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基于四叉树法和 PROSAC 算法改进的视觉 SLAM 技术 

杜  根，张志安 
(南京理工大学机械工程学院，南京 210094) 

摘要：为解决在同时定位与地图构建(simultaneous localization and mapping，SLAM)的前端进行特征点匹配时，

随机抽样一致法(random sample consensus，RANSAC)存在的迭代次数高、实时性较差、鲁棒性不稳定等问题，提出

一种基于四叉树法和渐进一致采样法(progressive sample consensus，PROSAC)算法融合改进的图像匹配算法。实现四

叉树法+PROSAC 算法的误匹配剔除算法，在 EuRoC 数据集上对改进后的 ORB-SLAM2 算法进行实验。结果表明：

相比于 ORB-SLAM2 系统，该算法在 Vicon Room 1 03 数据集上总体绝对轨迹误差平均值减小了 39.28%，总体相对

位姿误差减小了 35.45%，具有更高的建图精度。 
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Improved Visual SLAM Technology Based on Quadtree Method and 
PROSAC Algorithm 

Du Gen, Zhang Zhian 
(School of Mechanical Engineering, Nanjing University of Science and Technology, Nanjing 210094, China) 

Abstract: In order to solve the problems of RANSAC, such as high number of iterations, poor real-time performance 
and unstable robustness in the front end of simultaneous localization and mapping (SLAM), an improved image matching 
algorithm based on the fusion of quadtree method and PROSAC algorithm is proposed. The mismatching elimination 
algorithm of quadtree method + PROSAC algorithm is implemented, and the improved ORB-SLAM2 algorithm is tested on 
EuRoC data set. The results show that compared with ORB-SLAM2 system, the proposed algorithm reduces the average 
absolute trajectory error by 39.28% and the relative pose error by 35.45% on Vicon Room 1 03 dataset, and has higher 
mapping accuracy. 
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0 引言 

同步定位与地图构建(SLAM)是移动机器人实

现导航运动功能的重要组成部分之一。所谓的

SLAM 技术[1]是指机器人通过在自身搭载各种传感

器器件，并利用这些传感器获取周围环境的观测信

息，在进行大量复杂的信息处理运算后，完成对自

身在环境中的定位与对周边环境的建图任务，是机

器人学中一个热门研究方向[2]。 

在视觉 SLAM 前端中[3]，传感器采集的数据会

受到噪声的干扰，导致对前后 2 帧图像特征点的误

匹配，从而影响相机的定位。当前最常用的特征点

匹配算法有 SIFT、SURF、BRISK、ORB 等，文献

[4]利用改进的 Harris 算法检测具有仿射变换的特征

点，优化了匹配的精确度。文献[5]在图像受到一定

缩放、旋转和光照的情况下，改进了 SIFT 算法的

匹配准确度 [6]。文献[7]提出了 ORB 算法，该算法 

具有运行速度快，且对图像旋转具有较强的鲁棒性。

文献 [8]剔除了样本集中不符合图像特性的部分外

点，解决了传统的随机抽样一致法(RANSAC)算法

迭代次数多、匹配精度较差的问题。 

上述方法解决了视觉 SLAM前端中图像匹配的

一些问题，但也存在一定的局限性[9]。SIFT 算法需

要构造高维的特征描述向量[10]，计算过程复杂且需

要较长运行时间；ORB 算法特征点具有局部聚集 

性[11]，无法利用到整张图像上的信息；RANSAC 算

法迭代次数不稳定，要得到准确的模型参数只能通

过不断提高迭代次数，时间开销过大。 

针对上述问题，笔者提出一种基于四叉树   

法 [12-13]和渐进一致采样法(PROSAC)算法 [14]融合

改进的图像匹配算法，在利用四叉树法均匀化特征

点分布后，使用 PROSAC 算法进一步降低图像的误

匹配对。笔者在 EuRoC 数据集 [15]上进行仿真实验 

分析，确定该方案有效地降低了图像的误匹配概率，

并显著地提升了视觉 SLAM 系统的建图精度。 
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1  四叉树法 

