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融合注意力机制的室外场景视觉 SLAM 算法研究
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摘　 要:室外场景中特征点丰富且具有多样的几何形状和尺度,但因光照变化明显、纹理重复性较高,导致传统的视觉同步定位

与建图算法在进行场景的三维重建过程时,存在特征点提取与匹配精度低的问题。 为了提升系统在复杂环境中的建图精度和

鲁棒性,提出一种融合注意力机制的视觉同步定位与建图(SLAM)算法,对 SLAM 系统中的特征提取和匹配方式进行改进。 首

先,将通道-空间融合的卷积注意力模块融合到 SuperPoint 网络编码器的卷积层中,以增强模型的特征提取和匹配能力;然后,将
改进后的 SuperPoint 网络与 ORB-SLAM2 算法的后端相结合,实现在复杂场景中更准确的位姿估计和地图构建;最后,在 KITTI
数据集上进行验证。 结果表明,融合通道-空间卷积注意力模块的 SuperPoint 网络在保持特征点稳定性和描述子判别性的基础

上,有效提升了图像间特征匹配的精度,所提出的 SLAM 算法与 ORB-SLAM2 算法相比,绝对轨迹误差减少了 30. 05%,相对位姿

误差减少了 14. 49%,实验结果表明,方法在光照变化明显和纹理重复性高的室外环境中具有更强的鲁棒性和稳定性,有效地提

升了 SLAM 系统在室外复杂环境中的建图精度。
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Abstract:
 

Outdoor
 

scenes
 

are
 

rich
 

in
 

feature
 

points
 

with
 

diverse
 

geometric
 

shapes
 

and
 

scales;
 

however,
 

significant
 

illumination
 

variations
 

and
 

high
 

texture
 

repetitiveness
 

often
 

lead
 

to
 

low
 

feature
 

extraction
 

and
 

matching
 

accuracy
 

in
 

conventional
 

visual
 

simultaneous
 

localization
 

and
 

mapping
 

(SLAM)
 

algorithms
 

during
 

3D
 

reconstruction.
 

To
 

improve
 

mapping
 

accuracy
 

and
 

robustness
 

in
 

complex
 

environments,
 

this
 

paper
 

proposes
 

a
 

visual
 

SLAM
 

algorithm
 

integrated
 

with
 

an
 

attention
 

mechanism,
 

aiming
 

to
 

enhance
 

the
 

feature
 

extraction
 

and
 

matching
 

strategies
 

within
 

SLAM
 

systems.
 

Specifically,
 

a
 

channel-spatial
 

convolutional
 

attention
 

module
 

is
 

embedded
 

into
 

the
 

convolutional
 

layers
 

of
 

the
 

SuperPoint
 

encoder
 

to
 

strengthen
 

the
 

model’ s
 

feature
 

detection
 

and
 

matching
 

capabilities.
 

The
 

improved
 

SuperPoint
 

network
 

is
 

then
 

integrated
 

with
 

the
 

backend
 

of
 

the
 

ORB-SLAM2
 

algorithm,
 

enabling
 

more
 

accurate
 

pose
 

estimation
 

and
 

map
 

construction
 

in
 

complex
 

scenarios.
 

The
 

proposed
 

approach
 

is
 

validated
 

on
 

the
 

KITTI
 

dataset.
 

Experimental
 

results
 

demonstrate
 

that
 

the
 

SuperPoint
 

network
 

integrated
 

with
 

the
 

channel-spatial
 

convolutional
 

attention
 

module
 

significantly
 

improves
 

feature
 

matching
 

accuracy
 

between
 

images
 

while
 

maintaining
 

the
 

stability
 

of
 

keypoints
 

and
 

the
 

discriminability
 

of
 

descriptors.
 

Compared
 

with
 

the
 

original
 

ORB-SLAM2
 

algorithm,
 

the
 

proposed
 

method
 

achieves
 

a
 

30. 05%
 

reduction
 

in
 

absolute
 

trajectory
 

error
 

( ATE)
 

and
 

a
 

14. 49%
 

reduction
 

in
 

relative
 

pose
 

error
 

(RPE).
 

