
文章编号：2096-1472(2019)-05-09-06 DOI:10.19644/j.cnki.issn2096-1472.2019.05.003

软件工程    SOFTWARE ENGINEERING     第22卷第5期
2019年5月

Vol.22  No.5
May.  2019

基于ORB+PROSAC误匹配剔除算法的视觉SLAM研究

徐子锋，石  超，王永锋，陈  龙
(上海理工大学机械工程学院，上海 200093)

摘  要：在视觉SLAM前端特征点匹配过程中，采用RANSAC算法剔除误匹配特征点存在迭代次数不稳定、

效率低、鲁棒相差等问题，从而对相机定位产生影响。与ORB算法结合，本文引入一种渐进采样一致性算法，即

PROSAC(Progressive Sampling Consensus)，来消除迭代次数不稳定问题。利用Kinect v2相机对改进的RGB-D 

SLAM算法进行实验，获得三维点云地图和相机轨迹，实现了ORB+PROSAC的误匹配剔除算法。与ORB+RANSAC的

结合方式相对比，本文算法验证鲁棒性更好，实时性更强。
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A Study of Visual SLAM Based on ORB+PROSAC Mismatch Elimination Algorithm

XU Zifeng,SHI Chao,WANG Yongfeng,CHEN Long
( College of Mechanical Engineering,University of Shanghai for Science and Technology,Shanghai 200093,China)

Abstract:In the process of feature point matching in the front of visual SLAM,a series of problems have been found 
when using the RANSAC algorithm to eliminate the mismatched feature points,such as unstable iterations,low efficiency and 
robust phase difference,resulting in an impact on camera positioning.Combined with the ORB algorithm,this paper introduces 
a progressive sampling consensus algorithm,PROSAC (Progressive Sampling Consensus),to eliminate the instability of 
iteration times.Using the Kinect v2 camera with the improved RGB-D SLAM algorithm,the 3D point cloud map and camera 
trajectory can be obtained in the experiment and the mismatch elimination algorithm of ORB+PROSAC can be realized.
Compared with the combination with ORB+RANSAC,the proposed algorithm verifies the robustness better with a stronger 
real-time performance.
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1   引言(Introduction)
移动机器人的同步定位与地图构建(Simul taneous 

Localization and Mapping，SLAM)[1]是实现移动机器人自主定

位导航的关键技术。视觉SLAM由于传感器价格低廉，以及所

能采集到的信息丰富等特点，越来越多地出现在工业应用中。 

视觉SLAM前端系统中，图像在匹配过程中受到噪声

干扰，会导致特征点的误匹配，影响相机定位。为了提高

视觉SLAM前端特征点匹配的精确性，通常在匹配过程中加

入随机采样一致性算法，即RANSAC(Random Sampling 

Consensus)[2],对误匹配点进行剔除。RANSAC算法是随机过

程，会导致迭代次数不稳定，且时间开销大，不能很好满足

实时性要求。另外，现在越来越多的研究人员尝试着将机器

学习的方法加入视觉SLAM前端中，使得图像匹配更加鲁棒，

但是需要大量样本的训练，计算量也会增加。

视觉SLAM前端图像匹配既要满足精确度要求，同时

还需要满足实时性要求。对此，文中提出在图像匹配过程

中引入一种渐进采样一致性算法，即PROSAC(Progressive 

Sampling Consensus)[3]，来消除迭代次数不稳定问题，将两

种误匹配点剔除方式与ORB算法结合对比。利用Kinect v2相

机对改进的RGB-D SLAM[4]算法进行实验，为了使结果更加准

确，利用图优化的方式对相机位姿进行优化，获得三维点云地

图和相机轨迹，进而证明了ORB+PROSAC算法的优势。

2  ORB特征点匹配算法(ORB feature point matching
     algorithm)
2.1   特征点提取

ORB(Oriented FAST and Rotated BRIEF)特征改进了
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FAST角点检测[5]算子不具有方向性的问题，采用速度较快的

二进制BRIEF描述子，可加快图像特征提取速度。

 

