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摘　 要:在复杂的城市环境下,全球导航卫星系统信号失效时,现有利用单目相机或惯性导航系统估计车辆位姿的方法存在严

重的累积误差。 针对以上问题,提出了一种基于级联深度神经网络(CDNN)的车辆位姿融合估计算法。 首先,设计了一种级联

深度神经网络,减小单目相机因尺度模糊和尺度漂移造成的累积误差;其次,为了减小引入的器件噪声,利用简化惯性传感器系

统(RISS)获取车辆横向、纵向加速度和横摆角速度。 为了减小系统中不确定噪声的影响,利用 H∞ 滤波融合 CDNN 和 RISS 的

输出,在准确估计车辆位姿的同时保证高频输出。 在 KITTI 数据集上的实验结果表明,与基于卡尔曼滤波的方法相比,本文算

法估计得到的东向位置均方根误差(RMSE)减小了 41. 3% ,北向位置 RMSE 减小了 70. 6% ,航向角 RMSE 减小了 66. 6% 。
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Abstract:
 

In
 

a
 

complex
 

urban
 

environment,
 

when
 

the
 

GNSS
 

signal
 

fails,
 

the
 

existing
 

methods
 

for
 

estimating
 

the
 

vehicle
 

pose
 

using
 

a
 

monocular
 

camera
 

or
 

an
 

inertial
 

navigation
 

system
 

suffer
 

serious
 

cumulative
 

errors.
 

To
 

address
 

these
 

issues,
 

a
 

vehicle
 

pose
 

fusion
 

estimation
 

algorithm
 

based
 

on
 

the
 

cascaded
 

deep
 

neural
 

network
 

( CDNN)
 

is
 

proposed.
 

First,
 

CDNN
 

is
 

designed
 

to
 

reduce
 

the
 

cumulative
 

error
 

caused
 

by
 

scale
 

blur
 

and
 

scale
 

drift
 

in
 

monocular
 

cameras.
 

Secondly,
 

to
 

reduce
 

the
 

introduced
 

device
 

noise,
 

a
 

simplified
 

inertial
 

sensor
 

system
 

(RISS)
 

is
 

used
 

to
 

obtain
 

the
 

vehicle
 

lateral
 

and
 

longitudinal
 

acceleration
 

and
 

yaw
 

rate.
 

To
 

reduce
 

the
 

influence
 

of
 

uncertain
 

noise
 

in
 

the
 

system,
 

H∞
 

filtering
 

is
 

used
 

to
 

fuse
 

the
 

outputs
 

of
 

CDNN
 

and
 

RISS
 

to
 

accurately
 

estimate
 

the
 

vehicle
 

pose
 

while
 

keeping
 

high-frequency
 

output.
 

Compared
 

with
 

the
 

method
 

based
 

on
 

the
 

Kalman
 

filter,
 

experimental
 

results
 

on
 

the
 

KITTI
 

dataset
 

show
 

that,
 

the
 

root
 

mean
 

square
 

error
 

(RMSE)
 

of
 

the
 

easting
 

position
 

estimated
 

by
 

the
 

proposed
 

algorithm
 

is
 

reduced
 

by
 

41. 3% ,
 

and
 

the
 

RMSE
 

of
 

the
 

estimated
 

northing
 

position
 

is
 

reduced
 

by
 

70. 6% ,
 

and
 

the
 

RMSE
 

of
 

the
 

estimated
 

heading
 

angle
 

is
 

reduced
 

by
 

66. 6% .
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0　 引　 　 言

　 　 近年来,随着智能驾驶服务的快速发展,对车辆位置

和姿态的可靠估计技术成为其推广应用的关键。 传统

上,全球导航卫星系统( global
 

navigation
 

satellite
 

system,
 

GNSS) 和基于微机械( micro
 

electro
 

mechanical
 

systems,
 

MEMS)的惯性导航系统( inertial
 

navigation
 

system,
 

INS)
的组合导航技术是车辆位姿估计通用的技术手段。 其

中,在开阔环境中,GNSS 可以实时提供车辆的绝对位置

和速度等信息[1] 。 此外,MEMS-INS 是一种自主式导航

系统,不易受到外部环境的干扰,可以在 GNSS 信号短时
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间中断情况下跟踪车辆的位置姿态。 然而,在复杂的

城市环境中,由于 GNSS 信号受遮挡,会导致车辆定位

输出精度下降甚至中断。 仅依靠 MEMS-INS 可以在短

时间内保持车辆位姿估计的精度,但在累积误差的影

响下,特别是在 GNSS 信号长时间频繁丢失的情况下,
MEMS-INS 无法满足车辆位姿可靠估计的需求[2] 。 在

复杂的城市环境下,当 GNSS 信号丢失时如何对车辆位

姿进行准确可靠的估计,是智能驾驶服务应用亟需解

决的问题。
与 MEMS-INS 类似,单目相机是一种体积小、成本低

的车载感知传感器[3] 。 已有方法利用单目相机捕获的连

续图像对车辆位姿进行估计,并在低速运动环境下取得

了较高的估计精度。 在此基础上, 结合单目相机和

MEMS-INS 两者优势的车辆位姿估计方法逐渐成为了研

究热点。 目前,单目相机或 MEMS-INS 进行车辆位姿估

计方法主要分为两类, 一类是基于视觉惯性里程计

(visual-inertial
 

odometry,
 

VIO) 的方法,另一类是基于深

度学习的方法。
1)

