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摘 要:大多数现有的动态同时定位和地图构建(SLAM)算法简单地移除动态对象,导致帮助系统自身定位和导航

的动态对象运动信息的丢失,对于复杂和不断变化的工业环境具有局限性。本研究提出了一种改进的目标跟踪的视

觉SLAM算法,在进行定位的同时,获得更准确的目标位姿估计。该算法使用背景点进行自身定位,利用细化的光流

信息,减少噪点的影响,进行准确的定位,然后结合多项式残差的场景流信息,获得准确的动态目标感知结果,降低算

法对目标位姿估计的误差。最后,在公开的KITTI
 

Tracking数据集和真实场景上对所提算法进行了评估。实验结果

显示,在公共数据集上,所提算法定位效果平均旋转误差(RPER)为0.027°,平均位移误差(RPET)为0.069
 

m。目标

位姿估计平均旋转误差为0.686
 

97°,平均位移误差0.103
 

50
 

m,具有更好的自定位和动态目标跟踪性能。在真实场

景中,所提算法也表现出良好的定位与跟踪性能。
关键词:同时定位和地图构建;目标跟踪;光流;多项式残差

中图分类号:
 

TP391.4;TN-9  文献标识码:A  国家标准学科分类代码:520.6030

Residual-based
 

visual
 

SLAM
 

algorithm
 

for
 

dynamic
 

target
 

tracking
 

in
 

scene
 

flow
 

Liu
  

Zefeng Ran
  

Teng Xiao
  

Wendong Yuan
  

Liang
(College

 

of
 

Intelligent
 

Manufacturing
 

Modern
 

Industry
 

(School
 

of
 

Mechanical
 

Engineering),
 

Xinjiang
 

University,Urumqi
 

830017,China)

Abstract:
 

Most
 

existing
 

dynamic
 

simultaneous
 

localization
 

and
 

mapping
 

(SLAM)
 

algorithms
 

simply
 

remove
 

dynamic
 

objects,
 

resulting
 

in
 

the
 

loss
 

of
 

dynamic
 

object
 

motion
 

information
 

that
 

aids
 

in
 

the
 

system's
 

own
 

localization
 

and
 

navigation,
 

and
 

have
 

limitations
 

for
 

complex
 

and
 

ever-changing
 

industrial
 

environments.
 

In
 

this
 

paper,
 

we
 

propose
 

an
 

improved
 

visual
 

SLAM
 

algorithm
 

for
 

target
 

tracking
 

that
 

performs
 

localization
 

while
 

obtaining
 

a
 

more
 

accurate
 

estimate
 

of
 

the
 

object's
 

pose.
 

The
 

algorithm
 

uses
 

background
 

points
 

for
 

its
 

own
 

localization,
 

uses
 

refined
 

optical
 

flow
 

information
 

to
 

reduce
 

the
 

effect
 

of
 

noise
 

for
 

accurate
 

localization,
 

and
 

then
 

combines
 

the
 

scene
 

flow
 

information
 

with
 

polynomial
 

residuals
 

to
 

obtain
 

accurate
 

dynamic
 

object
 

sensing
 

results
 

and
 

to
 

reduce
 

the
 

algorithm's
 

error
 

in
 

estimating
 

the
 

object's
 

pose.
 

Finally,
 

the
 

proposed
 

algorithm
 

is
 

evaluated
 

on
 

the
 

publicly
 

available
 

KITTI
 

Tracking
 

dataset
 

and
 

real
 

scenes.
 

The
 

experimental
 

results
 

show
 

that
 

on
 

the
 

public
 

dataset,
 

the
 

proposed
 

algorithm
 

has
 

an
 

average
 

rotation
 

error
 

(RPER)
 

of
 

0.027°
 

and
 

an
 

average
 

displacement
 

error
 

(RPET)
 

of
 

0.069
 

m.
 

The
 

average
 

rotation
 

error
 

of
 

object
 

pose
 

estimation
 

is
 

0.686
 

97°,
 

and
 

the
 

average
 

displacement
 

error
 

is
 

0.103
 

50
 

m.
 

The
 

proposed
 

algorithm
 

is
 

able
 

to
 

have
 

a
 

better
 

performance
 

of
 

self-localization
 

and
 

dynamic
 

object
 

tracking.
 

