
 

 

低光照下的无人机异物检测与定位①
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摘　要: 为解决无人机在低光照环境下的巡检过程中, 不能对场景中的异物进行识别与定位, 导致后续智能算法无

法获得环境语义信息的问题. 本文提出一种将 ORB-SLAM2算法与适用于低光照目标检测改进的 YOLOv5模型进

行信息融合的方法. 首先, 通过 RGB-D相机自采集低光照数据集进行深度学习训练及融合算法验证. 然后, 结合关

键帧信息、目标检测模块的输出结果以及相机的固有信息完成目标像素坐标提取. 最后, 通过关键帧信息和像素坐

标完成目标物体相对世界坐标系的位置解算. 本文实现了低光照环境下目标物体较为准确的识别和目标物体在世

界坐标系中分米级的定位, 为低光照环境下无人机智能巡检提供了一种有效的解决方案.
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Abstract: Unmanned aerial vehicles (UAVs) cannot identify and locate foreign objects in the scene during the inspection
in low-light environments, resulting in the subsequent intelligent algorithms failing to obtain the environmental semantic
information. To this end, this study proposes a method to fuse information from the ORB-SLAM2 algorithm with the
YOLOv5 model, which is applicable to the improvement of low-light object detection. First, deep learning training and
fusion algorithm validation are performed by self-collecting low-light datasets from RGB-D cameras. Then, the target
pixel coordinates are extracted by combining the keyframe information, the output of the object detection module, and the
inherent information of the camera. Finally, the position of the target object is solved relative to the world coordinate
system by keyframe information and pixel coordinates. The study achieves more accurate recognition of target objects in
low-light environments and localization of target objects in the world coordinate system at the sub-meter level, which
provides an effective solution for intelligent inspection of UAVs in low-light environments.
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相较于大型工业用无人机, 小型无人机在隧道、

管道等狭窄、昏暗场景更为灵活, 且具有更高的容错

率, 因此被广泛应用于电力、农林、管道、厂区、隧

道等具体场景下的巡检任务[1]. 早在 2012年, 电力巡检

就已经出现了无人机的身影, 随着相关研究的不断发

展与完善, 无人机逐渐将巡检人员从高强度, 高风险,
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高压力的工作中解放出来. 无人机自主执行任务时, 需
要具备感知陌生环境的能力. 因此, 在未知的环境中实