 

基于 VIO 方法

VIO 通过融合图像和 INS 信息实现对刚性物体的位

姿估计,视觉里程计(visual
 

odometry,
 

VO)是其实现的关

键。 文献[4] 提出了包括特征提取、匹配和帧间位姿估

计的经典 VO 框架并且为后续 VIO 相关研究奠定了关键

基础。 此外,基于卡尔曼滤波(Kalman
 

filter,
 

KF)技术融

合单目相机 / MEMS-INS 的方法在 VO 中得到了广泛应

用。 文献[5-6] 提出了基于松耦合的 KF 方法融合双目

相机和 INS 的输出,但是其没有充分使用 INS 的输出来

辅助图像特征点匹配、跟踪和离群点移除等过程,在车辆

高速运动过程中很快出现累积误差。 文献[7]提出了基

于多维随机特征算法的松耦合方案来实现视觉辅助的低

精度惯性导航,但是该方案严格要求跟踪的特征点个数

保持不变,大大限制了其鲁棒性和实用性。 Bloesch 等[8]

提出了鲁棒视觉惯性里程计算法来融合图像和 INS 的信

息,该算法基于扩展卡尔曼滤波的紧耦合框架,能够兼顾

精度和计算量的要求。 但是,当提取到的特征数量少

于 20 个时,该算法估计车辆位姿时其精度将明显降低。
在文献[9] 中,作者提出了基于无迹卡尔曼滤波的 VIO
框架,并引入了对极几何约束来估计微型飞行器的姿态。
该框架能够在较长时间内更准确地跟踪两个连续图像之

间的特征。 但是,当微型飞行器快速移动时,由于单目相

机存在尺度模糊和尺度漂移问题,该算法框架的准确度

会大大降低。
当车辆在光照变化剧烈和复杂动态的城市环境中快

速运动时,单目相机存在尺度模糊和尺度漂移等问题。
目前,融合单目相机 / MEMS-INS 的 VIO 方法无法充分有

效地捕捉图像的有效信息,在估计车辆位姿时会产生较

大误差,无法满足智能驾驶服务应用对于车辆位姿估计

的精度要求。
2)

 

基于深度学习的方法

随着深度学习技术的不断发展,基于神经网络架构

的端到端视觉 / INS 融合方法得到了越来越多的关注。
对比传统提取图像特征点的方法,基于深度学习的方法

可以更加充分地利用图像中的信息并进一步从输入图像

中提取充足的有效特征,在一定程度上消除复杂动态环

境的不利影响,但是现有方法主要是利用端到端的方式

从单目相机图像中直接估计车辆的位姿。 DeepVO[10] 是

基于深度学习的视觉里程计方法中的代表性工作。 该方

法首先利用卷积神经网络直接从原始 RGB 图像中提取

有效信息, 其次利用循环神经网络 ( recurrent
 

neural
 

network,
 

RNN)来对提取到的信息之间的依赖关系进行

自动建模,然后得到车辆位姿的相对变化量,最终由李代

数合成层解算出车辆的位姿,实现了端到端的车辆相对

位姿估计。 在公开数据集上的实验验证了端到端的深度

学习技术可以成为传统 VIO 框架的一种可行的补充。 但

是 DeepVO 采用了两个连续的 LSTM,且每个 LSTM 均有

1
 

000 个隐藏单元,参数量过大,容易出现过拟合现象,且
位姿参数输出频率低。 Clark 等[11] 使用双向光流提取网

络 FlowNetCorr[12] 和多节点长短期记忆网络( long
 

short-
term

 

