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城市峡谷下视觉辅助的 GNSS / INS 多阶段定位方法∗
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摘　 要:城市峡谷环境中卫星信号遮挡严重且质量易变,导致智能车的定位易失准甚至失效。 为有效利用可观测的卫星信号,
提出了一种基于可视卫星的 GNSS / INS 融合定位方法。 首先,利用鱼眼相机筛选视距卫星,进而基于正交回归拟合方法定义空

视情况优劣;接着,构建基于因子图的 GNSS / INS 融合定位框架,考虑到观测的不稳定性,分别构建了伪距、多普勒频率、载波相

位观测因子,并在满足观测条件时增添对应的约束因子进行优化;最后,设计了基于空视情况的区间优化规则,优化长度跟随遮

挡区间变化,以适应不同的遮挡情况。 实车实验表明,相比传统的多传感融合方法,本文的多阶段定位方法在严重遮挡区域内

定位精度提高了 40%以上,有效提高了城市峡谷中的定位精度。
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Abstract:The
 

GNSS
 

signal
 

within
 

the
 

urban
 

canyon
 

areas
 

suffers
 

from
 

the
 

severe
 

blockage
 

and
 

variable
 

quality,
 

which
 

can
 

lead
 

to
 

the
 

inaccurate
 

or
 

even
 

ineffective
 

positioning
 

of
 

intelligent
 

vehicles.
 

To
 

effectively
 

utilize
 

available
 

satellite
 

observations,
 

a
 

multi-sensor
 

fusion
 

method
 

based
 

on
 

camera-aided
 

GNSS / INS
 

integration
 

is
 

proposed.
 

Firstly,
 

a
 

sky-pointing
 

camera
 

is
 

utilized
 

to
 

capture
 

the
 

sky
 

view
 

image
 

and
 

exclude
 

the
 

NLOS
 

measurements,
 

meanwhile
 

the
 

satellites
 

distribution
 

state
 

is
 

defined
 

by
 

the
 

remaining
 

LOS
 

measurements
 

with
 

orthogonal
 

linear
 

regression
 

method.
 

Additionally
 

a
 

factor
 

graph
 

fusion
 

framework
 

based
 

on
 

GNSS / INS
 

integration
 

is
 

proposed
 

by
 

considering
 

the
 

instability
 

of
 

observations,
 

three
 

factors
 

consisting
 

of
 

pseudorange,
 

Doppler
 

frequency,
 

and
 

carrier
 

phase
 

are
 

added
 

for
 

the
 

optimization
 

estimation
 

when
 

the
 

corresponding
 

observation
 

conditions
 

are
 

met.
 

Lastly,
 

the
 

dynamic
 

window
 

optimization
 

rules
 

are
 

designed
 

according
 

to
 

the
 

satellites
 

distribution
 

state,
 

and
 

the
 

length
 

of
 

optimization
 

window
 

is
 

adjusted
 

to
 

follow
 

the
 

change
 

of
 

GNSS
 

blockage.
 

The
 

road
 

tests
 

show
 

that
 

the
 

proposed
 

method
 

enhances
 

more
 

than
 

40%
 

of
 

positioning
 

accuracy
 

in
 

the
 

blockage
 

interval
 

compared
 

to
 

the
 

conventional
 

fusion
 

method
 

and
 

improves
 

positioning
 

accuracy
 

in
 

urban
 

canyons
 

effectively.
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0　 引　 　 言

　 　 惯性 / 卫星组合导航系统凭借其优异的精度与鲁棒

性,广泛搭载在各类智能车中,可以满足大多数场景中的

定位需求[1] 。 然而在典型的现代化都市中,城市道路周

边高楼林立,容易形成城市峡谷环境,这会导致卫星构型

较差、 可 用 数 减 少, 并 且 引 入 多 径 效 应 ( multipath
 

effects)、非视距(non-line-of-sight,
 

NLOS)信号等干扰,这
些不利因素可能会严重影响全球卫星导航系统( global

 

navigation
 

satellite
 

systems,
 

GNSS)的可靠性,甚至严重降

低整个组合导航系统的定位精度。
因此,许多研究试图去提高此类环境下的定位精度。

在卫星导航方面,得益于 GNSS 的不断发展和完善,可视
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卫星数不断上升,空视受限的场景能够捕获更多的卫星,
这也为改善城市峡谷中 GNSS 的定位精度提供了契机。
为了提高遮挡环境中的卫星定位可靠性,可以从改善

