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摘要:针对存在明显光照变化或遮挡物等室外复杂场景下,现有基于深度学习的视觉即时定位与

地图构建(visualsimultaneouslocalizationandmapping,视觉SLAM)回环检测方法没有很好地利用

图像的语义信息、场景细节 且 实 时 性 差 等 问 题,本 文 提 出 了 一 种 YOLO-NKLT视 觉SLAM 回 环

检测方法。采用改进损失函数的 YOLOv5网络模型获取具有语义信息的图像特征,构建训练集,
对网络重训练,使提取的特征更加适用于复杂场景下的回 环 检 测。为 了 进 一 步 提 高 闭 环 检 测 的

实时性,提出了一种基于非支配排序的KLT降维方法。通过在 NewCollege数据集和光照等变化

更复杂的 Nordland数据集上进行实验,结果表明:室外复杂场景下,相较于其他传统和基于深度

学习的方法,所提方法具有更高的鲁棒性,可以取得更佳的准确率和实时性表现。
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Abstract:Aimingattheproblemsthattheexistingdeeplearningbasedvisualsimultaneouslocalization
andmapping(visualSLAM)loopbackdetectionmethodsdonotmakegooduseofthesemanticinforma-
tionofimages,scenedetailsandpoorreal-timeperformanceincomplexoutdoorsceneswithobviousillu-
minationchangesorocclusionobjects,thispaperproposesanYOLO-NKLTvisualSLAMloopbackde-
tectionmethod.TheYOLOv5networkmodelwithimprovedlossfunctionisusedtoobtainimagefea-
tureswithsemanticinformation,constructthetrainingset,andretrainthenetworktomaketheextracted
featuresmoresuitableforloopbackdetectionincomplexscenes.Inordertofurtherimprovethereal-time
performanceofclosed-loopdetection,aKLTdimensionalityreductionmethodbasedonnon-dominated
sortingisproposed.ThroughexperimentsontheNewCollegedatasetandNordlanddatasetwithmore
complexchangessuchasillumination,theresultsshowthatcomparedwithothertraditionalanddeep
learn-basedmethodsinoutdoorcomplexscenes,ithashigherrobustnessandcanachievebetteraccuracy
andreal-timerateperformance.
Keywords:complexoutdoorscene;deeplearning;lossfunction;loopbackdetection;dimensionalityre-
duction

0 引 言

  视觉即时定位与地图构建(simultaneouslocal-
izationandmapping,SLAM)是通过移动载体上的

视觉传感器获取图像信息来实时构建地图并确定

自身位姿,由于硬件问题和算法误差,不可避免地

会出现位姿漂移问题[1]。
  减少视觉SLAM 累积误差的重要环节之一就

是回环检测。在受到复杂场景影响时,不同场景

中的图像存在很多相似图像,导致了误匹配的增
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加,极大地影响了回环检测的准确性[2]。
  回环检测方法起初是采用人工提取特征来检

