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摘 要：基于 GNSS/INS 的组合导航系统，可以为车载运动提供连续且高精度的定位信息。然而，在车载消

费级 GNSS/INS 组合导航方案中，较长时间的 GNSS 定位信息缺失，会导致定位精度迅速下降，这种情况

在城市行车环境中尤为常见。因此，设计了一种长短期记忆网络(Long Short-Term Memory, LSTM)辅助的基

于扩展卡尔曼滤波(Extended Kalman Filter, EKF)的GNSS/INS组合导航方案。LSTM在有GNSS定位环境下，

学习组合导航系统的误差与 INS 解算结果之间的数学关系，在无 GNSS 定位环境下，对组合导航系统的误

差状态进行预测与校正，进而达到提高定位精度的目的。实验结果显示在 GNSS 定位信息缺失时长 15 秒时，

基于 EKF 的 GNSS/INS 组合导航系统的北向误差达到 1.93 米，东向误差达到 13.92 米，基于 LSTM-EKF

的组合导航系统北向误差为 1.17 米，东向误差为 0.84 米，定位精度大幅提升。 
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全球卫星导航系统(Global Navigation 

Satellite System, GNSS)广泛应用于车载导

航系统中，GNSS 具有可长期提供高精度解

算能力的特点，但是其定位频率较低，且定

位精度易受天线干扰和多径效应等影响[1]。

其中一种改善上述特性的方向，即将 GNSS

和惯性导航系统(Inertial Navigation System, 

INS)联合，INS 是一种自主式导航系统，不

依赖外界环境，不受无线电信号等影响[2]，

但是其导航误差会随着时间累积而增加，定

位精度会随着时间增加而降低。GNSS 的长

时间高精度，窄带宽和低动态与 INS 的长时

间低精度，高带宽和高动态的特性形成互

补，故 GNSS/INS 组合导航系统具有高精度

和高动态的特点。 

在组合导航滤波器中，常用的滤波算法

有卡尔曼滤波、扩展卡尔曼滤波(Extended 

Kalman Filter, EKF)、无迹卡尔曼滤和粒子

滤波等[3]。同时组合导航滤波器的设计需要

传感器先验信息，而在消费级传感器尤其是

一 般 车 载 系 统 搭 载 的 微 机 电 系 统

(Micro-Electro-Mechanical System, MEMS)
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中，传感器的误差模型很难精确建立。因此

