
基于InEKF和深度学习的车辆定位研究

郭戈,林皓栋,刘佳庚,李增勃

引用本文:

郭戈, 林皓栋, 刘佳庚, 等. 基于InEKF和深度学习的车辆定位研究[J]. 控制与决策, 2024, 39(12): 4037-4044.

在线阅读 View online: https://doi.org/10.13195/j.kzyjc.2023.1570

您可能感兴趣的其他文章

Articles you may be interested in

基于MobileNet的多目标跟踪深度学习算法

Deep learning algorithm based on MobileNet for multi-target tracking

控制与决策. 2021, 36(8): 1991-1996   https://doi.org/10.13195/j.kzyjc.2019.1424

基于转换量测容积卡尔曼滤波器带多普勒量测的目标跟踪算法

Converted measurement cubature Kalman filter for Doppler-assisted target tracking

控制与决策. 2021, 36(6): 1425-1434   https://doi.org/10.13195/j.kzyjc.2019.1070

基于MCPDDPG的智能车辆路径规划方法及应用

The method and application of intelligent vehicle path planning based on MCPDDPG

控制与决策. 2021, 36(4): 835-846   https://doi.org/10.13195/j.kzyjc.2019.0460

多目标小尺度车辆目标检测方法

Multi-target and small-scale vehicle target detection method

控制与决策. 2021, 36(11): 2707-2712   https://doi.org/10.13195/j.kzyjc.2020.0635

基于改进堆叠自动编码器的循环冷却水系统工艺介质温度预测控制方法

Predictive control method of process medium temperature in circulating cooling water system based on improved stacked auto
encoders

控制与决策. 2020, 35(12): 2835-2844   https://doi.org/10.13195/j.kzyjc.2019.0694

http://kzyjc.alljournals.cn
http://kzyjc.alljournals.cn/ch/reader/view_abstract.aspx?doi=10.13195/j.kzyjc.2023.1570
http://kzyjc.alljournals.cn/ch/reader/view_abstract.aspx?doi=10.13195/j.kzyjc.2019.1424
http://kzyjc.alljournals.cn/ch/reader/view_abstract.aspx?doi=10.13195/j.kzyjc.2019.1070
http://kzyjc.alljournals.cn/ch/reader/view_abstract.aspx?doi=10.13195/j.kzyjc.2019.0460
http://kzyjc.alljournals.cn/ch/reader/view_abstract.aspx?doi=10.13195/j.kzyjc.2020.0635
http://kzyjc.alljournals.cn/ch/reader/view_abstract.aspx?doi=10.13195/j.kzyjc.2019.0694


第 39卷 第 12期 控 制 与 决 策 Vol.39 No.12
2024年 12月 Control and Decision Dec. 2024

基于InEKF和深度学习的车辆定位研究

郭 戈1,3†, 林皓栋2, 刘佳庚2, 李增勃2

(1. 东北大学流程工业综合自动化国家重点实验室，沈阳 110819；
2. 东北大学信息科学与工程学院，沈阳 110819；
3. 东北大学秦皇岛分校控制工程学院，河北秦皇岛 066004)

摘 要: 研究一种利用不变拓展卡尔曼滤波器 (invariant extended Kalman filter, InEKF)和深度学习的车辆定位方
案.首先,通过引入轮速计测量模型,构建基于自编码器的深度神经网络,并重构车辆速度真值;然后,基于 InEKF
推导以SE (3)为状态量的滤波算法,使用该算法融合多源信息以估计车辆位置.实验结果表明,与现有先进方法相
比,所提出车辆定位系统可在城市环境下显著提高定位精度.
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Research on vehicle localization based on InEKF and deep learning
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Abstract: A vehicle positioning scheme using the invariant extended Kalman filter (InEKF) and deep learning is
studied. Firstly, by introducing the wheel speedometer measurement model, a deep neural network based on
autoencoder is constructed, and the true value of vehicle speed is reconstructed. Then, based on the InEKF, a filtering
algorithm with SE (3) as the state quantity is derived, and the algorithm is used to fuse multi-source information to
estimate the vehicle position. Experimental results show that compared with the existing advanced methods, the
proposed vehicle positioning system can significantly improve the positioning accuracy in urban environment.
Keywords: vehicle localization；multi-source fusion；deep learning；wheel speed sensor model