The
 

proposed
 

algorithm
 

also
 

shows
 

excellent
 

localization
 

and
 

tracking
 

performance
 

in
 

real
 

scenarios.
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0 引  言

  视 觉 传 感 器 的 同 时 定 位 和 地 图 构 建 (visual
 

simultaneous
 

localization
 

and
 

mapping,VSLAM)
 

能够利用

相机捕获的图像进行自身定位和场景重建[1-2]。VSLAM

广泛应用于机器人,自动驾驶和虚拟现实(VR)/增强现实

(AR)。 ORB-SLAM2[3]、ORB-SLAM3[4] 等 传 统 的

VSLAM算法假设环境结构是静态的,但是并不符合现实

情况。VSLAM系统在动态环境中的应用已经成为一个重

要的研究领域。动态SLAM 系统利用两种不同的策略来
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处理环境中的动态对象。首先,采用消除策略将动态对象

的特征点作为离群点去除[5]。其次,利用动态对象的信息

估计动态对象的位姿。DS-SLAM[6]使用Segnet[7]
 

实时提

供基于caffe的像素级语义分割,提取场景中对象的语义信

息,然后将其与特征上的运动信息相结合,以过滤掉每帧中

的动态对象,从而提高位姿估计的准确性。RDS-SLAM[8]

算法利用各种语义分割技术来提取动态对象,并实现关键

帧选择策略以获得可用的最新语义信息。DP-SLAM[9]使

用采用了一个移动的概率传播模型来检测动态特征点,在
贝叶斯概率估计框架下将几何方法和语义分割方法信息融

合在一起。DynaSLAM[10]在单目和双目的情况下,使用

CNN来分割图像中的先验动态对象而不提取它们的特征。
在RGB-D的情况下,将多视图几何模型和基于深度学习的

算法相结合来检测动态目标。PSPNet-SLAM[11]将金字塔

结构的PSPNet作为语义线程,完成对动态对象的分割和

利用最优误差补偿单应性矩阵来提高动态点检测的精度。

RS-SLAM[12]针对PSPNet分割的初始结果,利用基于环境

信息的贝叶斯更新方法进行精炼,再结合深度信息对移动

目标进行状态估计。SG-SLAM[13]通过经验阈值提出新的

动态目标剔除策略并进行可视化点云与语义地图,提高了

动态环境下SLAM的鲁棒性。DRV-SLAM[14]结合全局下

采样和目标对象数据增强的高密度映射方法,有效减少了

密集点云地图的内存占用,从而在不同场景中高效构建大

规模密集点云地图,并通过动态剔除不可靠的动态特征点

来提高复杂动态环境中的定位精度和鲁棒性。孙龙龙

等[15]计算图像特征点的运动矢量,并使用期望最大化方法

求解运动矢量角度的高斯混合模型参数,基于前一帧的运

动点检测结果剔除当前图像中的运动特征点。然而,同时

定位和目标跟踪对智能控制和路线规划等高级任务具有决

定作用[16-17]。因此,动态目标感知对于动态场景中的定位

和跟踪至关重要。
为满足AR/VR等高级任务需求,同时估计相机运动

与移动物体成为研究热点[18]。MaskFusion[19]使用实例分

割来检测动态区域,并利用直接方法来跟踪对象,可以有效

地跟踪场景中的动态对象。然而,传统的多目标跟踪严重

依赖于相机定位的准确性。Dynaslam
 

Ⅱ[20]计算像素级语

义分割,提取匹配ORB特征,然后使用恒速模型通过最小

化重投影误差跟踪优化相机和物体位姿。然而,在真实场

景下,物体保持恒速比较困难,并且运动物体在相机图像中

占据部分较小,提取目标ORB特征数量较少,在一定程度

上会影响系统性能。VDO-SLAM[21]通过光流信息与场景

流来进行目标感知与位姿估计,位姿估计受感知结果影响。

Cluster
 

SLAM[22]构建了一个噪声感知的运动亲和矩阵,该
矩阵采用聚类来区分这些刚体。然而,Cluster

 