图1 FAST特征点检测

Fig.1 FAST feature point detection

如图1所示为FAST特征点检测，主要检测局部像素灰度

变化明显的区域。其思想是：如果一个像素与它邻域的像素

差别较大,则被判定可能是角点。FAST只比较像素亮度的大

小，其检测过程如下：

(1)在图像中选取像素点p，假设灰度值为Ip。

(2)设定阈值T。

(3)以像素点p为中心,选取半径为3的圆上的16个像素点。

(4)假如选取的圆上有连续的N个点的亮度大于Ip+T或小

于Ip-T，则像素点p可以被定义为特征点。

由于FAST角点不具有方向性和尺度不变性[6]的弱点，

ORB特征增加了尺度和旋转的表达。通过构建图像金字塔，

在金字塔的每一层上进行检测角点实现尺度不变性。特征的

旋转是通过灰度质心法(Intensity Centroid)[7]实现的。质心以

图像的灰度值作为权重中心，其步骤如下：

(1)在邻域图像块B中，定义图像块的矩为：

                 
(1)

通过矩确定图像块的质心：

                                  
(2)

(2)连接图像块的质心C和几何中心O，得到方向向量 ，

则特征点的方向为：

                             (3)

通过以上方法，FAST角点便具有了尺度和旋转特性，更

容易在不同图像之间进行特征表述。

2.2   特征点描述子

ORB算法中使用的是BRIEF描述子，属于二进制描述

算法，即用0和1描述特征。对于一个图像P，二值化 被定义

为：

                     
(4)

其中，p(x)表示图像p在点x的灰度值，则该特征被定义为n为

二进制向量：

                        
(5)

因此，特征点属性可以用n维0,1组成的向量来表示，

BRIEF描述子的计算步骤如下：

(1)测试图像必须是平滑的，可以进行高斯滤波去除噪

声。

(2)以FAST特征点为中心，选取31×31的像素区域，并

随机选择两个像素点，对两个像素的灰度值进行比较，按照

式(4)操作。

(3)在整体像素区域随机选择128对像素点，重复二进制编

码，该编码即为特征点的描述子。

2.3   特征点匹配

如图2所示为两张图片间的特征点匹配，特征匹配解决了

SLAM中的前端数据关联问题。假设在图像 中提取特征点 ，

m=1,2,…,M，在图像 中提取特征点 ，n=1,2,…,N进

行特征点匹配。最简单的特征匹配方法就是暴力匹配(Brute-

Force Matcher)，即对每一个特征点 ，与所有的 测量

描述子的距离进行排序，取最近的一个作为匹配点。描述子

距离表示了两个特征之间的相似程度，在实际运用中可以

取不同的距离度量范数。对于BRIEF描述子，用汉明距离

(Hamming distance)[8]为度量。两个二进制串之间的汉明距离

指的是它们不同位数的个数。当特征点数量很大时，暴力匹

配法运算量将变大，尤其是当匹配一个帧和一张地图的时，

不能满足SLAM中的实时性需求，因此可以用快速近似最近邻

(FLANN)[9]算法进行匹配。

 

图2 特征点匹配

Fig.2 Feature point matching 

3  基于 PROSAC 的误匹配剔除算法(Mismatch-
      based culling algorithm based on PROSAC)
3.1   RANSAC算法原理

RANSAC算法用于二维平面上对随机点进行采样并拟合

出一条直线。具体算法：随机从二维平面中选取两个点，将

两点进行连线。设定距离阈值，分别计算平面中其他点和该

直线的距离，当距离小于设定阈值时，则被认为是内点；当

距离大于设定阈值时，则被认为是外点，不断重复随机采样

的过程，找出所有最佳距离点，拟合成直线，如图3所示为

RANSAC随机采样过程。

 

图3 RANSAC随机采样

Fig.3 RANSAC random sampling
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RANSAC算法在图像匹配中，可以将误匹配外点剔除[10]，

保留正确匹配的内点。其算法步骤详见表1。

表1 RANSAC算法步骤

Tab.1 Steps of RANSAC algorithm

输入：最大迭代次数Im,判断内点的误差极限δ，设定内点数目阈值T

输出：单应矩阵H

(1)随机选取四对匹配点，计算单应矩阵H；

(2)将上述四对点剔除后，其他点根据单应矩阵H，计算相应投影点；

(3)计算其他点和投影点之间的误差e，并和误差极限δ比较，e<δ为内点，反

之为外点；

(4)计算内点数目t并和设定内点数目阈值T比较，t>T内点数目更新为t，反之

迭代次数加1，重复上述步骤；

(5)更新内点数目t后，再次计算单应矩阵H，以及获取新的内点；

(6)若迭代次数<Im,返回单应矩阵H，反之模型不符合

其中，最大迭代次数计算式：

                                
(6)

