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摘　 要:
 

针对非均匀光照下 ORB 图像特征检测算法存在特征点过于聚集、匹配准确率不高等问题,提出了一种高效高精度光

照自适应的 ORB 图像特征匹配算法。 利用自适应阈值提取待测图像的 oFAST 特征点,通过优化的四叉树分解法均匀分配,进
一步提高了低照度或高曝光区域特征点的数量,随后,根据汉明距离进行特征匹配,使用改进的 RANSAC 算法剔除误匹配,提
高 ORB 算法中特征点的匹配准确率。 实验结果表明,针对具有明显光照变化的数据集,相较于 ORB、MA、Y-ORB 及 S-ORB 算

法,本文算法的平均特征分布均匀度提高 13. 1%,特征提取时间节省 26. 3%,综合评价指标提升 18. 5%,可高效完成复杂场景变

化下的特征匹配,对目标识别和三维重建等领域具有较强的应用价值。
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Abstract:
 

In
 

order
 

to
 

solve
 

the
 

problems
 

of
 

the
 

ORB
 

image
 

feature
 

detection
 

algorithm
 

under
 

non-uniform
 

illumination,
 

such
 

as
 

overly
 

clustered
 

feature
 

points
 

and
 

low
 

accuracy
 

of
 

feature
 

matching,
 

we
 

propose
 

an
 

efficient
 

and
 

high-precision
 

illumination
 

adaptive
 

ORB
 

image
 

feature
 

matching
 

algorithm.
 

The
 

oFAST
 

feature
 

points
 

of
 

the
 

image
 

to
 

be
 

measured
 

are
 

extracted
 

using
 

the
 

adaptive
 

threshold,
 

and
 

the
 

number
 

of
 

feature
 

points
 

in
 

the
 

low
 

illumination
 

or
 

high
 

exposure
 

area
 

is
 

further
 

increased
 

through
 

the
 

uniform
 

distribution
 

of
 

the
 

optimized
 

quadtree
 

decomposition
 

method.
 

Then,
 

feature
 

matching
 

is
 

performed
 

according
 

to
 

Hamming
 

distance,
 

and
 

the
 

improved
 

RANSAC
 

algorithm
 

is
 

used
 

to
 

eliminate
 

mis-matching,
 

so
 

as
 

to
 

improve
 

the
 

matching
 

accuracy
 

of
 

the
 

feature
 

points
 

in
 

the
 

ORB
 

algorithm.
 

The
 

experimental
 

results
 

show
 

that
 

for
 

data
 

sets
 

with
 

obvious
 

illumination
 

changes,
 

compared
 

with
 

ORB,
 

MA,
 

Y-ORB
 

and
 

S-
ORB

 

algorithms,
 

the
 

average
 

feature
 

distribution
 

uniformity
 

of
 

our
 

proposed
 

algorithm
 

is
 

improved
 

by
 

13. 1%,
 

the
 

feature
 

extraction
 

time
 

is
 

saved
 

by
 

26. 3%,
 

and
 

the
 

comprehensive
 

evaluation
 

index
 

is
 

improved
 

by
 

18. 5%.
 

It
 

can
 

efficiently
 

complete
 

feature
 

matching
 

under
 

complex
 

environment
 

changes,
 

and
 

has
 

strong
 

application
 

value
 

in
 

the
 

fields
 

of
 

target
 

recognition
 

and
 

3D
 

reconstruction.
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0　 引　 言

　 　 同步定位与地图构建[1](simultaneous
 

localization
 

and
 

mapping,SLAM)作为机器人自主运动的核心技术,可通

过传感器对未知环境进行建图与自身定位,是机器人领

域的重要研究方向。 视觉 SLAM 的前端通过相机信息来

估计自身运动姿态,其中基于特征的前端处理方法对于
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特征提取的均衡度和实时性有极强的依赖,使特征提取

发展为视觉 SLAM 领域的研究热点。
旋转不变性二进制描述算法[2] ( oriented

 

