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基于 BWO 闭环检测的改进视觉 SLAM 算法研究 

摘  要 

为了实现自主导航和探索未知环境，智能机器人需要实时感知

周围环境并进行精确的自身状态估计。 同步定位和建图

（Simultaneous Localization and Mapping，SLAM）作为机器人感知

的基础技术，促进了这些能力的实现。视觉 SLAM 系统使用摄像头

作为感知设备不仅可以降低成本，还可以提供丰富的环境信息。然

而，在面对复杂环境时，基于特征点的视觉 SLAM 算法存在特征跟

踪较为耗时、大视角运动下易出现跟踪丢失以及难以精确识别闭环

场景等问题，造成位姿估计误差较大最终影响系统定位精度。本文

针对基于 BWO 闭环检测的改进视觉 SLAM 算法进行深入的理论研

究与探索，并重点解决视觉 SLAM 算法在面临复杂场景导致跟踪丢

失、轨迹漂移以及闭环检测效率较低等问题。 

针对基于特征点法的视觉 SLAM 特征匹配时效过低、传统光流

与特征点融合算法跟踪精度较差以及机器人面对大视角运动时易导

致关键帧选取不准确造成系统定位精度较低等问题，提出一种改进

视觉里程计与关键帧选取的视觉 SLAM 算法。该算法将光流法与特

征点法进行融合，通过在视觉里程计中采用双阈值约束特征匹配策

略，减少计算冗余并进行准确的位姿估计，提高了系统实时性与跟

踪精度。与此同时，在关键帧选取环节提出一种基于活跃特征点的

关键帧选取策略，通过计算当前帧中活跃特征点数量判断当前帧是
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否属于高质量图像帧进而决定是否将当前帧选取为新的关键帧，最

终提高算法的定位精度。 

针对传统闭环检测方法在面对复杂场景时效率较低且易产生闭

环误检测等问题，引入白鲸优化算法（Beluga Whale Optimization, 

BWO），通过模拟白鲸行为活动将闭环检测中寻找与当前帧图像相

似度最大的历史帧图像的问题转换为最大值优化问题，采用种群适

应度筛选个体最优位置进行闭环候选帧选取，得到候选帧集，有效

提高了算法的速度。与此同时，提出一种候选帧检测方法进行闭环

判断，通过判断阈值得到精确闭环帧，进而提升闭环检测的精度。 

为验证本文算法有效性，在公开的 TUM、KITTI 数据集分别对

改进视觉里程计与关键帧选取的视觉 SLAM 算法、基于 BWO 闭环

检测的视觉 SLAM 算法进行验证，并与 ORB-SLAM2、ORB-LK-

SLAM、OV2-SLAM 等先进算法对比，结果表明本文算法在复杂场

景及大视角变化下的定位精度与实时性更具优势。通过在自主搭建

的视觉移动机器人硬件平台上进行真实场景测试，验证了本文算法

的有效性，为视觉 SLAM 技术的应用研究提供了参考依据。 

 

关键词：视觉 SLAM，特征匹配，光流法，关键帧选取，闭环检测 
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RESEARCH ON IMPROVED VISUAL SLAM ALGORITHM 

BASED ON BWO CLOSED-LOOP DETECTION 

ABSTRACT 

In order to achieve autonomous navigation and explore unknown 

environments, intelligent robots need to sense the surrounding 

environment in real time and perform accurate estimates of their own state. 

Simultaneous Localization and Mapping (SLAM), as the basic technology 

of robot perception, promotes the realization of these capabilities. The use 

of cameras as perceptual devices in visual SLAM systems can not only 

reduce costs, but also provide rich environmental information. However, 

in the face of complex environments, the feature-point based visual SLAM 

algorithm has some problems, such as time-consuming feature tracking, 

easy tracking loss under large-angle motion, and difficult to accurately 

identify closed-loop scenes, resulting in a large pose estimation error and 

ultimately affecting the positioning accuracy of the system. This paper 

conducts in-depth theoretical research and exploration on the improved 

visual SLAM algorithm based on BWO closed-loop detection, and focuses 

on solving the problems of visual SLAM algorithm in the face of complex 

scenes leading to track loss, trajectory drift and low closed-loop detection 

efficiency. 

Aiming at the low feature matching time of visual SLAM based on 
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feature point method, the poor tracking accuracy of traditional optical flow 

and feature point fusion algorithm, and the low positioning accuracy of the 

system caused by inaccurate key frame selection when the robot is moving 

in a large Angle of view, a visual SLAM algorithm with improved visual 

odometer and key frame selection is proposed. The algorithm combines the 

optical flow method with the feature point method, and adopts the feature 

matching strategy with double threshold constraints in the visual odometer 

to reduce the computational redundancy and perform accurate pose 

estimation, which improves the real-time performance and tracking 

accuracy of the system. At the same time, a key frame selection strategy 

based on active feature points is proposed in the key frame selection 

process. The number of active feature points in the current frame is 

calculated to determine whether the current frame is a high-quality image 

frame, and then whether to select the current frame as a new key frame, 

and finally improve the positioning accuracy of the algorithm. 

Aiming at the problems such as low efficiency of traditional closed-

loop detection methods and easy to produce closed-loop false detection 

when facing complex scenes, Beluga Whale Optimization (BWO) was 

introduced. By simulating the behavior of beluga whale, the problem of 

finding the historical frame with the greatest similarity to the current frame 

in the closed-loop detection is transformed into the maximum optimization 

problem, and the optimal position of individuals is screened by population 
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fitness for closed-loop candidate frame selection, and the candidate frame 

set is obtained, which effectively improves the speed of the algorithm. At 

the same time, a candidate frame detection method is proposed for closed-

loop judgment. By judging the threshold value of the closed-loop frame, 

the precision of closed-loop detection is improved. 

In order to verify the effectiveness of the proposed algorithm, the 

visual SLAM algorithm based on improved visual odometer and keyframe 

selection and the visual SLAM algorithm based on BWO closed-loop 

detection were respectively verified in the published TUM and KITTI data 

sets, and compared with the advanced algorithms such as ORB-SLAM2, 

ORB-LK-SLAM and OV2-SLAM. The results show that the proposed 

algorithm has more advantages in location accuracy and real-time under 

complex scenes and large Angle changes. Through the real scene test on 

the hardware platform of the self-built vision mobile robot, the validity of 

the proposed algorithm is verified, which provides a reference for the 

application research of visual SLAM technology. 

 

Yao Manyu (Electronic Information) 

             Supervised by Professor Chen Mengyuan 

KEY WORDS: Visual SLAM, Feature Matching, Optical Flow Method, 

Key Frame Selection, Closed-loop detection 
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第 1 章 绪论 

1.1 研究背景及意义 

机器人技术与理论的不断发展，使得机器人在众多行业中崭露头角，并展

现出卓越性能[1]。机器人技术的重要性体现在为人类带来了更加高效的生产与

生活方式[2]。如图 1-1 所示，在教育方面，机器人作为教学辅助工具能够促进学

生更加高效地学习。在生活领域，机器人提供多样化的生活体验服务于人们。

在工业领域，机器人主要是负责接替人工执行一些重复性、危险以及劳动强度

高的任务，这不仅提升了生产的效率，也提高了产品的质量。在医疗行业，机

器人应用于精密手术中，以增强治疗效果。在航天领域，机器人可代替人类执

行高难度或高危险性任务。SLAM 作为移动机器人实现环境感知与导航功能的

重要技术，已成为当前人工智能和机器人领域研究的热点[3]。 

 

（a）无人机                              （b）扫地机器人 

 

（c）手术机器人                         （d）天问一号火星车 

图 1-1 智能移动机器人 

移动机器人在执行 SLAM 任务时，需要准确获取环境信息，同时使用自身

搭载的传感器感知并理解环境。根据所需传感器功能构建算法，并高效利用机

器人传感器收集的环境数据，从而在计算和优化后获取地图，为移动机器人实
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现的功能奠定基础。1986 年，Smith 等人[4]首次将移动机器人在位置不确定的条

件下，根据环境信息估计自身位置和构建环境地图的过程，称为“同步定位与

建图”。视觉 SLAM通过相机捕捉环境图像序列，并应用图像处理技术识别关键

特征点，从而完成机器人的实时定位与地图构建[5]。移动机器人通过视觉传感

器得到图像序列，根据图像帧之间的数据建立约束，经过计算和优化准确获取

场景特征信息，将这些特征信息联系起来，高效构建出三维地图。三维地图的

建立，对路径规划和避障导航有重要意义[6]。另外，视觉 SLAM 技术也能融合

计算机生成的虚拟环境与世界，从而满足大部分需求。随着智能设备的普及，

和科技服务于人类的迫切需求，移动机器人视觉 SLAM 技术在不断更新，优秀

开源算法如层出不穷[7]。 

早期的视觉 SLAM 技术利用滤波方法建立约束模型，通过对约束模型求解

来获取移动机器人的位置。常见的滤波方法包括卡尔曼滤波和粒子滤波。此外，

根据需求对卡尔曼滤波方法进行改进，从而得到扩展卡尔曼滤波方法，丰富了

基于滤波器的方法[8][9]。基于滤波器的方法是建立在概率模型之上，遵循马尔可

夫性原则，即认为当前的状态仅与上一状态有关，与更早之前的状态则没有联

系。因而，这些滤波算法仅专注于连续两帧之间的图像关联，难以与历史图像

帧建立联系，导致无法实现闭环检测。此外，当轨迹路径呈现弯曲或许多特征

点消失时，经常出现轨迹漂移问题，导致预测轨迹的误差逐渐积累。同时，执

行滤波算法相对复杂，并且这种算法对处理能力和内存空间的要求较高，导致

这些算法的无法应用在高实时性的场景中。因此，基于滤波的 SLAM 技术普遍

被认为不适合应用于复杂环境的地图构建[10][11][12]。为此，有效提取及应用图像

数据以提升 SLAM 算法的实时性和减少路径漂移误差逐步成为研究的重点[13]。

基于特征点法的视觉 SLAM 在前端视觉里程计方面有相对完整的框架，但这种

方法同样存在一定的局限性，例如特征点法需要在图像中检测和描述关键特征

点，涉及大量的计算操作，包括特征点提取、描述符计算以及特征匹配过程，

因此相对而言计算量较大[14]。基于光流法的视觉 SLAM 适用于相机位移较小的

情况下进行局部运动估计，对于大场景和大位移的处理能力相对较弱[15]。基于

视觉 SLAM 的移动机器人在面对复杂环境或产生大视角变化时，特征点无法进

行稳定跟踪，且面对复杂场景时闭环检测准确率与效率较低，造成了系统定位

精度的下降，无法高效构建出系统运行轨迹[16]。因此如何减少计算耗时以及面
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对大视角变化运动中如何有效进行特征点稳定跟踪，提高闭环检测的准确率与

系统的定位精度和实时性，同时高效地恢复相机的运动结构是视觉 SLAM 领域

亟需解决的问题。基于此，本文提出一种融合特征点法与光流法的双阈值视觉

里程计，并改进关键帧选取策略，提高跟踪线程的计算速度与系统定位精度。

最后，引入BWO算法和候选帧检测方法提高闭环检测的效率与准确率，进而完

成复杂场景下的任务。 

1.2 国内外研究现状 

1.2.1 视觉 SLAM 技术研究现状 

视觉 SLAM 根据机器人搭载的传感器收集外界环境信息，进而估算出机器

人的具体位姿，同时通过构建环境地图，机器人得以实现独立的自主导航功能。

传统 SLAM 方法通常借助激光雷达来探测环境中的障碍物，但是激光雷达的高

成本在一定程度上限制了 SLAM 技术的广泛应用。随着传感器技术的不断进步，

新一代的 RGB-D 相机和惯性测量单元（IMU）等传感器广泛应用于机器人视觉

SLAM 系统中，提供了更丰富的环境信息，有助于提高定位和建图的精度。为

机器人在复杂环境中的定位、导航和交互提供了强大的支持。视觉 SLAM 基本

框架如图 1-2 所示。 

视觉传感器 前端 后端 建图

闭环检测

视觉里程计 非线性优化

 

图 1-2 视觉 SLAM 基本框架 

为了更高效地获取环境信息，视觉 SLAM 依据环境要求不断更新算法。对

于视觉 SLAM 系统，相机是获取外界环境信息的重要依据，从而实现更高层次

任务。目前视觉 SLAM 技术主要支持单目、双目以及 RGB-D 三种模式。根据

SLAM 构建的地图又可划分为稀疏、半稠密及稠密三种类型。单目相机通过三
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角化估计深度，双目相机需要依据左右图像视差计算出深度值，RGB-D 相机能