测是否回环。RUSSELL等[3]最先提出先提取图

像的特征信息,然后计算并描述这些信息出现的

频次,此 方 法 就 是 后 来 广 泛 应 用 的“词 袋 模 型

BOW”,应 用 的 典 型 代 表 有 SIFT[4]、SURF[5]和
ORB[6]等。2021年,YU[7]等利用四叉树设计了一

种均匀ORB特征点的提取算法,利用更均匀分布

的特征点来完成匹配,在牺牲了一定时间性能的

情况下,提高了回环检测的平均准确率。2022年,
ZHAO等[8]提出一种融合 ORB和 VLAD特征的

回环检测方法,此算法设计一种基于二值特征的

VLAD量 化 算 法(Binary-VLAD)提 取 全 局 特 征,
并在全局粗搜索阶段,改进倒排索引结构,有效地

减少了计算和存储量,在提高回环检测的准确率

和时效性上取得了显著成效。
  随着深度学习在特征提取中不断取得优异表

现,视觉SLAM 的研究者们开始将卷积神经网络

融合进回环检测方法。结合深度学习的回环检测

方法在2015年被提出[9]。此算法是利用了 Over
Feat[10]提取图像的特征,相比传统方法而言,不仅

节省了大量的人工计算且在复杂场景下具有更佳

的性能表现。2021年,GAO[11]等系统介绍了结合

深度学习的动态SLAM 方法,为后期研究者们优

化SLAM 方法打开了思路。2022年,CHEN[12]等
利用Resnet网络提取图像特征,通过改进关键帧

选择策略和PCA降维,进一步提高了大规模复杂

场景下回环检测的实时性。YANG[13]利用改进损

失函数 的 Darknet网 络 提 取 图 像 特 征,采 用 NS-
GA-MPCA进一步降低提取的特征维度,能够在

复杂场景下取得极佳准确率的同时,具有不错的

实时性。
  随着深度学习技术的不断成熟,现有网络框

架对图像的特征描述更加充分,且在时间性能上

更为突出。同时,也有越来越多的人考虑将语义

信 息 融 入 到 回 环 检 测 中。YOLO 系 列 网 络 以

YOLOv5为代表,YOLOv5是一种单阶段目标检

测算法,该算法在 YOLOv4的基础上添加了新的

改进思路,使其速度与精 度 都 得 到 极 大 的 提 升。
由于平衡了速度快的特点,丧失了部分精度,因为

没有进行区域采样,所以在小范围的信息上表现

较差,存在识别物体位置精准性差,召回率低等

问题[14]。

  由此,本文提出改进YOLOv5的损失函数,对
其重训练,更加充分利用了图像的语义信息和场

景细节,提取出区分度更佳、维度更低的特征描述

子。针对耗时高的问题,提出了基于非支配排序

的改进 KLT降维方法,YOLO-NKLT方法能够大

幅提升大规模复杂场景下视觉回环检测的性能。

1 本文方法

  虽然现今复杂场景下,基于深度学习的回环检

测方法,通过卷积神经网络提取图像特征,能够很好

地应对光照、气候等复杂环境变化,但当存在明显光

照变化或遮挡物等室外复杂场景,其实际效果依然

有些不尽人意。YOLOv5在 YOLOv4的基础上添

加了新的改进思路,使其速度与精度都得到极大的

提升。针对现行回环检测问题中存在的场景细节和

语义信息利用不足问题,本文改进YOLOv5的损失

函数,使其更加适应回环检测特性。又针对回环检

测中提取的特征向量维度较高,耗时较长,设计了一

种基于非支配排序的NKLT降维方法。综上,本文

提出的YOLO-NKLT视觉SLAM回环检测方法,总

体流程如图1所示。

图1 回环检测算法总体流程

Fig.1 Theoverallflowoflookbackdetectionalgorithm

·604·                 光 电 子 · 激 光 2023年 第34卷



1.1 YOLOv5网络结构框架

  本文所提出的回环检测方法以YOLOv5作为主

干网络提取图像特征。YOLOv5网络模型整体框架

和YOLOv3、YOLOv4相同,主要均由输入、Back-
bone、Neck和输出4部分组成。在输入模块,采用数

据增强、自适应图片缩放和锚框计算等手段对图像

进行预处理,将图像调整到网络的输入大小。Back-
bone 是 用 来 提 取 一 些 通 用 的 特 征 表 示,

YOLOv5同 时 使 用 了CSPDarknet53结 构 与 一 个

6×6大小的卷积层作为基准网络。其中,本文所用

的v6.1版本的YOLOv5和之前版本相比,将先前的

Focus模块换成了一个6×6大小的卷积层。对于当

前的一些GPU设备及其优化算法而言,使用6×6
大小的卷积层比使用Focus模块更加高效。Neck使

用SPP模块,将输入并行通过多个不同大小的 Max-

Pool,然后做进一步融合,能在一定程度上解决目标

多尺度问题。将FPN+PAN模块放在网络的中间

位置,利用此两个模块进一步提升了特征的鲁棒性

并增加了特征类别[15]。最后通过 Head输出部分来

完成检测结果的输出,包括分类和回归两个分支,利

用距离度量损失函数(GIOU_Loss)来计算定位损

失,增加了相交尺度的衡量,从而进一步提升方法的

准确率[4]。YOLOv5网络结构框架如图2所示。

图2 网络框架YOLOv5
Fig.2 NetworkframeofYOLOv5

1.2 ED-CIOU 损失函数

  YOLOv5采用GIOU_Loss来计算定位损失,使
用二进制-交叉熵损失函数(BCE_Loss)计算所有样

本的网络预测的目标边界框与GT_Box的重叠率参

数(CIOU),并计算正样本的分类损失,计算式为:

  GIOU_Loss=∑
S2

i=0
∑
B

j=0
1objij (1-GIOUij), (1)

式中:

  GIOUij = X
A -S-A

S
, (2)

  A =ω̂i·̂hi+ωi·hi-X, (3)

式中,GIOU_Loss为目标位置损失函数;1objij 为单元

格i产生的先验框j包含的目标,X为边框交集面积,

A 为边框并集面积,S 为边框最小外界矩形面积,̂ωi

和ĥi 分别为预测框的长与宽。

  当预测框和真实框相距较远时,GIOU趋近于

-1,即损失值越大。当两者重合时,GIOU 取最大值

1。但对于存在遮挡物体的检测,预测框与真实框会

出现宽和高相同或出现包含关系的情况,该条件下,
差值为0,损失函数不可导,无法收敛。基于此,本文

增加了对CIOU 的计算和对预测框中心点欧拉距离

的计算。将其作为偏差指标,如图3所示。其中,(h1,
w1)、(h,w)分别表示了预测框与真实框的宽与高,

b、b1分别表示预测框和真实框的中心点,p表示两个

中心点间的欧拉距离,c表示最小外界矩形对角线的

距离。则相应的表达式为:

  
CIOUij = J

U -ρ2(b,bgt)
c2 -αv

v= 4π2
arctanω

gt

hgt -arctanω
h  

2

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁
􀪁
􀪁􀪁

, (4)

式中,α为权值函数。

  则损失函数改进为:

  ED-CIOU =∑
S2

i=0
∑
B

j=0
1obj

ij (1-CIOUij)。 (5)

  ED-CIOU 损失函数增加了对中心点距离的度
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量,可以计算出两个目标框的最小距离,大大提高了

收敛速度。同时避免了出现真实框与预测框间包含

关系等时的不收敛的情况,可优化边框间的相互关

系,有效提高对存在遮挡物体检测时的准确率。

1.3 基于改进 ED-CIOU 损失函数的 YOLO-ED网

络训练

  通过在 Nordland数据集上对 YOLO-ED网络

进行训练,以获取最优的参数,达到更好的回环检测

效果。

  构造好训练集后,可对本文提出的 YOLO-ED
进行训练,其训练流程如图4所示。

图3 损失函数ED-CIOU 边框图

Fig.3 BorderdiagramoflossfunctionED-CIOU

  为了验证本文改进的损失函数的优越表现,也
为了及时发现YOLO-ED网络因到达误差阈值而过

早停止训练,将本文提出的方法和GIOU、BCE_Loss
两种损失函数进行对比。从表1中也可以看到,本文

提出的损失函数的损失值的下降速度最快,在网络

迭代250次之内就有一个较大幅度的下降,使用

ED-CIOU 损失函数的损失值变化更加稳定且更趋

近于零。

图4 YOLO-ED网络训练流程

Fig.4 YOLO-EDnetworktrainingprocess

表1 4种迭代次数下各损失函数的损失值对比表

Tab.1 Lossvaluecomparisontableofeachloss

functionunderfouriterations

Iterations GIOU BCE ED-CIOU
250 0.3196 0.8731 0.2534
300 0.1275 1.5969 0.0931
350 0.1914 2.7306 0.0743
400 0.1563 2.3765 0.0711
Average 0.1987 1.8943 0.1230