在“城市峡谷”等长时间无 GNSS 定位信息

的环境（高楼或高架桥等建筑的阻挡导致卫

星不能定位的环境）中，GNSS/INS 组合导

航系统仅能依靠 INS 工作，其滤波结果会很

快发散，定位精度会极具下降。为了解决该

问 题 ， 可 以 设 计 人 工 智 能 (Artificial 

Intelligence, AI)模块来辅助 GNSS/INS 组合

导航系统。文献[4]提出了一种支持向量机

(Support Vector Machine, SVM) 辅 助 的

GNSS/INS 组合导航系统，利用遗传算法优

化 SVM 的参数，相比传统的 GNSS/INS 组

合导航系统，在无 GNSS 环境下，提高了定

位精度。文献[5]在前者基础上，增加了航向

角，加速度和速度向量的建模，并与传统的

SVM 不同，该研究对不同的数据样本赋予

了不同的权重，减小异常值对参数训练的影

响，增加了 SVM 辅助模块在组合导航系统

中的稳定性。文献[6]设计了一种联合 EKF

和神经网络的 GPS/DR 组合导航方法，其目

标是减小 EKF 预测阶段的误差，其中包含

了两个多层前馈神经网络分别训练东向和

北向误差，网络的输入包括 GPS 定位时间

间隔、速度向量、位置向量和航向角，其结

果表明在无GPS环境下，可以有效抑制EKF

的发散。 

上述研究设计的 AI 辅助模块未将定位

信息作为一个时间序列，考虑前后时刻之间

INS 定位误差的联系。本文提出了基于

LSTM-EKF 的 GNSS/INS 组合导航定位系

统，将多时刻的 INS 导航误差向量作为一个

时间序列进行处理。并在正交的导航坐标系

下，将导航信息样本在各正交坐标轴的投影

分开训练。EKF 的状态向量由姿态误差、速

度误差、位置误差、加速计零偏和陀螺仪零

偏构成。LSTM 的输入包括 GNSS 定位时间

间隔、速度增量、位置增量、姿态增量、速

度误差和位置误差。EKF 的解算和 LSTM 的

训 练 预 测 均 在 地 心 地 固 坐 标 系

(Earth-Centered Earth-Fixed, ECEF)下进行，

LSTM辅助的基于EKF的GNSS/INS组合导

航系统在无 GNSS 环境下，可显著提高定位

精度。 

1 GNSS/INS 松耦合组合导航 

1.1 导航坐标系 

导航系统中常用的坐标系有：地心惯性

坐标系、地心地固坐标系、本地导航坐标系

和载体坐标系等。在导航系统的解算中，使

用最多的是地心地固坐标系和本地导航坐

标系。如图 1 所示，ECEF 坐标系原点位于

地心，x 轴指向赤道与协议零度子午线的交

叉点，y 轴指向赤道与东经 90 度的交叉点，

z 轴指向北极点。本地导航坐标系常用的一

种为东 - 北 - 地坐标系 (North-East-Down, 

NED)，x 轴沿地球切平面指向北极，y 轴沿

地球切平面指向东向，z 轴垂直于地球切平

面指向地心[7]。 

本文中，组合导航滤波器的解算和人工

智能模块的训练与预测均在ECEF坐标系下

进行，而为了更加直观的展示，定位结果的

输出与分析在 NED 坐标系下进行。 

 

图 1 导航坐标系 

Fig.1 Navigation Coordinate System 

 

1.2 连续时间导航方程 

在车载 GNSS/INS 组合导航系统中，导

航方程的求解可以分为三步：姿态更新，速

度更新和位置更新。基于惯性单元测量的角

速度 b 更新载体姿态的过程，称为姿态更

新，其更新方程如下： 

    e e b e e

b b bC C C      (1) 

其中， e

bC 是载体坐标系到 ECEF 坐标系的方

向余弦矩阵，用来表示载体姿态，是反对

称矩阵操作符，即 
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e 代表地球自转的角速率。 

速度更新方程如下： 

  2e e b e e e

bv C f g v     (3) 



 

 

其中， ev 是载体速度向量在 ECEF 坐标系下

的投影， e

bC 代表更新后的载体姿态， bf 是

惯性单元的比力测量值， eg 是载体位置的重

力加速度在 ECEF 坐标系下的投影。 

位置更新方程如下： 

 e ep v  (4) 

1.3 扩展卡尔曼滤波 

扩展卡尔曼滤波是一种通过预测-更新

步骤，来最小化系统误差及协方差的迭代算

法[8]。在 GNSS/INS 组合导航系统中，EKF

将非线性导航方程线性化来预测系统的先

验状态，然后根据 GNSS 测量值进行误差校

正。一个非线性系统的方程如下： 

  
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假设状态向量的估算误差远小于状态

向量，可用线性方程计算状态向量残差[9]： 
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其中， tv 和 t 均是一阶马尔可夫高斯白噪

声。经过离散化，得到 EKF 的预测方程和

更新方程组[10]如下： 
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其中， ˆ
kX ， ˆ

kP 分别表示时刻 k 状态向量和状

态协方差矩阵的先验估计， 1kQ  表示时刻 1k 

的过程噪声， kH 即时刻 k 的测量矩阵， kR 表

示测量噪声矩阵。更详细的关于 GNSS/INS

组合导航系统的 EKF 线性化和离散化的过

程在文献[11][12]有说明。 

在本文设计的GNSS/INS组合导航系统

中，状态向量包含载体姿态误差，速度误差，

位置误差以及惯性单元的零偏，如下： 

 ; ; ; ;e e e

a gX v p b b       (9) 