GNSS 信号本身出发,许多早期研究关注于 GNSS 信号测

量域处理技术的改进,主要基于物理或经验模型来缓解

多径干扰,比如采用测量信号强度 ( 信噪比 ( signal
 

to
 

noise
 

ratio, SNR) 和载波噪声比 ( carrier
 

to
 

noise
 

ratio,
CNR)等来间接建模多径误差[2] 或通过接收机自主完整

性监测( receiver
 

autonomous
 

integrity
 

monitoring,
 

RAIM)
方法[3-4] 隔离 NLOS 信号等,但这类方法在观测冗余量

不足[5] 并且存在强信号强度的多径反射[6] 的城市峡谷

中的效果并不理想。 随着三维地图的引入,出现了一

些基于三维环境模型的 NLOS 判别方法,比如阴影匹配

法[7-9] ,但其高度依赖接收机的初始位置假设以及先验

地图准确性;也有方法使用红外相机[10] 、鱼眼相机[11] 、
旋转式激光雷达[12] 等传感器感知周边信息,辅助检测

卫星视线方向上是否存在遮挡,这为 NLOS 提供了一种

新的判别思路。 随着基于学习的方法的兴起,采用模

糊逻辑[13] 、支持向量机[14] 以及长短期记忆网络[15] 的方

法在 NLOS 信号判别以及多径误差预测工作中取得了

良好的泛化成果,然而该类方法基于大量的数据进行

训练,并且需要占用较多的计算资源,其通用性存在限

制,难以实际落地。
除了合理选用视距(line-of-sight,

 