memory,
 

LSTM)设计了一种端到端的视觉 / INS 组合

里程计网络 VINet。 VINet 利用构建的视觉特征提取器

解析并融合两张单目相机图像的高维特征,实验表现性

能突出。 同时,文献[13]公开了 FlowNetCorr 网络的预训

练参数,有利于发展基于深度学习的视觉-惯性位姿估计

技 术。 然 而, FlowNetCorr 网 络 的 卷 积 神 经 网 络

(convolution
 

neural
 

network,
 

CNN)层数较多,参数量大,
训练过程中网络容易发散。 针对该问题,文献[14]设计

了仅由 6 层 CNN 构成的视觉特征提取器,并采用均值池

化操作将高维视觉特征直接压缩为 6 维度的相邻图像帧

位姿。 但是该方法对于图像特征的解析能力比较弱,在
位姿估计任务中神经网络的收敛速度较慢。

综上,基于深度学习的方法,大多采用由图像直接估

计位姿的端到端的方式,在一定区域范围内可以取得较

好的效果,但是在差异较大的新场景中泛化能力有限,存
在位姿估计结果误差较大的问题。

针对以上问题,本文提出了一种基于级联深度神经

网络(cascaded
 

deep
 

neural
 

network,
 

CDNN) 的车辆位姿

融合估计方法。 首先,在 CDNN 架构中,以 5 层 CNN 结

构作为特征提取模块自动提取图像中的有效几何特征,
以 1 层 LSTM 作为时序学习模块来对图像特征的运动学

关系进行隐式建模。 其次,本文采用简化惯性传感器系

统(reduced
 

inertial
 

sensor
 

system,
 

RISS)代替传统的全维

INS,建立车辆位姿参数动态偏差模型,并利用 H∞ 滤波
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方法对 RISS 和 CDNN 的输出进行融合,其中 RISS 中包

含纵向加速度计、横向加速度计与垂向陀螺仪。 本文的

创新点主要为:
1)本文提出一种用于估计车辆运动状态参数的

CDNN 网络架构,自动提取连续图像中充足的有效特征,
并学习有效特征之间的关系,准确估计位姿估计所需的

间接量,包括车辆的横向速度、纵向速度和横摆角速度参

数,弥补传统 VIO 方法中因无法提取充足图像特征而产

生误差的缺陷,适应于复杂动态场景。
2)本文提出一种基于单目相机和 MEMS 惯性传感

器的车辆位姿融合估计方法,采用 RISS 代替全维 INS,减
小了系统中引入的 MEMS 器件噪声,采用 H∞ 滤波方法

融合单目相机图像通过 CDNN 估计的速度和 RISS 的输

出,减小了 RISS 不确定噪声的影响,同时保证了位姿输

出频率,提升了车辆位姿估计的准确性与鲁棒性。

1　 级联深度神经网络的车辆位姿融合估计
总体框架

　 　 在城市环境下,当 GNSS 信号失效时,为了有效利用

单目相机和 MEMS-INS 准确可靠地估计车辆位姿,本文

提出了级联深度神经网络的车辆位姿融合估计算法,算
法整体框架如图 1 所示。 该框架包括用于学习单目相机

图像特征及其关系的 CDNN 部分和用于融合 CDNN 与

RISS 输出信息的 H∞ 滤波部分。

图 1　 基于级联深度神经网络的车辆位姿融合估计算法框架

Fig. 1　 Algorithm
 

framework
 

of
 

vehicle
 

poses
 

fusion
 

estimation
 

based
 

on
 

CDNN

首先,本文设计了 CDNN 架构,主要包括基于 CNN
的特征提取模块和基于 LSTM 的时序学习模块。 特征提

取模块用于自动从图像中充分提取有效的几何特征,时
序学习模块能够学习图像几何特征的运动学关系并对其

运动学关系进行隐式建模。 该网络能够以端到端的方式

从原始的单目相机视频流中直接对估计车辆位姿所需的

三维运动参数进行估计,即车辆的横向速度、纵向速度以

及横摆角速度。 接着,本文引入 RISS 并将 RISS 和 CDNN
的输出解算至导航坐标系。 最后,在建立车辆位姿参数

动态偏差模型基础上,采用 H∞ 滤波的方法融合 RISS 和

CDNN 的信息,获得准确可靠的车辆位姿。

2　 基于级联深度神经网络的车辆三维运动
参数估计

2. 1　 基于 CNN 的特征提取模块

　 　 考虑到 CNN 能够自动学习适用于 VO 问题的有效

图像特征,本文采用 CNN 设计特征提取模块。 本文提出

的神经网络架构需要泛化并部署在未知环境中,因此,网
络中提取的应是几何特征表示[15] 。 为了估计图像中与

运动相关的几何信息,常用做法是把堆叠的两张连续图

像打包为一个张量作为 CNN 的输入[13] 。
特征提取模块包含 5 个 CNN 结构,以单目相机捕获

的视频流中连续两帧图片堆叠成的张量作为输入。 每个

CNN 结构包含一个卷积层,各卷积层的参数配置如表 1
所示。 随着网络的加深,卷积层的卷积核大小由 7×7 逐

渐减小为 3 × 3,以提取到更精细、更丰富的有效信息。
Leaky

 