  改进后的YOLO-ED网络的训练参数如表2
所示。

表2 YOLO-ED网络参数配置情况

Tab.2 YOLO-EDnetworkparametersettings

Parameter Default

Batch 64
Subdivisions 16
Width 608
Height 608
Channels 3
Hue 0.1

Learning_rate 0.001
Burn_in 100

MomenNordland 0.9
Decay 0.0005
Angle 0

Saturation 1.5
Exposure 1.5
Max_batches 500200
Steps 400000,450000
Scales 0.1,0.1

1.4 基于非支配排序的NKLT降维方法

  大型室外场景中场景图像复杂度高,为了获取

更加准确的数据,需要尽可能多地考虑其空间和波

段等信息。本文通过改进 NKLT方法进行降维处

理,通过对获取的图像信息进行张量化,来避免向量

化过程中对空间结构和数据之间结构关系的破坏。
通过本文改进后的方法进行降维处理,在降低数据

维度的同时还可以最大程度保持张量不同方向上的

数据信息和结构关系,最大程度保留数据信息和潜

在信息。

  传统KLT算法是将K 阶高维张量通过K 个投

影矩阵映射为一个K 阶低维张量,计算的关键是求

解和确定每一阶的投影矩阵。

  考虑到大型室外复杂场景中获取的图像,其每

一模式下张量所包含的数据信息和意义存在很大差

异,对应的投影空间选择也应该不同。本文采用非

支配排序的思想,设计并优化了一个权值矩阵,在原

算法的投影矩阵基础上,对信息量较大的特征向量

保留更多的信息,又尽可能减少信息量较少的特征

向量维度。保证信息量大的特征向量在投影过程中

占主导地位,又能充分保留特征小的特征向量的作

用。实现既可最大程度保留空间信息又减少特征维

度的目的。本文提出的NKLT降维方法的计算过程
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如下:

  1)初始张量样本输入:{Km ∈RI1×I2×…In,m =
1,2,…,M}。

  2)样本中心值的计算。如式(6)和式(7)所示:

  Km =Km -K , (6)

  K = 1M∑
M

m=1
Km 。 (7)

  3)投影矩阵初始化。对矩阵Φ(n)* =∑
M

m=1
Km(n)·

KT
m(n)进行特征分解,分别得到In 个特征值和特征向

量,取最大的Dn 个特征值对应的特征向量,得到投影

矩H(n)(H(n)∈RIn×Dn)。

  4)局部最优化投影矩阵的计算。对矩阵Φ(n)=

∑
M

m=1

(Km(n)-K(n))·HΦ(n)·HT
Φ(n)(Km(n)-K(n))T 进行

特征分解。通过循环计算1-N阶张量t次,分别得到

In 个特征值和特征向量,取最大的Pn 个特征值对应

的特征向量,得到投影矩阵H(n)(H(n)∈RIn×Pn)。

  计算 {Lm,m =1,2,…,M}和ΨYk
。迭代t次后,

跳出循环,执行步骤5)。整体计算过程如式(8)和式

(9)所示:

  {Lm = Km ×1H(1)T×2H(2)T×…×N H(N)T,

  m =1,2,…,M}, (8)

  ΨL0 =∑
M

m=1
‖Lm‖2F 。 (9)

  5)采用非支配排序思想计算权值矩阵。设Y 个

参考点Zs,父代种群Pt,种群大小为N。

  ① 设置归档集St =0,i=1;

  ② 通过交叉变异获得子代种群Qt;

  ③ 合并父代Pt 和子代Qt 构成种群R;

  ④ 对Rt进行非支配排序,划分若干非支配层

F1,F2,F3,...;

  ⑤ 判断如果|St|<N,将优先级高的非支配层

存入St 中,i=i+1,并将临界层设置为F1=Fi;判
断如果|St|=N,那么Pt+1 =St,否则Pt+1 =St;

  ⑥ 从Ft中选择X 个个体,其中X=N-|Pt+
1|,不断迭代,直到满足终止条件,得到的最优解集

即为最优权值;

  ⑦ 将最优权值对角化表示,如式(10)所示:

W(n)=diag(wn1,wn2,…wnP(n)),n=1,2,...N, (10)