LOS)信号之外,由
于卫星的定位效果受限于卫星观测质量,自主性较差,现
实中经常使用短时精度高、 抗干扰性强的惯导系统

(inertial
 

navigation
 

system,
 

INS)予以弥补,构成泛用性更

高的 GNSS / INS 组合导航系统[16] 。 传统的融合方法通常

采用卡尔曼滤波及其变体[17] ,依赖于事先建立的固有且

准确的数学模型,当观测信号多变时适应性较弱。 最近

提出的因子图优化方法[18] 可以通过非线性优化集成各

种传感器测量,相较基于马尔科夫过程的卡尔曼滤波可

以对多个历史状态进行联合优化[19-20] ,在类似城市峡谷

的挑战性环境中,伪距级融合的因子图优化方法( factor
 

graph
 

optimization,
 

FGO) 相较扩展卡尔曼滤波 ( extend
 

Kalman
 

filter,
 

EKF) 方法展现出了更好的效果[21] ,但其

准确性和效率在很大程度上取决于优化窗口的大小,如
何合理的调整优化窗口大小还需进一步考虑[22] 。 此外

伪距级融合方法也受制于伪距观测精度,在开阔情况下

才能达到分米级别,常需要引入多普勒频率和载波相位

等精度更高的观测才能进一步提升定位精度。 这 3 种观

测的误差特性不尽相同,并且常规使用载波相位的实时

差分定位( real
 

time
 

kinematic,
 

RTK)一般还需要基站的

辅助,但这样既引入了通信链路的成本问题,又涉及到用

户的隐私安全问题,这进一步限制了 GNSS 高精定位的

应用。

针对以上问题,本文提出了一种面向城市峡谷环境

的智能车定位方案,采用鱼眼相机辅助筛选视距卫星并

构建基于因子图的 GNSS / INS 融合框架。 在卫星观测质

量不佳的情况下仅选用视距卫星,紧耦合 GNSS 与 INS
的输出,依次实现伪距粗定位、多普勒频率对准、载波相

位细化的三阶段定位流程,并针对载波相位进行时间差

分,不需与基站通信;同时制定因子图优化调整规则,跟
随卫星可视情况动态调整,实现智能车在城市峡谷环境

下的可靠定位。

1　 理论分析

　 　 本文提出的定位流程如图 1 所示,主要包含视距判

别、阶段优化定位、自适应调整规则 3 个部分。

图 1　 视觉辅助的 GNSS / INS 定位流程

Fig. 1　 The
 

process
 

of
 

GNSS / INS
 

integration
 

aided
 

by
 

camera

首先通过鱼眼相机获取天空视图,结合 GNSS 原始

数据进行视距判别,并根据视距卫星分布定义当前空视

情况;其次,通过 INS 获取加速度、角速度信息,融合

GNSS 的伪距、多普勒频率、载波相位依次进行初始化定

位、航迹对准与细化定位,利用因子图即插即用的特性,
构建由粗到细的三阶段定位流程;最后,基于制定的自适

应调整规则,根据当前历元的空视情况调整优化区间,对
GNSS / INS 数据进行动态融合,实现卫星观测受限下的融

合定位。
1. 1　 视距判别

　 　 非视距是指信号直线的传播路径上存在遮挡物,接
收机仅接收到了反射信号的情况,为了实现可靠的卫星

定位,需要对参与融合的卫星进行筛选,优先选用视距信

号。 传统方法通常考虑信噪比、高度角、方位角等参数选

用最佳分布的低噪卫星,在遮挡严重的城市峡谷中并不

能明确区分视距与非视距信号。 为了提高卫星观测的可

信性,参考鱼眼相机选星方法[11] ,本文同样引入垂直水

平面安装的鱼眼相机来监测车辆的空视环境,与其不同

的是图像处理在 HSV( hue
 

saturation
 

value) 颜色空间进

行,通过提取掩膜的方案区分前景与背景(遮挡区域与天

空区域),将卫星投影至分割图像中进行非视距判别,并
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利用判别结果定义空视情况优劣。
在进行分割之前,首先对 GNSS 观测与相机图像进

行同步,以历元为基准进行选星,即选星周期与卫星观测

更新频率一致;随后在 HSV 颜色空间对图像进行分割:
1)图像转 HSV 格式并对 S 通道和 V 通道进行直方

图均值化;
2)根据设定的 HSV 三通道阈值(本文选用范围 H:

 

0 ~ 180;
 

S:
 

30 ~ 200;
 

V:
 

200 ~ 255) 选定天空的颜色范

围,提取天空掩膜 mask;
3)天空掩膜 mask 取反得到遮挡区域掩膜_mask;
4)提取_mask 轮廓区域并进行开运算;
5)输出遮挡区域掩膜_mask,像素值为 1 的即为天空

区域。
在得到天空分割图_mask 后,结合相机参数选用对

应的径向对称投影[23] ,将卫星投影至天空分割图中,其
中卫星 i 与图像中心的距离 rpix 与其高度角 β i 有关,可以

表示为:

rpix = 2fc tan
π
2

- β i( ) / 2( ) (1)

式中: fc 是焦距,假设天空视图中心像素坐标为(xc,yc),
基于如图 2 所示的转换关系, 则卫星 i 的像素坐标为

(xsat
i ,ysat

i ):
xsat
i = xc + rpixcos(φ + α i)

ysat
i = yc - rpixsin(φ + α i){ (2)