FAST
 

and
 

rotated
 

BRIEF,ORB)是 SLAM 系统中一种高效的特征提

取算法,虽然其在实时性方面表现良好,但在高曝光或低

照度的非均匀光照条件下,ORB 特征点检测仍存在分布

不均、易聚集的现象,影响了后续特征匹配和姿态估计的

精度。 为解决这类问题,Mur-Artal 等[3-4] 在 ORB-SLAM
算法中提出通过四叉树来增强特征分布的均匀度,有效

改善了特征均衡程度,但提取实时性明显降低;禹鑫燚

等[5] 在其基础上进行改进,将冗余特征点进行了有效剔

除,但仍使用传统四叉树结构,运算效率有待提升;孙浩

等[6] 通过设定阈值限制各区域特征点提取数量,提高了

特征均匀度,但存在较多的误匹配;范新南等[7] 提出了一

种使用自适应阈值来提取角点的方法,但仍存在人工设

定的参数,未能真正实现自适应提取。
针对上述研究问题,本文提出一种非均匀光照下基

于 改 进 四 叉 树 的 高 效 高 精 度 光 照 自 适 应 ORB
(illumination

 

adaptive
 

ORB,IA-ORB)特征检测匹配算法,
首先, 在网格化图像金字塔中利用自适应阈值提取

oFAST 特征点;然后通过优化的四叉树分解法合理分配

特征点,使提取的特征点均衡分布;最后,通过改进的

RANSAC 算法对汉明匹配后的特征点进行剔除误匹配,
有效提高图像的匹配精度。

1　 传统 ORB 算法

　 　 传统的 ORB 算法[2] 的实质是提取带有方向描述的

关键点,主要包括 3 个步骤:特征点检测,生成特征描述

子集和特征点匹配。
1. 1　 特征点检测

　 　 利用 oFAST 算法[8] 进行特征点检测,如图 1 所示,在
以像素 P 为圆心,3 为半径的圆轮廓上顺时针取 16 个像

素点,记 P 的灰度值为 Ip,阈值为 t。 若存在连续 12 个像

素点的灰度值都大于 Ip
 +

 

t 或小于 Ip
 -

 

t,则像素点 P 可标

记为特征点。
同时,采用灰度质心法为特征点增加方向属性,通过

图像矩来计算以特征点 P 为中心、r 为半径的圆形邻域

内的图像灰度质心 Q,向量 PQ 的方向即为特征点的

方向。
1. 2　 生成特征描述子集

　 　 利用 rBRIEF 描述子进行特征点的描述,在特征点 P
的邻域窗口通过高斯随机取样挑选出 n 个点对,根据式

(1)进行灰度值的比较与赋值,生成一个 n 长度的二进

制串作为此特征点的描述子,如式(2)所示。

图 1　 oFAST 特征检测示意图

Fig. 1　 oFAST
 

feature
 

detection
 

diagram

( I;α,β) =
1, Iα < Iβ
0, Iα ≥ Iβ{ (1)

式中: 为每对随机点的赋值结果;Iα 和 Iβ 为对应像素点

对 α 和 β 的灰度值。

ν(P) = ∑
1≤i≤n

2 i -1 ( I;α,β) (2)

式中: ν(P) 为特征点 P 的 n 维二进制描述子。
1. 3　 特征点匹配

　 　 对于二进制描述子集,通常使用其汉明距离来表征

两特征点间的相似程度。 将描述子点对进行异或操作

后,统计位值不同的数目做为汉明距离,若汉明距离小于

最小距离的两倍,则判断此特征点为正确匹配。

2　 IA-ORB 特征匹配算法设计

　 　 传统的 ORB 算法利用 oFAST 算法采集的特征点通

常存在聚集、冗余等问题。 通常认为,越多的特征点检测

能获得越精确的匹配,但若特征点过于聚集,会影响其后

续的特征描述过程,特征点的匹配准确率反而会下降[9] 。
本文提出的 IA-ORB 算法通过对四叉树分解区域进行图

像增强与合理化分布特征点来解决前述问题。 同时,利
用改进的 RANSAC 算法对汉明匹配后的关键点进行剔

除误匹配,以提高匹配精度。 IA-ORB 算法路线如图 2 所

示,算法总体可分为自适应阈值特征点检测、特征均衡化

分布以及 RANSAC 剔除误匹配 3 个部分。
2. 1　 自适应阈值特征点检测

　 　 oFAST 算法通过固定的阈值 t 与邻域灰度值比较,
来确定特征点。 针对非均匀光照下获得的图像,不同区

域的对比度及噪声情况均有差异,因此所选取的比较阈

值 t 也应不同。 若采用传统 ORB 算法中的固定阈值,会
使算法的鲁棒性变差,而范新南等[7] 提出的自适应阈值

中的比例因子仍是人为设置的。 为此,本文根据各金字

塔网格区域中的像素灰度值,自适应调节特征点检测阈

值,有效提高特征点的提取精度。
此外,传统 ORB 算法通过对输入图像构建比例金字
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图 2　 IA-ORB 算法流程