其中， e ， ev ， ep 分别表示载体姿态误

差，速度误差和位置误差在 ECEF 坐标系下

的投影， ab ， gb 表示惯性单元加速度计和陀

螺仪的零偏。公式(10)为时刻 k 的状态转移

矩阵： 
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其中， eg 是载体当前位置重力加速度在

ECEF 坐标系下的投影， eR 是地球椭球体表

面的地心半径。误差状态的初始协方差矩阵

如下： 
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式(11)中， u ， u 和 pu 分别表示姿态、速度

和位置向量的不确定度，
abu 和

gbu 分别表示

加速度计和陀螺仪零偏的不确定度。 

假设采样周期足够短( 0.2s  )，且加速

度计和陀螺仪的噪声为白噪声，则 INS 系统

噪声协方差矩阵近似如下： 
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其中， r

gS 和 r

aS 分别表示陀螺仪和加速度计的

随机噪声功率谱密度， b

gS 和 b

aS 分别表示陀螺

仪和加速度计的零偏噪声功率谱密度。观察

向量由GNSS测量值与 INS导航方程的解构

成，如下： 

 
e e

k kGNSS INS
e e

k kGNSS INS

p p
Y HX

v v

 
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其中, e

k GNSS
p ， e

k INS
p 分别表示 k 时刻 GNSS 测

量和 INS导航方程解算的ECEF坐标系下的

位置向量，e

k GNSS
v ，e

k INS
v 分别表示 k 时刻 GNSS

测量和 INS导航方程解算的ECEF坐标系下

的速度向量，测量矩阵为： 
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假设 GNSS 的位置和速度测量是相对

独立的，且是具有相同方差的一阶马尔可夫

过程，则测量噪声协方差矩阵为： 
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2 人工智能辅助定位方案设计 

2.1 长短期记忆网络 

长 短 期 记 忆 网 络 (Long Short-Term 

Memory, LSTM)是循环神经网络(Recurrent 

Neural Network, RNN)的一种。传统的神经

网络或深度神经网络因每层之中的节点无

连接，适合训练学习单样本输入与单样本输

出的模型，并不适合训练学习以数据序列作

为输入的模型[13]。RNN 将前后样本的隐藏

层进行连接，使隐藏层的输入不只与输入层

有关，同时与上一时刻隐藏层的输出有关。

标准 RNN 的结构如图 2 所示。 

 

图 2 标准 RNN 基本结构 

Fig.2 A Basic Structure of RNN 

 

标准 RNN 神经元输出方程为： 

  1tanht x t h th W x W h b       (16) 

其中， xW 表示此时刻输入样本的权重， hW 表

示上一时刻样本的网络输出的权重， b 代表

常数项。 

同时，标准 RNN 在分析较长的数据序

列时会存在梯度消失或梯度爆炸的问题，因

此 LSTM 引入细胞状态、输入门、遗忘门和

输出门的概念，解决长时间依赖问题，使其

具有学习长序列数据的能力。LSTM 结构如

图 3 所示。 

 

图 3 LSTM 基本结构 

Fig.3 A Basic Structure of LSTM 

 