式中: φ 是车辆航向角,α i 的是卫星 i 的方位角。

图 2　 像素坐标系卫星投影转换关系

Fig. 2　 Projection
 

of
 

satellites
 

in
 

Pixel
 

coordinate

根据卫星 i 的 像 素 坐 标 (xsat
i ,ysat

i ) 与 天 空 分 割

图_mask 的天空区域进行对照,即可筛选出视距内卫星

与非视距卫星,筛选结果如图 3 所示。
此外,本文研究了一种基于正交回归拟合的改进方

法辅助判断卫星分布情况,用于定义当前空视情况。 该

方法仅对视距内卫星进行正交回归拟合,通过对比视距

图 3　 天空分割与卫星筛选示意图

Fig. 3　 The
 

result
 

of
 

sky
 

segmentation
 

and
 

satellite
 

visibility

内卫星与拟合直线距离,对卫星构型进行判断,首先在像

素坐标系下对卫星坐标采用正交回归拟合,综合考虑横

纵坐标的误差,误差函数的形式为:

J = ∑
nLOS

i = i
[( x̂i - xsat

i ) 2 + ( ŷi - ysat
i ) 2] (3)

式中: nLOS 是视距内卫星个数;( x̂i,ŷi) 是直线上到(xsat
i ,

ysat
i ) 距离最短的点。 可以证明,拟合直线 l为 a(x - 􀭰x0) +

b(y - 􀭰y0) = 0,其中( 􀭰x0,􀭰y0) 是(xsat
i ,ysat

i ) 的均值点,单位法

向量(a,b) 为矩阵 S =
sxx sxy
sxy syy

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú
的最小特征值对应的特

征向量,其中 sxx 和 syy 分别是 x和 y的方差,sxy 是 x和 y的
协方差。

设置距离阈值 dsat = dc / 4,其中 dc 是鱼眼相机视场圆

的直径长度,该距离阈值依据经验值设置,具体可根据跟

踪卫星数以及卫星密度,合理设置与 dc 的比例。 如果与

拟合直线 l 距离大于 dsat 的可视卫星数 ≥ 2, 则认为当前

空视情况良好,该条件为后续自适应调整规则提供卫星

分布判断基础。
1. 2　 三阶段优化定位

　 　 由于智能车运动的高动态性以及城市峡谷周边环境

的复杂性,观测到的卫星往往数量较少且信号易变,为了

充分利用有限的观测信息,引入 3 种 GNSS 因子进行融

合,以应对不同的观测状态,本方法构建的因子图模型如

图 4 所示。

图 4　 基于的因子图多源融合框架

Fig. 4　 Multi-source
 

fusion
 

frame
 

work
 

based
 

on
 

factor
 

graph

图中变量节点(空心大圆)代表系统状态 xk ;因子节

点(实心小圆)代表系统先验、惯导预积分、卫导观测(伪
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距、多普勒频率、载波相位)。 本文的融合策略如下:
以卫星观测历元为基准创建节点,对于卫星因子,当

卫星位于视距内时加入伪距因子;当速度较大时加入多

普勒频移因子;当卫星在视距内被连续跟踪一段时间后

加入载波相位因子;对于惯导因子,以预积分的形式在节

点间被稳定添加,避免每次优化对位姿重新积分,从而有

效地参与区间优化。
本方法使用原始层级的数据进行融合,属于紧耦合

的融合方法,智能车在时刻 k 的状态可以表示为:
xk = [pe

k,q
e
k,v

e
k,ba,bw,δ̇ k]

T (4)
式中: pe

k、q
e
k 和 ve

k 分别代表智能车在地心地固坐标系 fecef

下的位置、姿态和速度;ba 和 bw 分别代表加速度计的零

偏与陀螺仪的零偏;δ̇ k 为接收机钟漂。
截止到时刻 k 因子图窗口内待优化状态可以表示为:
χ = [x0,…,xk] (5)
而最优状态估计 χ∗ 最大后验估计问题可以转化为

最小二乘问题,最小化所有观测残差的先验和马氏距离

之和,以获得最大后验概率估计:
χ∗ =min

χ ∑(‖rp - Hpχ‖ +‖rb‖
2
∑b

+‖rρ‖
2
∑ρ

+

‖rdp‖
2
∑dp

+‖rϕ‖2
∑ϕ

) (6)