现定位和建图的 SLAM 技术[2]是无人机的必备能力之

一. SLAM技术按照传感器的不同, 可分为视觉 SLAM
和激光 SLAM, 在基于视觉的方法中, 仅需使用直观的

视觉信息, 即可及时准确地完成相机运动过程中的定

位和建图. 近年来随着计算机视觉等技术的飞速发展,
相机相对于激光而言更丰富的纹理信息以及更高的性

价比等优势得到了进一步扩大. 同时视觉 SLAM 与深

度学习相结合的研究方向也成为了行业的研究热点之

一, 并在学术和企业中得到了积极的应用与发展[3,4].
在隧道、地下室等无人机巡检的应用场景中, 都

或多或少存在着信号和光线不足、光照不充分等弊

端[5]. 传统视觉 SLAM 算法虽然可以在性能受挫的情

况下完成定位和建图, 但这些方法大多缺乏对场景中

物体识别和检测的功能, 不能及时对场景中出现的物

体进行属性判断. 通过在 SLAM 系统中加入目标识别

与检测获取具备语义信息的环境信息, 可为无人机在

复杂环境下的自主导航和巡检任务过程中的智能决断

提供信息支持. 但在低光照或复杂光照环境下, 图像质

量下降会对目标检测的性能造成影响, 导致无法准确

检测环境中的目标[6]. 因此研究对低光照环境下具有鲁

棒性的目标检测与目标三维定位方法, 对实现无人机

在低光照场景下的智能化作业具有重要意义.
定位精度在低光照环境下显著降低, 这个缺点是

视觉 SLAM算法应用到户外移动的机器人中的主要障

碍之一. 近年来, 处理在低光照条件下拍摄的图像的问

题在多种不同的方法中得到了解决, 其中大多数方法

都集中在输入图像的预处理上, 其预处理算法也从简

单的数学变换[7,8]到更复杂和更先进的方法[9,10]. 这些方

法已被证明在昏暗条件下略微增加了视觉算法的灵活

性, 然而, 它们仍然无法在极暗的环境中达到理想的结

果. 另一项工作[11]利用具有自适应伽马校正和对比度

自适应直方图均衡的图像预处理来克服低光条件, 并
通过插入关键帧和三角测量不断补充相应的映射点来

保持跟踪. 但是, 这种方法增加了系统的运算复杂度,
且该研究缺乏在黑暗条件下的实验结果, 仅在光线较

为充足的环境中收集的数据集上进行了测试. 此外, 研
究者们还提出了处理夜间条件下的图像的另一种方

法[12,13]. 这些方法要么使用多光谱成像, 要么使用额外

的红外基础设施, 这也导致成本显著增加.

为解决上述问题, 本文提出一种信息融合方案, 将
改进的 YOLOv5 目标检测模型与 ORB-SLAM2 系统

有效结合, 实现低光照环境下的自动目标检测与目标

三维空间定位. 该方法通过 YOLOv5 检测图像上目标

的像素坐标, 再与 SLAM 系统建立的三维地图进行匹

配, 获得目标精确的三维坐标. 与现有单一 SLAM或检

测方法相比, 该方案实现了低光照环境下异物的检测

与三维空间定位功能, 为无人机的智能巡检工作提供

了技术支持. 

1   相关技术 

1.1   视觉 SLAM
传统的视觉 SLAM 按照是否需要进行特征点提

取, 分为基于特征点的间接法视觉 SLAM 和基于像素

亮度值的直接法视觉 SLAM[14]. 基于特征点法的视觉

SLAM[15]指的是对输入的图像进行特征点检测及提取,
根据提取特征点的信息对相邻时间所采集的图片进行

数据关联, 从而对运动位姿进行估计. 基于直接法的视

觉 SLAM[16,17]不用计算关键点和描述子, 而是根据像

素灰度信息来最小化光度误差估计出相机运动以及点

的投影, 把该问题当作能量最小化问题, 位姿估计则通

过能量函数进行迭代优化.
两种方法的优点各不相同, 大多数基于特征点的

SLAM 方法如 ORB-SLAM2、DXSLAM 等[18–21]都具

有基于关键点特征提取器的前端, 其中 ORB-SLAM2
采用 ORB作为特征点描述子, 对如地下室这种光照不

均匀的场景具有一定程度的适应性. 基于直接法的视

觉 SLAM计算量小, 适应视角快速变换, 但是由于直接

法基于灰度不变假设, 直接法对光照变化十分敏感. 总
体而言, 特征点法虽然会消耗更多的计算资源, 但整体

表现更为鲁棒.
在特征点法的中 ORB-SLAM2[22]是首个支持单

目、双目和 RGB-D 相机的完整 SLAM 算法, 能够实

现地图重用和重定位的功能, 它使用 ORB 特征点, 并
利用词袋模型实现特征点的加速匹配和闭环检测. 该
算法框架完整逻辑清晰, 十分便于二次开发, 本文的改

进工作也在其基础上完成.
该算法具有 3 个主线程. 其中跟踪线程通过查找

当前图像与局部地图之间的特征匹配来跟踪每帧的位

置, 并且通过光束平差法 (bundle adjustment, BA)来最

小化重投影误差 .  局部建图线程则是通过执行局部
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BA管理局部地图并进行优化. 回环检测线程主要是检

测大的闭环, 并通过执行位姿图优化来校正漂移误差,
该线程将触发全局 BA, 即在位姿图优化之后计算整个

系统最优结构和运动结果. 

1.2   YOLO 目标检测

YOLO[23]是近年来受到广泛关注和使用的一种目

标检测模型. YOLO 的主要特点在于其简单高效的检

测框架, 这带来了速度快、检测精度高与泛化能力强

等优点. YOLO 系列目标检测仍然存在着检测精度与

速度之间的平衡问题, 通过精度和速度的对比, YOLOv5
显示出较强的特征表达能力, 在低光照场景下有更好

的表现. 所以本文针对无人机低光照环境中的巡检任

务, 最终采用精度较高的 YOLOv5模型进行改进.
YOLOv5的工作原理主要依靠一个端到端的检测

网络实现, 通过特征提取、特征融合与多尺度预测实

现对图像中多个类别目标的检测. 它将目标检测转化

为一个回归问题来求解, 最终输出检测框的坐标, 达到

检测效果. YOLOv5使用更强的特征提取网络, 实现特

征表达能力的提高, 从而对小目标与场景变化具有更

强的适应性, 这是 YOLOv5有较高精度的原因之一.
YOLOv5 的特征提取部分使用 CSPDarknet53 作

为主干网络. 该网络包含多个卷积层与残差块, 可以有

效提取图像丰富的语义特征. 将不同层次的特征进行

串联与堆叠, 进行特征融合, 从而得到更加抽象和语义

化的特征表示, 这有助于检测多个类别与尺度的目标. 