直接生成与 RGB 图像对应的深度图像。 

在单目 SLAM 系统中，MonoSLAM[17]采用特征点法获取图像特征信息，并

利用卡尔曼滤波技术追踪稀疏特征点并估计运动状态，然而，由于系统中所有

模块在单一线程中运行，随着稀疏特征点数量增加，负荷量将会显著上升。在

应对这一问题时，Klein 及其团队[18]提出了 PTAM（Parallel Tracking And 

Mapping）的图像优化方法。为了增强系统的实时响应能力，该算法采用了一

种简洁高效的关键帧筛选机制，并通过将跟踪与地图构建任务分配到两个不同

的线程中去执行，实现了并行处理。但随着运行时间的增加，误差也逐渐累积。

Endres 等人[19]提出了 RGB-DSLAM 来解决视觉 SLAM 中累积误差的问题，该算

法依赖深度相机捕捉图像深度信息，在优化系统误差的同时完成三维稠密重建。

Angeli 等人[20]提出的算法中，将视觉词袋模型引入到系统以实时检测是否回到

相同地方，提高了回环精度。Galvez 等人[21]提出的方法中，首先获取角点与描

述符记录图像特征，然后依据索引策略获取图像之间特征信息，最后依据视觉

字典判断是否回环，显著增强了闭环检测过程中特征匹配的效率与实时性。

2015 年，Mur-Artal 等人[22]提出了划时代的 ORB-SLAM 系统，这是首个集成了

闭环检测功能的系统，有效降低了 SLAM 操作中误差的累积。此系统采用了

ORB 特征进行算法实现，在提取速度与匹配效率方面实现了较为良好的平衡。

基于此，2017年，该研究团队提出了ORB-SLAM[23]系统的改进版本，在先前模

型的基础上扩展了对包括单目、双目以及 RGB-D 在内的多种摄像机类型的支持。

在 2020 年，ORB-SLAM3[24]系统依据环境的复杂性，设计了多传感器数据融合

技术，从而增强了 SLAM 系统在复杂环境下的处理和适应性。ORB-SLAM3 在

大规模环境和动态场景下的性能和稳定性得到了显著提升，能够实现高精度的

定位和地图构建，并且在复杂环境中保持良好的鲁棒性。 

直接法跟踪方式与光流法类似，都是基于光度不变假设进行。2011 年，

Newcombe 等人[25]提出了 DTAM，该方法使用单目相机采集图像，同时根据直

接法构建出位姿约束获取系统当前图像帧所处位置，对每帧图像执行稠密地图

构建。但是，此方法需要大量计算，导致系统的实时性较低。为了增强稠密地

图构建的效率，Engel 等人[26]在 2014 年提出了一种实时的半稠密 LSD-SLAM 算

法。与 DTAM 不同的是，LSD-SLAM 主要通过选取含有丰富梯度信息的像素点
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来估算深度，避免了对全部像素的依赖，增加了系统处理速度。尽管如此，该

算法对图像光度变化极为敏感，当相机快速移动或者场景中缺乏足够的纹理时，

经常会出现跟踪丢失的情况。针对这个问题，在 2016 年，Engel 等人[27]提出了

DSO 视觉里程计方法。该方法通过策略进行双重优化，增强了相机在复杂运动

条件下跟踪稳定性，同时能够适应纹理稀疏场景。在一定条件下，该方法在不

利用 GPU 加速的情况下也能够实时构建半稠密地图。但是该方法无法创建适合

机器人导航使用的八叉树地图，并且在处理效率上不及稀疏点云地图。因此，

针对实际应用需求，研发一个更有效率、更轻量级的 SLAM 算法尤为重要。为

此，Forster 团队提出了 SVO 算法[28]，该算法考虑到特征点法在计算描述子时相

对耗时，因此将特征点直接进行像素灰度值匹配以减少计算描述子花费的时间，

同时依据直接法构建出亮度误差函数的方法来确定相机的位置。这一算法的优

点在于其较快的处理速度，能达到每秒处理最多 100 帧的性能，极大地满足了

系统对实时性的需求，即使是在硬件配置较低的设备上也可高效运行。 

目前视觉 SLAM 技术依据人工设计算法获取图像特征点，该方法的稳定性

较高。在获取特征点后，系统获取连续两帧图片之间的联系，依据特征点的联

系完成匹配与跟踪，同时加入优化策略获取相机位姿和所处环境的 3D结构图。

此外，采用闭环检测机制对全局路径进行校正成为一种高效的方法[29]。张峻琦

等人[30]则设计了一种结合随机抽样一致性光流跟踪法和改进的特征点匹配法的

视觉里程计。该方法通过 RANSAC 光流跟踪法对关键帧之间的小规模运动进行

估计，而关键帧之间的运动估计则利用改进的特征点匹配法。然而，该方法忽

略了帧之间的联系，在弯道运动时，其算法鲁棒性较差。许广富等人[31]提出的

算法中结合了 ORB 特征和多尺度 LK 光流，有效提高了系统的稳定性，但其采

用了固定帧执行特征匹配方法，可能导致计算冗余甚至跟踪丢失，从而降低了

系统的精度。齐乃新等人[32]通过将特征点法与光流法融合，提高了系统的实时

性，但在大视角运动下易发生跟踪丢失，从而导致算法跟踪精度较差。张洪等

人[33]针对移动机器人相机与机器人相对运动引发的误拍摄问题，设计了劣质关

键帧剔除算法，有效消除了相机与机器人之间相对运动产生的影响，从而降低

了机器人在大视角下的定位误差。然而，该算法易造成关键帧冗余，从而降低

了系统的实时性。Alonso 及团队[34]引入了一套关键帧选取机制，该机制依据图

像质量及语义内容进行判断，利用建立在 CNN 架构上的 Mininet 网络执行图像
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的语义筛选，但其对硬件有一定要求。Lin等人[35]设计了一种基于传感器配准问

题的关键帧选择机制，有效地降低了系统的跟踪误差。 

1.2.2 闭环检测研究现状 

在视觉 SLAM 领域，机器人通过前端视觉里程计来估计自己的位置和姿态。

该估计过程采用递进式方法，即利用前一帧的数据来计算当前帧的位姿。若机

器人在某个点的位置估计发生偏差，该误差会随着时间的推移而累积，进而导

致总体误差的增加，这种累积误差极大地影响了机器人的地图构建和定位的精

确度，而采用闭环检测被认为是纠正累积误差最为有效的策略。闭环检测主要

作用是识别机器人当前所处场景之前是否已经历过[36]，并以此为基础调节其地

图构建和位置定位策略。当机器人确认发生闭环时，系统会比对新获取的图像

与历史中的图像，以便准确重定位并纠正地图误差，有效提高定位准确度。 因

此，实现高效闭环检测对于提升视觉 SLAM 系统的性能至关重要。 

闭环检测的方法众多，例如，通过设置路标信息来识别闭环场景。这种方

法在机器人经过的区域内预设路标，当机器人再次抵达某个已知路标时，便能

识别出闭环的存在。这种方法虽然简单，但需要手动放置路标，并且路标的设

置会限制机器人的活动区域。另一方法是装备机器人用 GPS 导航，利用位置信

息来检测闭环的发生。此方法虽然解决了依赖路标的局限性，但同时也会使机

器人增加额外重量，且 GPS 的定位精度受限。 

当机器人再次路过相同的位置，通过相机获取到的图像往往会显示出高度

的相似性，因此研究重心转向了如何判定两张图像的相似度[37]。相似度较高意

味着形成闭环的可能性也较大。通常情况下，比较两张图像的最基本方法是进

行像素的对比，即通过分析像素的灰度值来评估图像之间的相似度。 尽管如此，

这种方式涉及到庞大的数据量，因此在计算上非常耗时，在实际的视觉 SLAM

应用中并不满足实时性的要求。 

闭环检测中图像相似度评估的方法主要是基于传统的词袋模型算法进行闭

环识别。2003 年，Sivic 等人[38]引入了词袋模型，通过该模型利用经过降噪处理

的图像特征来构建一个特征字典，并依据字典内的特征单词来描述环境，进而

判断闭环的存在。2005 年，在 Newman 及其团队[39]提出的算法中，通过构建一
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种存储库，及时存储相机获取图像帧的特征信息，随后对目前图像帧获取的特

征信息与存储库中的特征信息构建约束并进行匹配，依据策略判定是否发生闭

环。2006年，Niser等人[40]考虑到图像特征区域，对局部区域描述符进行量化处

理和分层管理，为提升效率，构建出容量更大的词汇树，同时考虑到系统在进

行描述符转化时的效率问题。2008 年，Angeli 等学者[41]在 BoW（Bag of Word）

模型的基础上，增加了图像中形状与颜色信息两种表达方式，同时依据该两种

表达信息建立出一种增量式字典，增强了特征信息的表达。在回环判定阶段，

在贝叶斯概率模型的基础上，构建出图像分类模型，同时联合该两种模型计算

是否发生回环，该方法在一定程度上提高了准确性。2012 年，Yang 及其团队[42]

提出了一种使用低维图像描述符来表示单幅图像的方法，该方法通过 PCA 算法

将高维数据转化为低维形式，不仅减少了计算机存储资源的需求，还提升了处

理速度。2013 年，Labbe[43]利用图像的颜色和形状特征进行增量式的字典本构

建，满足了机器人需要在线计算的要求，但是增量式的字典本构建过程需要强

大的内存管理，不能满足闭环检测的实时性要求。2014 年，Murartal 等人[44]根

据场景需求，选择了更具鲁棒性的 ORB 特征点表达图像特征，使得系统能够适

应多种视角下的闭环检测，提高了闭环检测的准确性。2016 年，Lilly 等人[45]提

出的算法中，首先构建出图像帧二进制的表达形式，依据其表达形式进一步进

行细化，提高了闭环检测准确率。2018 年，林俊钦等人[46]通过利用空间信息筛

选出候选图像，减少了搜索范围，接着对比当前帧与候选图像的相似性来确认

闭环的存在，有效提升了检测的速度。2020 年，夏林[47]通过在二进制描述符中

加入区域编码信息，为描述符赋予了空间定位能力，显著提升了闭环检测的精

度及其鲁棒性。 

1.3 本文研究内容与章节安排 

本论文为实现机器人在复杂环境场景下的高精度定位与建图，并提高系统

的实时性，对现有视觉 SLAM 算法进行改进。首先将特征点法与光流法融合，

提高跟踪线程的计算速度，然后提出一种基于活跃特征点的关键帧选取策略，

提升系统的定位精度与鲁棒性，最后，引入基于BWO算法的闭环检测方法，并

提出一种候选帧检测方法，提高闭环检测效率与准确率，论文总体技术路线如
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图 1-3 所示。 
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图 1-3 基于 BWO 闭环检测的改进视觉 SLAM 算法总体技术路线图 

各章节主要内容如下： 

第 1 章：绪论。主要介绍了本文的研究背景及意义，分别概述了特征点法

下和直接法下的视觉 SLAM 算法及闭环检测的国内外研究现状，最后对本文主

要研究内容进行简要概述。 

第 2 章：主要讲述了视觉 SLAM 的相关基础知识。首先对视觉里程计的主

要方法做出了总结和分析，然后对关键帧的筛选策略进行简要描述，最后详细

介绍了闭环检测的相关知识。 

第 3 章：改进视觉里程计与关键帧选取的视觉 SLAM 算法。提出了融合光

流与特征点的双阈值视觉里程计，有效解决了特征点法 SLAM 特征匹配时效过

低以及传统光流与特征点融合算法跟踪精度较差的问题。提出一种基于活跃特

征点的关键帧选取策略，避免算法在大视角运动下易发生关键帧选取不准确导

致系统定位精度较低等问题，在公开数据集中进行验证。 

第 4 章：基于 BWO 闭环检测的视觉 SLAM 算法。本章提出了一种基于

BWO 闭环检测的视觉 SLAM 算法，首先，通过引入白鲸优化算法（BWO）将

闭环检测相似度计算问题转换为最大值优化问题，提升了闭环检测的效率，其

次，提出一种候选帧检测方法，提高了闭环检测的性能。最后，在 KITTI、

TUM 数据集和真实场景验证了本章所提算法的有效性。 

第 5 章：总结与展望。本章对本文主要研究内容和工作进行总结，并讨论

了尚待解决的问题，并对今后的研究方向进行展望。  
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第 2 章 视觉 SLAM 基本原理 