式中: rp - Hpχ 代表边缘化的先验因子;rb 代表惯导预积

分因子,协方差为∑ b
;rρ、rdp、rϕ 分别代表 GNSS 的伪距

因子、多普勒频率因子、差分载波相位因子,协方差分别

为 􀰑ρ、􀰑dp、􀰑ϕ。 惯导预积分因子用来约束两节点之间

位姿、速度和零偏,并用来提供高频的状态更新,残差 rb
的构建方法依照文献[24],本方法主要描述 GNSS 相关

因子残差的构建方法。
如果接收机在 t i 时刻锁定了一颗卫星 m,其伪距观

测通常由信号传播时间乘以光速 c 获得,但其中包含着

接收机钟差、卫星钟差、电离层延时、对流层延时等误差,
多普勒频率与载波相位也有着类似的误差形式,在 t i 时
刻对于卫星 m 的 3 种观测[25] 依次可以建模为:

ρm
i = ρm + c(δt i - Δtm) + Tm

i + Imi + ε ρ (7)

Dm
i = ρ̇m + c(δf i - Δf m) + εD (8)

Φm
i = ρm + c(δt i - Δtm) + Tm

i - Imi + λNm
i + εΦ (9)

式中: ρm = ‖smi - TELp i‖ 表示接收机相位中心到卫星相

位中心的几何距离,smi 是卫星m在 fecef 系下的位置;TEL 是

fecef 系到局部东北天坐标系的转换矩阵;p i 是接收机的局

部坐标位置;δt i 和 δf i 分别表示接收机的钟差与频偏;Δtm

和 Δfm 分别表示卫星 m 的钟差与频偏;Tm
i 是对流层时延

误差;Imi 是电离层时延误差;λ是载波波长;Nm
i ∈N + 是卫

星m的整周模糊度;ε ρ、εD 和εΦ 是其他不易建模的误差,
主要包括多径效应、非视距、接收机噪声、硬件延迟等引

起的误差。

1)伪距粗定位

在进行融合优化之前,首先需要获取智能车粗略位

置以初始化局部东北天坐标系 fenu。 因此,初始化过程总

是以 GNSS 的单点定位解算(single
 

point
 

position,SPP)开
始,在跟踪到至少 N+3 颗卫星后(N 代表观测到的卫星

系统数),利用所有的伪距观测计算出粗略的基准点与航

向角,固定 fenu 原点在 fecef 下的位置,以进行后续的全局到

局部的坐标转换。 考虑到卫星观测受限,SPP 的结果精

度较低,对于初始化误差对后续坐标转换的影响将在实

验部分进一步讨论。
此外,对伪距观测选用特定的模型修正后,伪距观测

模型为:
ρ i = fρ(s

m
i ,p i,δt i) + ω ρ,i (10)

式中: fρ(s
m
i ,p i,δt i) = ‖smi - TELp i‖ + cδt i,ω ρ,i 是伪距的

测量误差,其协方差矩阵∑ ρ,i
由卫星高度角、信噪比等

参数建立:

∑ ρ,i
=
nmnρ

sin2β
(11)

式中: nm 由广播星历精度决定;nρ 是伪距测量噪声,可以

由接收机直接获得;β 是卫星高度角,因此最终的伪距因

子残差为:
‖rρ‖

2
∑ρ

= ‖ρ i - fρ(s
m
i ,p i,δt i)‖2

∑ρ,i
(12)

2)多普勒频率对准

在智能车初始化完成且具有足够的动态性能后,引
入多普勒频率因子进行优化。 在视距情况下的多普勒频

率精度在 dm / s 级别,相较伪距精度存在一个数量级的优

势;而在非视距且反射点变化时其精度可能会降低值 m /
s 级别,基于此,在多普勒频率对准阶段仅选用视距内卫

星数据,针对性地优化对频移更为敏感的变量,主要包括

接收机钟差、智能车的速度,用多普勒频率对相邻时刻进

行约束,构建该阶段的残差,多普勒测速的观测模型为:
v i = fv(s

m
i ,p i,δ̇t) + ω v,i (13)