These
 

results
 

confirm
 

that
 

the
 

proposed
 

SLAM
 

algorithm
 

exhibits
 

stronger
 

robustness
 

and
 

stability
 

in
 

outdoor
 

environments
 

characterized
 

by
 

significant
 

illumination
 

changes
 

and
 

repetitive
 

textures,
 

effectively
 

enhancing
 

the
 

mapping
 

accuracy
 

of
 

SLAM
 

systems
 

in
 

complex
 

outdoor
 

scenes.
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0　 引　 言

　 　 同 步 定 位 与 建 图 ( simultaneous
 

localization
 

and
 

mapping,SLAM)技术主要用于解决移动机器人在运动过

程中的定位与地图构建问题[1] 。 SLAM 通过构建环境地

图,使机器人能够感知障碍物、识别可通行区域,并基于

优化后的位姿估计进行路径规划[2] 。 在视觉 SLAM 系统

中,前端数据关联通常分为特征点法和直接法,图像中特

征点之间的对应关系通常通过特征描述子计算匹配度来

估计[3] 。 传统的视觉 SLAM 方法利用前端视觉里程计来

提取和匹配特征点,进行相机位姿估计,使用后端优化消

除帧间累计误差,并运用闭环检测修正全局轨迹[4] 。 在

特征提取方面,经典的 SIFT 特征[5] 和 ORB 特征[6] ,均依

赖于手工设计的描述符算子,在纹理丰富的环境中能够

实现稳定匹配,但这些传统特征存在计算复杂度高、鲁棒

性不足的问题,尤其在光照变化剧烈或纹理重复区域,易
出现特征匹配错误。

ORB-SLAM2 是目前主流的视觉 SLAM 算法[7] ,采用

FAST 角点检测算法和 BRIEF 描述子构建适用于实时应

用的 ORB 特性。 通过多尺度特征检测和方向计算,但
ORB 特征依赖于图像的灰度信息,在光照条件变化明显

的场景中,特征提取和匹配的效果会显著下降,而 BRIEF
描述子的表达能力有限,在更多具有重复性纹理的场景

中易出现错配的情况,导致定位和建图的误差增大,出现

轨迹漂移和丢失的问题。 近年来,具有图像匹配功能的

深度学习算法在特征检测、鲁棒性、泛化性和复杂任务处

理方面展现出了明显的优势[8] ,在三维重建、特征提取和

目标 检 测 等 领 域 得 到 了 广 泛 应 用, 如 Key. net 和

GCNv2[9-10] ,均同时进行特征点检测和描述子提取,实现

了端到端优化特征点检测和描述子提取,显示了较强的

特征表达能力和适应能力。
此外,注意力机制的引用提升了神经网络对图像中

关键区域的关注能力[11] 。 SuperGlue[12] 结合了图神经网

络和注意力机制,有效提升了神经网络算法在图像特征

提取与匹配任务中的准确率。 Zhao 等[13] 提出了一种结

合多尺度特征融合和双注意力机制的孪生网络算法,用
于提高模板匹配的准确性。 刘冬等[14] 提出了一种基于

深度学习和注意力机制的稳定、实时图像特征提取与匹

配方法,提高了 SLAM 系统在动态环境下的精度、稳定性

和实时性。 端到端的特征学习网络不仅降低了工程复杂

度,也减少了算法运行过程中的误差累积[15] 。
SuperPoint[16] 是一种在无监督方法下训练用于提取

图像特征点和描述符的网络。 SuperPoint 兴趣点检测器

和描述符网络可以在一定程度上应对光照和视点的变

化,能够改善提取特征点的局部奇异性和累积漂移引起

的误差问题。 与 ORB 相比,它的定位精度和稳定性更具

优势,此外,深度学习比传统方法具有更好的泛化能力。
尽管 SuperPoint 在多个基准测试中表现良好,其在处理

复杂公园场景时的表现仍有提升空间。 注意力机制的应

用可以增强卷积神经网络的特征表示能力。 卷积注意力

模块(convolutional
 

block
 

attention
 

module,CBAM)是一种

用于提升卷积神经网络性能的注意力机制,增强卷积神

经网络对于特征图的表达能力[17] 。 CBAM 通过引入空

间注意力和通道注意力两个模块来提升网络对关键特征

的关注能力,在目标检测[18] 、图像分割[19] 、图像分类[20]

