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一种融入注意力和预测的特征选择 SLAM 算法
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摘    要：针对 SLAM (simultaneous localization and mapping) 在急转弯、快速运动场景中定位失败的问题，提出一

种融入注意力和预测的特征选择即时定位与地图创建 (SLAM) 算法，选择随着相机的运动更有可能保持在视

野中的特征点，舍去即将消失在视野中的特征点。首先利用 logdet 度量量化特征选择的可行性，然后计算特征

点的信息矩阵，再从检测到的特征中通过贪婪算法选择 k 个特征 (近似的) 最大化 logdet 度量，最后结合 ORB-
SLAM2 的实际实验表明，该算法在复杂场景 (如急转弯、快速运动) 中可以确保定位的准确性。
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Abstract: A simultaneous localization and mapping (SLAM) algorithm incorporating attention and anticipation is pro-
posed to  solve  the  localization  failure  problem  of  SLAM  in  the  scene  of  sharp  turning  and  fast  movement.  The  al-
gorithm can select feature points that are more likely to remain in the field of view as the camera moves and discard fea-
tures that are about to disappear from the field of view. The logdet metric is used to measure the feasibility of quantify-
ing the feature selection first. The information matrix of the feature points is then calculated. From the detected features,
a greedy algorithm is used to select k features (approximately) to maximize the logdet metric. The actual test combined
with ORB-SLAM2 shows that the algorithm can ensure positioning accuracy in complex scenarios, such as in the scene
of sharp turning and fast movement.
Keywords: SLAM; vision; attention; anticipation; feature selection; logdet metric; lazy evaluation; greedy algorithm; in-
formation matrix
 

人类在日常生活中可以不间断地处理大量获

取来自外界的信息，如在高速公路上驾驶汽车，

或在拥挤的街道上行走。在认知科学中，人们一

致认为，人类可以高效地处理面临的大量数据是

由于我们能够优先考虑视觉场景的某些方面，而

忽视其他方面。这是人类的一种视觉注意力机制，

是一种认知过程，通过选择相关信息，过滤掉不

相关的刺激，使人类能够解析大量的视觉数据，

从而在有限的资源下实现性能的最大化 [1]。机器

收稿日期：2020−10−29.    网络出版日期：2021−09−13.
基金项目：国家自然科学基金项目 (52075531).
通信作者：姜勇. E-mail：jiangyong@sia.com.

第 16 卷第 6 期 智　能　系　统　学　报 Vol.16 No.6
2021 年 11 月 CAAI  Transactions  on  Intelligent  Systems Nov. 2021

https://doi.org/10.11992/tis.202010036
mailto:jiangyong@sia.com


人虽然做不到人类这样，但这种视觉注意力机制

是值得机器人自主定位导航借鉴的。

国内外学者开展了很多通过主动特征选择提

高视觉 SLAM 和视觉里程计性能的研究。Ouer-
hani 等 [2] 利用注意的路标点构建拓扑地图，在导

航过程中，利用相同的视觉注意模型检测最突出

的视觉特征，与注意的路标点相匹配获取特征

点。Newman 等 [3] 考虑一个装备了相机和激光测

距仪的机器人，并利用基于外观的视觉显著性概

念进行特征选择，提高 SLAM 回环检测的稳定

性，在室内环境中可以很好地检测到回环 (大约

100 m)。Sola 等 [4] 指出尽管许多特征可能在机器

人环境的给定视图中可见，只有少数这样的特征

是估计机器人的位置和方向所必需的。它们利用

共视性作为标准，自动选择特征最优集。Frintrop
等[5] 使用注意力框架进行特征选择和主动视角控

制，能够克服使用相对较小视野的单目视觉 SLAM
系统的一些限制，提高姿态估计的准确性。该特

征选择系统是基于 VOCUS 模型的[5]，其包含一个

自底向上的注意力系统 (根据特征外观计算显著

性)，还包含一个自顶向下的机制 (考虑任务性能)。
Hochdorfer 等 [6] 提出了一种基于区域覆盖的特征

点评级和选择机制，解决了随着特征数量不断增

加，运算资源占用率越来越高的问题，为 SLAM
算法在服务机器人整个生命周期中的应用，甚至

在不同的环境中的应用做出了贡献。Strasdat 等[7]

提出了一种基于强化学习方法的特征选择，减轻

了机器人在 SLAM 建图中的计算负担。Shi 等 [8]