四叉树也被称作 Q 树(Q-Tree)，常用于在储存

稀疏数据、图像信息处理等领域。四叉树将每个节

点划分为 4 个子节点，在 2 维空间中即将该空间划

分为 4 个区域，并将区域中的信息存入该四叉树节

点中。四叉树通常由单个节点开始生长，当有多个

对象被添加至该单节点中时，该单节点就会被划分

为 4 个子节点，若某个被划分的节点中仍存在多个

对象，四叉树将持续这个划分过程，直到四叉树达

到一定的深度，或者是满足了某种要求后才会停止

分割。 

图像的特征点一般分布在灰度变化明显的角

点、边缘等位置附近，且由关键点和描述子 2 部分

组成。主流的特征提权算法有如 Harris、SIFT、

SURF、ORB 等，笔者从尺度不变性、旋转、稳定

性和速度 4 方面综合考量上述特征提取算法的性

能，ORB 在稳定性和速度方面具有非常明显的优

势，且对尺度和旋转的变化不明显，所以笔者使用

ORB 进行研究。笔者使用的关键点检测框架如图 1

所示。 

 
图 1  关键点检测框架 

假设图像的灰度函数为 f (x, y)，则在图像中的

某个像素点 p(x, y)在该位置的梯度可表示为： 

 T T( , ) ( , )
( , ) [ , ] [ , ]x y

f x y f x y
f x y G G

x y
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式中 Gx 和 Gy 为像素点 p 在 x 和 y 轴方向上的梯度，

可用差分方式近似微分为： 

 Gx=f (x, y)-f (x-1, y)； (2) 

 Gy=f (x, y)-f (x, y-1)。 (3) 

计算像素点 p(x, y)的梯度幅值为： 

 2 2[ ( , ]mag ) x yf x y G G    。 (4) 

对图像中的每个像素点重复上述操作过程，最后

对所有像素点的梯度幅值进行求和并计算平均值： 

 average
( , )

1
mag[ ] mag[ ( , )]

x y f

f f x y
n 

   。 (5) 

提取图像中关键点数量的公式为： 

  averagemag[ ]N k f C  。 (6) 

式中：k 为根据实验来设定的比例系数，笔者选用 k

值为 10；C 以一般 ORB 特征点检测中提取的关键

点数量作为参考，本文中选取为 1 000，通过上述方

法动态的调整提取过程中关键点的数量，能有效 

提升算法在纹理不丰富的场景中所提取到的特征点

数量。 

构建如图 2 所示图像金字塔，并对金字塔的层

数进行设定。 

 
图 2  图像金字塔 

在图像中选取一个像素点 p，并假设其灰度值

为 Ip，以像素点 p 为圆心，以 3 个像素点大小的长

度为半径选取 p 在此圆周上的 16 个像素点，如图 3

所示。以圆周上位于 p 正上方的像素点作为起始点，

分别假设 16 个像素点灰度值为 Ipi，i =1, 2, 3, …, 16。

当圆周上超过 N 个像素点的灰度值全部＜Ip-ε 或全

部＞Ip+ε 时，由于中心点 p 与其邻域像素点灰度值

差别过大，则判断 p 为关键点。通常 N 取 9 或者 12，

笔者经过实验验证，当 N 选取 9 时识别准确率更高；

因此，本文中 N 的取值为 9，阈值 ε参考 Ip 选取 0.2Ip。 

 
图 3  人工选取关键点 

接着以像素点 p 为几何中心，选取其周边一个

小的图像块 S，定义图像块 S 的矩为： 

 
( , )

( , ), , {0,1}p q
pq

x y S

m x y I x y p q
 

      。 (7) 

通过矩可以找到图像块的质心 C： 

 10 00 01 00( , )C m m m m 。 (8) 

连接像素点 p 与质心 C，得到一个方向向量

OC


，定义特征点方向为： 

 θ=arctan(m01/m10)。 (9) 