等其他计算机视觉任务中均有广泛的应用。 在特征点检

测与描述任务中,引入 CBAM 能够提升特征匹配的准

确性。
尽管当前基于深度学习的特征提取方法已有显著进

展,但现有研究多集中于特征提取精度的提升,而较少结

合具体 SLAM 系统结构进行整体优化。 特别是对于室外

自然场景中存在的光照变化明显、尺度形状多样与纹理

重复性高等问题,现有 SLAM 系统在特征匹配与闭环检

测方面仍面临挑战。 针对上述问题,本文提出一种融合

通道-空间注意力机制的视觉 SLAM 方法,将改进后的

SuperPoint 卷积神经网络与 ORB-SLAM2 系统的后端相

结合,构建能够在特征点较多、尺度形状多样和光照强度

变化明显的室外复杂场景运动过程中能更好的进行跟踪

和闭环检测的高精度建图视觉 SLAM 系统。

1　 算法结构

　 　 本文算法共有两个部分,分别为融合注意力机制的

特征提取和匹配网络以及在包含室外场景的公共数据集

上进行轨迹地图构建。 将通道和空间融合的注意力机制

与卷积神经网络结合,使用简单的几何形状进行无监督

训练。 在常见的室外场景中,环境复杂,光照变化明显,
纹理重复性较高、植被遮挡部分较多这些因素均会影响

算法的特征点检测性能,因此,利用单应性训练来提升模

型的泛化性能。
传统的特征匹配算法主要依赖于手工设计的特征描

述符,这些描述符在极端光照条件下可能无法稳定提取

和匹配特征点,导致匹配准确度下降。 融合注意力机制

的神经网络特征匹配算法在光照变化明显的室外场景

中,比传统手工设计的特征匹配算法具有更好的适应性

和鲁棒性。 利用匹配后的特征点进行相机位姿估计,对
地图点的位置和优化进行稳健估算,从而对摄像机位置

进行估算。 估计结果插入关键帧,本地地图生成更新模

块,然后调整本地捆绑以优化地图结构。 当系统检测到

回环时,回环检测模块会执行全局优化,通过全局捆绑调

整消除累积误差,确保地图的精度,避免漂移现象。 该方
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法结合了深度学习的特征增强能力与传统 SLAM 的优化