本章对视觉 SLAM 中视觉里程计、关键帧的筛选策略和闭环检测三个模块

进行介绍。首先介绍了特征点法与光流法的原理，依据特征点法与光流法的优

点建立模型，提高 SLAM 系统稳定性。然后介绍了关键帧筛选策略，根据设定

阈值，及时获取关键帧。最后介绍了闭环检测基本原理，根据图像相似度，及

时获取闭环位置，为本文算法的研究奠定理论基础。 

2.1 视觉里程计 

视觉里程计（Visual Odometry，VO）是一种利用相机的视觉信息来估计相

机在运动过程中的轨迹和姿态的技术，在视觉 SLAM 中起着至关重要的作用。

首先从相邻帧中提取特征，然后使用特征描述子对这些特征进行描述，并在相

邻帧之间进行匹配，最后利用匹配成功的特征，计算相机之间的相对运动。目

前主要采取特征点法和光流法求解视觉里程计问题，因此本节对特征点法和光

流法进行详细阐述。 

2.1.1 特征点法 

特征点是记录图像特征的重要方式，可以准确表示图像特征。特征点法主

要通过检测图像特征细节明暗程度获取关键点。特征点检测过程中需要预先设

定的阈值，依据阈值响应获取特征点，视觉 SLAM通常采用 ORB算法进行特征

提取[48]。系统在获取当前图像的特征点集合后，与上一帧图像的特征点集合进

行特征匹配，在特征匹配过程中，将特征点间的描述子进行比较，找出最相似

的两个点，然后根据两点间的关联获取位姿矩阵，完成 SLAM 系统定位功能。

对于图像帧 1I 和帧 2I ，假设 1I 中的特征 1p 点与 2I 中的特征点 2p 相匹配，它们分

点 P 为特征点 1p 投影到世界坐标系产生的三维坐标。 1I 和 2I 通过特征点的匹配建

立的几何约束[49]关系如图 2-1 所示。 

假设图像帧 1I 和图像帧 2I 的相机中心分别为 1O 和 2O ，为构建出几何约束获

取帧与帧之间的位姿矩阵，将 1O 、 2O 和 P三点连线区域构建成一个平面。得到
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点 1p 和 2p 的对极几何约束关系式，如下式所示： 

 1

2 1 0T T−  − =p K t RK p  （2-1） 

其中， K 表示相机的内参数矩阵，


t 中的向量 t 对应的反对称矩阵。 

考虑到表达式
1T−  −

K t RK ，将其转换为： 

 
1T−  −=F K t RK  （2-2） 

为了获取位姿矩阵，需要计算出旋转矩阵 R 以及平移向量 t ，因此，构造出

以下约束： 

 
T

 =


=

E t R

E K FK
 （2-3） 

根据矩阵 E构建算法，获取旋转矩阵R 以及平移向量 t ，该方法与 2D-2D法

相比，只需要至少 3 对特征点求解相机位姿，从而完成系统定位。 

1e 2e

P

1O 2O

I1 I2

p1 p2

 

图 2-1 对极几何约束图 

2.1.2 光流法 

光流是指在图像序列中，描述像素在相机坐标系下的运动速度的概念[50]。

光流法通过分析像素强度在时间上的变化来推断像素的运动情况，从而估计物

体的运动。在光流法中，通常包含稀疏光流和稠密光流两种方式。稀疏光流是

选择一部分图像中特征较明显的像素进行分析，只跟踪这些像素的运动情况。

这样做的好处是可以降低计算量，因为只需要处理图像中的一小部分像素。常

见的稀疏光流算法包括 Lucas-Kanade 算法等。稠密光流考虑整幅图像中的所有

像素点，将图像分成不同的区域，并计算每个像素点的运动量，从而实现像素

级别的图像配准。稠密光流能够提供更为细致的运动信息，但计算量较大，特
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别是对于高分辨率的图像来说。常见的稠密光流算法包括基于基本约束的 Horn-

Schunck 算法和基于梯度的 Farneback 算法等。 

（1）光流法的基本假设条件 

首先需假设亮度恒定不变。在图像序列中，同一空间点在不同帧之间的灰

度值保持不变。这意味着目标物体表面的亮度不会随时间发生变化，或者说在

相邻帧中，同一点的灰度值在运动过程中保持不变。 

其次是空间平滑性假设。该假设认为图像中相邻像素之间的光流在空间上

是平滑的。换言之，相邻像素之间的运动速度变化应该是连续的，这是因为在

真实世界中，物体通常是连续运动的。 

最后应假设目标点为“小运动”。假定在相邻帧之间，物体的运动是小的，

即目标物体在短时间内只发生微小的位移。这个假设使得光流法能够使用局部

近似来估计像素的运动，从而简化了问题的复杂性。 

（2）基本约束方程 

对于图像的当前位置 ( , )x y ，分别沿 x轴和 y轴添加位移变化量，分别为dx

和dy ，同时对当前时间 t 添加时间变化量 dt。假设当前图像帧中每个位置的像

素值在下一帧对应位置保持不变，构建光度变化。如下式所示： 

 ( )FR , , FR( , , )x y t x dx y dy t dt= + + +  (2-4) 

其中，FR( )表示在 t 时刻，获取图像帧对应位置像素值函数。 

依据泰勒级数对公式（2-4）展开可得： 

 ( ) ( )
FR FR FR

FR , , FR , ,x y t x y t dx dy dt
x y t


  

= + + + +
  

 (2-5) 

式中， 代表无穷小项。将公式（2-5）两边同除以 dt ，可得： 

 
FR FR FR

0
dx dy dt

x dt y dt t dt

  
+ + =

  
 (2-6) 

依据公式（2-6），分别获取像素沿 x 轴和沿 y 轴速度，如下式所示： 

 
x

y

dx
v

dt

dy
v

dt


=


 =


 (2-7) 
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为方便公式表示，令
FR

xI
x


=


，

FR
yI

y


=


，

FR
I

t



=


，得到的约束方程为： 

 0x x y y tI v I v I t+ + =  (2-8) 

要求解像素运动速度 xv 和 yv ，需要进一步设计算法。在LK光流算法中，它

会在图像中选取局部窗口，在这个窗口内假设灰度变化是线性的。然后，利用

局部邻域内的像素来构建一个光流模型，并利用最小二乘法来拟合模型，从而

得到该局部窗口内的光流速度 xv 和 yv ，重复这个过程，可以在整幅图像上估计

每个像素的运动。用红色和蓝色长方形表示已经检测到的特征点，特征点在三

维空间的对应的地图点用圆形表示，在前一帧与当前帧中，特征点在两帧之间

对应的位置用带箭头的实线表示。 

前一帧 当前帧

场景点

 

图 2-2 LK 光流跟踪图 

根据空间一致性假设原理，设面积为m m 的图像包含像素点的数量 2m ，

则可列出方程： 

 
2, 1, ,x y tk

u
k m

v

 
  = − =   

 
I I I  (2-9) 

记为： 

 

1

1

,

x y

t

tk

x y k

   
   

   
      

 = =  
      

   
    
    

I I
I

A b

I
I I

 (2-10) 

进一步整理可得： 
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u

v

 
= = − 
 

A b  (2-11) 

采用最小二乘法求解可得： 

 ( )
*

1
T T

u
b

v

− 
= − 

 
A A A  (2-12) 

在视觉里程计中，LK 光流通常被应用于估计相机的位姿。通过时间的离散

化，以求解目标像素在一系列图像帧中的位置。若一次迭代无法得出解答，则

通常需要进行多次迭代处理。 

2.2 关键帧筛选策略 

在视觉 SLAM 中，关键帧是指在视觉传感器采集的图像序列中被选择的特

定帧，并且这些帧在图像序列中具有显著视角变化和丰富特征点的帧，用于构

建地图和进行定位。关键帧的目的在于减少信息的冗余，降低电脑资源的损失，

确保系统的流畅运行。通常采用 ORB-SLAM2 中的关键帧方法作为关键帧选取

策略，策略如下： 

关键帧的筛选涉及两种判断方式：不插入关键帧和插入关键帧。首先需要

通过以下三个不插入关键帧的条件进行判断：（1）当前处于定位模式；（2）

局部地图处于全局闭环情况下；（3）距离上一次重定位较近。 

若不满足不插入关键帧条件，则进行插入关键帧判断，插入关键帧需要满

足一个必要条件和一个三选一条件，内容如下： 

以内点数必须超过设定的最小阈值为必要条件，在重叠度不能过大的前提

下，满足以下任一条件；（1）假设 MAX 是 ORBSLAM2 预设的最大值，而离

上次插入关键帧已经过去 MAX 帧；（2）假设 MIN 是 ORB-SLAM2 预设的最

小值，距离上一次插入关键帧至少经过了 MIN 帧，且局部建图线程处于空闲状

态；（3）关键帧队列在局部建图线程中的数量不超过 3 个。 

2.3 闭环检测 

2.3.1 闭环检测概述 

闭环检测是指在 SLAM 系统中的一个重要步骤，用于识别和纠正相机轨迹
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中可能出现的闭环或循环。当相机返回到之前经过的地点时，闭环检测会发现

并利用地图中已有的信息，通过匹配当前观测到的特征与先前观察到的特征，

来识别这一循环，并对地图和轨迹进行校正，以减少误差累积。为获取帧与帧

之间的位姿矩阵，完成系统定位功能，视觉 SLAM 系统中的视觉里程计需要建

立相邻图像帧之间的约束。但随着系统运行时间的增加，系统在位姿估计过程

产生的误差会不断累积。虽然非线性优化能够依据更多图像帧之间的联系对位

姿进行优化，但由于消耗计算资源过大，在进行优化的过程依然存在较大误差，

从而降低位姿精度。闭环检测模块在获取系统确定为回环的判断后，及时将系

统计算的位姿与历史图像帧库建立数据联系，产生更多约束，从而提高位姿精

度，同时构建出与移动机器人所处环境一致的地图。 

然而，传统闭环检测方法主要将当前图像帧与图像帧库中的每帧进行特征

匹配，通过设定阈值反馈出可能存在的闭环。假设图像帧库中有 N 张图像，由

于是帧与帧之间的特征匹配计算，因此在特征匹配计算过程中，需要进行
2

NC 次

数，复杂度为 ( )2O N 。当图像数量增加到一定程度时，其计算量将增大，将占

用大部分计算机资源。另一种方法直接对图像帧之间的特征外观进行比较。该

方法在一定程度上降低了时间复杂度，随着时间的推移，系统从外界获取的图

像数量增多，当图像帧数量增多时，闭环判断准确率会降低。目前闭环检测方

法主要依据图像外观获取相似度函数，利用词袋模型构建图像帧间的相似度判

定被广泛用于场景识别，从而根据相似度判定是否发生闭环。该方法鲁棒性较

强，因此被用于视觉 SLAM 系统中。 

2.3.2 闭环检测过程 

基于图像外观的闭环检测方法通常包括三个步骤。首先，对当前帧图像进

行特征提取，常用的方法包括 SIFT、SURF、ORB 等，再利用这些特征计算图

像的描述子，用于表示图像的特征。其次，将当前帧图像的描述子与历史帧图

像的描述子进行比较，以寻找与当前帧相似的历史帧图像。这一步通常会利用

基于词袋模型的图像检索算法。对于与当前帧相似的历史帧图像，通过计算它

们的描述子之间的相似度来评估相似程度。常用的相似度计算方法包括余弦相

似度、汉明距离等。最后，根据图像相似度的计算结果，判断是否存在闭环。
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通常，如果找到的历史帧图像与当前帧图像相似度很高，并且它们之间的时间

间隔足够大，则可以认为闭环检测成功。闭环检测的流程如图 2-3 所示。 

开始

获取当前场景图像

提取图像特征并计算描述子

计算图像间的相似度

大于相似度阈值?

