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Localization and Mapping Systems
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同時定位與地圖建置 (simultaneous localization and mapping, SLAM) 演算法，是利用
移動中的光學感測器取得 3D 環境資訊的核心技術之一，廣泛應用在自動駕駛車、自走車 
(automated guided vehicles, AGV)、和家用機器等。有時候，SLAM 演算法的效益很大程度上
依賴於光學設備，像是相機、LIDAR 等，取決於輸入的信號品質。而在 SLAM 演算法中的
其中一個步驟為閉環檢測，這個步驟為的是要檢測機器人是否到達曾經到過的位置，進而

消除在建立地圖時所累積的誤差，成為 SLAM 中的重要步驟。一般藉由幾何特徵描述來判
斷照片裡的場景是否為相似，但是有時候在接近相同的場景時，幾何特徵的方法仍然沒有

效。因此，我們可以將物件辨識以及時間－空間序列這兩個特徵去做比較，並把它們整合

到 SLAM 的流程中，可以呈現更準確的 3D 空間資訊。在這篇文章當中，首先我們會提供 
SLAM 的概述，再來是介紹物件辨識和時間－空間序列的比較方法，這兩個方法為的是在 
SLAM 中更可以比較照片中所出現的場景是否相似，經由辨識物件像是地標或標誌甚至是
物件，我們可以更好的分類相似的場景，並且改善室內 3D 建圖的結果。

Simultaneous localization and mapping (SLAM) algorithm is one of the core technologies to 
build 3D environment data using optical sensors. The technology is widely utilized on machines 
such as automated guided vehicles (AGV) and domestic robots. The performance of SLAM 
algorithms is highly depending on both the software and the quality of optical sensors, like 
cameras, LIDAR, etc. Loop closure, one of the crucial SLAM function component to highlight, 
is responsible for detecting visited locations and correcting accumulated errors. Conventionally, 
loop Closure calculates the similarity of scenes by comparing geometric features, but in scenarios 
where different scenes appears nearly identical, the performance of feature-based methods degrade 
significantly. Therefore, instead of using geometric feature, we introduce object recognition 
combining with time-spatial sequences to evaluate the similarity and improve the SLAM process. 
In this article, we first overview the SLAM process, and then give the introduction with object 
recognition and time-spatial comparing schemes. By identifying landmarks objects or signs, we can 
better classify similar scenes and improve 3D indoor mapping results. 

3D 成像與
成型技術專題
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一、背景介紹

同時定位與地圖建置 (simultaneous localization and mapping, SLAM) 方法，是建立 3D 環
境圖資以及機器人導航技術中的一項重要議題，它的精隨在於可以同時對相機所看到的環境

產生 2D 或 3D 地圖，並且可以估計出相機和機器人位於地圖中的位置。在執行 SLAM時，
機器人可以在環境中導航至目標位置，但是機器人必須知道兩件事情：(1) 機器人本身在哪
裡，也就是定位問題，(2) 瞭解周圍環境的地圖建置問題。這意味著機器人要同時確定自己
的位置和對周圍環境的了解，例如知道哪裡有障礙物。整個 SLAM 問題可將其分為前端和
後端兩部份所組成，如圖 1 所示的視覺 SLAM 架構，包含：
1. 特徵提取 (feature extraction)：在視覺 SLAM 中，主要透過照片來提取特徵。
2. 視覺里程計(visual odometry, VO)：估計連續照片之間的關聯性，例如：追蹤特徵點的位移
或旋轉。

3. 優化 (optimization)：結合視覺里程計與閉環檢測這兩個步驟來進行優化。
4. 閉環檢測 (loop closure)：用來判斷機器人是否到達曾經到過的地點，如果閉環發生，資訊
將被納入後端處理。

5. 地圖建置：根據優化過的影像及軌跡資訊建置環境，依據需要可為 3D 或 2D。
常用於 SLAM 的光學感測器可分為三種類型：(1) 單目相機 (monocular)(1, 2)、(2) 立體相