策略,提高了系统在复杂环境下的鲁棒性。 本文算法框

架如图 1 所示。

图 1　 算法框架图

Fig. 1　 Algorithm
 

framework
 

diagram

2　 融合注意力机制的特征提取和匹配网络

　 　 本文针对传统的视觉 SLAM 算法在进行场景三维重

建过程时存在特征点提取与匹配精度低的问题,提出了

融合注意力机制的特征提取和匹配网络。 网络框架分别

由编码器、卷积注意力机制模块和解码器 3 个主要部分

构成。 其中编码器的卷积层提取图像的多层次关键信

息,之后通过 CBAM 模块来进行通道注意力和空间注意

力调整,以此得到增强特征图,并将特征点传递给热图生

成器和描述子生成器,特征点热图生成器生成特征点的

概率热图,通过 Softmax 函数转换为概率分布。 特征描述

子生成器生成特征点的描述子,并进行 L2 归一化以便匹

配时计算欧氏距离。
在室外场景下,移动机器人使用传统特征匹配算法

时面临诸多困难。 首先,在早晨、黄昏或阴影区域,传统

算法难以应对光照差异,导致特征提取和匹配的不稳定。
此外,移动机器人运动时的视角变化也会导致同一场景

中的特征点在不同视角下难以匹配,而重复纹理区域的

出现会进一步增加误匹配的可能性。 本文提出的融合注

意力机制的特征提取和匹配网络中的关键点检测是基于

Softmax 归一化的概率输出,选择概率最高的位置作为特

征点,提取这些位置对应的特征描述子。 使用特征描述

子进行特征点匹配,常用的方法包括暴力匹配和基于树

的匹配[21] 。 根据特征描述子之间的距离进行匹配,找到

相似度最高的特征点对。 通过匹配的特征点对进行姿态

估计,计算相机的相对位置和姿态,将姿态信息和特征点

用于构建稀疏地图。 相比传统算法复杂的特征匹配方式

而言,本文算法可以在光照变化明显、特征点种类较多的

复杂环境中捕捉更多的全局图像特征信息,使 SLAM 系

统在面对自然公园等复杂环境时具有更加精准的位姿跟

踪能力。

2. 1　 融合注意力机制的特征提取网络模型

　 　 本文所使用的网络编码器由 3 部分组成,分别是卷

积层、池化空间下采样层和非线性激活函数层。 其中编

码器使用 3 个最大池化层,将低维输出的像素作为一个

单元,编码器的 3 个下采样池化操作过程中会产生 8×8
像素单元,作为输入图像中相应的特征映射集合,将输入

图像映射到空间维度更小和通道深度更大的中间张量

中。 编码器的浅层通常负责提取图像中的边缘、纹理、棱
角等低级特征,这些特征对于整体图像的表征作用较

弱[22] 。 将 CBAM 模块插入编码器浅层时,其中的的注意

力机制虽然可以增强特征的重要性,但是由于浅层网络

的感受野较小,输入的特征本身较为简单且表达能力有

限,经过增强后的特征依然较为粗糙,难以有效提升特征

匹配的精度。 因此在考虑将 CBAM 模块插入 superpoint
编码器的卷积层时,主要考虑深层插入和跨层插入这两

种方式。
CBAM 通 过 通 道 注 意 力 模 块 ( channel

 

attention
 

module,
 

CAM ) 和 空 间 注 意 力 模 块 ( spatial
 

attention
 

module,
 

SAM)分别在通道和空间维度上应用注意力机
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制。 对于输入特征图,通道注意力模块在通道维度上对

其进行加权,强调重要的通道特征,抑制不重要的通道特

征。 空间注意力模块通过在特征图的空间维度上分配不

同的权重来关注重要的特征位置。 通过添加此模块,可
以增强模型特征提取的能力[17] ,网络结构如图 2 所示。

图 2　 通道-空间注意力机制网络结构

Fig. 2　 Structure
 

of
 

the
 

network
 

of
 

channel-spatial
 

attention
 

mechanisms

　 　 其中,通道注意力模块由全局平均池化、全局最大池

化、共享全连接层和 Sigmoid 激活函数组成。 空间注意力

模块接收通道注意力模块输出的特征图,进行通道维度

上的全局平均池化和全局最大池化,生成两个单通道的

特征图,将这两个单通道的特征图在通道维度上进行拼

接。 将拼接后的特征图输入到一个卷积层中,得到一个

单通道的空间注意力图。 CBAM 模块通过全局池化、全
连接和卷积操作,实现了对特征图的注意力调整,适用于

各种卷积神经网络。 通过通道和空间维度的注意力机

制,CBAM 模块提升了卷积神经网络在图像特征提取与

匹配任务中的算法性能。
2. 2　 损失函数构建

　 　 在构建融合 CBAM 模块的 SuperPoint 网络的损失函

数时,主要的损失函数包括关键点检测损失和描述子匹

配损失两部分。 生成每个图像的真实关键点热图 H true 。
由 SuperPoint 网络输出的预测关键点热图 Hpred ,表示网

络对每个位置是否为关键点的预测概率。 关键点检测损

失用于衡量预测的关键点热图与真实热图之间的差异,
使用交叉熵损失函数计算 H true 和 Hpred 之间的差异,交叉

熵损失函数定义如下:

Lossdetection =- ∑ N

i = 1
[H true,i log(Hpred,i) +

(1 - H true,i)log(1 - Hpred,i)] (1)
描述子匹配损失用于衡量生成的特征描述子与真实

特征描述子之间的相似性。 对每个关键点生成特征描述

子 Dpred ,生成成对的特征描述子,包括匹配对和不匹配

对。 匹配对表示在两张图像中对应同一特征点的描述

子,不匹配对表示对应不同特征点的描述子,计算每对描

述子之间的欧氏距离 d ,对于匹配点对,希望欧氏距离 d
尽可能小;对于不匹配对,希望欧氏距离 d 尽可能大。 对

比损失函数定义如下:

Lossdescriptor =
1

2N∑ N

i = 1
[y id

2
i + (1 - y i)max(margin -

d i,0) 2] (2)
式中: N 是描述子对的数量; y i 表示第 i 对描述子的匹配

标签(1 表示匹配对,0 表示不匹配对); d i 表示第 i 对描

述子的欧氏距离;margin 是设定的阈值,用于区分匹配

对和不匹配对。 总损失函数是关键点检测损失和描述子

匹配损失的加权和,通过调整权重系数来平衡两部分的

损失,从而提升模型的整体性能。 总损失函数定义如下:
Loss = aLossdetection + bLossdescriptor (3)