0 引 䀰

车辆定位对自动驾驶安全有效运行至关重要[1].
传统的定位技术依赖于全球卫星导航系统 (global
navigation satellite system,GNSS),尤其是基于载波相
位差分技术的RTK (real-time kinematic),可在信号稳
定且连续时提供厘米级定位精度[2-4].但因卫星与终
端设备连通性差等问题,在城市峡谷、楼群及室内
环境下易受阻塞和多径效应影响[5-6].为此,出现了
大量融合GNSS与其他传感器或网络信号的定位研
究[7-10].
通常,这种融合采用卡尔曼滤波及其变种实

现[11],如拓展卡尔曼滤波 (extended Kalman filter,
EKF)、无迹卡尔曼滤波(unscented Kalman filter, UKF)
和粒子滤波 (particle filter, PF)等.经前期研究工
作[3-6,11]发现此种贝叶斯框架下的滤波融合技术存在

两个缺陷: 1)不确定的过程噪声和测量噪声协方差
矩阵造成无法建立准确的过程模型; 2)卡尔曼滤波
存在正反馈和非一致性等问题[12-13](见图1).
对于缺陷 1),常用人工智能方法调整噪声协方

差矩阵.如文献 [14]利用车辆动力学模型引入伪测
量,通过卷积神经网络实现对观测噪声参数自适应
调整.文献 [15]设计了深度神经网络模型,利用惯性
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图 1 基于滤波器融合技术的两个缺点

传感器检测结果调整瞬时系统噪声协方差矩阵.现
有研究表明,人工智能在图像和信号降噪处理中效
果显著[16-17],但如何适应车辆定位系统降噪处理有
待进一步研究.对于缺陷2),最近研究采用不变拓展
卡尔曼滤波 (invariant extended kalman filter, InEKF)
在李群形式的状态空间中传递状态,并利用矩阵李群
上的误差定义满足对数线性微分方程的特性. InEKF
不依赖当前状态估计,收敛性较好且估计精度高,由
Bonnabel首次提出并用于车辆定位和姿态估计[18],
Barrau[19]扩展了这项研究,并完整阐述了误差状态下
InEKF及在导航领域的应用[19], Zhang等[20]分析了

SLAM中 InEKF的一致性和收敛性.近年来 InEKF在
惯性导航中逐渐成为研究热点[21-24].文献 [21]利用
InEKF融合 IMU和声学多普勒速度仪,完成水下航行
器导航定位.文献 [24]通过将相机和 IMU的语义局
部地图与在线地图数据库匹配来估计车辆位置信息,
并通过InEKF完成状态传递.
文献 [25]综合分析了上述两种缺陷,利用深度学

习方法削弱测量噪声影响,但忽略了雷达安装角度对
速度测量产生的影响.为此,本文在前期工作基础之
上[4,6],提出一种全新车辆定位框架.首先,引入轮速
计测量模型,给出一种基于深度学习的速度解算方
法;然后,推导并开发了基于 InEKF的多源融合算法.
本文主要工作如下: 1) 引入一种轮速计测量模型并
使用深度学习方法来预测车辆前向速度; 2) 推导以
特殊欧式群SE (3)为状态空间的 InEKF,并利用其融
合车辆自身运动和GNSS测量以估计车辆位置信
息; 3) 提出一种车辆定位框架,可以以较低成本的方
式给出精确定位结果.

1 系统框架

本文提出的定位框架由4个模块组成:传感器模
块、速度预处理模块、模型模块和滤波模块 (见图2).

传感器模块包含陀螺仪、轮速计和GPS;速度预处理
模块包括自编码器和中值滤波器,其中自编码器是该
模块的核心;模型模块包括状态传递模型和观测模
型.
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图 2 基于 InEKF和深度学习的车辆定位框架

陀螺仪、轮速计和GPS分别用于采集角速度、速
度和位置数据;自编码器用于降低轮速计输出的原
始速度噪声,中值滤波器用于排除离群值;状态传递
模型用于描述车辆运动过程,观测模型用于描述GPS
位置观测;滤波模块主要用于融合多源信息,并基于
InEKF求解车辆状态.具体为:首先,将轮速计粗值输
入到由自编码器和中值滤波器组成的神经网络,并
预测速度结果;其次,利用陀螺仪提供的角速度和预
测的速度建立误差状态的微分方程并将其离散化为

状态传递方程;然后,考虑GNSS的位置观测和观测
误差的定义建立观测方程;最后,在滤波模块中通过
InEKF预测更新传递状态,输出定位结果.