Fig. 2　 Flow
 

chart
 

of
 

our
 

IA-ORB
 

algorithm

塔[10] ,来增强特征点的空间尺度信息,其构建的 8 层图

像金字塔虽精度高,但运算量大、实时性差。 本文构建动

态图像金字塔,通过实时调整图像金字塔的分层,来提高

算法的检测效率。
本文改进的特征点检测算法具体实现流程如下:
步骤 1)构建 K 层高斯金字塔。 高斯金字塔仿照了

人眼看物体时近大远小的特点。 设定图像缩放系数 T,
按照缩放系数对高斯模糊后的原图像 O1 进行降采样,生
成 K 幅图像(图 3)。 降采样后的图像 Ok 表示为:

Ok = O1 / T·k (3)
式中: k ∈ {1,2,…,K} ,K 由实际图像尺寸与相机速率

动态决定。

图 3　 图像金字塔示意图

Fig. 3　 Schematic
 

diagram
 

of
 

image
 

pyramid

步骤 2)网格化金字塔。 根据 oFAST 的邻域检测规

律,以 30 个像素单元为基础进行金字塔网格划分,把每

层图像都均匀划分成大小为 w×h 的 N 个网格区域,w 为

网格宽度,h 为网格高度。 以计算网格宽度 w 为例,设原

图像宽度为 W,则所分割的网格列数为 c =W / 30。 由此,
网格宽度 w 可计算为:

w = round(W / c) (4)
式中: round(·) 为取整函数。

步骤 3)计算自适应阈值。 本文提出一种基于邻域

像素灰度值计算的自适应阈值,用于 oFAST 特征点检测,
自适应阈值 Ta 的计算公式如下:

Ta = ( 1
n ∑

n

i = 1
( I(x i) -I(x)) 2) / I(x) (5)

式中: I(x i) 为所检测网格区域中每个像素点的灰度值,

I(x) 为此网格区域中灰度的平均值,n 为此网格区域中

像素点的总数。
步骤 4)采集特征点。 在网格区域中利用自适应阈

值 Ta 进行 oFAST 特征检测,遍历该图像的所有网格,使
检测的特征点尽量均匀地分布在图像中。
2. 2　 特征均衡化分布

　 　 ORB-SLAM2[4] 采用了四叉树结构,对像素点平面迭

代分割,具有特征均衡化的效果。 为解决传统 ORB 算法

特征点采集存在的聚集、冗余问题,本文对检测出的特征

点通过改进的四叉树方法进行合理化分配。 对特征点采

集过少、光照不均的区域进行图像增强处理,重新补充提

取特征点,使高曝光区域或低照度区域也能提取到足够

的关键点。 设置最大分解深度,以解决因过多迭代而引

发的“过均衡化”问题。
本文改进的特征点均衡化分布算法具体实现流程

如下:
步骤 1)四叉树分配特征点。 如图 4

 

(a)
 

所示,将每

层金字塔中的特征点逐级进行四叉树节点划分,划分至

每个节点中只存在一个特征点或节点面积小于设定阈值

U(即最大分解深度),若节点数大于需分配特征数时也

停止划分。 从每个节点中筛选出 Harris 响应值最强的特

征点进行统计,如图 4
 

( b)
 

为设置最大分解至 2 级节点

的四叉树分配结果。

图 4　 四叉树分配特征示意图

Fig. 4　 Schematic
 

diagram
 

of
 

quadtree
 

distribution
 

features



　 第 7 期 高效高精度光照自适应的 ORB 特征匹配算法 ·143　　 ·

步骤 2)区域亮度判断。 针对未达最大分解深度就

停止分裂的节点区域,按图 5 所示的 3 种模式进行图像

亮度取点,该区域亮度均值 Avg 的表达式为:

Avg = 1
n ∑

n

k = 1
Ik(xk,yk) (6)