機 (stereo camera)、和 (3) 彩色深度相機 (RGB-D)(3)。通常單目相機因為只有一個鏡頭，需要

額外使用幾何的方法進行處理，來得到 SLAM 所需的深度訊息，透過相機的移動資訊，估
計連續影像之間的差異，即可估計在場景裡面代理人距離物體的遠近和大小。比起其他種類

的相機，更加簡單和實用。立體相機使用兩個鏡頭進行 SLAM 處理，可根據兩個鏡頭之間
的基線估計每個像素的空間位置，我們可以假想成人的眼睛，但仍需要很大量的運算來獲得

深度資訊。彩色深度相機經由結構化紅外光或測量飛行時間來收集相機與場景之間的距離，

仍然存在深度準確率和可靠性的問題。

在這篇文章中，提供了以下的技術重點：

1. 把時間－空間影像序列納入閉環檢測步驟，有了位置訊息可以讓閉環檢測更準確。
2. 利用語意物件辨識的輔助來增強 SLAM 中的照片相似性的判斷。
3. 提出我們的機率評分模型，結合物件辨識和詞袋模型方法來檢測是否發生閉環 (Loop 

closure)。

圖 1. 視覺 SLAM 架構。
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我們所提出的語意閉環檢測(4) 可以更好的分類相似的場景，進而改善 SLAM 中的建置
地圖表現，接下來的第二節我們會介紹何謂閉環檢測和閉環檢測的方法等等，第三節將會講

解結合了單張照片比較，透過現有方法 (1) 單張比較方法用詞袋模型 (bag of word)，(2) 物件
辨識和 (3) 多張照片時間－空間序列的比較方法來實現閉環檢測，第四節則是實驗設置以及
我們所提出方法的結果，第五節說明該研究未來的發展。

二、閉環檢測

1. 閉環檢測的目標
閉環檢測是為了解決以下問題：機器人執行 SLAM 時，誤差會隨著時間累積，而使得

地圖產生漂移，我們可以把 SLAM 看做是一個個優化問題，所以需要透過新的約束條件來
修正誤差，從圖 2(a) 可知，來自視覺測距的約束點為相鄰的節點，像是 X1－X2，X2－X3，

X3－X4，X5－X6。如果當 X4 發生漂移，X4 會受到影響，相對的 X5，X6 也會跟著發生錯誤，
我們可以把它想成是六張照片，所以這些錯誤累積了一段時間後，優化結果會變得不準確，

由於目前的約束都是由上一張照片所建立的，但是發現 X6 不一定只能靠著 X5 估計，而是可
以靠著第二幀 X2 和第三幀 X3 來估計位置，如圖 2(b)，這樣加入新的約束的方式就叫做閉環
檢測，並且可以減少誤差的累積。

圖 2. (a) 未做閉環檢測之前。(b) 執行閉環檢測。
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閉環檢測的定義，就是識別機器人是否有看到自己曾經到過的地方，有很多方法能夠幫

助機器人識別場景，像是加入一些明顯的地標，但是這個方法有時會受到環境限制，比如說

某個環境中各個地方都很相似，沒有明顯地標。但是通常機器人在執行閉環檢測時只能依靠

感測器，比如透過兩張影像的相似度，來決定是否發生閉環，所以常見閉環檢測的兩個問題

如圖 3(a)、(b)。

2. 閉環檢測的基本方法
最簡單的閉環檢測，是對任兩張圖的特徵點做擷取，在透過特徵點匹配檢查兩張圖片之

間的相關性，這種方法是圖片匹配的最簡單的方法，任兩張圖片都會被檢測到，但是計算成

本太高，如果總共有 N 張圖片，就必須檢查 C2
n 次是否彼此相似，複雜度是 O (N2)，所以在 

SLAM 裡不是很實用。另一種做法，是隨機搜尋兩張照片，然後比較它們之間的特徵點，
這種方法可以降低圖片的比對次數，但是隨著資料庫(地圖)越來越大，可以檢測到閉環的機
率很低，所以我們希望依據哪裡較有可能發生閉環的照片再去做搜尋的動作，而非盲目地搜