形成闭环并更新环境地图

结束

添加到历史帧图像中

是

否

 

图 2-3 闭环检测流程图 

图像相似度计算过程中如何选取关键帧是闭环检测的关键问题。本文采用

了改进的关键帧选取策略。在提取图像特征后，对图像进行二进制描述子的计

算。然后，根据图像的特征描述子来判断当前场景与历史帧图像所在场景是否

相似。为判定是否发生闭环，将图像相似度与设定阈值进行比较，并将闭环之

后的信息进行优化，同时更新到环境地图。 

精确的闭环检测可提高地图一致性和准确性，改进轨迹估计，增强定位鲁

棒性，减少闭环纠正错误，并改善系统长期稳定性。这种改善使系统更能适应

复杂环境，提高定位准确性和系统整体性能，在系统长时间运行时尤为重要。 

2.4 本章小结 

本章介绍了视觉 SLAM 中视觉里程计、关键帧的筛选策略和闭环检测三个

模块。首先，探讨了特征点法和光流法的基本原理，并结合这两种方法的优势

来构建模型，以增强 SLAM 系统的稳定性。然后，本文阐述了如何根据阈值条

件来选取关键帧，以便及时获取图像的关键信息。最后，重点介绍了闭环检测

模块，通过图像的相似度分析，从而有效地确定闭环的位置。对视觉 SLAM 系

统进行分析，为本文算法的研究奠定了基础。  
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第 3 章 改进视觉里程计与关键帧选取的视觉 SLAM 算法 

本章提出了一种改进视觉 SLAM 算法，着重解决了特征点 SLAM 算法中特

征匹配效率较低，以及传统光流与特征点融合跟踪算法精度不足，并且在大视

角运动时关键帧选取不准确导致定位精度下降的问题。本章算法在 ORB-

SLAM2 的基础上，提出一种双阈值约束特征匹配策略。通过将光流法与特征点

法结合，以改进视觉里程计，提升系统实时性和并减少了图像跟踪丢失问题的

发生。与此同时，在关键帧选取环节提出一种基于活跃特征点的关键帧选取策

略，根据图像的活跃特征点数量判断出高质量图像并作为关键帧，提高系统整

体定位精度。系统整体框架如图 3-1 所示。 

基于活跃特征点的关键帧选取策略

插入关
键帧

相似性
度量

闭环
检测

融合光流与特征点的双阈值视觉里程计

图像序列

位姿
预估计

初始化

匹配

活跃特征点判定

更新关键
帧集合

 

 

x 
or

(1 )  = − 

特征提取与匹配

光流跟踪

改进关键帧选取策略

否

是

轨迹图

双阈值约束  

图 3-1 系统整体框架 

本章在融合光流与特征点的双阈值视觉里程计模块中，采用双阈值约束特

征匹配策略，从当前帧的跟踪难度阈值和复合旋转量决定是否插入图像帧执行

特征匹配，进而提高位姿预估计的精度，同时在光流帧上通过最小化光度误差

执行光流跟踪，提高了算法的实时性与跟踪能力。在基于活跃特征点的关键帧

选取策略模块中，依据特征点的活跃值进行活跃特征点的选取，并根据当前帧

中的活跃特征点数量选取高质量图像为新关键帧，提升了系统的定位精度。 

3.1 融合光流与特征点的双阈值视觉里程计 

ORB-SLAM2 在进行特征匹配和跟踪时耗费大量资源，使得系统的实时性

会受到影响，且传统光流特征融合的 ORB-LK-SLAM 算法仅关注系统实时性，

在面对复杂环境如大视角运动时，以每 20 帧进行特征匹配的策略易产生跟踪丢
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失和累积误差较大的问题，从而导致算法的跟踪精度下降。因此，本章在前端

视觉里程计采用双阈值约束特征匹配策略如图3-2所示。首先输入图像序列，并

进行图像初始化，然后对新生成的图像帧进行自适应跟踪次数 判断，若满足

阈值判断条件，则插入匹配帧，执行特征提取与匹配，若不满足阈值 判断条

件，再进行复合旋转量阈值 判断，满足判断条件插入匹配帧，执行特征提取

与匹配；否则插入光流帧，执行光流跟踪。 

图像序列

图像初始化

特征提取与匹配光流跟踪特征提取与匹配

插入匹配帧 插入光流帧 插入匹配帧

位姿预估计

(1 )  = − 

x 

是否

是 否

 

图 3-2 双阈值约束特征匹配策略 

3.1.1 基于光流跟踪难度阈值的特征匹配 

本章将执行特征匹配的图像作为匹配帧，执行光流跟踪的图像作为光流帧。

随着 SLAM 系统的运行，光流跟踪到的特征点数量逐渐减少甚至产生跟踪丢失，

从而导致系统无法稳定运行。为解决这一问题，提出一种双阈值约束特征匹配

策略，其中第一类阈值是基于光流跟踪难度决定是否插入匹配帧。为了量化光

流跟踪的难度，使用跟踪难度系数 定量描述上述跟踪过程的困难度。由式

（3-1）可知难度系数 与跟踪过程中图像帧特征点的数量
iz

 成反比： 

 
1

1

QZ Z

Z

 




−
=  （3-1） 

本节用 Z 表示帧，假设存在持续Q帧的光流跟踪过程，其中 1,...i Q= ，并且
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 1,... QZ Z 用于表示该过程。策略步骤如下：将初始帧 1Z 设置为匹配帧并执行特征

匹配；将下一个 H 帧（即 2 1,..., HZ Z + ）设置为光流帧并执行光流跟踪，其中 H 是

用于启动匹配帧插入方案的预设值，将 2HZ + 设置为匹配帧并执行特征匹配（本

文将两个相邻匹配帧的集合和它们之间的所有光流帧称为光流跟踪过程），计算

图像帧中的跟踪难度 ，计算第一个光流跟踪过程 ( )2 1,..., HZ Z + ，将接下来的

个帧设置为光流帧并执行特征跟踪。其计算方法如下： 

 (1 )  = −   （3-2） 

式中， 表示自适应跟踪次数，表示不添加新特征点的平均连续跟踪次数。

基于光流跟踪难度阈值的特征匹配示意图如图 3-3 所示。 

光流帧 匹配帧

2HZ +
1Z H

 

图 3-3 基于光流跟踪难度阈值的特征匹配示意图 

3.1.2 基于复合旋转量阈值的特征匹配 

光流跟踪在面向大视角运动时跟踪效果较差以及可能陷入局部极值，从而

降低系统的定位精度，导致系统的轨迹误差过大。因此，在第一类阈值的基础

上增加第二类阈值进行判断，通过当前帧与上一匹配帧之间的复合旋转量来描

述旋转过程，解决大视角运动中的匹配帧插入困难的问题。复合旋转量为两帧

之间位姿变化的范数之和，反映机器人的运动状态。任意两帧的复合旋转量为： 

 ( )
1

6

1 , ,
j

k k

k i

p
i j

d
   

−

+

=

 
= −  =  

 
  （3-3） 

式中， 是两个坐标系位姿的李代数形式，它是一个 6×1 矩阵，前三个维度 p

与平移有关，后三个维度 d 与旋转有关， p 的计算公式如式（3-4）， d 的计算
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公式如式（3-6）所示。 

 
1p tJ −=  （3-4） 

 
sin sin 1 cos

1 ,TJ I ii i
  

  

− 
= + − + 

 
 （3-5） 

 lnd i R = =  （3-6） 

式中， R 是旋转矩阵， t是平移向量， I 是单位矩阵， i是单位向量， J 是

雅各比矩阵。 

第二类阈值是作为相机在遇到旋转等困难场景时获得数值反射的辅助策略。

该阈值计算结果为标量，并忽略旋转的方向性，基于复合旋转量阈值的特征匹

配示意图如图 3-4 所示。 

光流帧 匹配帧

H
2HZ +

X

Z

Y

x 
Z

 

图 3-4 基于复合旋转量阈值的特征匹配示意图 

每当机器人发生旋转时，都会增加复合旋转量的值。本章设置一种旋转阈

值 x ，当机器人在运行过程中，当前帧相较于上一匹配帧有 x  ，则对当前帧

重新提取特征点，并设置为匹配帧。其次，在每次插入匹配帧后，将当前的复

合旋转量设置为 0，当再次插入匹配帧之前必须再次满足阈值条件 x  ，进而

减少系统的操作数量。该复合旋转量是两个匹配帧之间所有图像帧的复合旋转

量之和，这反映了相机位姿在相邻两个匹配帧中发生的变化。相机位姿和场景

中的特征点是相互关联的，通过相机位姿和特征点的位置，可以将相机观测到

的特征点映射到三维空间中的坐标系中，并根据这些特征点构建场景地图。同

时，在之后的运行过程中，特征点的位置信息也可以被用来辅助相机位姿的估
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计。因此当第二类阈值用于大视角运动精准插入匹配帧时，会减少光流法产生

的位姿估计误差较大的问题，并提高系统的跟踪精度。 

本章节中融合光流与特征点的双阈值视觉里程计的步骤如算法 1 所示。 

算法 1 融合光流与特征点的双阈值视觉里程计 

输入:连续帧图像 iZ  

输出:当前机器人的位姿估计 

参数: 跟踪难度系数 ，光流跟踪自适应次数 ，为不添加新特征点的平均连续

跟踪次数，复合旋转量 给定旋转阈值 x 。 

FOR new iZ  available THEN 

ORB 算法提取图像特征点，初始化特征匹配 

执行光流跟踪并计算当前帧的光流跟踪难度系数 与复合旋转量  

1

1

QZ Z

Z

 




−
=  and ( )

1
6

1 ,  ,
j

k k

k i

p
i j

d
   

−

+

=

 
= −  =  

 
  

IF (1 )  = −   or x   

当前帧重新提取特征点，计算描述符，执行特征匹配，估计当前机器人位姿 

ELSE 

继续执行光流跟踪，估计当前机器人位姿 

END IF 

END FOR 

3.2 基于活跃特征点的关键帧选取策略 

3.2.1 关键帧补偿 

针对传统视觉 SLAM 算法进行大视角运动时选取的关键帧质量较差，关键

帧上的特征点无法稳定跟踪，导致位姿估计累积误差增大以及系统定位精度下

降的问题，本章提出一种关键帧补偿决策。该决策通过图像中包含的活跃特征

点数量决定是否将该图像帧选取为新的关键帧，首先将特征点在跟踪线程中可

以连续跟踪的帧数作为活跃值，然后根据每个特征点的活跃值过滤出活跃特征

点，最后通过当前帧中活跃特征点的数量选取新关键帧。与基于图像模糊和像

素亮度方法不同，本章将图像中活跃特征点数量作为判断该图像帧质量优劣的

条件，活跃特征点数量越多，图像质量越高。通过这种方法选取的关键帧包含

了更多的运动状态信息，进而提升算法轨迹精度。 

为提高特征点跟踪的准确性与算法的定位精度，本文选择图像中更稳定和
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持续时间更长的特征点为活跃特征点，该类特征点具有稳定值和活跃属性，能

够简化跟踪匹配过程。此外，图像中有部分特征点会在系统操作期间被优化，

使它们无法映射到地图上，从而在建图中不提供任何效用。对于这类特征点，

即使达到规定的活跃值，也不作为活跃特征点。 

当发生特征点持续出现在连续帧中并且相机一直可以观察到该特征点时，

开始将活跃值添加到特征点属性中。将首次出现的特征点的活跃值设为 0，当

此特征点出现在下一帧中时，此特征点的活跃值增加 1。相机内参矩阵为 C，当

前帧为 cF ， nF 为前 n 帧。两个相邻的帧有 N 个特征点，并且彼此特征对应。当

前帧 cF ，前一帧 1F 与活跃特征点 *

actF 表示为： 

  1 2, ,..., N

c c c cF F F F=  （3-7） 

  1 2

1 1 1 1, ,..., NF F F F=  （3-8） 

 
* , [1, ], ( )k k

act act actF F k N act F l=     （3-9） 

式中， ( )i

actact F 表示特征点 i

actF 的活跃值， l表示成为活跃特征点的规定值，特

征点 *

actF 可以在帧集合 1{ , , }lF F 中进行跟踪。本章将一帧中活跃特征点的数量

指定为满足规定活跃值的所有特征点的总和如下式所示： 

 ( )
(0, ]

,j

i

i l j N

M f F l
 

=   （3-10） 

 ( )
( )

( )

1,
,

0,

j

ij

i
j

i

act F l
f F l

act F l

 
= 



 （3-11） 

式中， i 表示可以跟踪的帧数， M 表示活跃特征点数量， ( ),j

if F l 表示特征点

( )j

iact F l ， j

iF 表示活跃特征点，该特征点可以连续跟踪 l帧。每一帧内出现

的活跃特征点的数量可以通过 ( )j

iact F l 计算出来。在筛选出活跃特征点后，计

算当前帧的活跃特征点数量，达到阈值 S，则满足新关键帧选取条件，此时插

入活跃关键帧 ( )iact F 。 

活跃特征点判定策略示意图如图 3-5 所示。 1

1F 和 1

cF 相互特征对应，并在

地图中能找到对应的地图点 1p ，满足相隔 l帧后特征对应， 1

cF 为活跃特征点。

而 2

1F 和 2

1cF − 相距帧少于 l帧,不满足活跃特征点的筛选条件，所以 2

1cF − 不作为活

跃特征点。对于 3

1F 和 3

cF  ,特征点连续存在 l 帧，但在地图中并没有找到对应的



安徽工程大学硕士学位论文 

 

22 

地图点，表明特征点 3

1F 在系统运行时被优化。此时，特征点 3

1F 被排除，不作

为有效的活跃特征点。 

1p 2p

1

cF

3

cF2

1cF −

1

1F

2

1F

3

1F
    

 

图 3-5 活跃特征点判定策略示意图 

通常活跃特征点的数量小于传统特征点提取的数量，使用筛选后的活跃特

征点作为选取新关键帧的条件能更精准的进行位姿估计，同时减少在遮挡处检

测到的不稳定特征点所产生的系统误差，关键帧选取策略示意图如图3-6所示。 

普通帧 普通关键帧 新关键帧
 

图 3-6 关键帧选取策略示意图 

3.2.2 冗余关键帧剔除 

为避免新选取的关键帧和普通关键帧重叠度过高，造成关键帧冗余问题，

本节对关键帧的重叠程度进行评估。将当前关键帧与上一关键帧进行比较，计

算两帧之间重叠的特征点比例，计算公式如下: 

 t

ratio

cur

n
n

n
=  （3-12） 

式中， tn 为当前关键帧和上一关键帧共有的地图点数， curn 为在当前关键帧中观

察的地图点数。当比率接近于 1 轨迹上的映射点就越多，相反，越接近 0 轨迹

上的映射点就越少。如果 ration  ， 为重叠度阈值，则允许该帧进入关键帧候

选序列。基于活跃特征点的关键帧选取策略的步骤如算法 2 所示。 
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算法 2 基于活跃特征点的关键帧选取策略 