细胞状态是 LSTM 的关键，门的作用是

将信息添加到细胞状态或者将信息从细胞

状态中删除， 表示 sigmoid 网络层。 1 称

为遗忘门，根据 1th  和 tx 决定是否在细胞状态

中保留信息，sigmoid 层输出 0 表示丢弃，

输出 1 表示完全保留。 2 称为输入门，决定

将更新细胞状态中的哪些信息， 1tanh 层决定

更新的值的大小，两者一同更新细胞状态。

3 称为输出层，决定输出更新后的细胞状态

中的哪些信息， 2tanh 层将细胞状态 信息归

一化，两者相乘决定 LSTM 的输出信息。 

2.2 LSTM-EKF 组合导航系统结构 

在基于扩展卡尔曼滤波的GNSS/INS组

合导航系统中，EKF 方程的建立依赖于惯性

传感器的准确误差模型以及 GNSS 定位信

息。因此，在实际环境中，尤其是车载

GNSS/MEMS-INS 系统环境中，受城市峡谷

等效应的影响，GNSS 定位信息较易丢失，

造成 EKF 滤波结果发散，导致 GNSS/INS

组合导航系统的定位精度急剧下降。LSTM

辅助的GNSS/INS组合导航系统的主要思路

是探索 EKF 的误差状态向量与 INS 导航方

程解算结果之间的数学关系，达到在 GNSS

定位信息缺失环境下，LSTM 能够预测 EKF

先验估计的误差，进而提高定位精度的目

的。 

LSTM-EKF 组合导航系统的基本思想

是，在有 GNSS 定位信息时，将组合导航系

统滤波器的误差状态向量 ; ;e e ev p     作为

目标，INS 解算的导航参数 , ,e e e

INS INS INSv p   和采

样时间间隔 (常用车机系统中，因系统调度

等原因，采样时间间隔会变化)作为输入，

对 LSTM 网络进行训练。在无 GNSS 定位信

息时，将 INS解算的导航参数 , ,e e e

INS INS INSv p   和

采样时间间隔 作为输入，通过 LSTM 网络

进行预测，得到 INS 解算的预测误差

; ;e e ev p     ，对导航结果进行校正，进而提

高导航系统的定位精度。 

当有 GNSS 定位信息时，LSTM 辅助的

基于 EKF 的 GNSS/INS 组合导航系统的结

构如图 4 所示，目的是对 LSTM 网络进行训

练。 



 

 

 

图 4 LSTM-EKF 系统结构图（有 GNSS 信息时） 

Fig.4 The Structure of LSTM-EKF-based GNSS/INS 

Navigation System With GNSS 

当有 GNSS 定位信息，即 EKF 的更新

方程有效时，可以对 LSTM 网络进行训练，

此时整体系统的流程如下： 

（1）车辆从静止状态进入运动状态，

当车辆运动速度大于一个阈值(例 5km/h)

时，将 GNSS/INS 组合导航系统进行动态对

准，初始化载体姿态，得到初始化向量

0 0 0, ,e e ev p   ； 

（2）组合导航滤波器开始运作，当每

个惯性单元的采样周期到来时，根据惯性单

元比力测量值 bf 、角速度测量值 b 和航位

推算方程，计算得到载体的状态向量，同时

也 是 扩 展 卡 尔 曼 滤 波 的 先 验 估 计 值

, ,e e e

INS INS INSp    ； 

（3）EKF 进行预测方程的计算，对 INS

的误差状态向量进行预测； 

（4）当有 GNSS 定位信息时，EKF 进

行更新方程的计算，得到先验估计值(即 INS

解算结果)的误差向量 , , , ,e e e

a gv p b b    ； 

（5）以 INS 解算的结果 , ,e e e

INS INS INSp    和

采样时间间隔作为网络的输入，EKF 的误差

状态向量 , ,e e ev p     作为网络输出，选取合

适的梯度下降算法，对网络进行训练。 

当无 GNSS 定位信息时，LSTM 辅助的

基于 EKF 的 GNSS/INS 组合导航系统的结

构如图 5 所示，目的是使用 LSTM 网络预测

INS 解算结果的误差，提高定位精度。 

 

图 5 LSTM-EKF 系统结构图（无 GNSS 信息时） 

Fig.5 The Structure of LSTM-EKF-based GNSS/INS 

Navigation System Without GNSS 

 

当无 GNSS 定位信息时，即 EKF 不能

进行更新方程的计算，不能对 INS 解算结果

的误差进行校正，故使用训练完成的 LSTM

网络对 INS 解算结果的误差进行预测，此时

整体系统的流程如下： 

（1）惯性单元的采样周期到来，根据

惯性单元比力测量值 bf 、角速度测量值 b ，

经航位推算得 INS 导航结果 , ,e e e

INS INS INSp    ； 

（2）使用 INS 解算的结果 , ,e e e

INS INS INSp   

和采样时间间隔 作为样本输入，LSTM 网

络预测得到 INS 解算误差的预测值

, ,e e ev p     ； 

（3）将误差预测值与 INS 解算结果相

加，得到误差校正后的定位结果  , ,v p 。 

2.3 LSTM 辅助模块设计 

LSTM-EKF 组合导航系统结构中所述

的 LSTM 单元(或 LSTM 网络)，由四个

LSTM 网络构成，如图 6 所示，这四个 LSTM

网络之间的训练方法和网络结构都相互独

立。如此设计的原因是，本文设计的组合导

航系统的解算过程均在 ECEF 坐标系下完

成，而 ECEF 坐标系属于正交坐标系，理论

上其 XYZ 三轴分量两两正交，互不影响。 

 