2 系统实现

本节基于所提出的轮速计测量模型设计以自编

码器为核心的神经网络,并推导特殊欧式群SE (3)状
态空间的状态传递模型和观测模型,最后给出 InEKF
滤波过程.下文中, (̃·)和 (̂·)分别表示量测和估计值.

2.1 基于深度学习的速度预处理

本节将介绍轮速计测量模型、速度预处理模块

中的神经网络结构和训练细节.

2.1.1 轮速计测量模型

轮速计测量值常受车辆自身和外部环境双重因

素影响.对于车辆自身:轮胎打滑、侧滑和振动会造
成轮速计瞬时异常;轮胎磨损、车辆自身载重的变化
造成轮速计外参变化,进而影响到测量值.对于外部
环境:地面的不平整度和道路几何形状变化会对轮
速计测量产生噪声.本文将轮速计因各种因素产生
的噪声定义为wwheel

t ,则轮速测量模型为

ṽwheel = vwheel + wwheel
t . (1)

其中: ṽwheel表示速度的原始测量值, vwheel表示速度的
真实值,wwheel

t 表示速度的测量噪声.
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轮速计的速度测量伴有噪声,会对定位结果产生
影响.为解决这一问题,本节提出一种深度学习方法,
以估计车辆真实速度.

2.1.2 神经网络结构

速度预处理模块由自编码器和中值滤波器构成

(见图3).其中,自编码器用于去除轮速计速度噪声.
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图 3 速度预处理模块

自动编码器是一种无监督深度学习算法,通过
学习输入数据的编码表示,以重构与输出相同的输
入.具体为:自编码器由编码器和解码器两个网络
组成.编码器将高维输入压缩成低维潜在,以提取
相关信息,解码器则解压缩编码数据并重新创建原
始输入.同时,自编码器是一种可滤除噪声的神经网
络.编码器将噪声输入转换为隐藏层低维表示,在去
除噪声的同时捕获重要数据特征;然后,解码器将其
映射回原始输入层.降噪自编码器的目的是学习如
何从受损的输入数据中恢复出干净输出数据.
在自编码器中,输入数据为经加噪处理的包含

128个原始速度读数的小序列,每侧包括6个一维卷
积序列,卷积核大小为7.在编码器侧,输入噪声数据
通道数为 1,随后每层通道数量从 4逐层扩大 2倍直
至编码器最后一层.解码器结构与编码器镜像分布,
并且通道的数量逐层减少,直到在最后一层中实现单
个通道,最后一层中预测的真实速度序列与输入数据
长度保持一致.每个卷积层后面跟着一个批归一化
层和一个GELU激活层,这是一个相对较小的神经网
络.在神经网络末端,使用大小为3的滑动窗口进行
中值滤波,以去除可能存在的异常值.

2.1.3 训练细节

在训练期间,首先给原始数据加上噪声,得到噪
声数据,然后将成对的原始数据和噪声数据提供给自
编码器,用自编码器中的编码器将噪声数据压缩成低
维表示,用自编码器中解码器将低维表示恢复成原始

数据,最后训练网络使得解码器的输出尽可能接近原
始数据,即最小化解码输出与原始输入之间的差异,
同时从噪声中学习特征.通过迭代地调整编码器和
解码器参数,自编码器提高了去除噪声和重构原始输
入的能力.

该模型基于pytorch实现,使用采集的数据训练,
在超过16 000个真实数据中,按7 : 3比例划分训练和
测试集,将添加高斯白噪声的数据作为含噪声数据.
此外,将数据划分为128个读数的子序列,经历400轮
训练,使用RAdam作为优化器,损失函数定义为

L =
1

N

N∑
i=1

(yi − ŷi)
2
. (2)

其中:N是观测的总数, yi是第 i个观测的实际值, ŷi
是第i次观测的预测值.

2.2 融合滤波

本节采用 InEKF融合多源信息实现高精度定位.
首先,对所使用的传感器和滤波方式构建模型,包括
基于陀螺仪加轮速计构建状态传递模型,基于GNSS
的位置观测构建观测模型;然后,在这两个模型的基
础上使用InEKF通过预测和更新传递状态.