式中: a 和 b 是权重系数。 交叉熵损失与对比损失在目

标上是互补的,前者确保关键点的可检测性,后者增强特

征点的匹配能力。 然而,在联合训练时,二者可能会在优

化过程中产生一定的竞争关系。 例如,关键点检测可能

会在高对比度区域生成特征点,而这些区域的局部纹理

可能不稳定,导致后续匹配困难。 因此,在定义总损失函

数时设置了权重系数以确保关键点检测和匹配的有效

性,避免了关键点检测和描述子匹配联合训练时可能出

现的矛盾问题。 通过以上步骤构建融合 CBAM 模块的

SuperPoint 网络的损失函数。 关键点检测损失用于衡量

预测的关键点热图与真实热图之间的差异,而描述子匹

配损失用于衡量生成的特征描述子与真实描述子之间的

相似性。 总损失函数是这两部分损失的加权和,通过调

整权重系数,可以平衡特征点检测和描述子匹配的效果,
提升模型的整体性能。
2. 3　 模型与训练

　 　 本文实验设备配置情况为显卡 RTX
 

3080Ti,显存

12
 

G,内存 80
 

G,使用 PyTorch 框架进行网络模型的搭建

和训 练, Python 版 本 为 3. 8, 训 练 数 据 集 选 择 MS-
COCO2014[23] ,训练过程中,首先生成一个由简单的 2D
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几何图形组成的合成形状数据集,再将单应性变换应用

于每个图像以增加训练数据的数量。 模型在合成数据集

上进行训练可以增加在真实图像上的特征点提取效果。
由于室外场景中大部分区域都是平面区域,应用这种训

练方式可以提升模型在视角不断变化的真实场景中进行

特征提取和特征匹配的准确性。
本文算法训练过程中,通过前向传播将输入图像

经过编码器和 CBAM 模块生成特征图,再经过特征点

检测模块和特征描述子生成模块生成特征点热图和描

述子;然后根据真实热图和生成的热图计算关键点检

测损失,根据真实描述子和生成的描述子计算描述子

匹配损失,最后通过反向传播算法计算梯度,使用优化

器更新网络参数。 在特征点匹配环节,首先根据预测

的特征点热图选择概率最高的位置作为特征点,提取

对应的特征描述子,再通过描述子之间的欧氏距离进

行特征点匹配,找到相似度最高的特征点对,完成特征

匹配任务。 此外,为验证 CBAM 模块不同插入位置对

匹配精度造成的影响,进行了不同插入位置(仅深层插

入、跨层插入) 的对比实验,将模块分别插入到了编码

器的第 5 层卷积层和第 1、3、5 层卷积层。 在模型训练

过程中,发现跨层插入会导致过拟合的现象,而仅深层

插入得到了良好的收敛,并能够在保证稳定性的基础

上,增强特征提取效果,从而提高模型的特征提取和匹

配性能。 训练过程中具体的损失函数曲线。 如图 3 所

示,蓝色曲线表示仅深层插入时的损失函数值,可以看

到训练损失和验证损失均平稳下降,而跨层插入时的

验证损失在一定的训练轮次后上升,出现了过拟合现

象。 因此,本文模型将 CBAM 模块插入到了 SuperPoint
的第 5 层卷积层中,以保证能够有效提升模型的特征

提取和匹配性能。 训练过程中具体的损失函数曲线图

如图 3 所示。

图 3　 仅深层插入和跨层插入的损失函数曲线

Fig. 3　 Loss
 

function
 

curves
 

for
 

deep
 

insertion
and

 