SLAM的性

能取决于前端感知和数据关联的质量。由于感知能力的限

制,感知噪声和异常值是不可避免的,对于不同的环境,使
用固定阈值或经验阈值会具有局限性。

针对存在的感知噪声以及不同的环境下固定阈值或经

验阈值的局限问题,本文提出一种改进的动态目标跟踪视

觉SLAM算法,使用更为准确的动态目标感知结果,利用

光流进行准确的匹配,并结合光流信息进行自身位姿优化,
获得准确的定位结果。在此基础上,计算光流的多项式残

差,结合场景流进行自适应阈值的目标感知,提高运动目标

状态估计准确度,更准确地估计运动目标位姿,提高了算法

的定位与跟踪性能。

1 算法介绍

  本文提出的基于残差的场景流目标跟踪视觉SLAM
算法框架如图

 

1所示,系统以图像与深度作为输入,经过预

处理感知光流信息和掩码信息,通过跟踪线程进行特征提

取与目标分类,经过建图线程进行优化,最后输出轨迹

图像。

图1 算法整体框架

Fig.1 Overall
 

framework
 

of
 

the
 

algorithm

1.1 输入

  系统以双目相机或RGB-D相机获取图像与深度作为

输入。

1.2 预处理

  实例分割在语义分割的基础上进一步完善,分离对象

的前景和背景,以实现像素级的对象分离。语义分割只会

对不同类别的物体进行分割,而实例分割则会进一步分割

同一类 别 中 的 不 同 对 象 实 例。本 研 究 使 用
 

Mask
 

R-
CNN[23],它是经典的实例级语义分割法来区分场景中的物

体。在检测到的图像中,物体只占一小部分区域。因此稀

疏光流误差较大,无法保证长期特征跟踪。此外,稀疏光流

流可能会降低系统性能,甚至导致跟踪失败。所以,本研究

使用密集光流进行模式估计。相比于PWC-Net[24]光流处

理,Video
 

Flow[25]光流不只以两帧图片作为输入,而是充

分挖掘和利用多帧数据的线索,显著提升了光流估计的性

能。具体地如图
 

2所示,Video
 

Flow光流以三帧相邻的图

片作为输入时,采用共享权重的特征编码器获得对应特征

图,然后分别建立中间帧与前后两帧的Cost
 

Volume,采用

类似RAFT[26]的结构,迭代优化光流估计。
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图2 Video
 

flow光流获取

Fig.2 Video
 

flow
 

optical
 

flow
 

acquisition

1.3 跟踪

  相机位姿估计:跟踪线程首先进行提取图像特征,将预

处理部分中实例分割得到的背景点进行相机位姿估计。对

于3D-2D
 

检测到的静态匹配点,通过使用运动函数和相机

位姿联合方法减少重投影误差来确定相机位姿。为了实现

鲁棒的位姿估计,通过比较两个模型的两个模型的内部点

数量,在相机位姿初始化中使用内部点数较多的模型。其

中一组内点是通过推断上一个相机位置的运动而生成的内

部点。而另一组则是通过
 

P3P[27]算法和
 

RANSAC算法计

算新的运动变换后生成的内点。
目标位姿估计:在变化环境中,固定阈值的场景流对于

目标感知是一个挑战。算法将预处理部分中实例分割得到

的前景点利用场景流与光流残差结合的方法,设置自适应

阈值,将目标分为动态目标与静态目标,对动态目标跟踪,
进行位姿估计。具体地,在获得世界坐标系下相机位姿
0Xt

 之后,描述帧t-1和t之间的3D点0mi
t 的运动的场景

流向量sfi
t 可以如文献[28]中方式计算:

sfi
t =0mi

t-1-0mi
t =0mi

t-1-0X
Xt
t mi

t (1)
得到场景流向量后,计算基于多项式光流的残差:

residuali
t=∑

3

k=1

{(sfi
t )k/3} (2)

然后计算得到残差的标准差:std,
 

最后通过构建固定

阈值threshold与标准差之间的函数计算平均值得到自适

应阈值:

rethreshold = (threshold+std)/2 (3)
式中:rethreshold 代表自适应阈值。通过自适应阈值判断

物体的运动状态。
联合光流估计与运动估计:相机位姿和物体运动估计

都依赖于良好的图像对应关系。由于遮挡、大的相对运动

和大的相机对象距离,移动对象上的点的跟踪可能是非常

具有挑战性的。本文提出细化光流的估计与运动估计。相

机运动产生光流,像素
Itpi

t-1 从图像帧It 到It-1 的运动的位

移矢量用
Itφi∈IR2 表示,并且由式(4)给出:

Itφi=
Itp􀮨it-

It-1p􀮨i
t-1 (4)

式中:Itp􀮨it 是
Itp􀮨it-1 在It 中的对应。对于相机位姿,通过最

小化重新投影误差来估计相机位姿:

ei(0Xt)=
Itp􀮨it-π(0X-1

t
0mi

t-1) (5)
本文通过李代数xt∈se(3)的元素来参数化SE(3)相

机位姿:
0Xt =exp 0xt  (6)
并定义 0xν

t ∈IR6,其中νee算子是从se(3)到IR6 的

映射。使用SE(3)李代数参数化,将式(6)代入式(5),最小

二乘函数的解由式(7)给出:

0x*ν
t =argmin∑

nb

i
ρh(eT

i(0xt)Σ-1
pei(0xt)) (7)

式中:ρh 是Huber函数,
 

而Σp 是与重投影误差相关的协

方差矩阵。nb 是对于连续帧之间的所有可见3D-2D静态背

景点对应个数。估计的相机位姿由 0X*
t =exp 0x*

t  给

出,并且使用Levenberg-Marquardt算法来求解式(7)。联合

光流估计与运动估计,对于相机位姿估计,考虑到式(4)和
(5)中的误差项被重新公式化为:

ei
0Xt,

Itφi  =
It-1pi

t-1+
Itφi-π 0X-1

t
0mi

t-1  (8)
应用SE(3)元素的李代数参数化,通过最小化成本函

数获得最优解:
0x*ν

t ,tΦ*
t  =

argmin∑
nb

i

ρh eT
i

Itφi  Σ-1
φei

Itφi    +

ρh eT
i

0xt,
Itφi  ∑

-1

pei
0xt,

Itφi      
(9)

式中:ρh eT
i

Itφi  Σ-1
φei

Itφi    是正则化项。

ei
Itφi  =

Itφ̂i-
Itφi (10)

式中:Itφ̂i 是通过经典方法或基于学习的方法获得的初始

光流,Σφ 是相关的协方差矩阵。

2 实验结果与分析

  本文所提算法在 KITTI
 

Tracking公共数据集上验证

有效 性,并 且 与 ORBSLAM2,
 

DynaSLAM,
 

DynaSLAM
 

Ⅱ,
 

VDO-SLAM相关工作进行对比。此外,本文在真实场

景下也进行了测试。算法测试主要使用Linux
 

18.04系

统,Intel
 

Core
 

i5-12600kf
 

CPU,
 

NVIDIA
 

GeForce
 

GTX
 

2080Ti
 

GPU和32G
 

RAM等硬件。根据先前的工作,本文

主要使用相对旋转误差(RPER),单位为°,相对旋转误差

(RPET),单位为m,来评估定位结果和目标跟踪性能。最

优结果进行加粗表示。

2.1 在KITTI
 

Tracking数据集的性能

  1)相机位姿估计。本文在7个KITTI
 

Tracking公共

数据集上验证算法的有效性。表
 

1显示了相机定位的详细

对比结果。ORB-SLAM
 

2算法由于受到动态目标的干扰,
在定位精度方面明显不如本文的算法。DynaSLAM 为

ORB-SLAM
 

2添加了动态剔除模型。本文所提的算法利

用动态目标提供的丰富线索来约束定位,因此一些序列的
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定位精度略高于DynaSLAM。与合并动态对象跟踪的其

他现有技术SLAM系统相比,所提出的算法在所评估所有

序列上获得了更低的旋转误差,平均旋转误差为0.027°。
实验结果表明,本文提出的算法在4个序列上的RPET优

于现有其他算法。本文认为,差异的产生与后端优化有关。
注意,由于所提出的感知模块,所提出的系统相对于VDO-
SLAM具有显著的平均性能改进。实验结果表明,该算法

在动态环境下具有良好的稳定性。

表1 KITTI
 

Tracking数据集相机位姿估计对比

Table
 

1 Comparison
 

of
 

camera
 

position
 

estimates
 

for
 

the
 

KITTI
 

Tracking
 

dataset

序列
ORB-SLAM2 DynaSLAM DynaSLAM

 