输入:连续帧图像 iF  

输出:关键帧 ( )iact F  

参数：连续跟踪阈值 l , 新关键帧阈值 S , 关键帧重叠度 ration  

FOR new iF  available THEN 

定义图像帧
j

iF 与当前帧
k

cF ,计算当前帧特征点活跃值 ( )k

cact F ,选取活跃特征点
*

actF  

IF ( )k

cact F l  

则有  * , 1,k

act cF F k N=   

ELSE 

当前帧
k

cF 中第 k 点不作为活跃特征点 

return null 

计算图像帧
j

iF 中活跃特征点的数量M  

( )
(0, ]

,j

i

i l j N

M f F l
 

=  , ( )
( )

( )

1,
,

0,

j

ij

i
j

i

act F l
f F l

act F l

 
= 



 

IF M S , 
j

iF 为新关键帧 THEN 

比较当前关键帧与上一关键帧的重叠度, t

ratio

cur

n
n

n
=  

IF ration   

则插入新关键帧, 进入关键帧候选序列 

ELSE 

return null 

END IF 

END IF 

END FOR 

3.3 实验结果与分析 

本章实验电脑配置为：CPU 为 InterCorei5-9400F，6 核处理器，主频 2.9 

GHz，运行内存 8GB，系统为 Ubuntu18.04为验证本章算法的有效性，本章使用

TUM 公开数据集对所提策略进行验证，该数据集包含的大视角场景较多，且光

照变化不明显，满足本章算法的实验环境。 

3.3.1 融合光流法与特征点法的有效性实验分析 

为验证本章算法中融合光流与特征点的双阈值视觉里程计的有效性，将

ORB-SLAM2，ORB-LK-SLAM和本章算法实际运行中跟踪线程的直观图展示出

来。选取 TUM 数据集 fr2/desk 中的 4 帧图像对本章算法进行验证，如图 3-7 所
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示，绿色图像为执行特征提取与匹配的匹配帧，蓝色图像为使用光流跟踪的光

流帧。如图 3-7 中(a)-(d)所示为 ORB-SLAM2 算法运行效果图，从实验结果中能

看出，该 4 帧进行了特征提取，执行了完整的特征匹配。图 3-7(e)-(h)为 ORB-

LK-SLAM 运行效果图，将光流法与特征点相结合，在固定帧如图 3-6(g)中进行

特征提取，表明了该算法的可行性。图 3-7(i)-(l)为本章算法运行效果图，由于

执行了双阈值约束特征匹配策略，相比 ORB-LK-SLAM 只在第 3 帧执行了特征

匹配，本章算法能够根据当前图像帧的光流跟踪难度与复合旋转量自适应执行

特征匹配，如该算法在第 2 帧与第 3 帧均进行了特征提取，并与上一匹配帧进

行特征匹配，有效提高了系统的跟踪精度。 

(a) ORB-SLAM2帧1 (b) ORB-SLAM2帧2 (c) ORB-SLAM2帧3 (d) ORB-SLAM2帧4
 

(e)  ORB-LK-SLAM帧1 (f) ORB-LK-SLAM帧2 (g) ORB-LK-SLAM帧3 (h) ORB-LK-SLAM帧4  

(i) 本章算法帧1  (j) 本章算法帧2  (k) 本章算法帧3  (l) 本章算法帧4  
 

图 3-7 3 种算法跟踪线程运行直观图 

为了更进一步验证本章算法的实时性，3种算法跟踪线程特征匹配帧数 nf 与

平均每帧处理时间 st 选取对比结果如表 3-1 所示。其中，ORB-SLAM2 算法在

SLAM 系统运行过程中，由于每帧均执行特征匹配，导致平均每帧计算时间最

长为 0.0262s，ORB-LK-SLAM 采用了光流与特征点法融合策略，在进行图像跟

踪时每 20 帧执行特征匹配，该策略可以提高系统的实时性，但在发生大视角变

化时算法会产生跟踪丢失或者特征匹配冗余等问题。而本章算法在跟踪线程中

执行双阈值约束自适应特征匹配策略后，能在特征点跟踪丢失时自适应插入匹
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配帧，并且平均每帧处理时间 st 与 ORB-SLAM2 相比降低了 47.7%,与 ORB-LK-

SLAM 相比不超过 4%，算法实时性较好，因此本文算法在大视角运动场景长时

跟踪优势明显。 

表 3-1 3 种算法跟踪线程的特征匹配帧数与平均每帧处理时间选取对比结果 

数据集 
图像 

数量 

ORB-SLAM2 ORB-LK-SLAM 本章算法 

nf /特征匹配 st /s nf /特征匹

配 
st /s nf /特征匹配 st /s 

fr1/desk1 613 613 0.0294 31 0.0145 59 0.0159 

fr1/desk2 640 640 0.0263 32 0.0152 67 0.0165 

fr2/desk 2965 2965 0.0282 148 0.0138 95 0.0126 

fr2/xyz 3669 3669 0.0209 183 0.0094 235 0.0102 

fr3/l/c 1011 1011 0.0215 50 0.0134 44 0.0122 

fr3/l/o/h 2586 2586 0.0311 129 0.0128 179 0.0145 

平均值 1914 1914 0.0262 96 0.0132 113 0.0137 

3.3.2 关键帧选取实验 

为验证基于活跃特征点的关键帧选取策略的有效性，本章节选取 TUM数据

集下三个大视角场景较多的序列进行实验。3种算法运行时关键帧选取效果对比

如图 3-8 所示，蓝色方框为选取的关键帧，绿色方框为相机运行轨迹，其中

ORB-LK-SLAM 算法在曲线拐点处关键帧较为稀疏，未能形成对真实轨迹的细

致还原，从而导致地图构建的精度较差。ORB-SLAM2 算法依赖特征匹配生成

相机位姿，然而运行在 fr1/desk、fr1/desk2 序列中时，选取的关键帧数量变少，

造成局部出现了轨迹误差，使得系统产生了较大漂移误差。ORB-SLAM2 算法

在 fr2/desk序列中剧烈弯道运动时出现特征跟踪丢失且未完成轨迹的重新寻回，

缺失了部分相机的运行轨迹，从而无法高效定位。本章算法利用关键帧补偿决

策，使选取的关键帧在面对任何场景时都能被均匀选取，尤其在大视角运动甚

至剧烈转弯时选取了高质量的图像作为关键帧，生成了较为精确的轨迹地图，

提高了 SLAM 系统运行的鲁棒性及准确性。 

3 种算法关键帧选取对比结果如表 3-2 所示，本章算法由于采取关键帧补偿

决策提高了在大视角运动下（如图 3-8红色虚线所示运动过程）中有效关键帧的

质量及数量，与 ORB-SLAM2 和 ORB-LK-SLAM 关键帧选取策略相比有效关键
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帧数量得到提升，且本章所提方法在此阶段绝对轨迹均方根误差 RMSE 的平均

值与 ORB-SLAM2 和 ORB-LK-SLAM 相比分别降低了 35.4%和 47.8%，减小了

局部轨迹误差，提升了系统定位精度，表现了该决策在大视角运动过程中关键

帧选取的优越性。 

ORB-LK-SLAMORB-SLAM2 本章算法

fr1/desk

fr1/desk2
 

fr2/desk

 

图 3-8 3 种算法运行时关键帧选取效果对比 

表 3-2 3 种算法关键帧选取对比结果 

数据集 图像数量 

ORB-SLAM2 ORB-LK-SLAM 本章算法 

关键帧

(个) 
RMSE(m) 

关键帧

(个) 
RMSE(m) 

关键帧

(个) 
RMSE(m) 

fr1/desk 613 14 0.009565 10 0.010591 33 0.004522 

fr1/desk2 640 23 0.006832 20 0.009235 46 0.002459 

fr2/desk 2965 39 0.004904 36 0.006908 52 0.004930 

fr2/xyz 3669 46 0.002421 53 0.001262 63 0.000420 

fr3/l/c 1011 22 0.009526 29 0.010288 44 0.008609 

fr3/l/o/h 2586 36 0.007409 24 0.012042 57 0.005312 

平均值 1914 30 0.006776 29 0.008388 49 0.004375 

3.3.3 系统定位精度与轨迹对比实验 

3 种算法在不同序列下的平移误差和旋转误差对比如表 3-3 所示，本章算法

在视觉里程计上提出的双阈值约束特征匹配策略，提高了算法的泛用性以及复

杂环境中的定位精度，并且提出的基于活跃特征点的关键帧选取策略不仅在大
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视角运动中有良好的表现，在平缓场景中也同样适应，使得系统在应对不同场

景时都能稳定精准的运行。从表中数据可知，本文算法的平移误差与相比 ORB-

SLAM2 减少了 36.4%，与相比 ORB-LK-SLAM 减少了 67.4%。同时，本文算法

的旋转误差与ORB-SLAM2相比减少 17.3%，与ORB-LK-SLAM相比减少 48.5%。 

表 3-3 三种算法在 TUM 数据集下的平移误差和旋转误差对比 

TUM 

sequence 

ORB-SLAM2 ORB-LK-SLAM 本章算法 

平移误差

（m） 

旋转误差
(°) 

平移误差

（m） 

旋转误差

（°） 

平移误差

（m） 

旋转误差

（°） 

fr2/desk 0.007539 1.016275 0.013856 0.975936 0.006845 0.935919 

fr2/xyz 0.003297 1.438558 0.003094 1.521360 0.003015 1.239391 

fr3/l/c 0.074512 1.846059 0.053857 2.299539 0.042618 1.395482 

fr3/l/o/h 0.007609 0.575130 0.110379 3.033221 0.006596 0.459654 

平均值 0.023239 1.219006 0.045297 1.957514 0.014769 1.007612 

为进一步验证本章算法在大视角运动下的性能，在相同实验环境下与 ORB-

SLAM2、ORB-LK-SLAM的运行轨迹做出对比。3种算法在 TUM数据集下的绝

对轨迹误差的对比如表 3-4，由于本章算法改进了视觉里程计和关键帧选取策略，

使得算法的绝对轨迹误差相比ORB-SLAM2减少了31.8%，相比ORB-LK-SLAM

减少了 60.1%，有效提升了系统的定位精度。 

表 3-4 三种算法在 TUM 数据集下的绝对轨迹误差的对比(单位：m) 

TUM sequence ORB-SLAM2 ORB-LK-SLAM 本章算法 

fr2/desk 0.009310 0.015473 0.006945 

fr2/xyz 0.003666 0.003783 0.003307 

fr3/l/c 0.090140 0.060393 0.059426 

fr3/l/o/h 0.008152 0.110728 0.006219 

平均值 0.027817 0.047594 0.018974 

本章节实验选取的序列 fr2/desk 和 fr2/xyz 具有较多的旋转场景，TUM 数据

集序列轨迹对比图如图 3-9所示，图 3-9（a）中 1和图 3-9（b）中的红色区域存

在旋转运动，ORB-LK-SLAM 在此场景下的定位精度较差，产生了轨迹漂移，

而 ORB-SLAM2 在图 3-9（a）的 1 和 2 也表现出了较大的轨迹误差。本章算法

在达到复合旋转量阈值时执行特征匹配并结合关键帧补偿决策，使得算法获取

的轨迹图更加接近真实轨迹。图 3-9（c）为三种算法在平缓序列 fr3/l/c 下的轨

迹对比图，本章算法与 ORB-SLAM2 的轨迹接近真实轨迹，但在图 3-9（c）的

1 和 2 中 ORB-SLAM2 算法出现了轨迹震荡，表明算法的鲁棒性相较于 ORB-

SLAM2 更高。从图 3-9（d）中 fr3/l/o/h 序列的红色区域可以看出 ORB-SLAM2
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在大视角运动时轨迹漂移的问题，本章算法在实行基于活跃特征点的关键帧选

取策略后，选取新关键帧进行轨迹重建，使得本章算法获取的轨迹更加精准。 

从图 3-9 中四个序列轨迹对比可以直观看出，ORB-SLAM2 与 ORB-LK-

SLAM 算法存在较大的轨迹误差，而本章算法与真实的运动轨迹有较高的吻合

度，且在大视角运动等场景下优势更为明显，说明所估计的轨迹误差相对更小，

证明了本章算法相较于传统的视觉 SLAM 算法有着更好的鲁棒性与定位精度。 

-3

-2

-1

0

1

y
(m

)

-3 -2 -1 0
x(m)

