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联合目标检测与深度信息的动态特征点去除方法

叶睿馨 1，张令文 1，陈佳 1,2，乔尚兵 3，朱颖 3

( 1. 北京交通大学电子信息工程学院, 北京 100044；2. 鹏城实验室, 深圳 518000；3. 中国信息通信研究院, 北京 100191 )

摘      要：针对在动态环境中，视觉定位系统的定位精度和鲁棒性容易受到动态特征点影响

的问题，提出了一种联合目标检测与深度信息的动态特征点去除方法 . 引入 YOLOv7 目标检测

网络快速获得当前图像帧的目标类别及位置信息，加入坐标注意力 (coordinate attention，CA) 机

制优化深度学习模型，提升网络目标检测精度 . 此外，提出了一种利用深度信息和对极几何约束

的动态特征点优化策略 . 有效剔除了动态特征点，同时保留了尽量多的静态点，从而降低了动态

点对系统定位精度和鲁棒性的影响 . 在公开的数据集 TUM 上进行实验验证 . 结果表明：与 ORB-

SLAM2 (oriented fast and rotated brief-SLAM) 相比，所提方案在定位精度和鲁棒性上有明显优势 .

同时与动态同步定位和地图构建 (dyna simultaneous localization and mapping，DynaSLAM) 相比，定

位精度基本持平，但在运行速度上实现了显著提升 .
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0     引　言

视觉定位是通过分析相机捕捉的图像来推算物

体当前位置的一种技术，主要有视觉里程计 (visual
odometry，VO) 和 同 步 定 位 地 图 构 建 (simultaneous
localization and mapping，SLAM) 两种实现方法. VO 是

一个根据图像之间的变换关系估算出相机运动的过

程，也是基于视觉同步定位和建图 (visual simultaneous
localization and mapping，VSLAM) 系统中承担前端

定位估计的模块. MUR-Artal[1] 等在 2015 年提出了一

个经典的 VSLAM 算法框架，称为 ORB-SLAM (ori-
ented fast and rotated brief-SLAM). 该视觉定位系统

同时具备单目、双目、RGB-D 相机的接口，并创新性

地使用了跟踪、局部建图和回环检测三个线程，在处

理速度和建图精度上取得了较好的效果. 该团队之后

提出了 ORB-SLAM2[2] 算法，因其实时的 CPU 性能

和鲁棒性，成为目前应用最为广泛的 VSLAM 解决方

案之一 . 然而 ORB-SLAM 系列严重依赖于环境特

征，在没有纹理特征和动态场景中难以获得足够多的

特征点，以致系统难以进行初始化.
传统的视觉定位主要依赖点、线、面等基础几何

信息，在实时性方面可以达到较高的水平. 但是，当面

临光照变化、纹理缺失或动态物体繁多的场景时，其

定位精度和鲁棒性会急剧下降. 于是，相关研究将深

度学习引入视觉定位系统，借助深度学习强大的图像

处理能力进行语义分割、目标检测或实例分割以获

取更高层次的特征信息，利用检测结果剔除场景中动

态特征的干扰，提升系统对周围环境的感知能力、有

效改善视觉定位中的不确定性和累积漂移，进而在不

同程度上提高定位精度和鲁棒性. 文献 [3]分析了常

用于视觉定位的语义分割、目标检测和实例分割网

络，结果表明目标检测虽在精度上稍弱，但具有更高

的实时性和更低的硬件依赖，满足视觉定位系统的实

际应用需求. 文献 [4-6]分别提出了 DynaSLAM、DS-
SLAM 和 RS-SLAM 动态 VSLAM 方案. 三者均基于

ORB-SLAM2， 结 合 Mask-RCNN、 SegNet、 PsPNet
语义分割网络来滤除动态物体. 尽管其准确率较高，

但这些方案由于使用了语义分割网络，耗时巨大，实

时性难以满足实际需求. 张梦珠等 [7] 将 YOLOv3 目

标检测结果用于建图，利用语义点云信息辅助位姿估

计. 刘胤真等 [8] 利用 GhostNet 目标检测网络和对极

几何约束来剔除动态特征点. 高逸等 [9] 则在 YOLOv5
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目标检测的基础上添加了动态物体漏检方法，进一步