提出了一种特征选择方法来提高 SLAM 中数据关

联的鲁棒性，防止了不好的特征被初始化，更好

地保证了 SLAM 估计的一致性。Cvisic 等 [9] 通过

稳定的特征选择加速了立体视觉里程计的计算，

减少了 SLAM 轨迹漂移，该特征选择是基于统分

的 (将特征均匀地分布在整个图像中) 和基于外观

的排名。最近在计算机视觉领域的研究表明利用

注意力机制可以减少神经网络的计算负担。Mnih
等 [10] 通过引入瞥见的概念，减少了使用递归神经

网络进行目标检测和跟踪的步骤，可以在图像感

兴趣的区域提供更高的分辨率。文献 [11] 是最早

使用信息理论结构来推理视觉特征的论文之一，提

出了一个基于模型的跟踪问题，在该问题中，运

动相机的状态必须通过对已知特征的观察来估计。

视觉 SLAM 在面对快速变动场景时，由于缺

乏可跟踪特征，基于视觉的感知技术往往会失败。

这是一个众所周知的问题，在文献中经常被讨论

(例如，见文献 [12-13])。本文基于环境和相机运

动状态的相互关联性而产生的特征效用，引入预

测机制，利用注意力和预测选择特征来减少跟踪

特征的丢失，通过滤去那些将丢失在视野中的特

征点，增加 SLAM 系统的稳定性，特征选择器知

道机器人的意图 (未来的运动)，并相应地选择更

有可能出现在未来视野中的特征，可以用更少的

含信息多的特征点来提高优化效率。 

1   注意力和预测机制

F S
本文提出的注意力和预测机制是从当前帧检

测到的特征   中选择子集   传递给 SLAM 后端

进行非线性优化，整体流程如图 1 所示。
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里程计

特征选择 后端非线
性优化

建图

回环检测
 

图 1    整体流程
Fig. 1    Whole process

 
 

κ

为了最大限度地提高运动估计的性能，特征

子集应该最多具有  个特征，这些特征对于减少

基于视觉状态估计的不确定性是最有效的。可以

把这个问题先简单地表述为
max
S⊂F

f (S), |S| ⩽ κ (1)

f这个问题的解决依赖于度量方程   的选择，

它将量化特征子集的可行性。特征选择与控制理

论中的传感器布置问题有着密切的联系，尽管由

于二元选择变量的引入，传感器选择问题已被证

明是 NP-hard 问题 [14]，如著名的旅行商问题，但最

近的研究结果表明利用子模块代价函数、贪婪算

法能够近似地找到式 (1) 的解，同时保证其次优

性 [15]。本文确定了度量方程，该度量可以表示子

模块性，可以量化状态估计的不确定性。更重要

的是，通过它应该能得到最相关的特征点。1) 该
度量必须鼓励选择最显著的特征，因为这些特征

更有可能在连续帧中被重新观察到。2) 度量必须

奖励那些在视场中停留较长时间的特征。因此，

预测是一个关键的方面:利用度量必须知道，在一

定的运动下，哪些特征更有可能留在相机的视场

中。3) 度量必须奖励提供更多信息的特征，以减

少不确定性。

λmin

本文的方法受 Carlone 等[16] 的启发，文中提出

了两种量化特征子集可行性的度量，最小特征值 
度量和行列式 logdet 度量，并且通过严谨的数学

证明，证明了 logdet 度量的可行性。在式 (1) 之

后，使用 logdet 度量 [16] 来计算状态估计不确定
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k+1

xk

x̂k:k+H
∆
=
[
xk x̂k+1 · · · x̂k+H

]
x̂k+1:k+H

Pk:k+H

x̂k:k+H

Ωk:k+H
∆
=P−1

k:k+H

性。设  为获得一个新选择特征集的时刻，则

 中包含前一帧的优化位姿，这是优化后端的最新

位姿估计 (见图 2)，注意到在前一帧 k 和当前帧

k + 1 之间将进行特征选择。用 
表示在 H时间段上的状态向量，其中  是待

优化的预测的状态向量。此外，设   为与

 关联的估计误差的协方差矩阵，它的逆矩阵

称为信息矩阵，表示为 。有了这些定

义后，logdet 度量可以写成

fdet(S ) = logdet(Ωk:k+H(S)) = logdet

∑
l∈S

pl∆l

 (2)

∆l l pl l式中：  是第  个特征的信息矩阵；  是第  个特

征被跟踪到的概率，其可以通过对特征检测得分

进行归一化得到 [8]，保证信息较多的特征更容易

保留，这是一种期望的行为。
 

 

k−s+1 k+1 k+Hk ...