图 6 LSTM 模块结构图 

Fig.6 The Structure of LSTM Module 

 

在数据预处理部分，第一步是异常值处

理，通过对开源行车数据的分析，以 ECEF

坐标系 X 轴分量为例，其样本几何分布如图

7 所示，图中存在些许集中的样本，其统计

偏差很大，且这些样本点的速度向量在

ECEF 系下各轴的投影为 0，说明在车辆静

止状态时，GNSS 定位信息对 INS 解算的校

正效果过大，这种情况与实际相符[14]。 



 

 

 

图 7 样本输入与输出几何分布 

Fig.7 The Geometric Distribution of the Sample 

 

原因之一是，载体静止时，GNSS 和 INS

的测量值都不会是静态的，GNSS 对速度向

量的测量和 INS 对速度向量的推算都存在

较大误差。故在异常值处理过程对样本做如

下约束： 
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  (17) 

数据预处理的第二步是将位置向量、速

度向量和姿态转换为增量形式。在载体运动

的过程中，位置、速度向量和姿态随着时间

会存在累积趋势，这样的数据在 LSTM 中称

为非静态的，不利于网络的训练和预测。因

此使用增量式，将时刻 t 的数据减去时刻 1t 

的数据，消除数据随时间的累积趋势。 

数据预处理的第三步是归一化。位置、

速度和姿态的量纲各不相同，需要消除不同

量纲数据对网络训练的影响，在 LSTM 网络

中，通常将样本的各特征值缩放至[-1,1]范围

内。在此 LSTM 单元中，即将位置、速度和

姿态的增量式在各轴上的分量缩放至[-1,1]

范围内。 

LSTM 辅助单元的核心部分由四个相

互独立的 LSTM 网络组成。对应 ECEF 坐标

系下 X 轴、Y 轴和 Z 轴的 LSTM
X、LSTM

Y

和 LSTM
Z基本等价，以 LSTM

X为例，其输

入是归一化后的 X 轴上速度分量和位置分

量 ,X norm X norm

INS INSv p    ，输出是 X 轴上的速度误

差分量和位置误差分量 ,X Xv p   。在预测过

程中，得到的速度误差和位置误差可以校正

INS 解算的误差，得到校正后的位置和速度

向量。 

校正后的位置和速度向量在ECEF坐标

系下，通常导航结果需要转换至 NED 坐标

系下，故还需存在一个 LSTM 网络对载体姿

态的误差进行预测，用 LSTM
ψ 表示预测姿

态的 LSTM 网络。在 GNSS/INS 组合导航系

统解算过程中，载体姿态由方向余弦阵表

示，在三维空间运动中，其为 3×3 矩阵，但

只有三个自由度。因此，将姿态输入 LSTM
ψ

之前，转换为四元数表示，并取四元数中的

 1 2 3, ,q q q 进行训练与预测， 0q 可由  1 2 3, ,q q q 计

算得到。故 LSTM
ψ 的输出也为四元数，需

再做一次转换，将其转换为方向余弦矩阵，

方便后续的滤波过程计算。 

 

3 测试结果与分析 

表 1 GNSS 模块 Ublox M8N 参数 

Tab.1 The Performance of Ublox M8N 

参数 值 

水平位置精度 2.5m 

速度精度 0.1m/s 

最大输出频率 10Hz 

 

表 2 OpenIMU 300ZI 惯性单元测量参数 

Tab.2 The Performance of OpenIMU 300ZI 

参数 值 

角速度测量范围 400 / s  

角速度零偏 6 / hr  

角速度比例因子精度 0.03%  



 