式中:n 为取点总数, Ik(xk,yk) 表示第 k 个点及邻域 8 个

像素点的亮度均值。

图 5　 区域像素采集模式

Fig. 5　 Acquisition
 

mode
 

of
 

regional
 

pixel

根据亮度均值判断区域类型:若 Avg 大于设定阈值

t1,则判此区域为高曝光区,需进行降低亮度处理;若 Avg
小于设定阈值 t2,则判此区域为低照度区,需进行亮度增

强处理。
步骤 3)高曝光区处理。 传统的 Gamma 算法[11] 对偏

亮图片处理效果良好,但其校正因子 γ 一般根据经验选

取固定值,使经校正后的图像强度变化相同[12-13] ,难以适

应亮度多变的场景。 本文提出一种自适应 Gamma 算法,
能够在改善亮度的同时丰富图像细节,更利于特征点的

有效检出,其数学表达如下:
G( s) = smax × ( s / smax )

γ( s) (7)
式中:G( s)为校正后的图像亮度,s 为输入图像的亮度,
smax 为亮度最大值,γ( s) 为自适应校正因子,其表达式

如下:

γ( s) = 1 - ∑
smax

s = 0
[Pω( s) / D( s)] (8)

式中: Pω( s) 为对应亮度值的权值概率密度函数, D( s)
为由 Pω( s) 构建的分布函数,其对应表达式分别为:

Pω( s) = (P( s) - Pmin) / (Pmax - Pmin) (9)

D( s) = ∑
smax

s = 0
Pω(s) (10)

式中:P( s)为图像亮度的概率密度函数,Pmin 和 Pmax 分别

为 P( s)的最大、最小值,P( s)可通过下式求得:
P( s) = ns / N (11)

式中: ns 是以 s 为亮度的像素数, N 是图像总像素数。
步骤 4)低照度区处理。 针对光照不足的区域,本文

采用限制对比度直方图均衡化算法[14] ( CLAHE)进行处

理,该算法在自适应直方图均衡化算法[15](AHE)基础上

进行改进,能够在增强对比度的同时抑制局部噪声放大,
提高图像质量。 核心步骤为:先对直方图裁剪分布后进

行重映射 ( 图 6), 再利用双线性差值弱化图像的块

效应[16] 。

图 6　 直方图裁剪分布示意图

Fig. 6　 Histogram
 

clipping
 

and
 

distribution
 

diagram

步骤 5)特征点均衡分布。 对图像增强后的区域重

新进行自适应 oFAST 特征提取,利用四叉树筛选特征点,
删除冗余点,直至采集到的特征点总数达到预期,再计算

相应的 rBRIEF[2] 特征描述子, 以实现特征点的均衡

分布。
2. 3　 基于改进 RANSAC 算法的误匹配剔除

　 　 传统 ORB 算法通过描述子间的汉明距离对特征点

进行匹配后,往往存在一定概率的误匹配。 可采用随机

抽样一致性[17]( random
 

sample
 

consensus,RANSAC)算法

进行误匹配剔除,进一步提升匹配精度。 该算法核心是

在一组含有异常数据的数据集中,通过迭代法计算出有

效数学模型参数,来剔除不符合模型的局外点和噪声

数据。
RANSAC 算法的模型迭代次数会随数据的增多而提

升,没有固定上限,而且较多的误匹配会导致实时性变

差。 针对此问题,本文提出改进的 RANSAC 算法,根据

经验设置迭代次数上限,并根据纹理丰富区特征点的聚

集性、匹配精度较高这一特性,对聚集点进行方向筛选,
对离群点进行单应矩阵筛选,进一步提高匹配精度。

本文改进的 RANSAC 算法具体实现流程如下:
步骤 1)选取高聚集性关键点。 选取经四叉树算法

处理后达最大分解深度的所有区域块,统计这些区域块

中的所有关键点,从中选取聚集性较高的 n 组关键点,记
为集合 G = {G1,G2,…,Gn} 。

步骤 2)关键点分类。 对集合 G 中关键点进行方向

筛选,使邻近关键点匹配的相对变化角度不超过阈值 θ
(根据实验设为 5),保留筛选后子集中超过 10 个关键点

的集合,记为第 1 类关键点集合 G′ = {G1′,G2′,…,Gn′} ,
记剩余关键点为第 2 类关键点。

步骤 3)拟合模型的计算与筛选。 对第 1 类关键点
集合 G′ 进行 10 次 RANSAC 算法迭代,式(12)给出了集

合 G′ 中匹配点对 (x,y) 和 (x′,y′) 的变换关系,用来求

解此模型的单应矩阵 H。

σ
x′
y′
1

é

ë

ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú

=
h11 h12 h13

h21 h22 h23

h31 h32 h33

é

ë

ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
úú

x
y
1

é

ë

ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
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式中: σ 为尺度因子,通常令 h33 = 1 来完成单应矩阵 H
的尺度归一化。 用得出的单应矩阵 H 对第 2 类关键点