改善系统在极端情况下的表现. 潘海鹏等 [10] 提出了

一种多尺度的特征融合网络 MulAttenNet 进行语义

分割，然后计算从参考帧到当前帧的运动差和深度

差，以预测特征点的动态概率进行动态点剔除. 付豪

等 [11] 将语义和光流法结合进一步判断物体的运动特

性. 视觉定位研究虽发展迅速，但平衡系统的实时

性、精度和鲁棒性仍是目前最大的挑战，尤其是在有

动态物体干扰的场景下. 因此，本文提出了一种联合

目标检测和深度信息的动态特征点去除方法，以有效

平衡系统的实时性、定位精度和鲁棒性. 首先使用引

入 坐 标 注 意 力 (coordinate  attention， CA) 机 制 的

YOLOv7 目标检测网络获取图像的目标检测结果；然

后根据物体类别得到先验的动态性划分，对动态、潜

在动态的物体框进行特征点检测；最后利用深度信息

和对极几何约束剔除其中的动态特征点、保留尽量

多的静态点，仅利用静态特征点进行相机位姿估计. 

1     改进的视觉定位系统
 

1.1     系统整体结构

为了提升系统的定位效率和鲁棒性，提出了一种

联合目标检测和深度信息的动态特征点去除方法，整

体系统流程如图 1 所示. 首先，使用 RGB-D 相机获

取 RGB 图像及相应的深度图像. 然后，从 RGB 图像

中提取当前帧的 ORB 特征点. 同时，为了充分利用特

征的位置信息，并提高目标检测的精度，引入 CA 机

制改进 YOLOv7 网络. 根据目标检测结果检测 ORB
动态特征点，即判断每个矩形框的类别是否为动态.
考虑到在动态的矩形框中不仅包含了动态物体上的

动态特征点，还可能包含静态特征点. 而动态特征点

会给相机观测数据带来误差，进而影响定位的精度和

系统的鲁棒性. 因此，提出一种利用深度信息和对极

几何约束的动态特征点剔除优化算法. 从深度图像中

获取深度信息，利用深度信息的随机抽样一致 (ran-
dom sample consensus，RANSAC) 方法和自适应阈值

的 RANSAC(optimized  random  sample  consensus，
ORSA) 算法分离出动态矩形框中的动态点和静态

点，从而有效剔除动态特征点，最大化地保留静态特

征点，以提高后续相机位姿估计的准确度. 总之，该视

觉定位系统不仅通过引入 CA机制改进 YOLOv7 目

标检测网络提升了系统的定位效率. 而且利用深度信

息进一步剔除动态特征点，提高了系统的定位精度和

鲁棒性.
 
 

动态点剔除
优化算法

VO

动态特征点检测

输入RGB图像 深度图像

ORB特征提取
基于注意力机制的YOLOv7

改进算法实现目标检测
深度信息

图 1    系统整体流程图
  

1.2     基于注意力机制的 YOLOv7 目标检测网络

(x,y)

w h

目标检测实现了对图像中的物体进行定位和分

类 . 早期出现的方法多为两阶段检测，以 R-CNN、

Fast R-CNN 方法为代表. YOLO 的出现一步到位，完

成了物体的分类和定位，极大地提高了目标检测的精

度和速度. 其核心思想是将图像划分为若干个网格，

每个网格对区域内的目标进行分类和定位，预测多个

边界框，并计算目标中心点的坐标位置    、矩形框

的宽度   和高度   ，以及置信度分数. YOLOv7 通过对

算法的改进，进一步提高了检测的精度，因此将其引

入当前的视觉定位系统. 然而网络在提取图像局部特

征信息时，缺乏对特征重要性的理解，且全局池化会

丢失特征的空间关联信息. 为解决上述问题，提高

YOLOv7 的目标检测性能，本文在主干网络中加入

了 CA 机制 [12]，以实现更加精准的目标检测.
CA 是一种轻量化的注意力机制，通过将位置信

息嵌入到通道注意中，并将二维的特征编码过程分解

为水平和垂直方向的两个一维过程，得到了具有精确

位置信息的通道关系和长距离依赖关系 [12]，从而提

升了网络在目标检测任务中的性能. 如图2 所示，YOLOv7
网络主要由 Backbone、Neck、Prediction 三部分组成，

在 Backbone 部分使用不同大小的卷积核和池化采样

对尺寸为 640×640×3 的图像进行特征提取，得到三

种尺寸的特征，分别为 80×80×128，40×40×256，20×20×
1 024.  在 此 阶 段 加 入 CA 机 制 以 增 强 特 征 表 达 .
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输入图片
Backbone