式中， 表示内点数目/样本点数目，即内点比例。 表示t个点

都正确的匹配概率P为置信概率，根据上述可计算出最大迭代

次数。

3.2   PROSAC算法原理

RANSAC算法中选取的样本点是随机的，需要不断的迭

代才能选取出尽量多的内点，因此整个计算过程时间增加，

迭代次数不稳定。PROSAC算法和RANSAC算法有所不同，

首先是将样本点进行预排序，筛选出符合的样本点，然后对

匹配模型进行估计。这样减少模型的迭代次数，且模型正确

率高。在二维平面随机点拟合直线过程中，首先将样本集中

点部分分为两个部分，在进行距离阈值设定，选取最佳内

点，从而最后拟合出最佳直线，如图4所示为PROSAC随机采

样过程。

 

图4 PROSAC随机采样

Fig.4 PROSAC random sampling

PROSAC算法在图像的匹配中可以有效地剔除误匹配

点，在图像的匹配过程中针对每一对特征点都会建立欧式距

离的比值β，计算式如下：

                                      
(7)

式中， 为最小欧式距离[11]， 为次小欧式距离。比值

越小，则说明距离越小，特征点匹配的质量也就越好。可以

引入质量因子来衡量匹配质量，即：

                                     
(8)

将该质量因子引入特征点分级中，使得特征点匹配质量

提高，降低迭代次数，降低算法的时间复杂度，其算法步骤

详见表2。

表2 PROSAC算法步骤

Tab.2 Steps of PROSAC algorithm

输入：最大迭代次数Im,判断内点的误差极限δ，设定内点数目阈值T

输出：单应矩阵H

(1)计算特征点的最小欧式距离dmin，求解欧式距离比值β；

(2)计算质量因子，并衡量匹配点对质量；

(3)根据匹配质量降序排序，选取m个点四个为一组，计算每一组质量之和，根

据质量之和进行排序；

(4)在排好序匹配对中选取四组质量最高的匹配点，计算单应矩阵H；

(5)将上述四组点剔除后，其他点根据单应矩阵H，计算相应投影点；

(6)计算其他点和投影点之间的误差e，并和误差极限δ比较，e<δ为内点，反

之为外点；

(7)计算内点数目t并和设定内点数目阈值T比较，t>T内点数目更新为t，反之

迭代次数加1，重复上述步骤；

(8)更新内点数目t后，再次计算单应矩阵H，以及获取新的内点；

(9)若迭代次数<Im,返回单应矩阵H，反之模型不符合

算法流程图如图5所示。

 

图5 PROSAC算法流程图

Fig.5 PROSAC algorithm flow chart

3.3   ORB+PROSAC与ORB+RANSAC特征点检测实验

为了验证ORB算法分别和RANSAC算法和PROSAC算法

结合的有效性，运用OpenCV工具进行对比实验。实验结果如

图6—图10所示。

  

	 (a)匹配图像01                     (b)匹配图像02

图6 实验原图

Fig.6 Experimental original image
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图7 ORB特征点检测

Fig.7 ORB feature point detection

 

图8 ORB特征点匹配

Fig.8 ORB feature point matching  

图9 RANSAC剔除误匹配点后匹配结果

Fig.9 RANSAC rejects mismatched points and

           matches results

 

图10 PROSAC剔除误匹配点后匹配结果

Fig.10 PROSAC rejects mismatched points and

            matches results

通过实验获取到ORB+RANSAC和ORB+PROSAC[12]匹

配方式的特征点数目、内点数目和匹配时间，匹配结果对比

详见表3。

表3 ORB+RANSAC和ORB+PROSAC算法匹配结果对比

Tab.3 ORB+RANSAC and ORB+PROSAC algorithm

        matching results comparison

方法 特征点数 内点数 匹配时间

ORB+RANSAC 280 146 110.478ms

ORB+PROSAC 280 90 80.726ms

如图6所示为实验对比的原图，如图7所示为用ORB特征

进行检测的效果，如图8所示为利用ORB特征进行匹配的效

果，如图9所示为ORB与RANSAC结合进行特征检测与匹配

的效果，如图10所示为ORB与PROSAC结合进行特征检测与

匹配的效果。分析特征点匹配对比结果可知，PROSAC内点

比RANSAC要低，因此在特征匹配的时间开销比RANSAC

少，而且迭代次数少，ORB+PROSAC方式效果要优于

ORB+RANSAC的方式。

4  基于RGB-D传感器的3D SLAM(3D SLAM based 
on RGB-D sensor)