cross
 

layer
 

insertion
 

only

3　 实验结果与分析

　 　 本文主要从 3 个部分来验证算法性能的有效性,分
别是特征提取效果、特征匹配效果和在公开数据集上的

建图轨迹精度,所用系统版本为 Ubuntu20. 04,选取合适

的室外场景数据集分别验证本文算法的特征提取和匹配

能力并使用公开数据集 KITTI 对本文算法的建图轨迹精

度进行验证。
3. 1　 特征提取效果对比实验

　 　 HPatches 数据集[24] 中包含了本文所提到的光照强

度变化较大和特征纹理重复性较高的室外真实场景图像

序列,HPatches 数据集用于评估特征点检测的鲁棒性,特
别是在光照变化明显和视角变化条件下的稳定性。 本文

采用数据集中多个场景的图像序列,并针对 CBAM 改进

后的 SuperPoint 进行关键点检测和匹配准确率评估。 以

其中的 i_castle 序列和 i_whitebuilding 序列为例进行特征

提取的效果展示,并将结果分别与 ORB、SIFT、SuperPoint
算法特征提取结果进行对比。 4 种算法在两个序列上的

特征提取效果对比结果如图 4 和 5 所示。 从图 4( a)可

以看出,在同一场景不同光照强度环境下,ORB 算法的

提取的特征点分布不均匀,且局部较为密集。 这是由于

在具有丰富纹理或强烈对比的图像区域,FAST 算法会检

测到大量角点[22] ,导致特征点在这些区域呈现聚集分

布。 由图 4(b)可知,SIFT 算法虽然在光照变化的条件下

具有一定的鲁棒性,但特征点分布仍不均匀。 由图 4( c)
可知,Superpoint 算法在光照变化明显的图像中提取的特

征点数量变化较大。 由图 4(d)可知,本文算法使用通道

空间注意力机制融合了空间位置信息,经过增强的特征

图在描述子生成时能够更准确地捕捉重要的局部特征,
进一步提升了特征提取的准确性和鲁棒性,通过选择性

地关注重要的特征通道和空间位置,增强了对关键特征

的响应。 在光照变化明显的场景中也能保持特征点数量

稳定性。
由图 5(a)可以看出,在灰度均匀和纹理特征重复性

高的场景中,ORB 算法的特征点检测不足、特征点描述

易混淆。 这是由于 FAST 检测器很难找到足够的角点,
即使检测到了角点,BRIEF 描述符由于基于像素强度比

较的方法,也难以生成具有强辨别性的特征描述[25] 。 由

图 5(c)可知,SuperPoint 算法的深度学习特性虽然可以

在一定程度上缓解上述情况,但在完全灰度均匀的区域,
它仍然可能无法提取到有效的特征点。 此外也会存在特

征点提取困难或不准确的问题,在光照强度变化明显的

图像中,特征点数量稳定性较低。 由图 5( d)可知,本文

算法能够更有效地关注到图像中的重要信息,忽略重复

的特征,增强了在纹理重复性较高的场景下的特征提取
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图 4　 4 种算法在光照变化明显的场景中的特征提取效果

Fig. 4　 Feature
 

extraction
 

performance
 

of
 

four
 

algorithms
 

in
 

scenes
 

with
 

significant
 

illumination
 

changes

图 5　 4 种算法在纹理重复性高的场景中的特征提取效果

Fig. 5　 Feature
 

extraction
 

performance
 

of
 

four
 

algorithms
 

in
 

scenes
 

with
 

high
 

texture
 

repetition

能力。
实验结果表明,本文所提出的算法相较于其他 3 种

算法,在光照变化明显、纹理重复性高的场景下均展示出

了较强的特征提取能力。
3. 2　 特征匹配效果对比实验

　 　 为验证本文算法的特征匹配能力,选用 HPatches 数
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据集中纹理重复性高的多视角变化图像序列进行特征匹

配对比实验,选取单应性估计(Epsilon= 1,
 

3,
 

5)、检测器

指标(重复性和最大似然估计),以及描述符指标(最近

邻平均精度和匹配分数)等作为算法匹配性能的评价指

标[26] 。 单应性估计是衡量算法对图像之间透视变换的

鲁棒性的指标,Epsilon 数值越小,表示对估计误差的要

求越高[27] 。 重复性表示在不同图像之间重复检测到同

一特征点的能力,数值越高,说明检测器的稳定性越

好[28] 。 最大似然估计用于衡量模型对噪声的适应性,值

越小表示检测器的预测越稳定。 噪声影响主要发生在光

照变化、运动模糊、纹理重复性高等情况下,使得特征点

检测不稳定。 最近邻平均精度和匹配分数分别用来衡量

描述符在特征匹配中的精度和效果,数值越高越好。 为

验证 2. 1 节所提出的 CBAM 模块两种插入方式对匹配精

度的影响,特征匹配对比实验分别选取了 ORB、SIFT、
SuperPoint 和 CBAM 模 块 跨 层 插 入 和 仅 深 层 插 入

SuperPoint
 

5 种算法进行对比,实验结果如表 1 所示。

表 1　 Hpatches 数据集特征匹配性能对比结果

Table
 

1　 Comparison
 

of
 

feature
 

matching
 

performance
 

on
 

the
 

HPatches
 

dataset
算法 Epsilon 检测器指标 描述符指标

1 3 5 重复性 最大似然估计 最近邻平均精度 匹配分数

ORB 0. 150 0. 395 0. 538 0. 641 1. 157 0. 735 0. 266
SIFT 0. 424 0. 676 0. 759 0. 495 0. 833 0. 694 0. 313

SuperPoint 0. 310 0. 684 0. 829 0. 581 1. 158 0. 821 0. 470
跨层插入 0. 380 0. 700 0. 850 0. 600 1. 095 0. 825 0. 480