提取特征
Neck

特征融合
Prediction

预测结果
输出图像

CA注意力机制

残差

重新分配
权重

X方向
平均池化

Y方向
平均池化

拼接

批标准化

卷积 卷积

Sigmoid

函数

输
入

输
出

640 × 640 × 3 640 × 640 × 3

Sigmoid

函数

H × W × C

1 × W × C

1 × (W + H) × C/r

H × 1 × C 1 × (W + H) × C/r

1 × W × C

1 × W × C

H × W × C

图 2    引入 CA 机制的 YOLOv7 目标检测流程
 

X = [x1, x2, · · · , xC] ∈ R C×W×H C

W、H

输入特征向量   由   个

通道值组成，    分别表示宽和高. 经过两个方向

的池化分解嵌入坐标信息，得到输出： 

zh
c(h) =

1
W

∑
0⩽i<W

xc(h, i) (1)
 

zw
c (w) =

1
H

∑
0, j<H

xc( j,w) (2)

xc(h, i) xc( j,w) h w

c i, j

F1 f ∈ RC/r×(H+W)

r δ

式中，    、    分别表示高度、宽度为    、    的

特征分量，其第    个通道在水平、竖直方向上第    个

位置的特征值. 然后进行特征级联、批标准化和卷积

变换   ，得到中间特征向量   ，如式 (3) 所

示.     为下采样比例，用于压缩通道数、降低计算量.   

为非线性激活函数 ReLU. 

f = δ (F1 ([zh, zw])) (3)

f f h ∈ RC/r×H

f w ∈ RC/r+W Fh Fw σ

为了恢复被压缩的通道数，将   拆分为 

和    ，并进行卷积    和    ，如式 (4) 所示，  

表示 sigmoid 激活函数， 

gh = σ(Fh( f h))
gw = σ(Fw( f w))

(4)

gh, gw

Y =
[
y1,y2, · · · ,yC

]扩展    作为注意力权重，最终输出特征向量

 ，可以表述如式 (5) 所示：
 

yc(i, j) = xc(i, j)×gh
c(i)×gw

c ( j) (5)

在 CA 机制的作用下，网络在特征提取过程中全

局池化丢失位置空间信息的问题得到改善，得到了具

有方向感知和位置敏感的特征图 [12]，有助于后续的

特征表达，提升系统的目标检测性能. 

1.3     动态特征点优化策略

对于相机位姿估计而言，特征点的质量至关重

要. 动态特征点会引入误差，并且影响对静态点的选

择. 对于动态和潜在动态的矩形框，若直接根据目标

检测结果剔除矩形框内的特征点则会误删其中的静

态点，从而降低系统的定位精度和稳定性. 更严重的

情况则是当动态物体框占比较大时，可能会导致跟踪

丢失. 因此，提出了一种特征点筛选方法，利用深度信

息和对极几何约束，结合 RANSAC 和 ORSA 算法分

离出矩形框中的静态特征和动态特征，最大化地剔除

动态点并保留静态点.

N

P k

RANSAC 算法在 1981 年由 Fishler 和 Bolles 提

出，是计算机视觉中常用的从一组数据中剔除异常值

的方法. 每次使用    点来计算 RANSAC 拟合模型时，

用    表示在    次迭代过程中，从点集中随机选择的点

都是外点的概率. 则有 

1−P =
(
1− θN

)k (6)

θ k式中：   为内点的概率；   为迭代次数，对式 (6) 的两边

取对数，得到 

k =
log (1−P)
log (1− θN)

(7)