 

角度随机游走 0.3 / hr  

加速度测量范围 8g  

加速度零偏 10 g  

加速度比例因子精度 0.03%  

速度随机游走 0.06 / /m s hr  

 

表 3 千寻星矩 SR2 高精度 GNSS 接收机参数 

Tab.3 The Performance of High Precision GNSS 

Receiver SR2 

参数 值 

静态精度 5mm 

RTK 定位精度 15mm 

RTK 初始化时间 <10s 

RTK 初始化置信度 >99.9% 

 

 

图 8 系统测试所用车辆 

Fig.8 The Test Vehicle with Sensors 

 

本文基于嵌入式 Linux 平台实现了所提

出 LSTM-EKF 的 GNSS/INS 组合导航系统，

并在城市环境中对该系统进行了测试。测试

车辆如图 8 所示，其中主要传感器包含

GNSS 接收模块 Ublox M8N，惯性测量单元

OpenIMU 300ZI，同时包含千寻星矩 SR2 专

业级 GNSS 接收机，其定位精度通过 RTK

服务能够达到厘米级[15]，可以作为定位参考

值，所有设备详细参数如上表所述。 

LSTM辅助单元中的四个LSTM网络参

数如表 4 所示，序列长度采用 10，并只包含

了一层隐藏层，简化的结构可以提高 LSTM

网络的训练速度。 

表 4 LSTM 网络参数 

Tab.4 Parameters of LSTM Networks 

参数 LSTM
X
 LSTM

Y
 LSTM

Z
 LSTM

ψ
 

序列长度 10 10 10 10 

神经元数目 30 30 20 40 

批处理样本

大小 
10 10 10 10 

时间步长 1 1 1 1 

迭代次数 300 300 150 300 

学习率 0.01 0.01 0.05 0.01 

 

时间步长均设置为 1 的原因是，在无

GNSS 定位信息环境下，每个惯性单元测量

周期，LSTM 辅助单元均可以预测得到误差

向量，而无需等待多个测量周期的隐藏层输

出来决定网络的最终输出。模型 Z 轴 LSTM

网络的隐藏层神经元数目和迭代次数偏小，

学习率偏大的目的是防止过拟合，原因是地

球的不规则扁椭圆球模型造成的定位误差

对 ECEF 坐标系下的 Z 轴分量影响较大[16]。

以平均绝对误差(MAE)作为损失函数，使用

Adam 优化算法训练网络，以 X 轴 LSTM 网

络单元为例，其结果如图 9 所示，网络的收

敛速度较快，精度较高。 

 

图 9 前 20 次 Adam 优化迭代 Loss 更新 

Fig.9 Loss Updating of Adam Optimization in the first 

20 Iterations 

在城市立体交叉桥环境下，车辆的行驶

轨迹和组合导航系统的定位轨迹如图 10 所

示，其中绿色曲线是使用支持网络 RTK 的

高精度 GNSS 接收机测量的路径，作为真实

参考路径，黑色圆点为 GNSS 定位点，红色

曲线是基于 EKF 的组合导航系统的定位轨

迹，蓝色曲线是基于 LSTM-EKF 的组合导

航系统的定位轨迹。由图 10 右侧可知，在

高架桥正下方的路段，因为上方道路遮挡，

Ublox M8N 无法接收到良好的卫星信号，

GNSS 定位信息丢失，此时，EKF 组合导航

系统的解算轨迹(红色曲线)已经产生严重偏

离，而 LSTM-EKF 组合导航系统的解算轨

迹(蓝色曲线)的偏离较小。 



 

 

 

图 10 立体交叉桥环境，参考轨迹与解算轨迹 

Fig.10 Reference Path and Calculating Path at the 

Overpass 

 

基 于 EKF 和 基 于 LSTM-EKF 的

GNSS/INS组合导航系统的定位误差如图 11

和图 12 所示。在 85 秒到 100 秒区间，无

GNSS 定位信息，EKF 组合导航系统的东向

累积误差迅速增加，而 LSTM-EKF 组合导

航系统的定位误差依旧可以维持在 1 米左

右，详情在表 5 中描述。 

 