式中: fv(s
m
i ,p i,δ̇t) = ‖smi - TELp i‖ / Δt + cδ̇t,δ̇t 是接收机

钟漂, Δt 是时间更新间隔,因此该模型精度与接收机更

新频率有关。 类似的,ω v,i 是多普勒测速的测量误差,其

协方差矩阵∑ v,i
=
nmnv

sin2β
,其中 nv 是接收机的多普勒频率

测量噪声,因此最终的多普勒因子残差为:
‖rdp‖

2
∑dp

= ‖v i - fv(s
m
i ,p i,δ̇t i)‖2

∑dp,i
(14)

基于此,可以得到多普勒频率对准阶段的优化目标:

min
v,δ̇t

∑‖rdp‖
2
∑dp

(15)

在多普勒频率对准阶段本质上是对三维速度 v 以及

接收机钟漂 δ̇t 进行优化,其同时也可以根据 v 的水平分

量对智能车历史轨迹进行全局对准,并且预先修正车辆

的航向角 φ, 以提高式(2)卫星在图像坐标中的投影精
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度,从而提升非视距判别的准确性。
3)载波相位细化定位

在信号易变的城市峡谷中,卫星的频繁失锁与重新

捕获使得实时动态地解算式(9)中未知的整周模糊度 Nm
i

更为困难,因此有学者提出了历元差分[25] 的方法来避免

计算 Nm
i ,即使用当前历元与包含一段先前历元的历史状

态构成时间差分观测。 由于载波相位跟踪的不稳定性,
本方法也采用类似的时间差分思想构建双差载波相位观

测,进一步约束航迹对准后的定位误差。 选择相同的卫

星系统的卫星 m 与卫星 n 同时进行星间差分,对于序列

时刻 i,j 进行时间差分:

ΔΔΦmn
ij = (Φm

j - Φn
j ) - (Φm

i - Φn
i ) (16)

式中:卫星 n 是参考卫星,一般选取天空视图中跟踪时间

长、高度角高的视距卫星。 由于序列时刻 i,j 之间时间较

短,大气时延误差变化可以忽略不计,基于时间差分的双

差载波相位观测模型为:
ϕDD,i,j = fϕ(s

m
i ,sni ,s

m
j ,snj ,p i,p j) + ω ϕ,i,j (17)

式中: fϕ(s
m
i ,sni ,s

m
j ,snj ,p i,p j) = (‖smj - TELp j‖ - ‖smi -

TELp i‖) - (‖snj - TELp j‖ - ‖sni - TELp i‖) + ΔΔΦmn
ij ;

ω ϕ,i,j 是双差测量误差,其协方差矩阵∑ ϕ,i,j
; 因此最终

的差分载波因子残差为:
‖rϕ‖2

∑ϕ
= ‖ϕDD,i,j - fϕ(s

m
i ,sni ,s

m
j ,snj ,p i,p j)‖∑ϕ,i,j

(18)
基于此,可以得到载波相位优化阶段的优化目标:

min
p,TEL,δt

∑(‖rρ‖
2
∑ρ

+‖rϕ‖2
∑ϕ

) (19)

使用伪距因子可以获得全局无漂移的绝对定位,使
用差分载波因子可以实现准确平滑的局部相对定位,在
载波相位细化定位阶段,本方法对两种因子进行联合优

化,以在无基站的情况下充分利用载波相位观测,提升智

能车定位精度。
1. 3　 自适应调整规则

　 　 为了解决 GNSS 观测信号多变的影响,利用因子图

的历史关联特性制定如下的自适应调整规则,如图 5
所示。

图 5　 优化窗口调整规则

Fig. 5　 The
 

adjustment
 

rule
 

of
 

optimizing
 

window

1)仅将视距信号的观测因子接入因子图;
2)记录良好观测节点出现时刻,寻找最新的时刻作

为优化窗口起点;
3)优化区间随视距观测增加而增长,直至区间终点

出现良好观测节点,此时对该段区间进行最后一次联合

优化。

2　 实验验证

　 　 本实验中使用的传感器包括 INS ( Epson _ G320)、
GNSS(ublox-F9P)、鱼眼相机( HF890)和组合导航( Npos

 