1
2

-1.6

-1.4

-1.2

-1.0

-0.8

y
(m

)

-0.8 -0.6 -0.4 -0.2
x(m)

-0.6

0.0 0.2 0.4

(a) fr2/desk (b) fr2/xyz

Groundtruth

ORB-LK-SLAM

ORB-SLAM2

本章算法

Groundtruth

ORB-LK-SLAM

ORB-SLAM2

本章算法

 

-3

-2

-1

0

1

2

y
(m

)

-3 -2 -1 0
x(m)

2

1

-2

-1

0

1

2

y
(m

)

-3 -2 -1 0
x(m)

1 2

(c) fr3/l/c (d) fr3/l/o/h

Groundtruth

ORB-LK-SLAM

ORB-SLAM2

本章算法

Groundtruth

ORB-LK-SLAM

ORB-SLAM2

本章算法

 

图 3-9 3 种算法在 TUM 数据集下的序列轨迹对比图 

3.4 本章小结 

本章提出了一种改进视觉里程计与关键帧选取的视觉 SLAM 算法，该算法

具有以下优点。首先，提出了一种融合光流与特征点的双阈值视觉里程计，通

过在跟踪线程实行双阈值约束特征匹配策略，解决了视觉 SLAM 算法特征匹配

的时效过低和传统光流与特征点融合算法跟踪精度较低等问题。其次，提出了
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基于活跃特征点的关键帧选取策略，通过帧中活跃特征点的数量来选取高质量

图像作为新关键帧，解决了视觉 SLAM 算法在面对大视角运动时位姿估计误差

较大导致无法精确定位以及轨迹漂移的问题，提高了系统的定位精度和鲁棒性。

最后，在 TUM 公开数据集下进行实验，结果表明本章算法与 ORB-SLAM2、

ORB-LK-SLAM 算法相比，系统的定位精度和实时性有较大提升，展现出良好

的构图能力。 
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第 4 章 基于 BWO 闭环检测的视觉 SLAM 算法 

白鲸优化算法（BWO）是一种群智能优化算法，具有较好的全局搜索能力

和收敛性能，通过模拟白鲸的觅食行为和社会行为，能够在搜索空间中进行全

局搜索，并逐步收敛到最优解附近。本章在第 3 章改进视觉里程计和关键帧选

取策略的基础上对闭环检测进行研究。针对传统闭环检测方法在面对复杂场景

时检测效率较低且易产生闭环误检测等问题，本章提出基于BWO闭环检测的视

觉 SLAM 算法，将闭环检测问题转化为最大值优化问题。首先设计出合适的适

应度函数，然后再设计出该优化问题的BWO算法求解最大值问题，最后提出一

种候选帧检测方法，进而提高算法在闭环检测时的运行效率和精度。算法整体

框架如图 4-1 所示，其中本章算法包括 BWO 候选帧选取和候选帧检测两部分。 

位姿
预估计

是

否

新关键帧
普通关键帧

图像描述符转换 初始化种群

计算个体位置计算个体适应度候选帧集合

闭环帧 high score

是

否

BWO候选帧选取

候选帧检测

图像序列

初始化匹配

x 
or

(1 )  = − 

第三章算法 本章算法

特征匹配

光流跟踪

活跃特征点判定

 

 

产生闭环

0.8lowS low score未闭环

 
图 4-1 本章算法整体框架 

4.1 BWO 算法概述 

BWO 算法包含了探索、开发和鲸鱼坠落的三个阶段，并且分别对应着白鲸

的游泳，捕食和坠落等自然行为。该算法包含两个自适应变量和 fW ，其中 fB

为平衡因子，决定白鲸进入探索阶段还是开发阶段； fW 为鲸落概率，决定白鲸

是否进入鲸落阶段。 fB 和 fW 的表达式如下: 

 0 (1 )
2

f

t
B B

T
= −  （4-1） 

 0.1 0.05 /fW t T= −  （4-2） 

其中， t 为当前迭代次数，T 为最大迭代数， 0B 在每次迭代时，其数值将
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在(0,1)的范围内随机改变。当平衡因子 0.5fB  白鲸处于探索阶段，而 0.5fB 

时转向开发阶段。随着迭代 t 的增加，进入开发阶段的几率也逐渐增大。如果

f fB W ，则进入鲸落阶段。 

（1）探索阶段 

探索阶段基于白鲸游泳行为建立。在进行成对游泳时，两只白鲸能够以同

步或者镜像的形式紧密地协同行动。 

通过该行为，建立探索阶段下白鲸位置更新的数学模型： 

 
1

1

1

, , , , 1 2

1

, , , , 1 2

( )(1 )sin(2 ),

( )(1 )cos(2 ),

j j

j j

T T T T

i j i p r p i p

T T T T

i j i p r p i p

X X X X r r j even

X X X X r r j odd





+

+

 = + − + =


= + − + =

 （4-3） 

其中， t 为当前迭代次数， 1

,

t

i jX + 是第 i 条白鲸在第 j 维上的新位置，

( 12..., )jP j d= 是从 d 维中随机选择的，
,

t

i jX 是第 i 条白鲸在第 j 维度上的位置，

, j

t

i pX 和
, 1

t

r pX 是第 i和第 r 条白鲸( r 代表随机选择的白鲸)的当前位置， 1r 和 2r 为

(0,1)的随机数，是用于增强探索阶段的随机算子。 2sin(2 )r 和 2cos(2 )r 为平均

鱼鳍之间的随机数。通过奇偶数选定维度，更新位置模拟出白鲸在进行游泳或

潜水活动时展现的同步或镜像行为。 

（2）开发阶段 

开发阶段基于白鲸捕食行为建立。白鲸通过分享彼此的位置信息来合作觅

食，此阶段引入了 Levy 飞行策略捕捉猎物，提高算法收敛性。其数学模型表示

为： 

 
1

3 4 1 ( )t t t t t

i best i F r iX r X r X C L X X+ = − +   −  （4-4） 

式中，T 为当前迭代次数，
t

iX 和
t

rX 是第 i条白鲸和一条随机白鲸的当前位置，

1t

iX +
是第 i条白鲸的新位置，

t

bestX 是鲸鱼中最优位置， 3r 和 4r 是范围在(0,1)的随

机数， 1 4 max2 (1 / )C r t T= − 用于测量 Levy 飞行强度的随机跳跃强度。 FL 为 Levy

飞行函数，其计算方法如下： 

 1/
0.05F

u
L

v



=   （4-5） 

 

1/

( 1)/2

(1 ) sin( / 2)

((1 ) / 2 2





 


  −

  + 
=  

 +   
 （4-6） 

其中，u 和 v是正态分布的随机数，  是默认的常数，等于 1.5。 
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（3）鲸鱼坠落 

鲸落阶段基于白鲸坠落行为建立。当白鲸受到外界威胁时，可以通过彼此

分享信息来逃避威胁。然而，仍然有少数白鲸无法幸存，这被称为“鲸鱼坠落”。 

根据白鲸所处位置以及鲸鱼坠落过程中的步长，构建一个数学模型用于描述白

鲸在其坠落阶段位置变化的过程：  

 1

5 6 7

t t t

i i r stepX r X r X r X+ = − +  （4-7） 

其中， 5r 、 6r 和 7r 是(0,1)之间的随机数， stepX 是鲸鱼坠落的步长，确定为： 

 2( )exp( )step b b

t
X u l C

T
= − −  （4-8） 

其中， 2C 为与鲸落概率和种群大小相关的步长因子 2( 2 )fC W n=  ， bu 和 bl 分别

为变量的上界和下界。这个模型中，鲸鱼坠落的概率 fW 为一个线性函数： 

 0.1 0.05 /fW t T= −  （4-9） 

当鲸落概率由初始的 0.1 减少至 0.05 时，表明白鲸在寻优过程中越靠近食

物源，其面临的风险越少。根据BWO算法的终止条件，通过不断地更新白鲸个

体位置，计算相应的适应度值，并以此判断是否达到适应度阈值。若达到则算

法结束，否则继续执行。如果迭代次数达到上限，算法便停止，并得到最优解。 

4.2 基于 BWO 算法的闭环检测 

针对传统闭环检测方法在面对复杂场景时效率较低且易发生闭环误检测等

问题，本章提出一种基于BWO算法的闭环检测方法。首先设计优化模型与适应

度函数，建立BWO算法和闭环检测相对应的数学模型，从而将闭环检测问题转

化成最大值优化问题，然后给出BWO算法闭环检测实现方法的步骤，通过种群

适应度函数计算出局部最优个体位置，得到相似度最高的候选图像，最后提出

一种候选帧检测方法，降低非相似图像对系统的干扰并简化相似度比较过程，

减少了系统计算量和闭环误检测问题的发生。 

4.2.1 优化模型与适应度函数 

本章对提取的图像特征进行描述子计算，再将其压缩成鲁棒描述子，以增

强特征稳定性，并用鲁棒描述子的相似性表示图像相似度。 

在本章节中，采用 BRIEF 算法，此过程主要包括以下三个步骤： 
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（1）在图像帧中选取特征点 ( , )p u v= ，以该点为圆心画圆。同时以该圆的

半径为标准，获取以点 p 为中心的正方形区域 S。为方便后续处理，将区域 S大

小设置为31 31 ，并对区域 S 进行高斯模糊；  

（2）在经过处理的区域 S 中，依据高斯分布原理选取点对，点对数量设置

为 256。为获取点对之间的联系，对于其中的点对 ( , )x y ，获取PV( )x 和PV( )y ，

若PV( ) PV( )x y ，将该点对之间的联系记为 1，反之，记为 0。其中，PV( ) 表

示获取像素值函数； 

（3）对（2）中所有点对进行比较，并将比较结果按顺序排序得到字符向

量，从而得到以特征点 p 为先验条件的描述子； 

为获取更为鲁棒的描述子，本章利用 PCA 算法对经过上述三个步骤得到的

描述子进行降维，同时进行压缩。 

对于当前帧 A和历史帧库 1 2{ , , }NB B B ，构建出当前帧 A与历史帧库的关

系模型。该模型通过计算图像相似度，并获取与当前帧相似度最高的历史帧，

具体计算方式如公式所示(4-10)所示： 

 max SIMY(BRF( ),BRF( )), 1, ,jA B j N=  (4-10) 

式中，SIMY( )为计算两幅图像相似度的函数，BRF( )获取图像帧的鲁棒描述

子函数，N 为历史帧图像的数目。 

本章将 BWO 算法种群中的每个对象构造图像帧，并依据描述子的表达形

式，将 BWO 算法中的每个个体 X 表示为： 

 { , ( )}index indexX i D i=  (4-11) 

式中， indexi 表示图像索引序号， ( )D 表示获取序号图像帧的鲁棒描述子向量。 

为提升回环检测效率，本章引入了适应度函数。适应度函数主要构建图像

间鲁棒描述子的欧氏距离模型，以此衡量图像间的相似度，适应度函数的构建

过程如下： 

（1）对于图像 1A 和图像 2A ，对应的鲁棒描述子分别为 1BRF( )A 和 2BRF( )A ，

则图像 1A 和图像 2A 可构建出以下约束，如公式所示： 

 
/

2

1 2 1, 2,(BRF( ),BRF( )) ( )
n

k k

i

dis A A d d= −  (4-12) 

其中， 1 1,1 1,2 1,BRF( )={ , , , }nA d d d ， 2 2,1 2,2 2,BRF( )={ , , , }nA d d d ， ,i jd 为描述子向
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量里面的元素，通常为 0 或 1。 

（2）构建出图像 1A 和图像 2A 间的相似度，如式(4-13)所示： 

 1 1 2

1 2

1
( , )

(BRF( ),BRF( ))
s A A

dis A A
=  (4-13) 

对公式(4-12)，进一步优化公式，如公式(4-13)所示： 

 2 1 2

1 2

1
( , )

1 (BRF( ),BRF( ))
s A A

dis A A
=

+
 (4-14) 

（3）将图像的相似度函数作为适应度函数，如式(4-15)所示： 

 2 1 2( , )F s A A=  (4-15) 

由式（4-15）可知式（4-12）值越小，适应度值越大，图像相似度越大。 

4.2.2 基于 BWO 算法的候选帧选取 

为了提高闭环检测的效率并获得准确的闭环候选图像，本章采用BWO算法

将闭环检测问题转化为最大值优化问题，用种群适应度函数计算代替传统基于

词袋模型的相似度计算。首先，将图像的描述子转化成图像鲁棒描述子；其次

对白鲸个体进行图像编码，随机生成种群个体位置，初始化种群并通过白鲸的

平衡因子 ( )fB i 得出白鲸当前所处的阶段，得到白鲸在各个阶段的个体位置；最

后计算白鲸个体的适应度 fitF ，得出最优个体位置，并将最优个体位置作为相应

的相似度最高的图像。基于 BWO 算法的候选帧选取的步骤如算法 3 所示。 

算法 3 基于 BWO 算法的候选帧选取 

输入：当前帧图像、历史帧图像和序列号 

输出：相似图像编号 _best indexi  

参数：设定初始种群的个体数量Q，最大迭代次数 maxD 和全局最优适应度阈值T  

提取当前帧图像和历史帧图像的特征并将其压缩为鲁棒性描述符。 

随机产生Q个个体位置（历史帧图像序列号），并初始化种群。 

 While maxt D  do 

由式（4-1）得到平衡因子 fB ，由式（4-9）得到鲸鱼坠落概率 fW  

For 1i =  to Q  do 

根据公式（4-15），计算 fitF ，将适应度值最大的个体位置作为最优个体位置。 

End 

If ( )fitF T  

输出最优个体位置，即 _best indexi ; 