对图像金字塔的每个分层进行网格划分操作，
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通过调整阈值 ε 的大小，确保每个网格内至少包含

5 个关键点。以四叉树形式重新划分图像中的关键

点分布位置，若划分后的某个区域中所含有的关键

点数量仍大于 4 个时，需对其进行重新处理，直到

所有区域都不满足该条件。最后在筛选最终保留的

关键点时，仅选取 Harris 响应值最大的关键点，将

除此以外的关键点全部丢弃。图 4 为改进前后的关

键点分布情况。 

  
      (a) 改进前            (b) 改进后 

图 4  改进前后关键点分布对比 

2  PROSAC 算法 

PROSAC 是 RANSAC 的一种优化版本，相比

于 RANSAC 在整个集合中均匀的进行采样，

PROSAC 是从持续增大的最佳对应点集合中进行采

样的，假设出发点为：具有更高相似性的数据点更

有可能是真正的内点。PROSAC 在采样阶段就过滤

掉了部分不相关幅度较大的点集，所以它的匹配精

确度更高、迭代时间更短。 

记 N 个数据点的集合为 UN，评价函数为 q，根

据评价函数 q 可将 UN 内的数据点排序为： 

 , : ( ) ( )i j N i ju u U i j q u q u ＜ ≥ 。 (10) 

式中评价最好的 n 个数据点集合记作 UN。 

从数据 UN 中的采样点集合记作 M，其元素个

数为 | | m  ，采样点集合的评价函数定义为其所有

元素评价函数值中最小的评价函数值： 

 
min

( ) ( )i
i

q q u
u







。 (11) 

PROSAC 先对数据点进行排序，然后在其数据

点子集中选取评价函数最高的子集进行随机采样，

这个被选中的子集称为假设生成集，且其中包含的

元素应该是持续增加的，所以在使用 PROSAC 算法

的过程中，需处理确定假设生成集的大小和确定采

样过程的停止策略 2 个问题。 

2.1  确定假设生成集的大小 

生长函数用于确定假设生成集的大小，需要有

2 个作用：1) 不能过分依赖评价函数的排序作用；

2) 不能对所有数据赋以相同的权重。本文中用 P{ui}

表示 ui 为正确点的概率，并和评价函数之间取一个

单调性假设： 

 ( ) ( ) ( ) ( )i j i ji j q u q u P u P u ＜ ≥ ≥ 。 (12) 

用 1{ } NT
i i  表示 TN 次采样点集合的序列，且每次

采样都是从 N 个数据点中选取其中的 m 个，即

i NU  ，用 ( ) 1{ } NT
i i  表示根据评价函数排序之后的

序列： 

 ( ) ( )( ) ( )i ji j q q ＜ ≥ 。 (13) 

用 Tn 表示 1{ } NT
i i  中所有元素都来源于 UN 的采

样点集合 Mi 的平均个数： 
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Tn 个采样点集合只包含 Un 的数据点，则 Tn+1

个 采 样 点 集 合 只 包 含 Un+1 的 数 据 点 。 由 于

1 1n n nU U u   ，所以 Tn+1-Tn 个采样点集合包括一

个数据点 un+1 和 m-1 个来源于 Un 的数据点。当 n

从 m 一直取值到 N-1 时，即可高效且随机地得到采

样点集合 M(i)。由于 Tn 的值一般不为整数，令 1nT   ，

且有： 

 1 1n n n nT T T T      。 (16) 

式中   括号为≥括号中值的最小整数，所以最终

定义生长函数为： 

 ( ) min{ : }ng t n T t ＞ 。 (17) 

式中 n 为采样次数≥t 次的最小 n 值。 

2.2  停止策略 

当集合 *n
U 中的内点数 *n

I 满足以下 2 个条件

时，PROSAC 算法就会停止： 

1) 极大性：存在一个解 *n
U ，这个解中存在比

*n
I 中更多的内点，且此种情况在 k 次采样后仍未被

发现的概率＜ηo(一般设为 5%)。 

2) 非随机性：n*个数据点的类内点恰好也是任

意一个错误模型内点的概率＜ψ(一般设为 5%)。 

极大性定义了保证解置信度的采样次数，从 Un

中采样得到的 m 个点都来自于类内点的概率为： 
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式中：In 为 Un 中类内点的数量；εn=In/n 为类内点数