尋是否發生閉環 (loop closure)。
閉環檢測的方法有兩類，一種是依據里程計 (odometry)。里程計的方法是假設已知機器

人的確切位置，像是相機的座標位置，如果相機的座標位置接近一樣，我們就可以當作相同

的地方，可是通常相機的位置不會很準確，會有偏差(5, 6)。

另一種是根據感測器所拍的照片來比較之間的相似性 (appearance-based)，並以此判斷
是否發生閉環，此方法的中心思想，是比較兩張照片的相似性，像是特徵點等等，並且希望

圖 3. (a) 這裡的問題是兩個不同的位置，被認為是一樣的。(b) 這裡的問題是
因為光源變化，同一個位置看起來不同。

(a)

(b)
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比較的結果盡量不受外在因素影響。舉例來說，有兩張照片，A 和 B，如果比較兩者的相似
性，那麼在不同的光源環境下，照片 A 和 B 的相似性會得到不同於真實的結果。

3. 判斷標準
有好幾種方法可以計算兩張圖片的相似度，所以需要一套標準來判別這些方法的好壞。

我們可以把經過閉環檢測後的數據整理成表 1 的形式： 
我們希望 TP (true positive) 和 TN (true negative) 可以高一點，FP (false positive) 和 FN 

(false negative) 低一點，之後根據得到的 TP、TN、FP 和 FN 計算出精準率 (precision) 和召
回率 (recall)。

4. 詞袋模型
我們使用 ORB (Oriented FAST and Rotated BRIEF) 演算法(19) 提取照片的特徵點，ORB

由兩個部分組成，分別是特徵點提取和特徵點描述，特徵點提取是根據 FAST (features from  
accelerated segment test, FAST) 演算法，而特徵點描述是根據 BRIEF 演算法 (binary robust 
independent elementary features, BRIEF) 描述。由於所有圖片題取出來的特徵很多，需要一個
好的方法對這些特徵點做分類整理，也就是詞袋模型 (Bag of word)(7)，用 Bow 去描述 ORB 
特徵，具有維度的稀疏性，可以更有效率的描述圖片，舉例來說，一張照片有一輛車子、一

棟房子，另一張有兩輛車子、一隻狗，我們可以描述第一張照片是由一輛車子、一棟房子組

成，第二張照片也是如此。根據這些描述，可以計算兩張圖片之間的相似性詞袋模型，步驟

如下：

1. 做特徵分類，像是汽車的特徵、狗的特徵、人的特徵，並以這些特徵組成對應類別的單
字，例如狗的特徵包含哪些，汽車的特徵包含哪些，而狗和汽車可以分別把它想成是一

個單字，但是這些單字不見得是一個物件，之後，所有單字就會生成一個字典。

2. 檢查圖片中是否出現字典裡的某些單字，並將圖片用向量描述。
3. 比較兩張圖片所對應的向量的相似性。
舉例來說，首先選取一個字典，裡面包含很多單字，例如貓、狗、椅子，並定義為 

w1、w2、w3，對於圖片 A，可將之表達為：

1 2 31 0 1AI w w w     

此處可以使用向量 [1,0,1]T 來描述照片 A。值得注意的是，因為這個向量描述的是根據特徵
數量，而不是照片中哪個位置出現這個特徵，同理，圖片 B 用 [1,2,2]T，根據這兩個向量，

可以設計出一個方法來計算兩張照片的相似分數， a、bRW :

表 1. 閉環檢測的分類。

真實場景 (是否發生閉環)
是 不是

預測
(是否發生閉環)