进行筛选,剔除特征点的错误匹配。

3　 实验验证分析

　 　 为验证本文算法的可靠性和普适性,分别从特征点

的分布均衡度、匹配综合评价两方面进行实验分析。 实

验仿真在 Ubuntu16. 04 操作系统中进行,计算机处理器

为 Intel(R)
 

Core( TM)
 

i7-10750H,频率 2. 60
 

GHz,内存

8
 

G。 为了更好地验证本文算法在复杂环境变化中的鲁

棒性,测试图像来源于牛津大学公开的涉及不同模糊程

度、光照变化和缩放变化的 Mikolajczyk 数据库[7] 。
3. 1　 特征点分布均衡度实验

　 　 在图像特征点检测实验中,通常使用特征点的均衡

程度以及运行时间等指标,来评价算法在特征点均衡水

平方面的优劣性。 为量化特征点的均衡分布程度,采用

文献[18]的评价方法,分别从水平、竖直、45°、135°以及

中心与外围这 5 个方向对图像进行区域划分,统计各区

域中特征点的数量,形成区域统计分布向量,计算向量组

的方差 V,分布均匀度 u 可表示为:
u = 101log(V) (13)

式中:u 值越小,不同区域中特征点数目差别越小,特征

分布的均衡程度就越高,更有利于后续图像匹配均衡度

的提升。
为验证本算法在非均匀光照环境下的特征提取能力

与均衡性,实验选取存在光照变化的 Leuven 数据集图像

进行测试,统一提取每幅图像的 1
 

000 个特征点,将传统

ORB 算法[2] 、增加四叉树的 MA 算法[4]
 

、改进四叉树的

Y-ORB 算法[5] 、基于区域划分的 S-ORB 算法[6] 以及本文

的 IA-ORB 算法进行对比,统计各算法的特征分布均匀

度 u 以及算法用时 t。 原始图像和各算法的特征提取结

果如图 7 所示,对应均匀度和算法提取特征点用时如表 1
所示。

图 7　 各算法对 Leuven 数据集的特征提取结果

Fig. 7　 Feature
 

extraction
 

results
 

of
 

each
 

algorithm
 

on
 

Leuven
 

dataset

表 1　 各算法的分布均匀度和耗时统计表

Table
 

1　 Distribution
 

uniformity
 

and
 

time
 

consuming

图像序列
分布均匀度 u 运行时间 t / ms

ORB MA Y-ORB S-ORB IA-ORB ORB MA Y-ORB S-ORB IA-ORB
1 204. 37 166. 52 155. 12 180. 06 164. 33 33. 46 37. 23 39. 59 38. 81 26. 23
2 217. 48 163. 01 168. 06 178. 03 162. 86 32. 51 36. 87 38. 38 32. 1 25. 81
3 216. 15 167. 32 179. 05 173. 71 165. 49 32. 72 36. 20 28. 33 29. 62 24. 45

均值 212. 67 165. 61 167. 41 177. 27 164. 23 32. 90 36. 77 35. 43 33. 51 25. 49

　 　 由图 7 可以看出,对于横向排列的同一图像的提取

中,传统 ORB 算法提取的特征很不均匀,聚集分布在窗

框和拱门等区域;S-ORB 算法虽通过区域划分稍有改善,
但 MA、Y-ORB 和 IA-ORB 算法提取的特征可相对均匀地
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分布在整个图像。 对于纵向排列的光线递减的图像,
ORB 和 S-ORB 算法从第 2 幅图开始特征点位置有少许