ReLU 激活函数是 ReLU 函数的变体,保持导数始

终为非零,可以避免因出现神经元坏死现象而导致的梯

度消失问题[16] 。 因此,每一个卷积层都选择 Leaky
 

ReLU
作为激活函数。 为了使卷积层能够适应卷积核的卷积操

作,并且能够在卷积操作结束以后保持张量的空间维度,
在每一个 CNN 中引入零填充操作。 同时,为了避免网络

出现过拟合问题,提升模型的泛化能力,在每一个 CNN
结构中引入 Dropout 层[17] 。

表 1　 CNN 参数配置

Table
 

1　 Parameters
 

of
 

CNN

网络层 输入尺寸
卷积核

尺寸

零填充

大小
步长

Dropout
比率

输出尺寸

CNN1 1
 

280×384×6 7×7 3 4 0. 2 320×96×128

CNN2 320×96×128 5×5 2 2 0. 2 160×48×256

CNN3 160×48×256 5×5 2 2 0. 2 80×24×512

CNN4 80×24×512 3×3 1 2 0. 2 40×12×512

CNN5 40×12×512 3×3 1 2 0. 2 20×6×1024

　 　 特征提取模块在经过训练以后从高维的原始图片中

学习到低维的有效几何特征表示。 这些特征不仅能够将

原始高维图像压缩成紧凑的描述形式,有效减小单目相

机因尺度模糊和尺度漂移产生的不利影响,而且能够促

进有效特征的时序学习过程。
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2. 2　 基于 LSTM 的时序学习模块

　 　 RNN 不适合直接从高维的原始图像中学习时序关

系,并且标准的 RNN 结构在学习长序列时会出现梯度消

失的问题,而 LSTM 通过引入记忆单元能够学习序列的

长期依赖关系。 LSTM 通过丢弃或保留先前的隐藏状态

以更新当前状态,能够对特征序列运动学关系自动隐式

建模。 每个 LSTM 单元都与特定的时间步长相关联,这
使得 LSTM 能够由任意长度的输入特征序列对车辆的运

动参数进行估计。 因此,本文选用 LSTM 设计时序学习

模块,以 CNN 提取的图像低维几何表示特征序列作为时

序学习模块的输入。 给定 k 时刻 CNN 提取的特征 Dk 和

k - 1 时刻 LSTM 的隐藏状态 hk-1 与单元状态 ck-1,k 时刻

LSTM 的更新过程为:
ik = σ(WDiDk + Whihk-1 + b i)

fk = σ(WDfDk + Whfhk-1 + b f)

gk = tanh(WDgDk + Whghk-1 + bg)

ck = fk☉ck-1 + ik☉gk

ok = tanh(WDoDk + Whohk-1 + bo)

hk = ok☉tanh(ck)

(1)

其中,☉表示两个向量的元素积, σ 为 Sigmoid 非

线性函数, tanh 为双曲正切非线性函数,W 为相应的权

重矩阵,b 为相应的偏置向量,ik、
 

fk、gk、
 

ck 和 ok 分别

为 k 时刻的输入门、遗忘门、输入调制门、记忆单元和

输出门。
LSTM 需要一定的深度来学习高级特征表示和复杂

的车辆运动状态[18] ,当 LSTM 的隐藏单元数量过大时,网
络容易过拟合,综合考虑,本文以一个包含 32 个隐藏单

元的 LSTM 结构作为时序学习模块。 该模块输入的特征

维数为 1
 

024,输出状态维数为 8。 在时序学习模块之后

引入一个全连接( full
 

connection,
 

FC)层,根据时序学习

模块隐式建立的特征序列的运动学关系输出没有累积误

差车辆的三维运动学参数,具体包括车辆的纵向速度

vCDNNx 、横向速度 vCDNNy 、横摆角速度 ω CDNN
z 。

2. 3　 网络损失函数及优化

　 　 给定单目相机图像序列的条件下,CDNN 计算的车

辆三维运动学状态参数的条件概率为:
p(Yk Xk) = p(y1,…,yk x1,…,xk) (2)
其中, Yk = (y1,…,yk) 为给定时刻 k 之前的所有车

辆状态参数,Xk = (x1,…,xk) 为给定时刻 k 之前的张量

序列,其中 yk = [vCDNNx (k),vCDNNy (k),ω CDNN
z (k)] T 为 k 时刻

车辆运动参数的真实值,由高精度 MEMS-INS 系统采集

得到; xk 为连续两帧图像打包形成的一个张量。

通过使式
 

(2)中的概率最大化,可以得到网络的最

优权重与偏置超参数 θ, 即:
θ∗ =arg

 

max
θ

p(Yk Xk;θ) (3)

式中: θ∗ 为式
 

(2) 中的概率最大化形式。 由网络得到的

估计值为 ŷk = [ v̂CDNNx (k),v̂CDNNy (k), ω̂CDNN
z (k)] T。 使用权

重平衡后的所有时刻车辆状态平均绝对误差来更新超参

数 θ, 进而使输出的估计值达到最优,即最接近真实值,
该过程为:

θ∗ =argmin
θ

1
k ∑

k

i = 1

ρ 1 vx( i) - v̂x( i) +

ρ 2 vy( i) - v̂y( i) +

ρ 3 ω z( i) - ω̂z( i)
( ) (4)