  6)投影矩阵的计算 。如式(11)所示:
{Lm =Km ×(W (1)×1􀮄H(1)T)×(W (2)×2􀮄H(2)T)×…

×(W (3)×N􀮄H (N)T),m =1,2,…,M}。 (11)

  7)输出降维后的样本:{Lm ∈RP1×P2×…Pn,m =

1,2,…,M}。

1.5 相似度计算

  对于回环检测算法而言,获取更为准确特征向

量是重要基础,而如何高效计算图像之间的相似性

才是实现回环检测算法的核心。本文采用了余弦相

似度进行计算。设当前图像和其之前某一帧图像分

别为pn、pm ,通过YOLO-NKLT模型得到特征向量

vn 和vm。两个向量间相似度的计算表达式为:

  cosθ=
∑
K*D

i=1
vnvp

∑
K*D

i=1

(vn)2 × ∑
K*D

i=1

(vm)2
。 (12)

2 仿真实验与实验分析

2.1 实验环境和实验步骤

  本实验所用硬件配置为:处理器Intel(R)Core
(TM)i7-10500CPU@3.10GHz,操 作 系 统 Win-
dows10,显卡NVDIAGTX1080Ti,运行内存12GB。

  1)首先修改YOLOv5的网络损失函数。

  2)对修改损失函数后的YOLO-ED网络进行重

训练。

  3)将获取到的图像信息输入YOLO-ED网络得

到分类好的特征向量表示。

  4)对获取的特征向量进行降维处理。

  5)计算相似度,进行合理约束,得到回环检测结

果[16]。

2.2 实验数据集与评估指标

  本实验采用NewCollege和Nordland两个公开

的数据集进行测试。Nordland数据集同一场景明显

光照变化示例如图5所示。

  实际应用中,不可避免会出现误差。回环检测

的结果可能会出现表3中的几种情况。

  在实验中,通过绘制不同算法在不同配置下的

准确率和召回率曲线,验证回环检测方法的效果。
准确率和召回率的计算式如下:
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图5 Nordland数据集同一场景明显光照变化示例图

Fig.5 Anexampleofasignificantilluminationchange
inthesamescenefromtheNordlanddataset

  Precision= TP
TP+FP

, (13)

  Recall= TP
TP+FN

。 (14)

  通过计算PR 曲线与坐标轴围成的面积,得出

(平均精度)AP 值,以此衡量本方法的平均准确率,
计算式如下:

  AP =∫
1

0
P(r)dr。 (15)

2.3 在NewCollege和Nordland上的实验结果分析

  图6、图7分别为 YOLO-NKLT方法、YOLO-
ED方 法 及 其 他3种 主 流 的 回 环 检 测 方 法 在New

表3 回环检测的结果分类

Tab.3 Classificationofloopbackdetectionresults

Algorithm Factisloopback Factisnotloopback

Isaloopback TruePositive,TP FalsePositive,FP
Isnotaloopback FalseNegative,FN TrueNegative,TN