是 true positive false positive
不是 false negative true negative
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1( , ) 1S a b a b
w

  

由於一個單字是由同類型的特徵組成，所以我們可以把建立字典可看作是一個分群問題。分

群問題可以自動搜尋數據的規則，例如，我們希望創建一個包含 k 個單字的字典，每個單字
由一組相鄰近特徵組成，可以用 K-means 來處理這個問題將會非常有效的。例如，有 N 個
數據點，要把它分成 k 個群集，步驟如下：
1. 隨機選取 k 個數據中心點：C1,C2,C3 .... Ck

2. 對於 N 個數據點，我們計算出數據點 N 與 k 個數據中心點的距離，選擇最近的中心點作
為群集。

3. 重新計算每個群集的中心點。
4. 如果新的中心點和原中心點距離夠小，就結束，如果沒有則返回第二個步驟。
除了 K-means 之外，還有許多聚類算法，如 K-means++(8)。現在的問題是如何根據圖片

中的特徵，搜尋具有相同類型的單字。計算字典有多少單字不是有效的做法，因數量太多。

最簡單的方法是用樹狀結構，實際上，也可以使用更複雜的數據結構，像是 Fabmap(9-11) 使
用了Chou-Liu tree(12)。

在 (12) 用了 k-means tree 如圖 4 建立字典，假設有 N 個特徵點，希望建構層是 d，每個
分叉是 k，如以下步驟所示：
1. 在根節點上，使用 k-means 使將 N 個特徵點分為 k 類，然後完成第一層。
2. 對於第一層中的每個節點，再將其劃分為 k 個類別，之後再獲得下一層。
3. 持續一層接著一層，直到最後一層，這層就是單字。

三、物件辨識和序列比較

為了建構一個更好的閉環檢測，使用以下三種方法：(1) 將原始的 ORB 特徵結合詞袋模
型用於單張圖片比較，(2) 使用物件辨識來提高場景識別的穩定性，(3) 用時間－空間序列做
多張照片的相似性比較。最後，將三種方法的結果融合在一個機率模型裡。

我們先簡單介紹時間－空間序列比較的概念，假設資料庫裡的照片 IA 與當前所拍的照
片 IB 外觀相似，找跟 IA 在現實環境中 x、y 座標距離最近的兩張照片，和 IA 一起形成一個

圖 4. K-meanns tree 架構。
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空間序列，這個序列會有三張照片，此外，假設照片 IB 為在 t 時刻所拍攝，我們把它和上一
刻 t  1 與下一刻 t + 1 所拍的照片，形成另一個時間序列，我們拿這兩個序列去比較，這兩
個序列分別都是數個三張照片所組成，如果兩個序列的相似性夠高，檢測出來的閉環就更精

確。

1. 物件辨識
影像識別中一個主要的問題是，極端的光源變化會影響特徵檢測的結果，然而，物件辨

識可以使用門、椅子等語意標籤來取得圖片中更高階的訊息，所以可以提高影像識別的穩定

性。

首先，將物件分類，把每個物件當作一個單字放至詞袋模型當中，當照片完成物件辨識

時，就可以獲得描述照片的向量。根據照片 IA 的物件，比如椅子、門，可以將之描述為：

1 2 31 1 0A b b b     

所以這張照片得到物件向量是 [1,1,0]T，下一步將計算 time-frequency (TF) 和 inverse 
document frequency (IDF)，有點像是於分類後物件的權重，例如:如果每張照片都有某個物件
出現的話，可能這個物件權重就會低一些。

考慮到不同物件的重要性，需要給予物件不同的權重，使得物件的信息更可靠，有一種

方法稱作 TF-IDF(13, 14)。計算物件的 TF，就是計算某個物件在一張圖像中出現的次數，使用 
IDF 可以減少資料庫中頻繁出現的物件，並提高很少出現的物件的權重。如果在所有照片中
很少出現的物件，則相對應 IDF 的值會很高，因為它比其他物件鑑別度更高。假設總物件
類別是 Mobj，在圖片 IA 物件 bi 出現 mi 次，可以寫下 TF-IDF 的定義：