其中, ρ 1、ρ 2、ρ 3 分别为比例因子,用以平衡车辆的速

度和角速度状态量所占的权重,在网络训练过程中根据

训练效果进行调整。

3　 基于 H∞滤波的车辆位姿估计

　 　 由训练完成 CDNN 网络通过原始视觉图像估计得到

的车辆三维运动参数不受累积误差的影响,但是其输出

频率低。 而低精度 MEMS-RISS 的输出存在不确定噪声,
在 GNSS 失效时仅依赖 RISS 估计车辆位姿存在累积误

差。 考虑到 H∞ 滤波方法受外界干扰信号的影响较小,
能够减小 RISS 不确定噪声的影响,提高位姿估计结果的

准确性,因此,在建立车辆位姿参数动态偏差模型后,本
文利用 H∞ 滤波融合视觉和 RISS 的信息,对车辆的位姿

参数进行高频准确地估计。

3. 1　 以导航坐标系为基准的参数解算

　 　 CDNN 和 RISS 的输出都是相对于车体坐标系的,而
在实际应用中车辆的位姿通常以导航坐标系为基准,因
此需要根据 CDNN 和 RISS 的输出分别解算出车辆在导

航坐标系中的参数。 当车辆行驶在平坦或者曲率、坡度

很小的道路上时,车轮始终不会离开路面,车辆的俯仰角

的侧倾角及其对应的角速度和垂向速度可以合理地假设

为 0[19] 。 本文只估计车辆的二维平面位置,因此把高度

假设为 0。
根据上述假设,通过对车辆三维运动参数估计网络

输出的车辆横摆角速度 ω CDNN
z 积分得到车辆航向角

HCDNN:
HCDNN(k) = HCDNN(k - 1) + ω CDNN

z (k)TCDNN (5)
式中: TCDNN 为 CDNN 的参数输出周期,由计算机的性能、
图像尺寸、相机采集频率和 CDNN 参数量等因素所决定,
并且大于与 RISS 的输出周期 T。
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导航坐标系和车体坐标系的原点重合,则将 CDNN
输出的相对于车体坐标系的纵向速度 vCDNNx 、 横向速度

vCDNNy 转换到东北天导航坐标系中:

vCDNN =
vCDNNe

vCDNNn

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú
=

cos
 

HCDNN - sin
 

HCDNN

sin
 

HCDNN cos
 

HCDNN

é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú

vCDNNx

vCDNNx

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú

(6)
由 RISS 输出的车辆横摆角速度 ω RISS

z 解算车辆航向

角 HRISS:
HRISS(k) = HRISS(k - 1) + ω RISS

z (k)T (7)
将 RISS 输出的车辆纵向加速度 aRISS

x 、 横向加速度

aRISS
y 转换到东北天坐标系中:

aRISS
e = aRISS

x cos
 

HRISS - aRISS
y sin

 

HRISS

aRISS
n = aRISS

x sin
 

HRISS + aRISS
y cos

 

HRISS{ (8)

由东北向加速度速度解算 k 时刻 RISS 的东向速度

vRISSe (k) 和北向速度 vRISSn (k):
vRISS(k) = vRISS(k - 1) + aRISS

en (k - 1)T (9)
其中, vRISS = [vRISSe ,vRISSn ] T,aRISS

en = [aRISS
e ,aRISS

n ] T。
由经度 λ RISS、纬度 LRISS 表示的 k 时刻车辆位置 PRISS

的解算方法为[20] :
PRISS(k) = PRISS(k - 1) +

ve(k - 1)secLRISS(k - 1)
Re(k - 1)

vn(k - 1) / Rn(k - 1)

é

ë

ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
úú

T
(10)

其中, PRISS = [λ RISS,LRISS] T,Rn 为所在地参考椭球子

午线曲率半径,Re 为所在地与参考椭球子午线垂直的法

线平面的曲率半径,计算方法在文献[20] 中给出。
3. 2　 基于 H∞滤波的 RISS / 视觉信息融合

　 　 与传统的 MEMS-INS 相比,RISS 既能够减小误差累

积的程度,又能够减少引入到融合系统中的噪声[21] ,因
此本文引入 RISS 代替 MEMS-INS。 基于卡尔曼滤波及其

改进形式的信息融合方法将器件噪声视为高斯噪声,
H∞ 滤波将信号中可能存在的干扰信号视为能量有限的

随机信号,使干扰信号到输出误差的闭环传递函数的

H∞ 范数最小[22] 。 RISS 的输入噪声为不确定噪声,因此

基于 H∞ 滤波方法更符合实际,更有利于提高融合估计

结果的准确性。
根据 3. 1 节的解算过程,本文的车辆位姿参数动态

偏差模型在文献[20]的基础上简化为式
 

(11),其中 δL、
δλ 为用经纬度表示的真实位置与 RISS 解算位置的误

差, ve、vn 为车辆的东向、北向真实速度,δve、δvn 为真实东

向、北向速度与 RISS 解算的东向、北向速度的误差, δH
为车辆真实航向角与 RISS 解算航向角的误差, ΔRISS

e 、

ΔRISS
n 分别为东向、北向的等效加速度计偏置,ε RISS

u 为天向

等效陀螺漂移,上标·表示变量对时间 t 的导数。

δL̇ = 1
Rn

δvn

δλ̇ =
ve
Re

sec
 

L
 

tan
 

LδL + sec
 

L
Re

δve

δv̇e = 2vnω iecos
 

L +
vevnsec2

 