 

图 11 组合导航系统北向误差 

Fig.11 North Error of Integrated Navigation System 

 

 

图 12 组合导航系统东向误差 

Fig.12 East Error of Integrated Navigation System 

 

表 5 组合导航系统最大误差分析 

Tab.5 Maximum Error of Integrated Navigation 

System 

 

有 GNSS 定位时 无 GNSS 定位时 

最大 

北向误

差(m) 

最大 

东向误

差(m) 

最大 

北向误

差(m) 

最大 

东向误

差(m) 

EKF 1.92 1.71 1.93 13.92 

LSTM-EKF 1.17 1.32 1.17 0.84 

 

图 13 LSTM-EKF 组合导航系统定位误差累积分布 

Fig.13 Cumulative Distribution of the 

LSTM-EKF-based Integrated Navigation System 

 

在整个立体交叉桥环境下，包含无

GNSS 定位信息的路段，基于 LSTM-EKF

的GNSS/INS组合导航系统的定位结果的误

差累积分布如图 13 所示，由此分析的

LSTM-EKF 组合导航系统定位精度如表 6

所示。 

表 6 LSTM-EKF 组合导航系统定位精度 

Tab.6 Location Precision of the LSTM-EKF-based 

Integrated Navigation System 

 置信度 50% 置信度 80% 置信度 90% 

定位误差(m) 1.04 1.21 1.34 

 

由表 6 可知，在城市复杂立体交叉桥环

境下，当置信度为 50%时，基于 LSTM-EKF

的 GNSS/INS 组合导航系统的定位误差为

1.04 米。表明在 GNSS 定位信息失锁的情况

下，基于 LSTM-EKF 的 GNSS/INS 组合导

航系统也具有良好的定位精度。 

4 结论 

本文提出了一种基于 LSTM-EKF 的车

载 GNSS/INS 组合导航系统，可以在 GNSS

卫星定位信息丢失的情况下，抑制惯导系统

的解算误差，大幅增加其导航精度。其基本

思想是，在有 GNSS 定位信息时，将组合导

航滤波器的误差状态向量作为目标，INS 导

航方程的解算结果作为输入，对 LSTM 模块

进行训练。在无 GNSS 环境下，LSTM 模块

预测滤波器的输出，即 INS 导航方程解算的

误差，达到抑制导航误差的目的。LSTM 网



 

 

络相比传统的 BP 神经网络或深度神经网

络，对数据序列具有记忆能力，符合导航系

统的连续性特征。本文设计的 LSTM 模块由

四个 LSTM 网络单元构成，降低了计算复杂

度，使网络训练过程可以更快收敛。 

本文中的测试场景还不够丰富，针对不

同的车载运动特性，相同的网络结构预测的

准确性会不同。因此，将来需要采集大量的

行车数据，对 LSTM 辅助导航模块在不同的

车载运动环境中进行评估。 
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Abstract: Integration of GNSS and INS can provide continuous and accurate positioning information for vehicles. 

However, the accuracy of low-cost GNSS/INS vehicle integrated navigation systems is unreliable during GNSS 

outages, which are common in urban areas. So, a long and short-term memory (LSTM) networks-aided GNSS/INS 

integrated navigation system based on extended Kalman filter (EKF) is proposed in this paper. LSTM networks are 

trained to learn the relationship between position error and INS output when GNSS available. When GNSS outage 

occurs, LSTM networks predict and correct errors of the integrated navigation system to improve location 

precision. The experiment shows that the north error and east error of the GNSS/INS integrated navigation systems 

based on EKF is 1.93m and 13.92m during the 15s GNSS outage. Meanwhile, the north error and east error of the 

GNSS/INS integrated navigation systems based on LSTM-EKF is 1.17m and 0.84m. The comparison results 

indicate that the proposed system can effectively improve location precision during GNSS outages. 

Keywords: inertial navigation system; integrated navigation system; extended Kalman filter; long short-term 

memory 
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