2   系统设计

本文设计的针对低光照环境的目标检测与定位系

统建立在 ORB-SLAM2 原有的 3 个线程的基础上, 加
入了目标检测与目标三维空间定位两个新的处理过程.

程序的整体实现流程如图 1 所示, 可以分为 3 个

阶段. 首先采用深度相机进行图像信息采集, 并将采集

到的 RGB图和深度图提供给 ORB-SLAM2进行处理.
然后将 ORB-SLAM2 挑选出的关键帧所对应的 RGB

图片传递给目标检测模块, 目标检测处理后得到目标

物体的像素坐标. 最后结合 ORB-SLAM2 得到的该帧

位姿信息和深度图信息, 解算出目标物体的世界坐标

位置.
  

RGB-D深度相机
Color_image

Depth_image

KeyFrame_Color目标检测

目标物体世界坐标

Target_Pixel_Coordinates 相对相
机坐标

Coordinates_Relative_To_

The_Camera

KeyFrame_Depth

ORB-SLAM2

KeyFrame_CameraPose

 
图 1    系统流程图

  

2.1   关键信息挑选

ORB-SLAM2通过 Astra Pro深度相机采集到的信

息进行定位与建图, 在这一过程中 ORB-SLAM会挑选

出在跟踪过程中具有代表性的关键帧. 本文利用这一

特性, 通过 ROS 系统将所挑选关键帧所对应的彩色

图、深度图以及相对世界的位姿发布到参数服务器中,
供后续算法使用. 通过该方法一方面避免了所有帧都

进行物体检测的无意义运算, 另一方面也记录了每一

帧相机相对于世界的坐标转换关系. 

2.2   目标检测模块

目标检测模块主要实现目标识别与检测. YOLOv5
是一种单阶段目标检测算法, 检测速度快, 适合实时应

用. 同时, YOLOv5 有着较高的准确性, 支持多类别检

测任务. 

2.2.1    Backbone
YOLOv5 的 Backbone 主要分为 Conv 模块、

CSPDarknet53和 SPPF模块, 如图 2所示.
 
 

C3C3 C3 C3 SPPF

×3 ×6 ×3×9

(3,640,640) (32,320,320)

Conv

(k = 6, s = 2,

p = 2)

Conv

(k = 6, s = 2,

p = 2)

Conv

(k = 6, s = 2,

p = 2)

Conv

(k = 6, s = 2,

p = 2)

Conv

(k = 6, s = 2,

p = 2)

(64, 160,160) (64, 160,160) (128,80,80) (128,80,80) (256,40,40) (256,40,40) (512,20,20) (512,20,20) (512,20,20)

 
图 2    Backbone结构图

 

在 Conv模块中封装了 3个功能: 包括卷积 (Conv2d)、
batch normalization和激活函数, 同时使用 autopad(k, p)

实现了填充效果. 其中使用 SiLU 作为激活函数, 代替

了旧版本中的 LeakyReLU. SiLU 有着 ReLU相同的激
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活性能, 但有着更好的稳定特性, SiLU 其实本质上来说

是 Sigmoid 激活函数的一种变体. Sigmoid、SiLU 激活

函数的公式如下:

Sigmoid (x) =
1

1+ exp(−x)
(1)

SiLU = x×Sigmoid (x) (2)

YOLOv4 和 YOLOv5 均借鉴了 CSPNet 的思想,
将其运用于 DarkNet53 骨干网络. YOLOv5 使用了

C3模块, 替代了早期的 BottleneckCSP模块.
如图 3 所示 ,  这两者结构作用基本相同 ,  均为

CSP 架构, 只是在修正单元的选择上有所不同, C3 模

块包含了 3 个标准卷积层以及多个 Bottleneck 模块.
C3 模块相对于 BottleneckCSP 模块所不同的是经过

Bottleneck模块输出后的 Conv模块被去掉了.
YOLOv5 使用了 SPPF 模块来代替空间金字塔池

化 (spatial pyramid pooling, SPP) 模块[24], YOLOv5 借

鉴了 SPPNet的思想.
SPPF 模块采用多个小尺寸池化核级联代替 SPP

模块中单个大尺寸池化核, 从而在保留原有功能, 即融

合不同感受野的特征图, 丰富特征图的表达能力的情

况下, 进一步提高了运行速度[25]. 