L
Re

( ) δL + aRISS
n δH +

　 2ω iesin
 

L +
ve tan

 

L
Re

( ) δvn +
vn tan

 

L
Re

δve +

ΔRISS
e

δv̇n =- 2veω iecos
 

L +
v2
e sec2L
Re

( ) δL - aRISS
e δH -

　 2ω iesin
 

L +
2ve tanL

Re
( ) δve +

ΔRISS
n

δḢ = ω iecos
 

L +
vesec2

 

L
Re

( ) δL + tan
 

L
Re

δve + ε RISS
u

ì

î

í

ï
ï
ï
ï
ï
ï
ï
ï
ï
ï

ï
ï
ï
ï
ï
ï
ï
ï
ï
ï

(11)
车辆在坡度较小的道路上行驶时,俯仰角、侧倾角、

纵向角速度、横向角速度和垂向速度可以合理地假设为

0,则:

ΔRISS
e = ΔRISS

x cos
 

H - ΔRISS
y sin

 

H

ΔRISS
n = ΔRISS

x sin
 

H + ΔRISS
y cos

 

H

ε RISS
u = 0

ì

î

í

ïï

ïï

(12)

其中,H 为估计的车辆真实的航向角。
由式

 

(11)和(12)得到系统的状态方程为:
Ẋ( t) = F( t)X( t) + G( t)Ws( t) (13)
其 中, 状 态 变 量 X( t) = [δL,δλ,δve,δvn,δH] T,

F( t) 为状态转移矩阵,G( t) 为系统噪声输入矩阵,
Ws = [wax,way,wgz]

T 为系统白噪声,wax 为 RISS 横向加速

度计噪声, way 为 RISS 纵向加速度计噪声, wgz 为 RISS 垂

向陀螺仪噪声。 G( t) 和 F( t) 分别如式(16)、(17)所示。
P 为车辆的真实位置信息,v 为车辆的真实速度信

息,令 δP = [δL,δλ] T、δv = [δve,δvn]
T 则有:

δP = P - PRISS

δv = v - vRISS

δH = H - HRISS

ì

î

í

ïï

ïï

(14)

由 CDNN 的输出根据式
 

(6)解算得到的速度 vCDNN

和 RISS 的输出根据式
 

(9)解算得到的速度 vRISS 的偏差

定义观测量为:
Y( t) = vCDNN( t) - vRISS( t) + Nm( t) =

Hob( t)X( t) + Nm( t) (15)

其中,观测矩阵 Hob =
0 0 1 0 0
0 0 0 1 0

é

ë
êê

ù

û
úú ,观测噪声

向量为 Nm( t) = [nve,nvn]
T,nve 为东向速度观测噪声,

nvn 为北向速度观测噪声,噪声统计特性未知。
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　 　 G( t) =

0 0 0
0 0 0

cosH - sinH 0
sinH cosH 0

0 0 1

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú
ú

(16)

　 　 F( t) =

0 0 0 1 / Rn 0
ve
Re

sec
 

L
 

tan
 

L 0 sec
 

L
Re

0 0

2vnω iecos
 

L +
vevnsec2L

Re
0

vn tan
 

L
Re

2ω iesin
 

L +
ve tan

 

L
Re

0

- 2veω iecos
 

L -
v2
e sec2L
Re

0 - 2ω iesin
 

L -
2ve tan

 

L
Re

0 aRISS
e

ω iecos
 

L +
vesec2L

Re
0 tan

 

L
Re

0 0

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
êê

ù

û
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ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
úú

(17)

　 　 由于 H∞ 最优估计问题的封闭解很难得到,因此求

解 H∞ 滤波问题通常采用次优 H∞ 滤波策略[23] ,即给定

性能边界 γ, 使干扰信号到输出误差的闭环传递函数的

H∞ 范数小于 γ。 根据式
 

(13) 建立的系统状态方程和

式
 

(15)建立的测量方程,得到状态线性组合的估计方

程为:
Z(k) = L(k)X(k) (18)
其中, Z 为系统的待估计向量,L 为给定的状态线性

组合矩阵,其中 Z = X,则 L = I5×5, 是一个单位矩阵。
以次优 H∞ 滤波策略估计车辆位姿的递推过程参考

文献[21],递推结果输出周期与 RISS 的输出周期一致。
结合状态变量 X 的递推结果与式(14)能够得到准确的

车辆位姿参数,包括车辆的经度、纬度与航向角。

4　 实验验证

　 　 为了评估本文算法的性能,本文从 KITTI 数据集中

选取 11 个数据序列作为原始数据集。 该数据集在复杂

动态城市环境由多种传感器采集形成,不同的车载
 

传感

器进行了严格的时空同步。 数据集中包含不同光照强度

的图像和直行、转弯以及不同速度的车辆行驶状态数据,
其中车辆运动学参数由高性能组合导航系统 OXTS

 