2.2.1 状态传递模型

陀螺仪的测量过程建模为

ω̃t = ωt + bωt + wω
t . (3)

其中: ω̃t为角速度测量值,ωt ∈ R3为角速度的实际

值, bωt ∈ R3为陀螺仪的零偏,wω
t ∈ R3为测量过程中
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的高斯噪声.零偏可被建模为随机游走过程

bωt+1 = bωt + wbω
t , (4)

其中wbω
t ∈ R3表示高斯噪声.
轮速计测量的速度经速度预处理模块后,噪声大

幅下降,但无法完全去除噪声,仍然保留一部分.速度
预处理模块输出的速度建模为

ṽt = vt + wv
t . (5)

其中: ṽt表示经过处理的速度; vt表示速度的真实
值;wv

t 表示残存的速度测量噪声,该噪声建模为均值
为0的高斯噪声.
所要估计的车辆状态有位置p、速度v、姿态R以

及陀螺仪的零偏bω,这些状态的微分方程为

Ṙt = Rt[ω̃t − bωt − wω
t ]×,

ṗt = ṽt − wv
t , ḃ

ω
t = wbω

t . (6)

其中: [x]×表示向量的反对称矩阵,由于速度直接通
过速度预处理模块得到,不必对速度求微分方程.所
求状态的位置和姿态可构成一个SE (3)群,将这两个
状态嵌入李群中,可表示为

χt =

[
Rt pt
0 1

]
. (7)

状态的估计值 χ̂t与真值χt之间误差有两种形

式,即
ηt = χ−1

t χ̂t, (8a)

ηt = χ̂tχ
−1
t . (8b)

式 (8a)为左不变误差 (left-invariant),式 (8b)为右不变
误差(right-invariant),本文采用右不变误差

ηt = χ̂tχ
−1
t =

[
R̂tR

T
t p̂t − R̂tR

T
t pt

0 1

]
. (9)

令

R̂tR
T
t = ηRt

, p̂t − R̂tR
T
t pt = ξpt

. (10)

设ηRt
对应的李代数为 ξRt

,即ηRt
= Exp(ξRt

),由于
ηRt
是小量,可用指数函数的一阶泰勒展开做近似化

为ηRt
≈ I + [ξRt

]×,则右不变误差ηt的导数为

η̇t ≈

[
[ξ̇Rt

]× ξ̇pt

0 0

]
=

d
dt

∧[
ξRt

ξpt

]
. (11)

其中:
∧
(·)表示将向量空间映射到李代数空间的向

量同构,经推导得矩阵中元素如下:

[ξ̇Rt
]× ≈ η̇Rt

= [R̂tw
ω
t ]×,

ξ̇pt
= [vt]×ξRt

+ wv
t + [pt]×R̂tw

ω
t . (12)

综上,有

d
dt
∧[

ξRt

ξpt

]
=

[
[R̂tw

ω
t ]× [vt]×ξRt

+ wv
t + [pt]×R̂tw

ω
t

0 0

]
=

∧[[
0 0

[vt]× 0

][
ξRt

ξpt

]
+

[
R̂tw

ω
t

wv
t + [pt]×R̂tw

ω
t

]]
=

∧[[
0 0

[vt]× 0

][
ξRt

ξpt

]
+

[
R̂t 0

[pt]×R̂t I

][
wω

t

wv
t

]]
,

(13)

则

d
dt

[
ξRt

ξpt

]
=

[
0 0

[vt]× 0

][
ξRt

ξpt

]
+

[
R̂t 0

[pt]×R̂t I

][
wω

t

wv
t

]
.

(14)

根据陀螺仪零偏误差 ξbωt 及零偏噪声wbω

t ,将陀
螺仪零偏的微分方程纳入方程 (14),令误差状态向量
为ξt = (ξRt

ξpt
ξbωt ),噪声向量为wt = (wω

t wv
t wbω

t ),
噪声向量的协方差矩阵为Q = [wt wT

t ],则总的微分
方程为

ξ̇t = Ftξt +Gtwt,

d
dt


ξRt

ξpt

ξbωt

=


0 0 0

[vt]× 0 0

0 0 0



ξRt

ξpt

ξbωt

+


R̂t 0 0

[pt]×R̂t I 0

0 0 I



wω

t

wv
t

wbω

t

 . (15)

其中Ft和Gt具体为

Ft =


0 0 0

[vt] 0 0

0 0 0

 , Gt =


R̂t 0 0

[pt]×R̂t I 0

0 0 I

 . (16)