College和Nordland数据集中的实验对比结果。

图6 NewCollege数据集的实验结果

Fig.6 Experimentalresultsofthe
NewCollegedataset

图7 Nordland数据集的实验结果

Fig.7 Experimentalresultsof
Nordlanddataset

  从实验结果可以看出,本文改进的方法和当前

具有代表性的基于深度学习的方法的回环检测效果

均大幅度优于传统ORB-SLAM2方法。

  在NewCollege数据集上,本文提出的YOLO-
NKLT与YOLO-ED的实验结果相近,相比现有几

个典型方法均有着明显的提升。增加了基于非支配

排序的NKLT降维方法后的准确率会略有下降,但
在可接受范围内,其综合效果待结合时间性能对比

后评判。FLCNN方法的准确率略低于本文选用的

YOLOv5特征。

  在场景更复杂的Nordland数据集上,当召回率

超过50%之后,基于传统的ORB方法的准确率下降

更加明显,而基于深度学习的方法则能够保持较好

的准确性。YOLO-ED、YOLO-NKLT 及 YOLOv5
当召回率超过60%之后,展现了其优越性,有着更加

出色的准确率。尤其是YOLO-ED,其在复杂场景中

的准确率更高,说明本文改进损失函数后的网络能

够获取复杂场景中更多的图像信息,更加高效准确

地检测到真实回环。

  表4为5种方法分别在两个数据集中计算得出

的回环检测的平均准确率。可以看出,本文提出的

YOLO-NKLT相比其他深度学习网络模型有更高的

准确率。其中,改进前的 YOLOv5和FLCNN在两

个数据集上的总体表现差距不是很大,经过改进损

失函数后的 YOLO-ED方法,在两个数据集中的平

均准确率均有了明显的提高。融合了本文提出的基

于非支配排序的 NKLT降维方法的 YOLO-NKLT
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在准 确 率 表 现 上 略 逊 于 YOLO-ED,但 相 较 于

其他几种方法依然存在较大优势,后面将结合时间

性能进行综合评估。

  对回环检测平均准确率进行分析,在NewCol-

表4 回环检测平均准确率

Tab.4 Averageaccuracyofloopbackdetection

Dataset ORB-SLAM2 FLCNN YOLOv5 YOLO-ED YOLO-NKLT

NewCollege 0.691 0.794 0.803 0.853 0.841
Nordland 0.627 0.807 0.842 0.897 0.868

lege数据集中,YOLO-NKLT相较于传统 ORB算

法,准确率提升了15%;在基于深度学习的方法中,

YOLO-NKLT相较于 YOLO-ED的准确率略低,但
相较YOLO-v5方法准确率提升3.8%;比基于FLC-
NN的算法,准确率提升4.7%。在 Nordland数据

集中,本文提出的算法的准确率同样略低于YOLO-
ED;但 相 比 于 传 统ORB算 法 ,准 确 率 提 升 了

24.1%;在基于深度学习的方法中,本文方法比基于

YOLOv5的算法的准确率提升2.6%;比基于FLC-
NN的算法的准确率提升6.1%。在Nordland数据

集中,基于深度学习的方法取得更佳效果。因为其

场景复杂,特征数量、种类较多,能够训练提取更多

信息,更加考验算法的特征提取能力。同时,本文提

出的YOLO-ED方法因为能够在复杂场景中获取更

多的潜在信息,因此能够得到更佳准确的位姿信息,
取得更佳好的回环检测效果。YOLO-NKLT网络因

为降低了数据维度,牺牲了一点准确率,后续将结合

时间性能对其综合评判。

  表5记录了同一幅图像在两个数据集中用上述

5种方法提取的特征检测回环所消耗的时间。

  由表5中数据可知,本文所用网络的时间性能

优越。基于改进 YOLO-v5的回环检测方法再结合

基于非支配排序的NKLT降维方法后,计算相似度

的时间得到极大的缩短。

  综上所述,本文方法可以在保持较高准确率的

同时大大提高其实时性,特别是在存在明显光照变

表5 时间性能比较(ms)

Tab.5 Timeperformancecomparison(ms)

Dataset ORB-SLAM2 FLCNN YOLOv5 YOLO-ED YOLO-NKLT

NewCollege 58.21 45.81 39.8 38.1 33.1

Nordland 63.21 47.21 37.2 41.2 38.9

化或遮挡物等室外复杂场景时,优势更甚。

3 结 论

  本文提出了一种基于改进YOLOv5来提取图像

特征并融合了改进的 KLT降维方法的回环检测方

法。获取的语义信息也使得本文方法取得更高的准

确率。考虑到对CIOU 和预测框中心点欧拉距离的

计算,改进损失函数,重新训练 YOLO-NKLT,增强

了网络对图像的局部信息和场景细节的利用率,使
本网络框架能够更加适应复杂场景下的回环检测条

件;通过非支配排序思想改进的NKLT降维方法,对
提取的特征向量进行降维处理。经过在两个数据集

上的实验得出,当召回率为60%时,能够达到91%准

确率的平均水平;本文方法提高了室外复杂场景下

回环检测的准确性,同时具有优秀的实时性。
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