2.2.2    添加注意力机制

现有的 YOLOv5模型在常规数据集目标检测方面

有较好的效果, 但在低光照情况下表现不佳. 经实验后

发现, 常规卷积针对本数据集识别效果可以通过添加

CBAM注意力机制[26]进行优化. CBAM更关注于识别

目标物体 ,  其包括两个独立模块 :  通道注意力模块

(channel attention module, CAM) 和空间注意力模块

(spatial attention module, SAM). 在节约参数和算力的

基础上, 保证其可以集成到现有的模块中. 本系统中将

Backbone 中的 C3 模块改进为 CBAMC3, 在进行特征

提取时会增加一项注意力机制的计算, 其作用是对特

征图中的不同目标进行不同维度上的注意力加权计算,
提高算法对特征图中主要特征的提取, 以此来提高目

标检测算法的准确性改进后的算法框架如图 4所示.
  

Conv

Conv

Conv

C
o
n
ca

t

C3 Bottleneck ×n*

n
*= n×depth_multiple 

图 3    C3结构图
 
 

Backbone C3

Conv

Conv

Conv CBAM

Prediction

Neck 

 Attention moduleConvolutional block

Bottleneck×N Concat

 
图 4    改进 YOLOv5框架图

 
 

2.3   目标三维空间定位

目标三维空间定位模块主要分为两个步骤, 如图 5
所示.

首先收集关键帧信息和目标检测模块的输出结果,
结合相机的固有信息完成目标相对相机位姿的估计.
之后通过关键帧信息挑选所得到的相机位姿数据, 完

成目标物体相对世界坐标系的位置解算.
根据关键帧的彩色图所检测的目标点像素坐标、

关键帧的深度图信息和深度因子结合相机内参, 计算

出目标物体相对于相机的空间位置. 为降低深度值波

动带来的误差影响, 本文采用的深度值为目标点为中

心 5×5 方格的平均值. 计算目标物体相对于相机的位
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姿的具体计算公式如下所示:

z =
d

depth
(3)

x =
(u− cx)z

fx
(4)

y =

(
v− cy

)
z

fy
(5)

(u,v) depth

fx fy cx cy (x,y,z)

其中,  为像素坐标, d 为深度值,  为相机的深

度因子,  、 、 、 为相机内参信息,  为目

标相对于相机的坐标.

最后 , 结合关键帧的相机位姿和得到的目标物

体相对于相机的空间位置 , 通过四元数坐标旋转公

式计算出目标物体相对于世界坐标 . 转换公式如下

所示:
  

x1
y1
z1

 =


q2
0+

q2
1−q2

2−q2
3 2(q1 q2−q0 q3) 2(q0 q2−q1 q3)

2(q0 q3−q1 q2) q2
0−q2

1+
q2

2−q2
3 2(q2 q3−q0 q1)

2(q1 q3−q0 q2) 2(q0 q1−q2 q3) q2
0−q2

1−q2
2+

q2
3




x0
y0
z0

 (6)

(x0,y0,z0)

(q0,q1,q2,q3) (x1,y1,z1)

其中 ,   为目标物体相对于相机的空间位置 ,
为相机位姿的四元数表示,  为检

测的目标相对于世界坐标系的定位.
 
 

深度图片
深度因子
相机内参

检测信息

Step1

Step2

相对相机坐标

相机位姿

世界坐标

 
图 5    三维空间定位流程图

  

3   实验 

3.1   数据集与实验环境 

3.1.1    数据集

本文数据集分为目标检测数据集和算法验证数据

集, 均使用奥比中光的 Astra Pro深度相机 (RGB-D)作
为采集设备. 目标检测数据集通过 RGB-D相机在地下

车库采集真实数据进行制作. 算法验证数据集, 则通过

在 ROS系统中录制 RGB-D相机的运行过程中的 rosbag
来制作.