削减,位置稳定性较高;MA 和 Y-ORB 算法在第 3 幅图中

特征位置改变较大,稳定性较差;本文 IA-ORB 算法在第

3 幅图中特征点位置虽有少许削减,但相对集中在弱纹

理区,对于图像特征纹理明显的区域,特征的复现与保持

效果良好。
本文算法在四叉树基础上增加了光照自适应法提取

特征点,并去除冗余特征点,增强了特征点的均衡分布。
从表 1 分析可得,在提取相同数量特征点时,IA-ORB 算

法相较传统 ORB 算法,特征点的分布均匀值 u 平均减少

了 22. 8%,即特征点的均衡程度显著提高;本文算法相较

其他 3 种算法,在特征均衡度方面平均提升了 3. 4%,四
叉树算法及光照自适应法提取特征点起到了至关重要的

作用。 在算法耗时方面,本文算法较其他 4 种算法,耗时

平均减少了 26. 3%,其中优于 MA 算法 30. 7%,大幅提高

了算法的运行效率。
综合上述特征点检测实验可以发现,本文 IA-ORB

算法在耗时短的情况下,特征点提取稳定性强、特征分布

均匀,为后续复杂光照变化下连续图像的特征匹配与定

位,提供了良好基础。
3. 2　 特征匹配实验

　 　 为了验证本文算法在复杂场景变化下的鲁棒性,对
数据库中涉及不同模糊程度、光照变化和尺度变化的

Bikes、Leuven、Ubc 等多组数据集进行匹配对比实验。 比

较不同算法的匹配准确率 P[19] 、召回率 R[20] ,以及两者

的调和平均值,作为 P、R 的综合评价指标 F[21] :
P = PT / (PT + PF) (14)
R = PT / (PT + NF) (15)
F = (2·P·R) / (P + R) (16)

式中: PT 为检测的正确匹配数量; PF 为检测的错误匹配

数量; NF 为排除的正确匹配数量。
实验选取具有代表性光照变化的 Leuven 数据集进

行匹配效果展示(图 8),并进行匹配准确率 P、召回率 R
对比(图 9)。 同时,为验证算法的鲁棒性,计算数据库中

多组数据集的综合指标 F 与平均耗时(图 10)。
从图 8 可直观看出,相较于其他 4 种算法,IA-ORB

算法可在保持匹配均匀度的情况下有效剔除误匹配。 由

图 9 中数据可知,本文算法的匹配准确率和召回率较传

统 ORB 算法平均提升了 22. 6%,相较 MA、 Y-ORB、 S-
ORB 算法分别提升了 7. 9%、 6. 4%、 16. 4%, 表 现 出

RANSAC 与四叉树算法改进的显著优势。 由图 10 可知,
本文算法的综合评价指标 F 相较于 ORB 和 S-ORB 算法

提升了 27%以上,优于 MA 和 Y-ORB 算法 7%以上,运行

时间较 4 种算法节省了约 6. 7%,各项性能均有所提升,
可满足复杂场景下的实时性需求,更高效地完成特征

图 8　 各算法匹配结果

Fig. 8　 Matching
 

results
 

of
 

each
 

algorithm

图 9　 Leuven 数据集的算法评价图

Fig. 9　 Algorithm
 

evaluation
 

chart
 

of
 

Leuven
 

dataset

图 10　 各数据集的算法评价图

Fig. 10　 Algorithm
 

evaluation
 

chart
 

of
 

each
 

dataset

匹配。

4　 结　 论

　 　 本文设计的光照自适应 IA-ORB 图像特征匹配算

法,有效改善了 ORB 算法检测时特征点过于聚集、配准

率不高等问题。 算法使用自适应阈值提取 oFAST 特征
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点,通过优化的四叉树分解法进行合理分布,并根据汉明

距离进行特征匹配,利用改进的 RANSAC 算法剔除误匹

配,显著提高了匹配精度与效率。
本文算法相较于传统及其他改进算法有以下优势:

在特征提取方面,通过光照自适应的四叉树分解法优化

特征点的分布,使特征点的分布均匀度较 ORB 算法提高

了 22. 8%,较其他 3 种算法提升了约 3. 4%,平均耗时较

ORB、MA、Y-ORB、S-ORB 算法减少了 26. 3%,显著提升

了特征点的检测质量和效率;在特征匹配方面,利用优化

的 RANSAC 算法剔除误匹配,使综合评价指标 F 相较于

ORB、S-ORB 提升了 27%以上,优于 MA、Y-ORB 算法 7%
以上,运行时间较 4 种算法节省了约 6. 7%,有效增强了

复杂场景的特征匹配精度。 本文改进后的 IA-ORB 特征

匹配算法,为后续目标识别、图像配准及三维重建等计算

机视觉领域提供了良好的研究基础。
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