20 Hz

未来时间轴

状态向量 x
k: k+H

 
图 2    时间轴

Fig. 2    Time line
 
  

1.1    贪婪算法

κ

F
{∆l}l∈F

Ω̄k:k+H

本文使用带有延迟求值[17] 的贪婪算法[18] 选择

 个特征 (近似的) 最大化 logdet 度量。作为输入，

需要一定数量的特征  供系统选择，每个新特征

点的预测信息矩阵  ，以及未来 H 时间段的

信息矩阵 。为了保持对特征跟踪的一致性，

需要对之前确定的有用的特征进行跟踪。当在未

来帧中检测到这些特征时，它们将自动传递给优

化后端。

算法 1　带有延迟求值的贪婪算法

Ω̄k:k+H ∆l l = 1,2, · · · ,N κ S # = ϕ1) 输入 ， ，  和 ，令 ；

i = 1,2, · · · , κ2) for 循环 ；

f (S #∪{l}) [U1,U2, · · · ,UN] =
(
Ω̄k:k+H ,

∆1,∆2, · · · ,∆N)

3) 计算  上界，

；

F↓ =

sort (U1,U2, · · · ,UN)

4) 根据上界值对特征点进行降序排序，

；

fmax = −1 lmax = −15) 初始化， ， ；

l ∈ F↓6) for 循环 ；

Ul < fmax7) 如果 ，则跳出循环；

f (S #∪ l) > fmax fmax = f (S #∪ l) lmax = l8) 如果 ，则 ， ；

S # = S #∪ lmax9) 。 

1.2    视觉特征信息矩阵

本文使用线性测量模型，它简化了非线性透

uhl h l

视投影模型，并且可以进行有效的计算。为此，

必须将像素测量表示为想要估计的未知状态的线

性函数。假设   是   时刻第   特征在相机坐标

系下的像素观测，它满足：

uhl× (
(
RW
cam,h

)T
(pW

l − tW
cam,h)) = 03 (3)

pW
l l

RW
cam,h tW

cam,h h

x̂k:k+H

x̂k:k+H

式中：  是特征点   在世界坐标系下的位置；

( , ) 是相机在  时刻的位姿。该模型的物

理意义是在相机坐标系下的像素观测方向和测量

方向共线，如图 3 所示，其中叉乘度量了其共线性

的偏差。在以   状态函数的状态空间形式下

形成一个线性系统，把这个问题当作一个最大似

然估计问题 [19] 来解决，这样就能从特征点提供的

 中提取出 H时间段的信息矩阵[20]。
 

 

相机坐标系

世界坐标系

像素坐标系

共线

x

X

Z y

z

uhl pWl

Y

O

O

 
图 3    向量共线

Fig. 3    Vector collinear
 
 

xh =

[φtW
cam,h] ∆R = exp(φ∧)

R̂ = exp(ϕ∧) RW
cam,h = exp(φ∧)exp(ϕ∧)

RW
cam,h tW

cam,h R t

f (φ, t)

将时间段内每个时刻的状态定义为  
(机器人的预测姿态 )，其中  ，

， ，为了之后公式

的表达方便，将 、  表示为  和 ，然后用

这些量参数化线性系统。将式 (3) 的左边表示为

，并用全微分公式[21] 将其线性化：

f (φ, t) = f (φ̂, t̂)+
∂ f
∂φ
|(φ̂, t̂)(φ− φ̂)+

∂ f
∂t
|(φ̂, t̂)(t − t̂) (4)

∂ f
∂t
|(φ̂, t̂) =

∂ f
∂t
|(0, t̂) = −Ukl

∂ f
∂φ
|(φ̂, t̂) =

∂ f
∂φ
|(0, t̂) =

Ukl(R̂p)∧

式 中 ： ，  

。

l H ∆l第   特征在时间段   内的贡献为   可以表

示为

∆l = AT A (5)

A =


Ukl(R̂k pl)

∧ · · · −Ukl

...
...

U(k+H)l(R̂k+H pl)
∧ · · · −U(k+H)l

 (6)

最后将其用在贪婪算法中。 

2   实验分析

为了测试本文的方法，使用 EuRoC 数据集[22]，

该数据集是使用一个配备了视觉惯性 [23] 传感器

的 AscTech Firefly 六旋翼飞行器采集的，其包含
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RMSE(F1:n) :=

1n
n∑

i=1

∥∥∥trans(Fi)2
∥∥∥1/2 trans(Fi)

简单场景和复杂场景。在本文中，使用收集自一

个工厂大厅环境的数据集 MH01-easy、MH02-
easy、MH03-medium、MH04-difficult、MH05-diffi-
cult，随着场景复杂度提高，飞行器速度依次递增