应用于目标检测模块的数据集则需要根据 VOC
数据集的格式进行调整. 从 RGB-D相机中提取到的数

据是未完成标注的, 需要进行手动标注. 标注的文件记

录了目标的类别、标记框等信息. YOLOv5 模型的输

入格式要求 txt 文件, 为满足训练要求, 需要对标注好

的数据集进行格式转换. 通过人工筛选后, 共保留分辨

率为 640×480 的 2  005 张原始图像数据. 共计 5 个类

别, 分别为 Pliers、Screwdriver、Utility knife、Hammer、
Pop can.

本实验中的数据将拆分为训练集 (80%)、验证集

(20%) 两个部分, 并采用完全相同的预处理操作, 以保

证训练、验证的数据一致性. 最终数据传入模型得出

的预测目标并进行标记的部分图像如图 6所示.
 
 

 
图 6    测试集训练及预测标签部分展示

 

算法验证的数据集, 提取并保存的 rosbag 包中包

含相机运动过程中采集的 RGB 图像和深度图像信息,

使其可以在计算机上复现该运动过程. 提取的数据集

包含 Depth、RGB 两个话题的信息, rosbag 包在保存
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图像信息的同时, 也保存了二者之间时间上的对应关系. 

3.1.2    实验环境

本文算法实现采用的软件环境为: 编程语言 Python
3.8.16, 深度学习框架 PyTorch 1.8.2+cu111. 实验使用

的计算机硬件配置为: 处理器 Intel(R) Core(TM) i7-
12700 CPU@2.10 GHz, 显卡 NVIDIA GeForce RTX
3070Ti 16 GB. 

3.2   评价指标

常见目标检测问题的评价指标有: 平均准确度均

值 (mAP)、速度指标 (FPS)、准确率 (Precision)、召回

率 (Recall) 等. 本文将使用 mAP、Precision、Recall
作为最终算法评估标准. 其计算公式分别如下所示:

Precision =
T P

T P+FP
(7)

Recall =
T P

T P+FN
(8)

mAP =

∑n

i=1

(
Recallx2 −Recallx1

)
×MaxPrecision

n
(9)

x2 x1 MaxPrecision

其中, TP 表示被正确分类的正样本数量, FP 表示被错

误分类的正样本数量, FN 表示被错误分类的负样本数

量,  表示当前样本 表示上个样本,  表示

当前点以及后边所有 Precision 值最大的点.
针对目标定定位模型的评估, 本文考虑实时性和

定位精度两个方面. 定位模型在实时性方面的表现是

指其能否在短时间内对目标物体的位置进行有效的估

计. 智能无人机在实际应用中, 往往需要快速移动, 这
就要求目标物体的定位具备一定的实时性. 为了评价

定位模型的实时性, 本文多次测量求平均的方式测试

了模型的性能.

定位模型的精度是指目标物体位置估计值与实际

位置的误差大小. 精度评价是对定位模型最基本的评

价指标之一, 而且精度是所有定位应用的要素之一. 为
了评价定位模型的精度, 本文采用比较精确的实验方

法来进行测试. 在实验过程中, 将目标物体放置在已知

位置上, 并通过定位系统来估计该目标的位置, 然后与

实际位置进行比较来评估模型的精度. 通过欧氏距离

完成了对测量精度的评估, 评估公式如下所示:

error =
√

(xi−x)2+ (yi−y)2+ (zi−z)2 (10)
 

3.3   实验结果与分析

实验结果表明, 本文提出的方法能有效实现低光

照场景下异物检测与定位功能, 其检测精度、实时性

以及定位精度能满足无人机异物巡检的需求.
本文改进的模型与现有经典目标检测网络方法进

行对比, 结果如表 1 所示. 从表 1 数据可以看出, 本文

提出的模型在精度上有较好的表现, 能有效适应低光

照环境. DDOD 和 Faster-RCNN, 尽管精度较高, 但是

推理速度较慢. 综上所述, 本文提出的改进模型更能满

足低光照环境下无人机巡检任务的需求.
  