θ P k

θ

式中：    是一个先验值；    是预先定义的概率；    是一

个自适应值，在开始时被设定为无穷大，在每次更新

模型参数估计时使用当前的内点概率    来更新迭代

第 3 期 叶睿馨，等：联合目标检测与深度信息的动态特征点去除方法 3



k

k

次数    . 在本文中，首先选取矩形框内的部分特征点

放入一个集合中. 然后进入一个循环，直到迭代次数

不小于    . 在循环中，任意选取矩形框中的两个特征

点，计算两点之间的方差作为判定指标. 遍历剩余的

所有点，找到方差在阈值内的点. 随后，可以得到一组

特征点. 遍历结束时，包含最多内点的集合将作为动

态物体轮廓内出现的特征点. 最后，从所有提取的特

征点中筛选出这些被选中的动态点，则所有剩余的点

都是静态点. 算法中使用的方差评判指标为 

s2 =

N∑
i=1

(xi− x̄)2

N
(8)

s2 N xi

x̄

式中：   为方差；   为每次选择估计模型的点数；   为

所选点的深度；   为点集的平均深度值.
利用对极几何约束的基础矩阵进行 RANSAC 误

匹配剔除时，阈值常设为固定值，且数值大小依赖于

经验，难以完成复杂场景和数据噪声严重时的任务.
本研究提出了 ORSA 算法，这是一种自适应阈值的

RANSAC 算法，通过 T 参数平衡阈值和内点数量，

T 的定义如式 (9) 所示： 

T
({
ε j : j = 1, · · · ,n

}
, i
)
= (n−4)

Å
n
i

ãÅ
i
4

ã
(εi)i−4

(9)
 

F = argmin
F

Å
min

i=5,··· ,n

({
ε j(F)

}
, i
)ã

(10)

i

εi n i

ε j

式中：T 表示如果存在    个内点，则内点和外点的阈值

为    ，即在大小为    的数据采样点中，得到的第    个最

小的误差被设定为阈值；   为基础矩阵对应关系的误

差. 

2     实验与分析

在公开数据集 TUM[13] 上进行了实验，与 ORB-
SLAM2 和 DynaSLAM 进行了比较，评估所提方案的

性能. 实验平台为 12th Gen Intel(R) Core(TM) i5-1240P
CPU，16.0 G 内存和 Ubuntu16.04 操作系统，未使用

GPU 加速.
在本次实验中，选取了 TUM 数据集中的一个动

态场景 (fr3/walking) 作为测试数据集. fr3/walking 是

一个包含高动态范围的数据集，相机一共有四种运动

状态：静止 (static)；沿着 x、y、z 轴移动；在滚动轴、俯

仰轴和偏航轴上旋转 (rpy)；沿着直径为 1 的半球移

动 (halfsphere). 本文重点研究动态场景，因此选择了

xyz、rpy 和 halfsphere 三组数据进行性能测试. 分别

进行了目标检测、动态特征点剔除和最终的定位实

验结果分析.
在准确度方面，使用绝对轨迹误差 (absolute tra-

jectory error，ATE) 和相对位姿误差 (relative pose er-
ror，RPE) 进行评估，ATE 描述估计位姿和真实位姿

的直接差值，RPE 描述相隔固定时间差两帧位姿差

的精度，而在速度方面使用平均时间进行度量. 

2.1     基于 CA 机制的 YOLOv7 目标检测结果分析

目标检测结果如图 3(a)、(b)、(c) 所示，分别是

fr3/walking 数据集中 xyz、 rpy、halfsphere 序列的结

果. 经过 CA 机制改进的 YOLOv7 目标检测网络处

理，得到了带有目标类别及置信度的矩形框，以及相

应 的 .txt 格 式 文 件 ， 记 录 了 矩 形 框 的 顶 点 位 置 、

框的高度和宽度、识别目标的类别以及置信度概率.
  

(a) fr3/walking_xyz序列检测结果

(b) fr3/walking_rpy序列检测结果

(c) fr3/walking_halfsphere序列检测结果

图 3    改进的目标检测结果
 

同时，本文对加入 CA 机制和不加 CA 机制的网

络性能表现进行了对比. 根据深度学习的相关理论，

对比准确率、召回率和均值平均精度三个指标，对模

型的性能进行分析. 其中准确率表征在全部预测中正

确预测的比例，召回率表征在全部阳性结果中正确预

测的比例. 由于准确率和召回率是互相矛盾的，因此

引入均值平均精度综合两者进行衡量. 结果如表 1 所

示，加入 CA 机制后，网络的准确度、召回率以及均值

平均精度 mAP@0.5 均得到了改善. 同时，在实验中

发现，CA 机制对模型性能的提升还体现在增强了对
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低质量图像的处理能力，主要表现在运动造成的模糊

图片识别率得到了改善和提高.
 