4.1   帧间相机运动恢复

完成特征提取与匹配之后，可根据已经匹配的特征对相

机进行运动估计[13]。根据特征的信息的不同，可以分为2D坐

标信息和3D坐标信息。2D坐标信息可以从图像中直接获取，

3D坐标深度信息可以通过其他方式获取，单双目相机可以通

过三角化的方法获取，RGB-D传感器可以直接通过深度图像

与RGB图像配准获得。求解相机运动有三种方式：2D-2D、

3D-2D和3D-3D。2D-2D相机位姿估计计算两帧图像之间的

本质矩阵，通过构建最小二乘法和SVD分解方法将本质矩阵

分解，求解R和t，再乘计算的t的相对尺度，最终获得相机

运动。本质矩阵有五个自由度，三个旋转加上三个平移，减

去一个尺度化因子。本质矩阵的计算至少需要五组图像对应

点，通常采用五点算法和八点算法计算。3D-2D的方法是最

小化重投影误差的方法计算，而3D-3D的方法则是最小化三

维位姿误差，因此3D-2D方法比3D-3D方法更精确，最小化

重投影误差的形式是为了找到式(9)中最小的Tk：

               (9)

式中，p (k ,i )表示第i个特征点在第k帧图像中的位置，

p(k-1,i )表示第i个特征点根据k-1帧图像推算的三维点通

过估计的变换矩阵Tk重投影到第k帧图像中的位置，称为

PnP(Perspective from n Points)方法，PnP方法至少需要三

组对应点来求解，亦称为P3P方法，在外点较多的情况下可以

较好的估计相机运动。

3D-3D方法是在三维空间中对应的位姿中进行运动估

计，其位姿变换一般是通过最小化三维特征点的距离，表示

如下：

                      
(10)

其中，i表示第i个特征点，Tk为所求的位姿变换矩阵，

Xk和X (k -1 )分别表示三维点的齐次坐标，表示形式为：

。

4.2   ICP算法

迭代最邻近点(Iterative Closest Points，ICP)算法常用

于对齐两组点云。假设存在两组名为Pr和Pl的点云，通过计算

方程的最小值来获得两组点云的刚性变换，为了计算使方程

最小的旋转和平移矩阵R和t，在两组点云Pr和Pl中根据一定的

约束条件，寻找最邻近点，然后计算最优匹配参数R和t，则

误差函数为：

                  
(11)

式中，N为最邻近点个数，Pl和Pr为目标点云中的匹配点。

4.3   位姿优化

传统的SLAM基于滤波和非线性优化的方式进行优化，

效率较低。引入图优化[14]方式的优化方法可以完成相机局部和
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全局的位姿优化。图由节点和边组，pose节点代表相机位姿，

point节点代表相机观测到的路标点，边代表两个节点间的约

束。完全构建图后，应调整相机的姿势以满足边界约束。用

误差函数表达两个节点满足约束的程度。基于图优化的SLAM

系统分为两个模块，即前端和后端。在前端中，需要从传感

器数据中提取几何约束，并解决数据关联的问题。最后，构

造图结构的节点和边。在后端模块中，寻找状态向量，该状

态向量可以使几何约束的似然函数最大化。将SLAM抽象成图

的形式之后节点表示待优化变量，边表示误差项约束条件，

包括相机节点间约束，以及相机位姿和路标点的约束。前者

依赖于系统闭环检测产生的约束，如图12和图13所示。后者

依赖于相机对路标点观测产生的约束，如图11所示。通过构

建图优化的方式可以缩小系统的误差累积，从而构建信息一

致的地图。

 

图11 相机观测约束下的位姿优化

Fig.11 Pose optimization under camera observation

          constraints

 