Break 

End 

For 1i = to Q  do 
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续算法 3 基于 BWO 算法的候选帧选取 

If  ( ) 0.5fB i   then 

使用公式（4-3）更新第 i 个白鲸的新位置； 

Else if  ( ) 0.5fB i   then 

更新随机跳跃强度 1C ，计算 Levy 飞行函数； 

使用公式（4-4）更新第 i 个白鲸的新位置； 

    End if 

检查新位置的边界，并评估适应度值； 

    End For 

For 1i =  to Q  do 

        If ( )f fB i W  then 

使用公式（4-8）更新第 i 个白鲸的新位置； 

检查新位置的边界，并评估适应度值； 

             End if 

        End For 

求最优个体位置 _best indexi  

1t t= +  

End While 

输出与当前帧图像相似的所有候选帧图像编号集合 

4.2.3 候选帧检测 

依据BWO检测结果预测当前图像是否构成闭环，若预测显示当前图像不涉

及闭环，则无需将其与之前出现的图像逐一对照比较，若当前图像被预测为闭

环，则对当前图像的闭环候选集进一步的预测分析。在此基础上提出候选帧检

测方法，该方法将闭环图像的搜寻限定在一系列连续且可能性更高的图像集之

中，降低了逐帧对比的数量，并减少了闭环误检测的发生，从而有效地提升了

闭环检测的效率与准确率。  

候选帧检测得分判断图如图 4-2所示，若当前图像与之前所有图像的适应度

得分均低于特定阈值 lowS 时，该图像被视为 low score 图像。反之，高于阈值时

lowS ，该图像被视为 high score 图像，则可判定为闭环帧。经多次实验可知阈值

lowS 取 0.8 时闭环候选帧相似度最高。 

适应度得分

high score

0 1 
lowS

low score

 
图 4-2 候选帧检测得分判断图 
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4.3 实验设计与结果分析 

本章实验所用的电脑软硬件配置：CPU 为 InterCorei5-9400F，6 核处理器，

主频 2.9GHz，运行内存 8GB，系统为 Ubuntu18.04。本章使用 KITTI和 TUM公

开数据集进行验证。 

4.3.1 基于 BWO 算法的闭环检测效率实验 

本章节选取室内数据集 TUM 的 fr1/desk1 序列与室外数据集 KITTI 的 02 序

列进行实验，两种序列包含较多的闭环场景，且运动轨迹较为复杂，符合本章

算法实验条件。为验证 BWO 算法的有效性，本章节将 BWO 算法与粒子群优化

算法（Particle Swarm Optimization，PSO），哈里斯鹰算法（Harris Hawk 

Optimization，HHO）以及 BOW 词袋模型方法进行闭环检测的相关实验验证。

本章节 BWO 算法中参数设置：使用 fr1/desk1 序列时种群规模Q设为 80，使用 

KITTI/02 序列时种群规模Q设为 100；最大迭代次数 maxD 设为 80；适应度阈值

T 设为 0.1。在 fr1/desk1 序列下，本章所提方法与基于 PSO 算法和基于 HHO 算

法实施的闭环检测的适应度收敛曲线如图 4-3 所示。在 KITTI/02 序列下，本章

所提方法与基于 PSO 算法和基于 HHO 算法实施的闭环检测的适应度收敛曲线

如图 4-4所示。从图 4-3（a）和图 4-4（a）的三种算法比较中可以看出，本章所

提的方法不仅适应度更高，而且在收敛速度上也更快。从图 4-3（b）和图 4-4

（b）可以看出，虽然三种算法在适应度上相近，但是本文所提方法在收敛速度

上明显快于 PSO 算法和 HHO 算法。实验结果充分证明了本章所提方法在效率

和精度上的优势。 

 
（a） 图像序号为 497 适应度收敛曲线     （b） 图像序号为 1295 的适应度收敛曲线 

图 4-3 fr1/desk1 下的适应度收敛曲线 
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（a） 图像序号为 207 的适应度收敛曲线        （b） 图像序号为 319 的适应度收敛曲线 

图 4-4 KITTI/02 序列下的适应度收敛曲线 

从图 4-5 和图 4-6 的数据对比中可以看出本章提出的方法耗时最少，并且，

由图 4-5（a）、图 4-5（b）和图 4-6（b）可见，本章所提闭环检测方法的时间

波动程度较低，说明其具有较好的稳定性。从实验结果来看，不论是在上述哪

个数据集中，本章所提方法都显示了较短的检测时间，这说明了本章所提基于

BWO 算法的闭环检测方法在效率上具的优越性。 
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（a） 图像序号为 497 的检测时间       （b） 图像序号为 1295 的检测时间 

图 4-5 三种闭环检测方法在 fr1/desk1 下的时间对比图 
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（a）图像序号为 207 的检测时间       （b）图像 319 序号为的检测时间 

图 4-6 三种闭环检测方法在 KITTI/02 序列下的时间对比图 
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4.3.2 闭环检测性能对比 

为了验证候选帧检测的有效性，实验使用室外 KITTI 数据集中包含闭环场

景的 02、05、06序列以及室内 TUM数据集 fr1/desk1、fr2/desk、fr3/l/o/h序列进

行试验，对 DBOW 和本章算法进行闭环检测精度与实时性对比。闭环精度实验

选取每个序列的 20 幅图像进行闭环检测，从这些图像中选 3 幅图像作为闭环图

像，并且这些图像的前 5 幅图像顺序间隔相同，后 15 幅图像包含与闭环图像相

似的特征。系统实时性实验表示算法通过运行整个序列，得出最终耗时。如表

4-1 所示，本文算法由于能精准选取闭环帧，提升了正确检测闭环图像的准确率，

且本章算法减少了系统的计算量，在实时性方面表现一定优势。 

表 4-1 闭环检测正确率与实时性对比 

序列 
正确检测图像/幅 耗时/s 

DBOW 本章算法 DBOW 本章算法 

KITTI/02 12 14 619.58 573.92 

KITTI/05 7 9 190.71 179.61 

KITTI/06 13 15 67.30 62.49 

fr1/desk1 12 15 29.18 27.32 

fr2/desk 15 12 95.41 88.74 

fr3/l/o/h 12 13 129.27 114.84 

为验证本章所提闭环检测方法的有效性，将本文第三章未改进闭环检测算

法与本章改进后的闭环检测算法在 TUM 公开数据集下进行实验验证。如图 4-7

所示，本章算法与第三章未改进的闭环检测算法进行了轨迹对比，从图 4-7（a）

中红色区域可以看出，两种算法轨迹比较相似，但在弯道场景下本章算法接近

真实轨迹。从图 4-7（b）的红色区域可以看出，第三章算法在面对复杂场景时

易出现轨迹震荡的情况，无法精准重建轨迹。而本章算法在运行过程中能够精

准选择闭环，降低轨迹图漂移误差，较为精准稳定的进行轨迹重建。 

Groundtruth

本章算法

第三章算法

 

(a) fr2/desk 
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Groundtruth

本章算法

第三章算法

 

(b) fr3/l/o/h 

图 4-7 轨迹对比实验 

在 TUM公开数据集下对第三章算法、和本章算法的闭环修正轨迹进行评估，

用平移误差（m）与旋转误差（°）表示算法闭环性能，用耗时（s）表示算法的

实时性，对比结果如表 4-2 所示。从表 4-2 可以看出，本章算法相比于第三章算

法在 TUM 数据集四个序列的平移误差与旋转误差分别平均降低 9.97%、5.48%，

定位精度具有较大优势，且耗时平均减少 20.20%，实时性得到较大提升。 

表 4-2 TUM 数据集下的闭环检测性能对比 

TUM 

序列 

第三章算法 本章算法 提升幅度/（%） 

平移 

误差（m） 

旋转 

误差（°） 

耗时 

（s） 

平移 

误差（°） 

旋转 

误差（m） 

耗时 

（s） 

平移 

误差 

旋转 

误差 
耗时 

fr2/desk 0.0068 0.9359 132.95 0.0061 0.8835 104.53 10.29 5.60 21.38 

fr2/xyz 0.0030 1.2394 225.33 0.0026 1.1905 179.32 13.33 3.95 20.42 

fr3/l/c 0.0426 1.3955 93.12 0.0402 1.2987 75.18 5.63 6.94 19.27 

fr3/l/o/h 0.0066 0.4597 165.47 0.0059 0.4348 132.85 10.61 5.42 19.71 

平均值 0.0148 1.0076 154.22 0.0137 0.9519 122.97 9.97 5.48 20.20 

4.3.3 KITTI 和 TUM 数据集轨迹对比实验 

本章节实验在第三章的基础上将改进的视觉里程计与关键帧选取策略结合

本章基于 BWO 算法的闭环检测共同构成一个 SLAM 系统进行实验。首先选取

KITTI 数据集不同序列对本文改进视觉算法进行测试，并利用开源工具 EVO 对

得到的实验效果进行可视化。为验证本章基于BWO闭环检测的改进视觉 SLAM

算法的定位精度，实验中将本章算法与 ORB-SLAM2 算法及 OV2-SLAM 算法在

KITTI 数据集进行实验比较，ORB-SLAM2 是一种基于 ORB 特征点法的视觉

SLAM 算法，在室内以及室外场景都有较好的建图效果，OV2-SLAM 是一种高
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速视觉 SLAM，在视觉里程计中使用 FAST 提取与 LK 光流进行跟踪，且该算法

的闭环检测使用的是 iBowLCD 在线构建字典，可以适应更多的场景。KITTI 数

据集序列下的轨迹图如图 4-8 所示。图 4-8 中虚线为数据集内的真实轨迹，图中

本章算法与 OV2-SLAM 算法均能完成不同精准度的轨迹跟踪，其中 09 序列场

景内容较大并且轨迹内容较为复杂，相机长时跟踪易不稳定且面对闭环场景易

产生误判等问题。因此，ORB-SLAM2 在运行时跟踪效果较差，OV2-SLAM 算

法凭借在线构建词典，有效减少了部分轨迹漂移的问题，基本实现了轨迹复原。

而本章算法引入了关键帧补偿决策与BWO闭环检测方法，克服了较差质量关键

帧中特征点跟踪不稳定以及传统闭环检测方法在面对复杂场景时准确率较低的

问题，对整条轨迹进行了精确的跟踪。在 02 序列中，受到场景复杂性增加和广

泛的大视角场景影响，ORB-SLAM2 和 OV2-SLAM 均出现了轨迹漂移，而本章

算法在长时跟踪下有明显优势，面对复杂场景时能够精准识别闭环，进而提高

了算法的定位精度。 

Groundtruth

ORB-SLAM2

本章算法

OV2-SLAM

Groundtruth

ORB-SLAM2

本章算法

OV2-SLAM

 
（a）02 序列                                                （b）05 序列 

Groundtruth

ORB-SLAM2

本章算法

OV2-SLAM

Groundtruth

ORB-SLAM2

本章算法

OV2-SLAM

 
（c）06 序列                                              （d）09 序列 

图 4-8 KITTI 数据集序列下的轨迹 

表 4-3为 90%召回率下的 3种算法轨迹均方根误差和准确率的对比结果，其

中 ORB-SLAM2 是基于词袋模型进行闭环检测，OV2-SLAM 使用在线构建词典
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的闭环检测方法，而本章算法是结合第三章改进视觉里程计和关键帧选取策略