根据线性系统理论将微分方程 (15)离散化处理
为状态传递方程

ξt+1 = Φt+1|tξt +Wt,

Φt+1|t = exp
( w t+1

t
F (t)dt

)
,

Wt =
w t+1

t
Φt+1|tG(t)wtdt. (17)

其中:Wt表示离散时间的噪声协方差;Φt+1|t表示从t

时刻到t+1时刻的状态转移矩阵.由于陀螺仪的采样
频率较高,认为采样时间间隔很小,在此假设下,通过
泰勒展开将状态转移矩阵近似为

Φt+1|t = exp
( w t+1

t
F (t)dt

)
≈ I + F (t)∆t. (18)

通过模型 (17),可对误差状态做先验估计,在此
过程中,除了需要陀螺仪测量信息,还需要轮速计速
度信息.然而,轮速计采样频率低于陀螺仪,因此,在
两帧轮速计数据之间存在多个陀螺仪数据,规定按陀
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螺仪采样频率进行状态递推时,所需速度信息采用陀
螺仪最近一帧速度信息.

2.2.2 观测模型

采用GPS对车辆位置观测,位置观测过程可描
述为

y = χtb+ St,p̃t
1

 =

Rt pt

0 1

03×3

1

+

Sp
t

0

 . (19)

其中: y表示观测向量,该向量中第 1项元素 p̃t为车

辆位置的观测值,第2项元素置1;St表示观测噪声向

量,其中第1项Sp
t 表示位置观测噪声.观测误差定义

如下:

Zξpt
= χ−1

t y − b ≈ Hχ
t ξ

χ
t + sξpt ,

[Zξpt
] = [0 I]

ξRt

ξpt

+ [sξpt ]. (20)

其中:Zξpt
为位置观测误差,Hχ

t = [0 I]为位置观测

误差的雅可比矩阵, ξχt = [ξRt
ξpt

]T表示误差状态向

量中与李群相关的子向量, sξpt表示位置观测误差的
噪声.

考虑误差状态向量中与陀螺仪偏置相关的子向

量,并将其纳入观测方程,总的观测方程为

Zt = Htξt + st,Zξpt

Zξbωt

 =

[
0 I 0

0 0 I

]
ξRt

ξpt

ξbωt

+

sξpt
wbω

t

 . (21)

其中: st表示总的观测误差的噪声向量,其协方差矩
阵为Vt = E(sts

T
t ).

GPS对车辆位置的观测频率同样低于陀螺仪采
样频率,当使用模型 (17)按陀螺仪采样频率时,对每
次GPS观测进行一次状态更新.在两次GPS观测之
间则只进行状态递推而不更新,直到GPS观测到来.

2.2.3 不变拓展卡尔曼滤波

假设误差状态向量在 t − 1时刻的后验估计为

ξ+t−1,其协方差矩阵为P+
t−1.在预测阶段,通过状态传

递方程预测 t时刻的先验估计和协方差矩阵

ξ−t = Φt|t−1ξ
+
t−1,

P−
t = Φt|t−1P

+
t−1Φ

T
t|t−1 +GtQtG

T
t . (22)

在更新阶段,考虑由GPS观测到的位置信息,对
预测的先验状态和协方差矩阵校正,首先计算 t时刻

的卡尔曼增益

Kt = P−
t HT

t (HtP
−
t HT

t + Vt)
−1. (23)

t时刻后验误差状态向量和其协方差矩阵更新为

ξ+t = ξ−t +KtZt,

P+
t = (I −KtHt)P

−
t . (24)

对于车辆状态,位置、姿态的标称状态通过4阶
龙格库塔法积分得到,速度的标称状态通过速度预处
理模块直接获取.然后通过上述卡尔曼增益和观测
误差对位置、姿态和陀螺仪零偏更新,有

χ+
t = χ−

t exp[(KtZt)χ],

bω+
t = bω−

t + (KtZt)b, (25)

其中 (KtZt)χ和 (KtZt)b分别是KtZt关于矩阵李群

和陀螺仪偏置的子向量.

2.3 算法流程

整个定位算法可分为速度预处理和融合滤波两

个部分,其具体过程如算法1所示.

算法 1 基于 InEKF和深度学习的定位算法

输入:陀螺仪测量的角速度 ω̃t,轮速计测量的原始速度

ṽwheel, GNSS的位置观测 p̃t ,初始状态 ξ0;

输出:车辆状态估计.