仅深层插入(本文) 0. 401 0. 708 0. 875 0. 612 1. 104 0. 836 0. 503

　 　 由表 1 可以看出,SIFT 对于 Epsilon = 1 的情况表现

良好,并且具有最低的最大似然估计值。 ORB 的重复性

最高,但它的检测方式往往会在整个图像中形成稀疏簇,
因此在最终的单应性估计任务中得分较低。 SuperPoint
在以描述符为中心的指标中得分高于前两种算法。 本文

算法在单应性估计中表现良好,在检测器指标方面,通道

注意力和空间注意力机制可以有效地过滤掉冗余信息,
突出显示与特征匹配任务相关的区域。 因此,本文算法

在特征检测时能够更稳定地检测到同一特征点。 本文在

室外与纹理密集、重复性高的环境中进行对比,使用

HPatches 数据集中的视角变换图像序列验证本文算法的

图像匹配性能,选取了 Hpatches 数据集中的 v_gardens、
v_home 和 v_dogman

 

3 个序列不同的视角变化角度进行

特征匹配,不同视角变化下的特征匹配情况如图 6 所示。
实验结果表明,不同位置插入 CBAM 模块对特征提

取与匹配精度有明显影响。 特别是将 CBAM 模块插入编

码器的第 5 层卷积层,即“仅深层插入”方案,在训练稳

定性和验证损失上均表现优于“跨层插入”方案,有效避

免了过拟合现象,验证了注意力模块在该层级的嵌入最

为合理。 该消融实验验证了注意力机制对视觉 SLAM 系

统性能提升的有效性和关键性。
在纹理重复性高的场景中,ORB 算法基于简单的二

值化特征比较,描述符指标中的匹配分数较低,SIFT 算

法的最大似然估计值较低,但在多视角变化的图像序列

中误匹配率较高。 SuperPoint 描述符能捕获更复杂的特

征模式和语义信息,在尺度变化和旋转不变性上表现较

为优越,但也出现了误匹配的现象。 本文算法在纹理重

复性高的场景下特征提取与匹配能力较强。

3. 3　 公开数据集轨迹对比实验

　 　 使用 KITTI 数据集验证室外复杂特征点环境情况下

本文算法建图的性能。 选择了 00 ~ 10 序列,这些序列包

含了符合本文研究场景的环境条件,如公园场景、城市街

道、乡村道路等。 本文对数据集进行了归一化预处理,以
适配 SuperPoint-SLAM 和本文算法的输入格式要求。 为

了验证本文提出算法的有效性,将本文算法与 ORB-
SLAM2 算法和 SuperPoint-SLAM 算法相对比,3 种算法的

建图轨迹(图 7)并计算绝对轨迹误差( absolute
 

trajectory
 

error,
 

ATE)与相对位姿误差(relative
 

pose
 

error,
 

RPE)的
均方根(root

 

mean
 

square
 

error,
 

RMSE)作为评价指标,建
图轨迹对比结果。

表 2 为 3 种视觉 SLAM 算法在
 

KITTI
 

数据集上的建

图精度对比结果。
从整体结果来看,本文算法在 KITTI 数据集的 6 个

序列的建图精度都高于其他两种对比算法。 由图 7 和表

2 可以看出,3 种算法在 KITTI 数据集的 09 序列上的建

图效果差异较为明显,且 ORB-SLAM2 算法和 SuperPoint-
SLAM 算法均出现了未检测到闭环的现象。 这是由于 09
序列中主要包含一些光照变化较大、速度较快的场景,导
致传统的 ORB-SLAM2 算法在这些区域上难以提取和匹