220),其中组合导航接入差分数据源,输出的高精 INS /
RTK 定位结果不参与智能车位置估计,只用做参考值进

行对比,实验设备如图 6 所示,其中鱼眼相机进行预先标

定[26] ,转换为高度角与距像素中心像素的关系如图 7
所示。

图 6　 实验设备

Fig. 6　 Experiment
 

equipment

图 7　 鱼眼相机标定结果

Fig. 7　 The
 

calibration
 

result
 

of
 

fisheye
 

camera

为验证本文方法的有效性,选取两个典型的城市场

景进行实车实验,选取的实验地段如图 8 所示,对应的卫

星可视情况如表 1 所示。
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图 8　 实验实施路段与轨迹

Fig. 8　 The
 

road
 

section
 

and
 

trajectory
 

of
 

field
 

test

表 1　 卫星可视情况

Table
 

1　 Satellite
 

visibility

卫星
路段 1 路段 2

LOS NLOS LOS NLOS

平均数量 5. 41 8. 64 6. 05 4. 37

方差 2. 17 1. 7 2. 91 2. 25

最大数量 7 10 8 7

最小数量 2 3 1 2

占比 / % 38. 5 61. 5 58. 1 41. 9

　 　 考虑到伪距粗定位阶段初始位姿存在较大误差,为
验证其对后续定位精度的影响,选取实验路段 1 起始部

分对其进行验证,以参考系统的初始位姿为真值,分别对

比不同精度初始值的影响,分别单独使用航向角真值、位
置真值以及共同使用航向角真值与位置真值替换 SPP
的初始位姿,对比结果如图 9 所示。

图 9　 路段 1 不同初始化方法定位误差

Fig. 9　 Positioning
 

errors
 

for
 

trajectory
 

1
 

with
 

different
 

initialization
 

methods

可以看出,在只考虑绝对定位误差的前提下,初始位

置的精度以及航向角的精度对定位效果有着不同的影

响,但 4 种方法最终的定位精度相当。 精准的初始位置

能够帮助本方法快速达到理想的精度,而精准的初始航

向同样对定位有促进作用,但其效果并不明显;对于仅使

用 SPP 初始化的方法,其最终精度与真值初始化的最终

精度相当,不过收敛耗时接近真值初始化的两倍。 因此,
本文的初始化方法对不稳定初始观测具有较高的稳定

性,利用 SPP 获取的粗略位置与航向角在后续优化阶段

能得到进一步校正,收敛后对坐标转换并不会产生较大

影响,能够适应城市峡谷中质量易变的卫星观测。
为验证本文视距判别+INS / GNSS 紧耦合+动态优化

方法的有效性( LOS-TFG-DO),主要将本文方法与下列

常见方法进行对比:1)标准单点定位(SPP);2)标准单点

定位+视距判别( LOS-SPP);3) GNSS / INS 松耦合+视距

判别(LOS-LFG);4) GNSS / INS 紧耦合+视距判别( LOS-
TFG)。

其中,SPP 方法是传统的卫星定位方法;LOS-SPP 方

法加入了视觉选星来验证视距判别的有效性;LOS-LFG
方法加入了 INS 数据,即常见的松耦合;LOS-TFG 方法即

常见的紧耦合;主要用来对比验证区间优化的有效性。
两组实验不同定位方法的误差如表 2 所示。

表 2　 不同方法定位误差对比

Table
 

2　 Positioning
 

performance
 

of
 

different
 

method

平均误差 / m 最大误差 / m

SPP

LOS-SPP

LOS-LFG

LOS-TFG

LOS-TFG-DO

路段 1 20. 73 45. 23

路段 2 13. 49 21. 17

路段 1 9. 46 13. 15

路段 2 8. 33 11. 21

路段 1 4. 78 8. 22