的比例，则 k 次采样全是外点的概率为： 

 (1 )
nI

kP   。 (19) 

在给定了阈值 ηo 之后，采样次数满足如下条件： 

 ) log( ) / l (( )og 1
no on IPk  
 ≥ 。 (20) 

非随机性可以防止由外点产生的模型带来的误

差，随机内点集合的元素个数呈二项分布： 

 ( ) (1 )R i m n i m
n

n m
P i

i m
     

    
。 (21) 

式中  为与错误模型相符合的点不在采样集合中的

概率，且该采样点集合包含一个类外点，则最少类

内点数 min
nI 为： 

 min min : ( }{ )
n

R
n

i j
n j P iI 



  ＜ 。 (22) 

最终 *n 的大小是在满足 *

min
n nI I≥ 的条件下最

小化 * ( )n oK  得到的。 

3  实验分析 

3.1  实验环境 

采用 EuRoC 数据进行单目和双目场景的实验

验证，所选用的数据为 Vicon Room 1 03 序列，该

数据时长 104.655 s，轨迹长度为 78.982 m，所使用

的平台环境为 AMD R7 5800H CPU、RTX 3060 GPU

和 16 GB 内存的笔记本。笔者使用绝对轨迹误差

(absolute trajectory error，ATE)和相对位姿误差

(relative pose error，RPE)作为系统最终误差评判的

标准： 

1) 绝对轨迹误差：利用官方所公布的相机真实

运动轨迹与 SLAM系统运行所估计的轨迹进行差值

计算，这种对比能表现出全局轨迹一致性。 

2) 相对位姿误差：用于计算 2 个相同时间戳上

相机位姿的真实值与 SLAM系统的估计值之间每隔

一段时间位姿变化量之间的差值，也可以理解为位

姿的真实值与估计值的实时比较。 

3.2  对照实验 

3.2.1  四叉树法实验 

使用 OpenCV 中自带的 ORB 算法和四叉树法

分别进行特征提取，该对照实验共做了 30 组，由于

实验结果基本相似，本文中只展示其中一组对照实

验结果，如图 5 所示。 

       
(a) ORB 算法提取的特征点    (b) 四叉树法提取特征点 

图 5  ORB 与四叉树提取特征点分布 

可以看到，传统 ORB 提取算法在图像中提取

关键点时，容易出现在角点、边缘等位置，具有聚

集性，不能充分利用整张图像的信息，无法给后续

位姿估计提供良好的初始值。四叉树法通过网格划

分，从每个区域中选取 Harris 响应值最大的角点作

为最终的关键点，使得关键点均匀分布到整张图像

中。四叉树法解决了 ORB 算法关键点分布过于集

中的问题，充分利用了整张图像的信息。 

3.2.2  PROSAC 算法实验 

为验证四叉树与 PROSAC 算法结合的有效性，

使用 OpenCV 工具进行对比实验，实验结果如图 6

所示。 

 
(a) 原始图像 

 
(b) ORB 特征点直接匹配 

 
(c) RANSAC 算法剔除误匹配后匹配 

 
(d) PROSAC 算法剔除误匹配后匹配 

图 6  实验结果 
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对比实验结果可知，RANSAC 算法和 PROSAC