,
, , ,

,
 ,   ,  log obj ii

obj i obj i obj i
obj i i

MmTF IDF IDF
M m

 

物件辨識 bi 的權重是 Wobj，Wobj,i = TFobj,i  IDFobj,i，為全部照片以及全部單字的 TF-IDF 權重
矩陣。根據照片 A 和照片 B 的 物件，假設兩張的照片向量分別是 bA，bB，我們定義兩張的

相似分數如下：

1( , ) 1 (2 2 )
2

A B
obj A B obj

B B

b bS b b w
b b

 
     

 

算出來的結果 Sobj (bA,bB) 的值將會介於 0 到 1 之間。

2. 照片序列比較
如果只比較單張照片是否發生閉環，可能會把兩個相同外觀但位置不同的場景視為同一

個，Milford 和 Wyeth 提出的 SeqSLAM(15) 通過時間序列的比較可以避免這樣的問題，這個
方法適用於鐵路，公路等固定軌跡的情況。對於室內場景，機器人的軌跡可能不固定，所以

我們透過地圖位置也就是 x、y 座標的訊息，構造空間序列，再跟時間序列做比較。首先，
考慮單張照片的比較，計算兩張照片之間的相似度，當隨機給出特徵 fi，搜尋字典中的每一

層，最後，得到相對應的單字 Wi，假設從一張照片中抓取 N 個特徵，接著從字典找相關的
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單字，以收集此照片的單字分布，因為這些單字會被當作是向量的基底，所得到的數個基底

可以用來表示這張照片。

由於每個單字的重要程度不同，這裡同樣也需要用到 TF-IDF，為了計算 IDF，首先統
計葉節點 Wi 中的特徵數量，它們的比例與特徵總數相關，假設特徵總數為 n，Wi 的數量為
ni，那麼這個單字的 IDF 是：

logi
i

nIDF
n



而 TF 則表示在一張照片中的特徵出現的頻率，假設照片 IA 具有單字 Wi，並且單字出現 ni 

次，在字典中，這個單字總共出現了 n 次，那麼這個單字的 TF 就是：

i
i

nTF
n



Wi 的權重就是 TFi  IDFi，此處用  i 來代表 Wi 的權重，當考慮權重時，對於照片 IA，它的

特徵可以對應於許多單字，結合它們的詞袋描述子：

 1 1 2 2( , ),( , ), ... ,( , )A N N AI W W W V   

S (VA,VB) 的值在 [0,1] 中，我們使用這個分數並設定一個門檻來檢查圖片是否是閉環，公式
如下：

1, ( , )
( , )

0, ( , )
A B

A B
A B

S V V T
L I I

S V V T


  

L (IA, IB) 表示圖片 IA 和 IB 之間是否存在閉環，T 是詞袋的門檻。
如果兩張照片之間的相似性計算出來為 L (IA, IB) = 1，則視為閉環，然後從資料庫收集照片
的位置資訊，構造時間序列和空間序列。此處採用 KNN 演算法收集每個節點的最近鄰居，

圖 5. 時間－空間序列比較。

時間序列 (t)

空
間
序
列
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並設定 K = 3，也就是按歐式距離收集位置最近的三個照片，然後提取每個圖片的描述子，
組合成同一個群集的特徵描述。假設群集由空間序列 IA 組成，i 是照片索引，則可表示成：

,1 ,2 ,3{ , , }A A A AC I I I

同理， 假設空間序列 IA 的描述子是 dA,i，可以表示為：

, ,1 ,2 ,3spatial i A A A AD d d d D   

同理，時間的序列 IB 得到相應的描述子 Dtime,B， 然後使用下列式子計算時間序列和空間序
列之間的相似性：

1( , ) 1 (2 2 )
2

A B
time spatial A B

A B

D DS D D
D D


 