 

表 1    改进前后网络的性能表现

模型 准确率 召回率 均值平均精度

原YOLOv7模型 0.955 0.926 0.958

加入CA注意力机制的YOLOv7模型 0.981 0.945 0.982
  

2.2     动态点剔结果

动态点剔除结果如图 4(a)、(b) 所示，图中的绿色

点表示从图像中提取到的 ORB 特征点. 图 4(a) 为原

ORB-SLAM2 方案得到的结果，由于保留了人物身上

的动态特征点，会造成大量的误匹配，进而影响最终

的定位精度和鲁棒性. 而图 4(b) 则为本文所提出的

联合目标检测和深度信息的动态特征点剔除优化策

略得到的结果，可以看出不仅有效剔除了场景中的动

态特征点，还保留了一定的静态特征点，有助于后续

相机位姿估计的精度提升.
 
 

 

(a) ORB-SLAM2特征点 (b) 本研究方案特征点

图 4    特征点剔除前后结果对比
  

2.3     视觉定位性能分析

针对所提的 CA 机制和动态特征点剔除方法，分

别进行了消融实验，最后的定位结果 ATE 和 RPE 性

能如表 2 和表 3 所示. 将本文方法用于视觉定位系

统，得到最终的定位结果如图 5 和图 6 所示. 图 5 是

ORB-SLAM2 方案得到的轨迹图，其中黑线表示实际

测量到的轨迹，蓝线表示预测得到的轨迹图，红线表

示预测与实际之间的差距. 由轨迹图可以直观地看出

原 ORB-SLAM2 偏离实际较多，定位精度较差 . 此
外，在实验过程中发现受动态特征点的影响，ORB-
SLAM2 会频繁出现跟踪丢失且无法重定位的现象.
图 6 为本研究方案在 fr3/walking_xyz 序列上的轨迹

估计，可以看出精度则较 ORB-SLAM2 得到显著提升.
 
 

表 2    不同研究方案的 ATE 表现 RMSE

序列 ORB-SLAM2/m DynaSLAM/m 仅YOLOv7/m 加入CA/m CA+动态点筛选/m 提升/%

fr3/walking_xyz 0.703 0.015 0.025 0.024 0.019 97.3

fr3/waling_rpy 0.590 0.035 0.048 0.046 0.036 94.0

fr3/walking_halfshpere 0.423 0.025 0.038 0.039 0.033 92.2
 
 

表 3    不同研究方案的 RPE 表现 RMSE

序列 ORB-SLAM2/m DynaSLAM/m 仅YOLOv7/m 加入CA/m CA+动态点筛选/m 提升/%

fr3/walking_xyz 0.457 - 0.023 0.022 0.021 95.4

fr3/waling_rpy 0.419 - 0.047 0.045 0.035 91.7

fr3/walking_halfshpere 0.412 - 0.039 0.041 0.032 92.2
 
 
 

真实轨迹

差异

x/m

y
/m

−2.0

−2.2

−2.4

−2.6

−2.8

−3.0

−3.2

−3.4

−1.75 −1.50 −1.25 −1.00 −0.75 −0.50 −0.25 0

ORB-SLAM2预测轨迹

图 5    ORB-SLAM2 在 fr3/walking_xyz 序列上的轨迹

 
 

x/m

y
/m

−2.6

−2.8

−3.0

−3.2

−1.2 −1.0 −0.8 −0.6 −0.4

真实轨迹

差异
本文方案预测轨迹

图 6    本方案在 fr3/walking_xyz 序列上的轨迹
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数据表明目标检测网络对提升系统的定位精度