Ⅱ VDO-SLAM 本文方法

RPER/(°)RPET/m RPER/(°)RPET/m RPER/(°)RPET/m RPER/(°)RPET/m RPER/(°) RPET/m
00 0.06 0.04 0.06 0.04 0.06 0.04 0.07 0.06 0.04 0.04
01 0.04 0.05 0.04 0.05 0.04 0.05 0.04 0.12 0.03 0.10
02 0.03 0.04 0.03 0.04 0.02 0.04 0.02 0.04 0.02 0.04
03 0.04 0.07 0.04 0.04 0.04 0.04 0.03 0.08 0.03 0.09
04 0.06 0.07 0.06 0.07 0.06 0.07 0.05 0.11 0.04 0.11
05 0.03 0.06 0.03 0.06 0.03 0.06 0.02 0.09 0.01 0.09
06 0.04 0.02 0.04 0.02 0.04 0.02 0.05 0.09 0.02 0.01

平均值 0.043 0.050 0.043 0.046 0.041 0.046 0.040 0.084 0.027 0.069

  2)目标位姿估计。表2给出了与VDO-SLAM相比的

目标位姿估计结果,可以清楚地看出,所提出的算法获得

了优于现有技术的 VDO-SLAM 的对象跟踪性能改进。
目标位姿估计的RPER和RPET在大多数序列均有提升,
平均旋转误差为0.68697°,平均位移误差为0.10350

 

m。
其原因是在筛选动态对象时,首先进行目标运动状态的决

策,减少了噪点,其次是感知噪声的减少。实验结果表明,
该算法能够在动态环境下获得比 VDO-SLAM 算法更准

确、更有竞争力的目标位姿估计。

3)定性分析。如图
 

3为在KITTI06数据集定性结果,
依次表示原始图像、实例分割结果、细化光流结果。此外,
图4依次为本文算法在 KITTI00、KITTI04、KITTI06数

据集运行得到的轨迹地图,更为直观证明所提算法的有效

性,其中红色方块代表相机运动轨迹,彩色圆圈表示目标

的运动轨迹。为了进一步证明所提出的算法在场景中的

轨迹 的 有 效 性,所 提 出 的 算 法 的 相 机 轨 迹 与 ORB-
SLAM2、VDO-SLAM 对比结果如图5所示。由图5可

知,ORB-SLAM2、VDO-SLAM 随着行驶距离的增加,漂
  

表2 KITTI
 

Tracking数据集目标位姿估计对比

Table
 

2 Comparison
 

of
 

object
 

pose
 

estimation
 

on
 

KITTI
 

Tracking
 

dataset

序列
VDO-SLAM 本文方法

RPER/(°) RPET/m RPER/(°) RPET/m
00 1.052

 

0 0.107
 

7 0.892
 

2 0.068
 

8
01 0.905

 

1 0.157
 

3 0.638
 

6 0.092
 

6
02 1.235

 

9 0.280
 

1 0.980
 

8 0.108
 

5
03 0.291

 

9 0.096
 

5 0.237
 

2 0.095
 

5
04 0.828

 

8 0.193
 

7 0.928
 

7 0.174
 

5
05 0.370

 

5 0.114
 

0 0.307
 

0 0.095
 

8
06 1.080

 

3 0.115
 

8 0.824
 

3 0.088
 

8
平均值 0.823

 

50 0.152
 

16 0.686
 

97 0.103
 

50

移逐渐增大,所提算法在跟踪过程均与真实情况相接近。
图6表示全局对准之后的 APE,垂直数轴表示行驶的距

离,由图
 

5可知,算法在经过转弯后,轨迹漂移会增加,对
比算法ORB-SLAM2、VDO-SLAM表现尤为明显。

图3 KITTI06数据集定性结果

Fig.3 Qualitative
 

results
 

for
 

the
 

KITTI06
 

dataset
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图4 算法在数据集上运行的轨迹结果

Fig.4 Trajectory
 

results
 

of
 

the
 

algorithm
 

running
 

on
 

the
 

dataset

图5 相机轨迹对比结果

Fig.5 Camera
 

trajectory
 

comparison
 

results

图6 本文算法相机的绝对轨迹结果

Fig.6 Absolute
 

trajectory
 

results
 

for
 

the
 

cameras
 

of
 

the
 

algorithms
 

in
 

this
 

paper

  4)时间消耗评估。表3为算法在 KITTI数据集02、

03、04序列的各模块运行时间。其中相机位姿估计平均消

耗13.940
 

ms,地 图 更 新 时 间 为 4.443
 

ms,Bundle
 

Adjustment
 

(BA)优化时间为132.170
 

ms。
2.2 真实场景测试

  为了验证该算法的有效性,实验设置在3个道路环境

   表3 主要模块运行时间

Table
 

3 Main
 

module
 

runtime ms
序列 02 03 04 平均值

相机位姿估计 16.70 12.38 12.74 13.940
地图更新 4.33 4.67 4.33 4.443
BA优化 142.39 99.73 154.39 132.170