     
 

時間和空間序列比較的效果如圖 5，圖 5 中的時間序列是查詢圖片，空間序列是對應的圖
片，較暗的陰影代表時間序列和空間序列之間比較相似，當我們得到 Stimespatial (DA, DB)，配
合物件辨識，就可以從照片中收集更多資訊來比較照片的相似性。

3. 三種比較方法的機率模型
在這一個部分中，我們將結合三個分別從 (1) 單張照片比較、(2) 物件辨識、(3) 時間和

空間序列 (多張照片) 比較的結果，並根據機率評分來判斷是否是閉環，架構如圖 6 所示：
首先：從三種方法中分別得到三個分數，並按照以下步驟進行：

1. 調整三種比較方法的權值 、、。
2. 計算閉環發生的機率和期望值。

圖 6. 機率評分模型流程圖。

單張比較 物件辨識

計算機率分數

計算機率門檻

計算過後的門檻
是否大於門檻

視為閉環

不是為閉環

時－空序列比較

不是

是
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3. 計算有辨識到物件和沒有辨識到物件的分數和門檻值。
4. 判斷照片是否發生閉環。
除此之外，還要設置一些參數和符號，如表 2 所示：
相似性評分與門檻值  這裡使用 (0,1) 之間的參數 、  和   計算相似性分數的加權平

均，然後再對參數進行調整。評分模型的定義如下：

( , ) ( , ) , ( , )>0

( , )  , ( , )<0
+ +
+ + =1

i j time spatial obj i j obj i j

prob i j time spatial obj i j

S I I S S I I S I I

S S I I S S I I

  
 

   
  





    
   



當 Sobj (Ii, Ij) = 0 時，用  ⁄+   和  ⁄+ 做為 S (Ii, Ij) 和 Stimespatial (Ii, Ij) 的權重，即使沒有
辨識到物件，單張圖片和時間－空間序列比較比較方法的權重仍有同樣比例。

計算相似性分數之後，還需要給定門檻值，當分數超過門檻值，對這個方法來說，才算

有檢測到閉環，為選取合適的門檻值，此處考慮三個方法各別檢測到閉環的期望值，因為期

望值代表一種平均，相似性分數應該要超過平均才視為有檢測到閉環。另外，如果沒有辨識

到物件，也會給出另一個期望值，最後將這兩個期望與不同的權重結合起來，整體的門檻值

就是：

( ) 0 1prob time spatial obj time spatial objT E X X X E X X X                 

現在，透過相似性評分與門檻值，我們可以著手閉環檢測的實驗。

四、實驗環境與實驗結果

1. 環境設置
首先，要獲取環境訊息，這裡使用 RGB-D 傳感器 Kinect v1 搭載機器人 TurleBot2 來獲

取資料集，並且用 RTABMAP(16) 軟體來掃描環境，以及 C++ 程式語言和 SQLite, OpenCV, 
DBoW3(17), YOLO libraries。

表 2. 機率評分模型參數設置。

S (Ii, Ij) 圖片 Ii 和圖片 Ij 的相似性通過單幀比較，取值在 [0,1] 之間。
Stimespatial (CA,CB) 時間序列 CA 和空間序列 CB 的相似性，取值在 [0,1] 之間。

Sobj (Ii, Ij) 圖片 Ii 和圖片 Ij 出現物件的相似度，取值在 [0,1] 之間。
 單幀比較的分數權重，取值在 [0,1] 之間。
 時間得分的權重和空間序列的比較，取值在 [0,1] 之間。
 物件辨識方法的權重，  = 1     。
Xi 隨機變量，取值在 [0,1] 之間，代表圖片 Ii 單幀比較是否發生閉環。