和鲁棒性起主要作用，CA 机制主要提升了在 fr3/
walking/rpy 序列上的定位精度和鲁棒性，动态特征

点剔除优化方法则能在目标检测的基础上进一步提

升定位精度和鲁棒性. 分析原因，一方面，fr3/walking/
rpy 和 fr3/walking/halfsphere 序列属于高动态序列，

图像成像质量有所下降，因而 CA 机制提升了 YOLOv7
网络目标检测精度，从而提升了后续的定位性能. 另
一方面，在序列中的某些时间段，动态物体的占比较

大，若直接根据目标检测结果进行动态点剔除，会丢

失较多的静态特征点，造成跟踪丢失的现象. 而所提

的动态特征点优化策略最大化地保留了静态特征点，

因而提升了系统在该场景下的定位精度和鲁棒性. 总
之 ， 本 文 方 案 在 系 统 的 定 位 精 度 和 稳 定 性 上 较

DynaSLAM 稍弱，但与原ORB-SLAM2 相比，提升显著.
表 4 是 ORB-SLAM2、DynaSLAM 和本文研究

方案在实时性方面的比较结果. 可以看出与原 ORB-
SLAM2 方案相比，本文方案虽然在实时性上略有不

足，但在定位精确度和鲁棒性方面的提升较大. 由于

实验未使用 GPU 加速，DynaSLAM 在语义分割步骤

会消耗大量的时间和资源，导致整体系统的实时性不

能满足最基本的要求. 因此，与 DynaSLAM 相比，所

提方案虽在定位精度和鲁棒性方面与其基本持平，但

在实时性方面具有明显优势.
  

表 4    不同研究方案在 fr3 数据集上的用时表现 s/帧

序列 时间
ORB-
SLAM2

Dyna-
SLAM

本文方案

fr3/walking_xyz
中位数 0.064 6 - 0.298 1

平均数 0.072 9 0.5 0.302 0

fr3/walking_rpy
中位数 0.069 8 - 0.305 9

平均数 0.071 3 0.5 0.309 8

fr3/walking_halfsphere
中位数 0.070 5 - 0.310 8

平均数 0.071 7 0.5 0.316 2
  

3     结束语

本文针对视觉定位系统在动态场景下，动态特征

点造成的定位精度和鲁棒性损失的问题，提出了一种

联合目标检测与深度信息相结合的动态特征点剔除

方法. 首先，改进 YOLOv7 网络，加入 CA 机制实现

快速准确的目标检测. 相比于使用语义分割和实例分

割的视觉定位方案，系统在实时性方面得到提升. 然
后，提出了一种结合深度信息和对极几何约束的特征

点优化策略，利用 RANSAC 和 ORAC 算法有效剔除

了动态特征点，尽可能多地保留了静态特征点，提高

了系统的准确性和鲁棒性. 在公开的数据集 TUM 上

测试了所提方案的性能，结果表明，该方案在定位精

度和稳定性方面优于 ORB-SLAM2，实时性方面优

于 DynaSLAM.
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Dynamic feature point removal method with joint target
detection and depth information

YE Ruixin1，ZHANG Lingwen1，CHEN Jia1,2，QIAO Shangbing3，ZHU Ying3

(1. School of Electronic and Information Engineering, Beijing Jiaotong University, Beijing 100044, China; 
2. Peng Cheng Laboratory, Shenzhen 518000, China; 3. China Academy of Information and Communica-

tions Technology, Beijing 100191, China)

Abstract：Aiming  at  the  problem  that  the  localization  accuracy  and  robustness  of  visual  localization

systems  are  easily  affected  by  dynamic  feature  points  in  dynamic  environments,  a  dynamic  feature  point

removal method combining target detection and depth information is proposed. The YOLOv7 target detection

network  is  introduced  to  quickly  obtain  the  target  category  and  position  information  of  the  current  image

frame,  and  the  coordinate  attention  (CA)  mechanism  is  added  to  optimize  the  deep  learning  model  and

improve  the  target  detection  accuracy  of  the  network.  In  addition,  a  dynamic  feature  point  optimization

strategy using depth information and pairwise geometric constraints is proposed. Dynamic feature points are

effectively  eliminated  while  as  many  static  points  as  possible  are  retained,  thus  reducing  the  impact  of

dynamic  points  on  the  localization  accuracy  and  robustness  of  the  system.  Experimental  validation  is

performed on  the  publicly  available  dataset  TUM.  The  results  show that  the  proposed  scheme has  obvious

advantages in terms of localization accuracy and robustness compared with ORB-SLAM2. At the same time,

compared  with  DynaSLAM,  the  localization  accuracy  is  basically  the  same,  but  the  operation  speed  is

significantly improved.

Keywords：dynamic  feature  point  elimination;  target  detection; visual  localization; deep  learning; dy-
namic scene
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