算法的匹配效果都优于 ORB 直接匹配的效果，直

接匹配不仅耗时还存在大量的错误匹配对。而

PROSAC 算法效果比 RANSAC 算法更好，其内点

数更少，提高了匹配命中率，且缩短了匹配时间。 

3.3  实验结果分析 

本文中利用 EVO 工具对绝对轨迹误差和相对

轨迹误差进行分析，EVO 可以用于评估 SLAM 系统

输出的轨迹的精度，自动生成轨迹、误差等信息的

图表形式。选取其中 5 项作为误差评价指标：mean

表示平均误差，median 表示误差中位数，rmse 表示

均方根误差，sse 表示误差平方和，std 表示标准差。 

如图 7 所示，图 7(a)是使用 ORB-SLAM2 系统

与利用本文中方法改进的 ORB-SLAM2算法在单目

模式下运行的 xy 平面轨迹图，所使用的数据集为

Vicon Room 1 03 序列；图 7(b)则是两者在双目模式

下运行的 xy 平面轨迹图。 

 
(a) 单目模式 ORB-SLAM2 与本文中算法轨迹 

 
(b) 双目模式 ORB-SLAM2 与本文中算法轨迹 

图 7  不同模式与与本文中算法轨迹 

可以看出两者都能很好地拟合真实轨迹，但利

用本文中算法改进后的轨迹更贴合真实轨迹。 

选择对双目模式下的绝对轨迹误差和相对位姿

误差进行分析对比，表 1 和 2 分别是 ORB-SLAM2

系统与本文中系统在 ATE 和 RPE 上的对比分析。 

             表 1  绝对轨迹误差           m 

系统  Mean Median Rmse Sse Std 

ORB-SLAM2 0.079 0.071 0.090 0.842 0.043
本文中系统  0.052 0.036 0.024 0.685 0.034

             表 2  相对位姿误差           m 

系统 Mean Median Rmse Sse Std 

ORB-SLAM2 0.040 0.033 0.049 5.102 0.028
本文中系统  0.026 0.020 0.035 0.404 0.016

从实验结果可以看出，本文中算法在 Vicon 

Room 1 03 数据集上总体绝对轨迹误差平均值减小

了 39.28%，总体相对位姿误差减小了 35.45%，即

本文中算法在对真实轨迹的拟合上拥有更高的精确

度，这对促进 SLAM 系统的最终建图与定位效果有

着极大提升。 

4  结论 

笔者针对 ORB 提取特征点具有不均匀性以及

RANSAC 剔除误匹配速率与精度较差的缺点，提出

使用四叉树提取特征点与 PAOSAC 算法剔除误匹

配的改进 SLAM 技术。笔者在 ORB-SLAM2 系统的

基础上，融入改进思想，在 EuROC 公开数据上进

行了单、双目模式实验。经过实验验证可知：

PROSAC 算 法 剔 除 误 匹 配 对 的 精 度 远 高 于

RANSAC 算法，在保证 ORB-SLAM2 系统整体运行

速率的情况下，相比于 ORB-SLAM2 系统，本文中

算法在 Vicon Room 1 03 数据集上总体绝对轨迹  

误差平均值减小了 39.28%，总体相对位姿误差   

减小了 35.45%，有效地降低了 SLAM 系统的建图

精度。 
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图 6 所示为变电站巡检人员不规范佩戴安全帽

检测部分结果展示。可以看出，所提模型可以有效

检测变电站巡检人员是否携带安全装备(如安全

帽)，从而发出预警，降低安全事故发生概率。 

 

 
图 6  变电站巡检人员不规范佩戴安全帽检测部分结果展示 

4  结论 

笔者对变电站巡检人员安全行为监控进行分

析，建立一种基于改进 YOLO 轻量化的变电站巡检

人员不规范佩戴安全帽检测模型。首先，对基础

YOLO 模型相关概念进行介绍。其次，详细设计了

改进 YOLO 轻量化模型的结构。最后，基于实验分

析以及部分结果展示，验证了所提模型的有效性。

该模型为变电站巡检安全隐患排查提供了一定借鉴

作用。 

未来工作可对巡检时其他不规范行为进行增量

补充，包括持续收集未佩戴安全手套、未进入指定

安全区域等数据集，从而增加不规范行为检测类别。

此外，可对嵌入式、巡检机器人等领域进行研究，

如引入无人机、无人车等技术提高变电站巡检的可

靠性及效率，进一步降低巡检人力成本。 
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