X (obj, i) 隨機變量，取值在 [0,1] 之間，這意味著圖片是否偵測到物體。

X (spatial, i)
隨機變量，取值在 [0,1] 之間，這意味著圖片 Ii 時間－空間序列的比對
是否發生閉環。
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2. 單張照片 (詞袋模型) 與多張照片 (時間－空間序列) 方法比較
為了測試有效性，在室內環境的應用如圖 7(a)、(b) 所示：
由於空間－時間序列需要調整門檻值，如圖 8 所示，不同門檻會有不同表現， 當召回

率低時，不同門檻的準確率非常接近。但當門檻設置為 0.01 時，並且召回率比較高時，準
確率會比其它門檻高，當時間－空間序列門檻設置的更嚴格時，曲線會向左移動，由於門檻

過高，檢測到的閉環數比較少。

3. 分析和總體比較結果
我們需要測試不同權重 、和 ，相應的方法分別是 (1) 單張圖片比較、(2) 時間－空

間序列比較和 (3) 物件辨識，如圖 9 和圖 10 所示，因為   = 1 (  +  )，只需要調整兩個參
數，由於 、  是小數點以下一位的實數，可以用貪婪搜索法來搜尋所有可能的   和 。

圖 7. (a) LA，LB，LC 是機器人當前所在位置，並收集資料庫裡歐式距離最近的關鍵幀
(keyframe) SAi，SBi ，SCi，i = 1，2，3，以構造空間序列。(b) 最上列為當前位置的圖
片，在第一列的下方為相對應的空間序列，序列匹配可提高閉環檢測的準確率，結合

物件辨識，檢測結果會更佳穩健。

(a)

(b)

SA1

SA1

LA

LA

LB

LB

LC

LCSA3

SA3

SA2

SA2

SB2

SB2

SB1

SB1

SB3

SB3

SC2

SC2

SC3

SC3

SC1

SC1

所在位置

空間序列
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圖 8. 空間－時間序列比較不同門檻設定的表現。

圖 9. 用 ORB 特徵結合詞袋模型方法進行單張照片比較。

圖 10. 室內場景用 Yolo 做物件辨識。

時間空間序列

召回率

準
確
率

Singal frame

Time-Spatial
threshold = 0.01
Time-Spatial
threshold = 0.02
Time-Spatial
threshold = 0.03
Time-Spatial
threshold = 0.04
Time-Spatial
threshold = 0.05

0              0.1            0.2            0.3            0.4            0.5            0.6            0.7           0.8            0.9             1

1.2

1

0.8

0.6

0.4

0.2

0



70 科儀新知 219期 108.6

一般來說，透過 ROC 曲線(18) 可以選出表現最佳的參數，繪製曲線後，我們發現   +   
= 0.7 或   +   = 0.8 可能是比較好的選擇。
由於在 SLAM 中準確率比召回率更重要，考慮 為 0.3，測試結果如圖 11，當  = 0.6 

和   =0.1，精度可以超過 0.95。如果放鬆準確率的限制，並增加物件辨識的權重 ，也就是
令 = 0.4 和   = 0.3，可以發現   + 越高，曲線會往左上方移動，因為 、可以調整門檻
和機率分數，並且影響結果，如果 、選擇越高，這會讓門檻變嚴苛，所以準確會越來越
高。另一方面，如果 選擇較高的數值，準確率會下降，但是召回率上升，因此，、的
選擇是閉環檢測中平衡精度與召回率的因子。

五、結論

在這篇文章中，我們整合了比較照片間的特徵用詞袋模型的方法，以及空間位置、連續

時間資訊和物件辨識的結果，以提高閉環檢測的準確性。我們的機率評分模型能夠評估多類

特徵，能夠適應不同的環境，並且可以透過參數調整使得精準度－召回率滿足 SLAM 的要
求，將來可以研究更多不同的特徵類型以及結合類神經網路，以進一步優化 SLAM 中的閉
環檢測。
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