中进行。涵盖了不同的光照、路况和障碍物遮挡条件,全
面反映系统性能。实验使用一个配备有ZED相机的机器

人作为主动SLAM探索器来捕获RGB图像和深度图像。
该机器人还配备了一个组合的全球定位系统(GPS)/惯性

测量单元(IMU)模块,来获取相机轨迹的真实值。实验装

置如图
 

7所示。其中GPS/IMU定位精度<2.5
 

m,航向

精度为1°。

图7 移动机器人

Fig.7 Mobile
 

robots

表4真实场景相机位姿和目标位姿结果对比是本文

的算法在真实世界场景上运行与 VDO-SLAM 算法的定

量比较。在定位方面,VDO-SLAM 的平均相对旋转误差

为1.14946°,平均相对位移误差1.22543
 

m,相比于所提

算法的平均相对旋转误差0.87230°,平均相对平移误差

1.01840
 

m,该算法具有较小的定位误差,定位性能明显

提升。
目标位姿估计方面,VDO-SLAM 的平均相对旋转误
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   表4 真实场景相机位姿和目标位姿结果对比

Table
 

4 Comparison
 

of
 

real
 

scenarios
 

camera
 

pose
 

and
 

object
 

pose
 

results

序列

VDO-SLAM
 

本文方法

Camera Object Camera Object
RPER/(°) RPET/m RPER/(°) RPET/m RPER/(°) RPET/m RPER/(°) RPET/m

0611 1.125
 

5 1.226
 

2 1.780
 

3 1.809
 

4 0.827
 

8 0.877
 

3 0.644
 

6 0.641
 

9
1025 1.587

 

8 1.408
 

6 1.967
 

7 2.782
 

4 1.111
 

1 1.212
 

0 1.283
 

3 1.177
 

1
1211 0.735

 

1 1.041
 

5 0.268
 

3 1.504
 

2 0.678
 

0 0.965
 

9 0.211
 

0 1.486
 

9
平均值 1.149

 

46 1.225
 

43 1.338
 

76 2.032
 

00 0.872
 

30 1.018
 

40 0.7129
 

6 1.101
 

96

差为1.33876°,平均相对平移误差为2.03200
 

m。而所提

算法的平均相对旋转误差0.71296°,平均相对平移误差

1.10196
 

m,对比 VDO-SLAM,目标位姿估计更为准确,
具有更好的目标跟踪性能。实验结果表明所提出的算法

在定位与跟踪方面更具有竞争力。图8为真实场景的定

性结果,可以看出,实例分割与光流细化有着较好的结果,

但是在输出轨迹方面,存在一定漂移。本文认为,这可能

与传感器的精度、安装位置和道路状况密切相关。特别是

由于建筑物的遮挡,GPS信号较弱,导致位姿估计误差较

大。但是总体误差在可接受范围之内。该算法估计的相

机位姿总体上非常接近真实世界中的所有序列。实验结

果表明,该系统可以在真实的动态环境中有效地运行。

图8 真实场景定性结果

Fig.8 Real
 

scenarios
 

qualitative
 

results

3 结  论

  在本文中,本文提出一种基于残差的场景流目标运动

监测的动态目标跟踪视觉SLAM算法,可以在动态环境中

有效运行。主要思想是通过预处理得到的实例分割与细

化光流的信息,利用实例分割得到背景信息用于相机定

位,使用细化的结光流信息来优化相机位姿,提高了算法

定位性能。同时细化的光流信息利用基于光流残差与场

景流结合的方法构建函数得到自适应阈值来判断目标的

运动状态,减少感知噪声的同时,减少了固定阈值或经验

阈值的局限性对算法的影响,有更具竞争力的目标跟踪效

果。实验结果表明,所提算法有着良好的定位效果与跟踪

性能,并且可以在真实场景中有效运行。
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