以及基于 BWO 闭环检测方法共同构成一个改进的视觉 SLAM 系统，从表中可

以看出，除了 06 序列，本章算法在大部分情况下都能提升 10%-20%。06 序列

相比于其他序列较为简单，三种算法闭环准确率相差不大。此外除了 02与 07序

列，三种算法的闭环准确率都达到了 80%左右。在 02 序列下，相似场景的广泛

存在（尤其是道路边相同的树木）导致了三种算法的准确率都相对较低，即便

如此，本章算法相较于 ORB-SLAM2 算法还是取得了 17.39%的提升。在 07 序

列下，本章算法相比其他两种算法也有明显提升。 

表 4-3 90%召回率下的 3 种算法轨迹均方根误差和准确率对比结果 

序列 
准确率（%） 轨迹均方根误差（RMSE/m） 

ORB-SLAM2 OV2-SLAM 本章算法 ORB-SLAM2 OV2-SLAM 本章算法 

00 69.12 63.52 82.17 7.43 6.52 6.07 

01 72.31 79.58 80.04 15.72 8.44 7.59 

02 33.58 35.92 39.42 9.29 7.61 7.15 

05 67.49 71.65 81.91 5.45 4.43 4.12 

06 85.34 88.43 88.93 9.11 7.73 5.82 

07 63.18 71.37 75.17 4.65 4.40 3.74 

09 79.25 74.93 88.26 5.82 4.93 4.79 

为进一步验证本文算法的性能，在 TUM 数据集下与 ORB-SLAM2、OV2-

SLAM 的运行轨迹做出对比。图 4-9 表现了三种算法在 TUM 数据集下各序列的

轨迹对比，从图中可以看出，本文算法在 TUM 序列中有更优表现，相比 ORB-

SLAM2 而言，本文算法提取的关键帧质量更高，减轻了复杂运动时关键帧跟踪

丢失造成的误差，并且减少了闭环检测的误判，使其更加接近真实轨迹。相对

于 OV2-SLAM 算法，本文算法能更有效地利用场景信息，从而减小误差。 

 

（a）ORB-SLAM2 fr1/desk1                              （b）ORB-SLAM2 fr1/plant 
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（c）OV2-SLAM fr1/desk1                          （d）OV2-SLAM fr1/plant 

 
（e）本章算法 fr1/desk1                               （f）本章算法 fr1/plant 

图 4-9 TUM 数据集下三种算法轨迹对比图 

表 4-4 为 3 种算法在 TUM 数据集下的绝对轨迹误差的对比，从表中可以看

出，本章节算法在 4 个序列中都获得了最佳结果。整体来看，本章算法的轨迹

误差相比 ORB-SLAM 减少了 39.4%，相比 OV2-SLAM2 减少了 35.8%。从序列

细分来看，3种算法在 fr1/desk、fr1/plant与 fr1/room场景中表现效果较好，其中

由于本章算法采用了关键帧补偿决策以及改进的闭环检测方法，在室内具有回

环的场景下优势更为明显。而 fr3/cabinet 场景包含可用的图像信息较少，3 种算

法的精度较为相近。 

表 4-4 3 种算法在 TUM 数据集下的绝对轨迹误差的对比(单位：m) 

TUM sequence ORB-SLAM2 OV2-SLAM 本章算法 

fr1/desk1 0.058 0.047 0.026 

fr1/plant 0.045 0.031 0.021 

fr1/room 0.115 0.130 0.072 

fr3/cabinet 0.065 0.058 0.053 

平均值 0.071 0.067 0.043 
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图 4-10 为 TUM 数据集中，本章算法与其他算法的闭环准确率与召回率对

比。从图 4-10 中变化曲线可以看出，在 fr2/xyz 和 fr1/plant 两个序列上，在保证

三种算法的准确率均为 100%的同时，本章算法的召回率的峰值分别达到了 84.1%

和 87.7%，这与 ORB-SLAM2 算法相比，分别提高了大约 12.4%和 15.2%。 
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（a）fr1/desk1                                                    （b）fr1/plant 

图 4-10 TUM 数据下的准确率-召回率对比图 

4.4 移动机器人真实场景实验 

为验证本文算法在实际应用场景中的效果，文中构建了基于BWO闭环检测

的改进视觉 SLAM 系统的实验平台。该平台的软件部分负责实现机器人的自我

定位和地图构建，为之后的数据分析工作提供基础，而硬件部分则确保机器人

能够平稳地执行任务，在移动过程中收集必要的图像数据。文中设置真实场景

进行移动机器人面对复杂场景及大视角运动 SLAM 算法实验，如图 4-11 所示，

移动机器人平台以 Husky 机器人硬件为基础，配备了 Velodyne VLP-16 激光雷

达、D435i 视觉传感器和 NVIDIA TX2 等设备。这台机器人主要由传感器模块、

ROS 主机模块和底盘驱动模块组成。通过视觉传感器收集运动中的数据，并将

这些数据实时发送给处理器进行处理，其中 Husky 机器人的扩展板起到底层运

动控制的功能。 

 

图 4-11 移动机器人平台 
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本章算法在办公室环境数据集上测试，该数据集包含了多种环境特征，如

大视角场景和闭环场景。视觉 SLAM 系统在操作过程中，累积误差会逐渐增大，

这将直接影响位姿估计的准确性和算法环境的适应性。累积误差的增加导致位

姿估计精度下降，环境适应性减弱；而累积误差减少则意味着更高的估计精度

和更强的环境适应性。图 4-12为办公室真实场景测试，图 4-12（a）展示了办公

室场景中机器人的移动轨迹，实验安排机器人从 A 点星形位置开始，按箭头指

示的预设路径绕过会议桌、椅子和屏幕，最终在 B 点星形位置结束行程。实验

采集了一组数据，包含了彩色图像和深度图像，大小为 480×640。 
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大视角

运动

会议桌

-8 -4

-4

-2

0

y
(m

)

x(m)

2

4

-6 -2 0 2

闭环

Groundtruth

OV2 - SLAM

ORB - SLAM2

本章算法A B

 
（a）  办公室真实场景移动轨迹                    （b）  真实场景下不同算法轨迹对比 

图 4-12 办公室真实场景测试 

实验中分别采用 OV2-SLAM，ORB-SLAM2 与本文算法对机器人的运动轨

迹进行解算，真实场景下移动机器人运行不同算法生成轨迹对比如图 4-12（b）

所示。从实验结果可见在移动机器人行驶到拐点附近时，由于视角持续改变，

ORB-SLAM2 和 OV2-SLAM 算法与之前帧图像之间的联系变得较弱，最终造成

了闭环检测失败。而本章算法联合BWO算法和候选帧检测方法改善了闭环误检

测的问题，进而提高算法在闭环时的运行效率和精度。OV2-SLAM 在大视角运

动处存在跟踪丢失现象，导致复原轨迹缺少关键相机位姿，产生严重轨迹漂移

问题。在大视角运动状态下，ORB-SLAM2 发生了尺度偏差与轨迹漂移，导致

部分相机位姿丢失，对运行轨迹进行了错误的校正。然而本文算法在关键帧选

取方面，提出了一种关键帧补偿决策，移动机器人在面临大视角变化时仍能够

准确恢复其运动结构，达到高精度的定位和建图。根据表4-5中的真实场景测试

结果，通过比较相对轨迹误差与绝对轨迹误差的数据，可以看出本文所提出的

算法在办公室这种结构化环境中展现了优秀的闭环性能，同时具备了较高的轨
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迹精度和实时性。 

表 4-5 真实场景运行结果对比 

算法 相对轨迹误差（m） 绝对轨迹误差（m） 总时间（s） 

ORB-SLAM2 0.53 0.42 29.84 

OV2-SLAM 0.44 0.34 26.73 

本章算法 0.37 0.28 24.18 

4.5 本章小结 

针对传统闭环检测方法在面对复杂场景时效率和闭环误检测的问题，提出

一种基于 BWO 闭环检测的改进视觉 SLAM 算法。首先将图像特征描述子压缩

成图像鲁棒描述子，再将闭环检测在历史帧图像中寻找与当前帧图像相似度最

大的图像问题转化为最大值优化问题，然后给出基于BWO算法求解闭环检测问

题的具体实现方法，最后提出一种候选帧检测方法，精准选择闭环帧，提高闭

环性能。本章在 KITTI、TUM 等公开数据集上进行实验对比。结果表明，本章

所提的基于 BWO 闭环检测的视觉 SLAM 算法相较于 ORB-SLAM2 和 OV2-

SLAM 闭环检测方法具有更高的准确率、效率以及定位精度。最后算法在办公

室真实场景中对本文算法进行实验验证，实验结果证明了本文算法的定位精度

与实时性相较于 ORB-SLAM2 和 OV2-SLAM 要更好。  
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第 5 章 总结与展望 

5.1 全文总结 

第一章主要介绍了本文的研究背景和意义，分别概述了特征点法下和直接

法下的视觉 SLAM 算法及闭环检测的国内外研究现状，最后对本文主要研究内

容进行简要概述。第二章对视觉 SLAM 中视觉里程计、关键帧的筛选策略和闭

环检测三个模块进行介绍。在第三章和第四章中，针对当前基于特征点法与光

流法的视觉 SLAM 算法缺陷，运行过程中实时性与精度较低、大视角运动下选

取的关键帧不准确造成的跟踪丢失以及在面对复杂场景时闭环检测效率与准确

率较低等问题，提出一种基于 BWO 闭环检测的改进视觉 SLAM 算法，该算法

在复杂环境中闭环准确率和定位精度较高，且满足实时性需求。 

论文主要研究内容与创新点概括如下： 

（1）针对基于特征点法的 SLAM算法特征匹配时效过低，传统光流与特征

点融合算法跟踪精度较差，以及机器人在面对大视角运动时易出现关键帧上特

征点跟踪不稳定导致位姿估计误差较大，定位精度降低等问题，提出一种改进

视觉里程计和关键帧选取策略的视觉 SLAM 算法。首先，本文基于 ORB-

SLAM2 算法框架提出一种改进融合光流与特征点的视觉里程计，通过双阈值约

束特征匹配策略在算法运行过程中进行特征匹配或光流跟踪的切换，提高算法

在跟踪线程的计算速度。其次，提出一种基于活跃特征点的关键帧选取策略，

通过特征点的活跃值判断该点是否属于活跃特征点，再根据图像中活跃特征点

的数量选取新关键帧，减少位姿估计误差，提高机器人在大视角运动下的定位

精度和鲁棒性。实验结果表明本文算法能有效提升系统跟踪线程的计算速度并

能构建准确的轨迹地图。 

（2）针对传统基于视觉词袋模型的闭环检测方法在面对复杂场景时效率不

足、闭环误检测等问题，提出一种基于 BWO 闭环检测的视觉 SLAM 算法。首

先，该算法通过引入BWO算法将闭环检测问题转化为最大值优化问题，然后，

采用种群适应度函数代替传统的相似度计算方法，最后提出一种候选帧检测方

法，通过判断阈值得到精确闭环帧，提升系统闭环检测精度并减少计算量。该
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闭环检测方法结合第三章的改进视觉里程计与关键帧补偿决策共同构成一个改

进的视觉 SLAM 系统，在面对复杂环境时有较高的效率与准确率。 

（3）通过在公开数据集及实际场景中验证本文所提算法基于 BWO 闭环检

测的改进视觉 SLAM 算法研究的可行性，结果表明了本文算法有效地增强了系

统的定位精度和鲁棒性，同时确保了系统的实时运行能力，提高机器人在实际

场景中的闭环检测效率和精度。 

5.2 研究展望 

本文围绕“基于 BWO 闭环检测的改进视觉 SLAM 算法”进行研究，通过

在公开数据集和自建的移动机器人硬件平台上进行实验，验证了本文所提算法

的有效性。实验结果证明了该算法面对复杂环境时有良好的适应能力，然而，

在实验的探索中还发现了一些亟待解决的问题，主要有以下几个方面：  

（1）构建语义 SLAM。本文基于 BWO 闭环检测的改进视觉 SLAM 算法在

面临动态物时，实验环境中动态物体的特征点会影响视觉 SLAM 系统的定位精

度。因此，未来研究的方向将集中在结合语义信息来识别并剔除场景中的动态

物体方面。 

（2）构建基于深度学习的闭环检测。在视觉 SLAM系统中，闭环检测的传

统方法主要依赖于人工设计的图像特征来判断图像间的相似性，以此来确定闭

环。然而，这些人工特征的鲁棒性通常较弱，且未能充分利用图像信息。面对

大规模数据集，通过训练卷积神经网络提取图像的深层特征，能够有效利用图

像内容，进而提升特征提取的效率和准确性。因此，本文下一步会将深度学习

方法与闭环检测结合，提取图像的多尺度特征，从而提高闭环检测的准确率。 
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的写作起到了很重要的作用。 

在此我要对实验室所有师兄弟姐妹们在平时开展相关工作中的支持和帮助

并表示感谢。感谢我的伙伴们在实验过程和论文写作过程中提供的热心帮助!无

论在炎热的夏天，还是寒冷的冬季，他们不辞劳苦地为我提供无私的帮助，没

有他们的帮助就没有这篇论文的顺利完成。 

最后，我要向百忙之中参与审阅、评议本论文各位老师、向参与本人论文

答辩的各位老师表示由衷的感谢。人生的每个阶段都值得好好珍惜，这段美好

岁月，因为有你们的关心和帮助，我很幸福。我会更加勤奋学习、认真研究，

努力做得更好，我想这也是我能给你们的最好的回报吧。把最美好的祝福献给

你们，愿永远健康、快乐。 
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