表 1    检测精度对比
 

模型 mAP@0.5 mAP@0.5:0.95
FPN[27] 0.796 0.525

Faster-RCNN[28] 0.834 0.621
DDOD[29] 0.816 0.603
SSD512[30] 0.712 0.531
YOLOv3[31] 0.421 0.213
YOLOv5 0.499 0.301

Our 0.874 0.679
 

模型在学习过程中的数据变化, 最终预测得出的

混淆矩阵、检测准确率如图 7所示.
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图 7    检测算法学习过程与最终结果展示图

 

通过混淆矩阵可以看出, 目标之间相互影响较小,

但环境的影响较大, 导致目标检测会出现误检和漏检

的情况. 其中绿色目标最容易出现漏检情况, 原因可能

在于与场景颜色过于相似. 从结果分析, 排除了可见光
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弱等影响, 目标检测本身还是会收到背景颜色和目标

颜色重叠的干扰. 同时由于自采数据集筛选后存在类

别分布不均匀的情况, 导致目标检测的召回率和准确

率没有达到最理想的情况.
ORB-SLAM2 可以达到实时跟踪和映射, 其帧率

可以达到 20–30 Hz. 它使用 FAST关键点检测器和 ORB
描述子, 计算量小且易于硬件加速, 这使得其可以快速

提取并匹配特征点, 满足实时应用. 本文所提出的系统

在基于 ORB-SLAM2 上实现异物定位, 这一部分为相

对于原 ORB-SLAM2 多出来的运算任务. 本实验选用

10个目标分别进行 20次测试, 其系统检测到物体并反

馈定位的平均响应时间如表 2所示.
 
 

表 2    系统检测与定位响应时间
 

目标序号 Time (s)
1 0.014 7
2 0.014 4
3 0.013 6
4 0.013 7
5 0.019 4
6 0.019 5
7 0.013 4
8 0.013 1
9 0.019 5
10 0.014 4

平均时间 0.015 57
 

从表 2 可以看出, 每完成一个目标的检测与定位,
系统反馈定位平均时间仅为 15 ms 左右, 不影响整体

算法的实时性.
ORB-SLAM2 可以达到厘米级的绝对定位精度,

本文使用的深度相机也可完成对深度值的毫米级测量,
结合检测和定位算法可实现对目标物体的厘米级定位.
本文通过将目标物体放在预先测量好分别为 1.4 m、

0.5 m、2.8 m 的位置, 通过定位系统进行估计, 并对多

次测量的结果求平均, 得出如表 3所示的实验结果, 从
实验结果可以看出本文提出的目标定位算法可以达到

分米级别的精度. 

4   总结

本文提出一种信息融合方案, 将 YOLOv5 目标检

测模型与 ORB-SLAM2 系统有效结合, 实现低光照

环境下的目标检测与其三维空间定位 .  该方法通过

YOLOv5 检测图像上目标的二维位置, 与 SLAM 系统

建立的三维地图进行匹配, 获得目标的三维空间坐标.

与现有单一 SLAM 或目标检测方法相比, 该方案实现

了低光照环境下目标物体较为准确的识别和目标物体

在世界坐标系中分米级的定位, 为低光照环境下无人

机智能巡检提供了一种有效的解决方案.
 
 

表 3    测试定位坐标的均值与误差
 

序号 x (m) y (m) z (m) 误差 (m)
1 1.351 0 0.401 5 2.765 0.115 448 040
2 1.371 5 0.402 8 2.906 0.146 615 449
3 1.354 3 0.435 3 2.871 0.106 374 715
4 1.350 6 0.447 1 2.765 0.080 397 575
5 1.385 1 0.479 8 2.743 0.062 282 020
6 1.435 4 0.570 5 2.788 0.079 796 053
7 1.383 8 0.535 3 2.797 0.038 955 487
8 1.431 0 0.604 7 2.834 0.114 363 849
9 1.428 7 0.589 4 2.811 0.094 535 972
10 1.345 5 0.572 7 2.7 0.135 113 064

Average 1.383 69 0.503 91 2.798 0.097 388 222
 

本文还有一些不足的地方, 未来的工作还需要对

目标物体的检测精度和定位精度上做进一步的改进.
在 ORB-SLAM2对低光照的适应性上需要做更深入的

研究, 考虑融合图像增强算法以减小低光照图像质量

下降带来的影响. 同时, 可以在深度值选取部分加入滤

值来取代平均值, 进一步降低由于原本深度值偏差对

定位精度的影响.
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