且有更多的急转弯。为了更好地说明算法的效

果，对比了 ORB-SLAM2[24] 和 Random 两种情况，

ORB-SLAM2 是不添加本文算法的 SLAM 系统，

Random 是一种在 ORB-SLAM2 选择好特征点的

帧上随机地选择跟本文算法同样数量特征点的情

况。使用 ATE(绝对轨迹误差) 中的 RMSE(均方根

误差)，即 (

为位姿误差) 作为比较标准 [25]，结果如图 4 所示。

虽然本文算法的绝对轨迹误差平均比 ORB-SLAM2
大 0.025 m，但相对这 5 个工厂数据集真值轨迹长

度来说是很小的，值得关注的是我们只传递了

20 个特征点去 SLAM 后端优化。而随机选择的

Random 随着场景复杂度的不断提高误差也在不

断增大，在 MH05-hard 中更是达到了 0.259 m 的

误差。
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图 4    ORB-SLAM2、Random 和本文算法的表现

Fig. 4    Performance of ORB-SLAM2、Random and our al-
gorithm

 
 

为了更好地理解所提出方法所带来的性能提

升，在图 5 按时间顺序给出了生成的一些快照。每

个子图显示了关键帧中待选择特征 (绿色方块 )
和选择的特征 (加粗黑色方块 )。这些关键帧是

MH03-medium 数据集向左急转弯时获取的。注

意到两幅图选择的特征大部分都集中在画面左

侧，也就是相机急转弯的方向，随着相机的运动

这些特征更有可能保持在视野中。这是因为，本

文所提出的注意力和预测机制充分利用了平台的

即时运动信息。在图 6 中给出了 ORB-SLAM2、
Random 和本文算法运行在 MH05-difficult 的轨迹

图。从图 6 中都可以看出，本文的算法虽然没有

ORB-SLAM2 跟地面真值贴合度那么高，但却明

显优于 Random。
 

(a) 上一时刻快照

(b) 当前时刻快照 
图 5    本文算法向左急转弯时的快照

Fig. 5    Snapshot of our algorithm during a sharp left turn
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图 6    ORB-SLAM2、Random 和本文算法的轨迹

Fig. 6    Trajectory of ORB-SLAM2, Random, and our al-
gorithm

 
  

3   结束语

本文提出的注意力和预测机制保留了前端检

测到的含信息最丰富的视觉特征，并将其反馈给

估计后端。该机制的特点：1) 本质上具有预测
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性，能够感知机器人未来的运动，并据此选择特

征。正如我们在实验中看到的，在急转弯和快速

变动的情况下能确保定位的准确性。2) 它具有贪

婪性，利用带有延迟求值的贪婪算法保证了 log-
det 度量的次优性。本文在 EuRoC 工厂大厅环境

数据集中进行了大量特征选择实验，实验结果表

明本文加入的注意力和预测的特征选择算法对

SLAM 系统性能影响很大，使用很少的特征点也

能达到定位的精度要求。

以后的研究中，将进一步研究如何联合优化

视觉和 IMU，以提高注意力和预测机制的稳定性

和适应性。
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2021 中国人工智能大会在成都开幕

转自 央视新闻客户端

10 月 12 日，2021 中国人工智能大会（CCAI 2021）在四川成都开幕，23 位中外院士领衔，近百位学术技术
精英共聚西南人工智能新高地，开展前沿探索与前瞻思考。

大会以“智启非凡”为主题，以“强化自立、硬化创新、深化融合、优化协同”为目标，为期两天，共设置
8 场主题报告、1 场院士尖峰对话、9 大专题论坛、6 个同期活动，深入呈现人工智能学术研究，以及技术创新
与行业应用的最新成果，引领智能科技在进步中与多领域融合发展，激发传统行业变革活力。

为进一步聚集产学研用多方力量，加速科技成果转化应用，促进地方智能产业发展，成都市高新区管委
会与中国人工智能大会签署了《共建科创中国·人工智能会地联合创新中心战略合作协议》。未来，该中心
将成为学会与成都携手开展学术交流、技术合作、人才培训等多种科创服务的重要平台。

开幕式上，四川昇腾人工智能生态创新中心也正式揭牌。该项目依托人工智能计算中心，将打造公共算
力服务、应用创新孵化、产业聚合发展、科研创新和人才培养等四个平台，为企业、高校、科研院所、政府部
门等提供人工智能算力，并联合四川高校院所、高科技企业共同发展人工智能产业。

（总台记者 韩民权）
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