路段 2 4. 02 8. 40

路段 1 3. 68 7. 73

路段 2 2. 22 7. 41

路段 1 3. 21 7. 65

路段 2 1. 46 3. 13

　 　 结合表 1 可以看出,实验路段 1 是典型的城市峡谷

环境,存在严重的非视距问题,路段 1 的 NLOS 占比达到

61. 5% ,已经超过了 LOS 占比,最差时 LOS 卫星只有两

颗,存在不满足 SPP 解算的时刻,传统的 SPP 定位误差

最大也达到了 45. 23 m。 在引入视觉辅助选星后,其最大

误差明显得到了明显改善,仅有原先的 1 / 3,并且 LOS-
SPP 的平均误差降低了 54. 4% ,这表明该路段中的非视

距信号严重影响了卫星定位的精度。 对于 GNSS 与 INS
的融合方法,从图 10 中可以看出,融合定位的轨迹明显

更为平顺,两种基于紧耦合的方法最大误差均降至 10 m
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以内,说明采用多传感融合的方法对提升系统的鲁棒性

有较大的帮助;在平均误差方面,本文的 LOS-TFG-DO 相

较其 他 方 法 分 别 降 低 了 84. 5% 、 66. 1% 、 32. 8% 、 和

12. 8% ,精度得到了大幅的提高,在严重遮挡环境中本方

法能稳定取得最好的定位结果。

图 10　 路段 1 定位结果

Fig. 10　 Positioning
 

result
 

for
 

trajectory
 

1

对于实验路段 2,由于其包括了空旷区域与遮挡区

域,选取如图 11 所示的一段典型的“空旷-遮挡-空旷”
区间进行分析,该区间位于图中虚线部分,放大如图 12
所示,定位误差位于图 13 中虚线部分。 可以看出,由于

该区间内卫星可视情况较差,LOS-TFG 方法出现了的偏

差显著增加,而添加动态区间优化的 LOS-TFG-DO 方法

依旧能维持的原有精度,区间内最大误差明显降低,分别

较其他方法降低了 85. 2% 、72. 1% 、62. 7% 和 57. 8% ,对
粗大误差有良好的抑制作用;区间内平均误差相比未添

加优化的 LOS-TFG 方法下降了 46. 6% ,表明了本方法对

遮挡区间优化的有效性。

图 11　 路段 2 定位结果

Fig. 11　 Positioning
 

result
 

for
 

trajectory
 

2

综上,实车实验结果表明本方法能够在城市峡谷环

境中有效缓解 NLOS 信号对定位的影响,面对不同的遮

图 12　 遮挡区间内定位结果

Fig. 12　 Positioning
 

result
 

for
 

blockage
 

interval

图 13　 路段 2 定位误差

Fig. 13　 Positioning
 

errors
 

for
 

trajectory
 

2

挡情况,特别是严重遮挡的城市峡谷环境有着较强的适

应力。 相较传统的纯卫导定位与松、紧耦合方法,本方法

的全程平均误差均降低了一倍以上;严重遮挡区间的最

大误差降低了 50%以上,平均误差降低了 40%以上,为卫

星受限情况下的可靠定位提供了一种有效的改进思路。

3　 结　 　 论

　 　 为提高城市峡谷环境下智能车的定位精度,本文提

出了一种视觉辅助的 GNSS / INS 多阶段定位方法。 首

先,采用鱼眼相机辅助筛选视距卫星;其次,构建基于因

子图的 GNSS / INS 融合框架,在卫星观测受限的情况下,
紧耦合 GNSS 与 INS 的输出,依次实现伪距粗定位、多普

勒频率对准、载波相位细化的三阶段定位流程;最后,制
定因子图优化自适应调整规则,跟随卫星可视情况动态

调整,对遮挡区间针对性优化。 实车实验证明,本方法在

城市峡谷环境中有较高的鲁棒性,在遮挡区间的定位精

度提高了 40%以上,以较低的成本有效提升了智能车在

城市峡谷中的定位精度。
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