1) for t = 0, 1, 2, . . .

2)通过速度预处理模块处理原始速度 ṽwheel,得到预测的

真实速度 ṽt ;

3)由角速度 ω̃t和预测的真实速度 ṽt,通过状态转移方程

(17),预测下一时刻先验状态ξ−t+1和协方差P−
t+1;

4)通过式 (23)计算t+ 1时刻卡尔曼增益Kt+1;

5)由GNSS的位置观测 p̃t+1,通过观测方程 (21)更新下一

时刻后验状态ξ+t+1和协方差P+
t+1;

6)通过4阶龙格库塔法计算下一时刻标称状态,并通过式

(25)与后验状态ξt+1
+加和,得到车辆的状态估计.

7) end for

3 仿真与实验

本部分给出实验结果与讨论.首先对速度预处
理模块进行实验仿真,以验证所设计的网络具备良
好的速度处理效果和合理的网络架构;然后对使用
InEKF进行车辆定位进行实验仿真,以验证高精度的
定位效果.

3.1 速度预处理数值仿真

速度预处理模块使用 pytorch实现,实验采用
Legion Y7000, Intel(R) Core (TM) i5-8300H CPU @
2.30GHz和NVIDIA GeForce GTX 1050 Ti 4GB显
卡,运行环境为 PyCharm2023.将大约 16 000个速度
数据分为128个读数的小序列.经历400轮训练,使用
RAdam作为优化器.
图 4给出所提出的速度预处理模块与Savitzky-
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Golay滤波器的性能比较,原始数据由真实值加高斯
噪声生成.在本例中可以看出,使用速度预处理模块
生成的降噪值整体上更贴近真实值, Savitzky-Golay
滤波器只能以较为平滑的速度拟合真实值,无法在速
度变化较快的时刻重构出真实值.
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图 4 速度预处理效果比较

为了量化评价所提出的速度预处理模块与信号

处理中的Savitzky-Golay滤波器之间的性能比较,给
出了3种评价指标. 3种评价指标分别为平均绝对误
差(mean absolute error,MAE)、均方误差 (mean square
error,MSE)和均方根误差 (root mean square error,
RMSE),这些值越小说明从原始数据预测真实值的
预测精度越高. 3种评价指标的具体计算公式为

MAE =
1

M

M∑
t=1

|ṽt − vwheel
t |,

MSE =
1

M

M∑
t=1

|ṽt − vwheel
t |2,

RMSE =

√√√√ 1

M

M∑
t=1

|ṽt − vwheel
t |2. (26)

通过这 3个指标,所提出的速度预处理模块与
Savitzky-Golay滤波器之间的性能比较如表 1所示.
本文提出的基于深度学习的速度预处理模块与信号

处理中常用的Savitzky-Golay滤波器相比,速度预处
理模块的真实速度预测精度在上述3个指标中的表
现均优于Savitzky-Golay滤波器.

表 1 真实速度预测精度比较

MAE/(m/s) MSE/(m2/s2) RMSE/(m/s)

速度预处理模块 0.002 4 0.015 8 0.125 6
Sav-Gol滤波器 0.014 8 0.037 7 0.194 3

为了验证速度预处理模块中架构安排的合理性,
将其中的自编码器和中值滤波器排列组合,共组成4
种排布方式,仅自编码器,仅中值滤波器,自编码器+
中值滤波器 (本文提出),中值滤波器+自编码器.对这
4种排布方式的网络分别进行数值仿真,比较从原始

数据预测真实值的预测精度,结果如图 5所示,仍然
采用上述3个评价指标来量化,结果如表2所示.
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图 5 不同组合速度预处理效果比较

表 2 不同组合真实速度预测精度比较

MAE/(m/s) MSE/(m2/s2) RMSE/(m/s)

仅自编码器 0.050 1 0.031 9 0.178 6
仅中值滤波 1.291 1 2.400 8 1.549 2

中值滤波+自编码器 0.0121 0.1154 0.339 7
自编码器+中值滤波 0.002 4 0.015 8 0.125 6

如图5所示,在4种组合中,仅中值滤波的组合效
果最差,剩下3种组合都能预测出真实速度的大致范
围,但在速度波动较大的情况下仍与真实速度之间存
在着较大误差;如表 2所示,仅中值滤波的组合预测
精度最差,并与其他 3个组合有着较大差距,其原因
为中值滤波的作用是滤除可能存在的外点,而对从原
始速度还原到真实速度无明显帮助;剩下 3组中,中
值滤波+自编码器组合的效果好于仅自编码器组合,
自编码器+中值滤波效果最好,量化指标MAE、MSE
和RMSE均是最低.通过该数值仿真实验,验证了所
提出的速度预处理模块安排的合理性.