配到图像中足够的特征点,故 ORB-SLAM2 在 09 序列的

运行过程中未能检测到闭环,且由于初始的位姿估计不

准确,导致建图过程中轨迹地图的累积误差逐渐增大,最
终导致系统跟丢。 SuperPoint-SLAM 算法未出现大幅跟

踪丢失的情况,但由于 SuperPoint-SLAM 算法生成的特征

点可能在视觉上相似但属于不同的物理位置,生成的特

征描述符可能在某些情况下不够独特或稳定,在序列的
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图 6　 HPatches 数据集视角渐变下特征匹配对比实验

Fig. 6　 Feature
 

matching
 

comparison
 

experiment
 

under
 

viewpoint
 

variations
 

in
 

the
 

HPatches
 

dataset

表 2　 KITTI 数据集轨迹误差对比

Table
 

2　 Comparison
 

of
 

trajectory
 

errors
 

on
 

the
 

KITTI
 

dataset

序列
ORB-SLAM2 SuperPoint-SLAM 本文

RPE ATE RPE ATE RPE ATE
00 0. 305

 

8. 149 0. 944
 

7. 841 0. 777
 

6. 319
02 0. 903

 

32. 086 — — — —
03 0. 073

 

1. 016 0. 068
 

1. 954 0. 065
 

0. 942
04 0. 104

 

1. 386 0. 090
 

1. 337 0. 017
 

0. 175
05 0. 401

 

6. 859 0. 401
 

7. 656 0. 353
 

6. 816
06 0. 659

 

12. 770 0. 954
 

17. 214 0. 732
 

15. 908
07 0. 190

 

2. 218 0. 152
 

2. 779 0. 174
 

4. 305
08 0. 727

 

47. 194 0. 565
 

60. 982 0. 687
 

55. 641
09 12. 056

 

199. 787 0. 407
 

49. 899 0. 122
 

6. 638
10 0. 203

 

8. 849 0. 144
 

7. 617 0. 131
 

6. 548
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图 7　 KITTI 数据集轨迹对比

Fig. 7　 Trajectory
 

comparison
 

on
 

the
 

KITTI
 

dataset
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最后部分难以正确识别已访问过的区域,导致了错误的

匹配,从而在闭环检测时失败,未能生成完整的轨迹地

图。 本文算法在对网络的编码层的改进过程中加入了通

道-空间注意力机制,增强了网络对重要特征的感知能

力,同时抑制了不重要的背景信息,这种机制有助于在复

杂场景中提取更鲁棒的特征。 通过聚焦于图像中的关键

区域,增强了特征描述符的区分度,从而提高了匹配的准

确性。 故本文算法在处理具有复杂特征点的情况下表现

更好。
由表 2 可知, 从整体轨迹误差对比情况来看,

SuperPoint-SLAM 算法在 KITTI 数据集上的绝对轨迹误

差和相对位姿误差略低于 ORB-SLAM2 算法,本文算法

在 KITTI 数据集的 10 个序列上相较 ORB-SLAM2 算法的

平均绝对轨迹误差的 RMSE 值减小了 30. 05%,平均相对

位姿误差的 RMSE 值减小了 14. 49%,相比 SuperPoint-
SLAM 算 法 的 平 均 绝 对 轨 迹 误 差 RMSE 值 减 小 了

28. 62%,平均相对位姿误差 RMSE 值减小了 16. 49%,表
明本文算法在光照强度变化较大和具有复杂特征点的室

外环境中性能优异。

4　 结　 论

　 　 本文围绕复杂室外场景中视觉 SLAM 系统在特征提

取与匹配方面存在的精度不足和鲁棒性欠缺的问题,提
出了一种融合通道-空间注意力机制的视觉 SLAM 算法,
旨在提升系统在光照变化明显、纹理重复性高以及尺度

几何形状多样等挑战性环境下的建图精度与定位稳定

性。 该算法通过将 CBAM 模块与 SuperPoint 网络的编码

器融合,显著增强了图像特征的表达能力,实现了更稳健

的特征点检测与描述,并将改进后的 SuperPoint 网络与

ORB-SLAM2 的后端相结合,构建了兼具深度学习表达能

力与传统优化稳定性的视觉 SLAM 系统。 实验结果表明

本文算法在室外光照变化剧烈和特征点形状尺度多样的

情况下表现出了更强的建图能力。 未来的工作将聚焦于

模型轻量化与部署优化,在保障匹配精度的前提下提升

系统的实时性与适应性,进一步增强视觉 SLAM 系统在

复杂环境下的应用能力与泛化性能。
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