图12 局部闭环约束下的相机位姿优化

Fig.12 Camera pose optimization under local closed-loop

        constraints

 

图13 全局闭环约束下的位姿优化

Fig.13 Pose optimization under global loop-close

           constraints

4.4   地图构建

地图的构建[15]可以分为局部地图和全局地图两种。局

部地图保留了当前位置附近特征点信息，这些特征点用来与

当前帧进行匹配求解当前相机位姿，随着相机的运动新的帧

不断被加进来，数据维护将会变大，因此需要丢弃之前的帧

以保证系统实时性。全局地图则是记录所有特征点的信息，

后期通过地图的加载和匹配可用于机器人的定位导航和路径

规划。系统在传感器数据中提取关键帧，估计关键帧匹配关

系。可以用(Bundle Adjustment，BA)方式优化关键帧匹配点

的重投影误差，由于地图点和关键帧是冗余的，需要对关键

帧进行剔除，才能获得鲁棒的地图。到目前为止，已经可以

获得全局一致的相机轨迹，通过引入深度信息，跟踪在全局

3D坐标系中投影所有测量点坐标，可生成环境的点云地图。

5   基于kinect v2的 SLAM实验设计与分析(Design
    and analysis of SLAM experiment based on
      kinect v2)
5.1   基于ORB+PROSAC特征提取的SLAM系统框架

如图14所示为RGB-D SLAM系统框架，共五个主要模

块，包括特征检测、运动估计、ICP算法、基于图优化的位姿

优化和地图构建。利用Kinect传感器获取深度图像和RGB图

像，使用ORB算法进行特征检测，同时利用PROSAC算法在

图像特征点匹配中剔除外点，获得更精确的匹配点，准确估

计相机运动。为了获得相机的全局最优姿态和环境地图，通

过将图优化方法应用于系统，提取深度信息，可生成实验室

环境3D点云地图。

 

图14 基于Kinect相机的RGB-D SLAM系统框架

Fig.14 RGB-D SLAM system framework based on

          Kinect camera

5.2   实验硬件平台

为检验ORB+PROSAC特征点匹配算法实际运行效果，

使用事先标定好的Kinect V2相机，以及内存4GB、CPU为

Intel i5 4210M、2.6GHz、显卡为Intel HD4600集成显卡笔

记本电脑作为硬件平台，在实验室环境下对算法进行实际测

试。如图15所示为Kinect V2相机。

 

图15 Kinect v2相机

Fig.15 Kinect v2 camera

5.3   实验结果及分析

由于缺少外部设备对相机进行跟踪，无法计算得到各

时刻相机位置与真实相机位置之间的误差。从运行结果来

看，RGB-D SLAM算法能够很好地进行初始化，且高效实

时运行，如图16所示相机在特征点跟踪阶段比较稳定，无丢

帧或者失帧的情况。此外，在回环检测阶段能够对相机轨迹
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进行全局调整，配准传感器深度信息，建立如图17和图18

所示实验室环境特征点地图和3D点云地图，因此实验证明

ORB+PROSAC方式效率高，鲁棒性好。

   

     (a)运行序列帧1                   (b)运行序列帧2

      

     (c)运行序列帧3                   (d)运行序列帧4

图16 实验室环境下基于Kinect v2的RGB-D SLAM运行效果

Fig.16 Kinect v2 based RGB-D SLAM operation effect 

        in laboratory environment 

 

图17 关键帧轨迹与特征点地图

Fig.17 Key frame trajectory and feature point map

 

图18 实验室3D点云地图

Fig.18 Lab 3D point cloud map

6   结论(Conclusion)
本文从RANSAC算法和PROSAC算法的对比分析入手，

理论分析可知RANSAC算法迭代次数不稳定、匹配效率低，

PROSAC算法引入了质量因子，通过质量因子分级质量好的

内点用于估计模型的方式，可减少算法的迭代次数、降低计

算和时间复杂度。通过ORB特征点匹配结合两种算法实验对

比，得出PROSAC算法优于RANSAC算法。用Kinect v2相机

对改进的RGB-D SLAM算法进行实际运行，获得三维点云地

图和相机轨迹，进而验证了ORB+PROSAC算法在视觉SLAM

的应用鲁棒性好，实时性强。
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