3.2 定位结果道路测试

首先,将 InEKF与误差状态的扩展卡尔曼滤波
(error-state extended Kalman filter)作仿真比较[6],以验
证 InEKF的优越性.由于ESKF融合的是 IMU与GPS
而非与本文类似的定位框架,可将ESKF误差状态传
递方程中与速度误差、加速度计测量噪声和加速度

计零偏有关的矩阵元素置0,直接使用真实速度,仿真
时长为10 s.
图6和图7分别为使用 InEKF和ESKF融合多传

感器信息的横向误差和纵向误差,红色线条和蓝色
曲线分别代表 InEKF和ESKF的误差曲线.可以看出,
InEKF的横向误差和纵向误差均小于ESKF, InEKF
的横向误差和纵向误差分别为 0.095m和 0.024m,
而 ESKF的横向误差和纵向误差达到了 0.263m和
0.053m.分别减少了63.88%和54.71%,由此可以看
出,本文开发的SE2 (3)下的 InEKF的估计精度显著
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高于ESKF.

-0.06

0 2 4 6 8 10

0

-0.04

-0.02

-0.10

-0.08

t/s

!
"

#
$

%
&

/
m

ESKF

InEKF

图 6 InEKF和ESKF的横向位置误差比较
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图 7 InEKF和ESKF的纵向位置误差比较

为了验证所提出方法的定位效果,结合真实道路
数据,与仅使用 IMU航位推算算法和文献 [25]中提
出的RIDR (radar inertial dead-reckoning)定位算法比
较.使用的 IMU采样频率为200Hz, GPS信号为1Hz,
轮速计采用频率为50Hz.数据采集于城市环境,采集
数据过程中车况稳定,行驶道路平整度均匀一致,因
此产生速度测量噪声符合高斯噪声假设.整个数据集
时长为62 s,如图8中黑色虚线所示,前25 s是在空旷
且GPS无遮挡的路况下进行的,其中在开始后有一
次避障动作;大约在 30 s到达岔路口,随后为包含多
车及楼群的复杂路况.
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图 8 不同定位方法定位结果比较

不同定位方法在数据集中的定位结果如图8所
示,黑色虚线为真实轨迹,红色实线为仅使用 IMU航
位推算的轨迹,蓝色实线为文献 [25]中RIDR的轨迹,
绿色实线为本文所提出方法的轨迹.可以看出,仅使
用 IMU航位推算的轨迹发散最快,定位误差最大,尤

其是在转弯处 (如图中放大处所示),巨大漂移也造成
最终并未达到终点,这主要是因为 IMU求解位置需
对加速度进行二次求积.本文所提出的方法与文献
[25]中的RIDR相比,结果更贴近真实轨迹,定位终点
也更接近真实终点,定位精度更好.

3种定位方法定位误差如图 9所示. IMU-DR定
位结果误差最大,其平均位置误差达1.346 5m, RIDR
平均位置误差为0.478 6m,本文所提出方法平均位置
误差最小,为 0.143 5m.相比RIDR,本文方法位置误
差减小了70.02%;相比 IMU-DR,本文方法的位置误
差减小了89.34%.值得注意的是,图6中 IMU-DR与
真实轨迹有两次明显交错,图7中对应位置误差并无
两次归零,这主要是因为虽然轨迹出现交错,但并非
在同一时间到达该点,存在时间差.
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图 9 不同定位方法定位误差比较

4 结 论

本文提出了一种基于 InEKF和深度学习的车辆
定位算法,以解决由 IMU二次求积引起的位置信息
显著飘移,提高车辆定位精度.引入轮速计测量模型,
尝试探索一种基于深度学习的速度解算方法;同时,
推导并开发了基于 InEKF的多源融合算法.实验结
果表明,所提出的车辆定位系统能够使用低成本传感
器实现高精度的车辆定位,与现有先进定位算法相比
可显著减少定位误差.
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