RT3003 采集得到,采集频率为 100
 

Hz;图像由彩色相机

FL2-14S3M 采集得到,采集频率为 10
 

Hz[24] ,能够充分验

证本文算法的有效性和准确性。
本文将数据集分为包含 5

 

718 个样本的训练集、
439 个样本的验证集和 140 个样本的测试集,每个样本

包含 5 张连续的单目视觉图像序列,其中测试集中包含

700 张连续的单目视觉图像序列。 数据集中的车辆位姿

参数是由高性能组合导航系统采集得到的,累积误差小,
作为实验验证的参考值。 为了验证本文算法的性能,从
与测试集图像序列对应的组合导航数据中取出横向加速

度、纵向加速度、横摆角速度并加入噪声作为 RISS 的数

据,其中加速度中加入 10 mg 的常值噪声,横摆角速度中

加入 300
 

deg / s 的常值噪声[25] 。 然后,对比使用不同的

方法计算得到车辆的位姿估计结果。 本文采用最大误差

与均方根误差( root
 

mean
 

square
 

error,
 

RMSE) 来衡量模

型的性能。

4. 1　 CDNN 性能实验

　 　 CDNN 的具体结构由 PyTorch 实现,训练过程中的输

入为由两种连续的单目视觉图像打包形成的张量,输出

为与图像对应的车辆的横向速度、纵向速度和横摆角速

度,真实值为数据集中图像对应的高精度 MEMS-INS 的

输出。 实验中计算机配置如表 2 所示,CDNN 训练的配

置参数如表 3 所示。

表 2　 实验计算机配置

Table
 

2　 Computer
 

configuration
 

of
 

the
 

experiment

硬件配置 参数

GPU 型号 NVIDIA
 

GeForce
 

RTX2080
 

Ti

GPU 内存 8
 

GB

CPU 型号 AMD
 

R3-3100

CPU 主频 3. 6
 

GHz

计算机内存 16
 

GB

操作系统 64
 

bits
 

Ubuntu18. 04
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表 3　 CDNN 训练的配置参数

Table
 

3　 Configuration
 

parameters
 

in
 

CDNN
 

training

参数项 参数值

迭代轮次 300

批大小 4

优化器 Adagrad

学习率 0. 001

　 　 由于车辆的纵向速度、横向速度与横摆角速度存在

数量级差别,为了确定式(4)中合适的比例因子以准确

地更新网络中的超参数,在 CDNN 中对每一批次的状态

估计值与真实值进行归一化处理。 经过 300 轮迭代后,
训练集与验证集的损失曲线如图 2 所示。 由损失曲线可

知,CDNN 在第 200 轮迭代之后训练集与验证集曲线开

始收敛,且最终训练集与验证集的损失曲线的泛化误差

(generalization
 

gap,
 

GG)趋近于 0,证明 CDNN 处于良好

拟合(good
 

fit,
 

GF)状态,具备泛化能力。

图 2　 损失曲线

Fig. 2　 Loss
 

curves

对 CDNN 训练完成后,CDNN 从测试集图片序列中

得到的车辆横向速度、纵向速度和横摆角速度估计结果

如图 3(a) ~ ( c)所示,表 4 给出了估计值和真实值的误

差与 RMSE。
由表 4 和图 3 可知,在测试集中图像的光照强度和

车辆的行驶状态不断变化的情况下,CDNN 无需相机参

数即可从原始图像序列中准确地估计车辆的三维运动参

数,测试集中的样本与训练集、验证集中的样本没有重

复。 在新的环境中,纵向速度的 RMSE 为 0. 287 9 m / s,横
向速度的 RMSE 为 0. 006 2 m / s,横摆角速度的 RMSE 为

0. 004 7
 

rad / s。 由实验结果可以看出,本文设计的 CDNN
在估计车辆的运动参数过程中保证了准确性。 综上,本
文设计的 CDNN 架构能够充分提取图像中的几何特征并

根据这些特征准确估计车辆运动学参数,且具备泛化能

力,能够部署在新的环境中。 CDNN 对车辆三维运动参

数的准确估计,能够提升位姿融合估计的精度。

图 3　 车辆三维运动参数估计结果

Fig. 3　 Estimation
 

results
 

of
 

vehicle
 

three-dimensional
 

motion
 

parameters

表 4　 车辆三维运动参数的最大误差和 RMSE
Table

 

4　 Maximum
 

error
 

and
 

RMSE
 

of
 

vehicle
 

three-
dimensional

 

motion
 

parameters

参数 最大误差 RMSE

纵向速度 / (m·s-1 ) 2. 263
 

5 0. 287
 

9

横向速度 / (m·s-1 ) 0. 119
 

0 0. 006
 

2

横摆角速度 / ( rad·s-1 ) 0. 447
 

0 0. 004
 

7

4. 2　 基于 H∞滤波的车辆位姿估计实验
 

　 　 在 CDNN 正确估计车辆运动学参数的基础上,分别

使用不同的方法计算得到车辆的经度、纬度和航向角,具
体包括利用 RISS 数据直接递推、基于 KF 算法融合视觉

与 RISS 的数据进行递推、基于 H∞ 滤波算法融合视觉与

RISS 数据进行递推。 为了更直观地反映车辆位置及其

误差,本文将车辆的经度、纬度由地心大地坐标系转换到

平面导航直角坐标系中。 图 4( a)、( b)给出了车辆位置

和姿态的估计结果,图 5( a) ~ ( c)给出了不同计算方法
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得到的车辆位姿估计结果与真实值的误差,位姿估计结

果的最大误差和 RMSE 如表 5 所示。

图 4　 车辆位姿参数估计结果

Fig. 4　 Estimation
 

results
 

of
 

vehicle
 

position
 

and
 

attitude
 

estimation
 

parameters

由图 4 与 5 可以看出,在直行、转弯等不同的行驶状

态下,与使用 RISS 输出直接递推方法相比,采用基于 KF
方法和基于本文提出的 H∞ 滤波方法对 CDNN 与 RISS
的输出进行融合均能够更准确地估计车辆位姿,且本文

算法的准确度最高。 通过对表 5 的定量分析可以得到,
与直接递推方法相比,本文算法的东向位置的最大误差

减小了 63. 7% ,东向位置的 RMSE 减小了 63. 7% ,北向位

置的最大误差减小了 54. 7% ,北向位置的 RMSE 减小了

75. 6% ,航向角的最大误差减小了 15. 9% , 航向角的

RMSE 减小了 71. 6% ;与基于 KF 的融合方法相比,本文

算法的东向位置的最大误差减小了 51. 3% ,东向位置的

RMSE 减小了 41. 3% , 北向位置的最大误差减小了

52. 3% ,北向位置的 RMSE 减小了 70. 6% ,航向角的最大

误差减小了 13. 4% ,航向角的 RMSE 减小了 66. 6% 。
由以上实验分析可以看出,本文提出的基于 H∞ 滤

波融合 RISS 信息与视觉信息的方法误差最小,可靠性和

准确性最高,综合性能表现最好,能够有效估计车辆

位姿。

图 5　 车辆位姿估计参数误差

Fig. 5　 Error
 

of
 

vehicle
 

position
 

and
 

attitude
 

estimation
 

parameters

表 5　 车辆位姿估计参数的最大误差和 RMSE
Table

 

5　 Maximum
 

error
 

and
 

RMSE
 

of
 

vehicle
 

position
 

and
 

attitude
 

estimation
 

parameters

算法

最大误差 RMSE

东向位

置 / m
北向位

置 / m
航向角

/ rad
东向位

置 / m
北向位

置 / m
航向角

/ rad

RISS 16. 783 16. 429 0. 176 8. 726 8. 268 0. 074
 

2

Kalman 12. 503 15. 615 0. 171 4. 821 6. 855 0. 063
 

2

本文算法 6. 092 7. 445 0. 148 2. 832 2. 015 0. 021
 

1

5　 结　 　 论

　 　 在复杂的城市环境下,当 GNSS 信号失效时,已有的

融合单目相机和 INS 信息的方法无法为智能驾驶服务应

用提供可靠的车辆位姿。 针对此问题,本文提出了一种

基于级联深度神经网络的车辆位姿融合估计方法。 基于

KITTI 数据集的实验表明,本文算法能够从单目相机图像

中直接准确地估计车辆的三维运动参数,与 RISS 的输出

融合后能够准确地估计车辆的位姿参数,包括车辆的经

度、纬度和航向角。 从实验结果可以看出,本文设计的

CDNN 网络架构在不同光照环境和车辆的不同行驶状态



　 第 5 期 常　 彬
 

等:基于级联深度神经网络的车辆位姿融合估计 65　　　

下,能够从单目相机中提取充足的有效特征,弥补了传统

VIO 方法因单目相机的尺度模糊和尺度漂移问题而无法

提取充足有效特征的不足,能够在新场景中准确地对车

辆的速度、角速度运动参数进行估计,具有一定的泛化能

力。 本文采用 H∞ 滤波算法融合 CDNN 与 RISS 的输出,
减小了系统中引入的器件噪声,减小了单目相机和 RISS
不确定噪声的影响,提升了位姿估计精度,同时保证了输

出频,具有较强的鲁棒性。 下一步本文将继续优化神经

网络,并考虑引入激光雷达等传感器以进一步提高位姿

估计精度和环境适应性。
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