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摘要：在车载 GNSS/SINS 组合导航中，为了增强定位效果，车辆非完整性约束(NHC)是常用的

增强方法。通过应用机器学习的方法来建立 IMU 输出与 NHC 伪观测量之间的复杂映射关系，

并直接在观测域对 NHC 伪观测量的大小进行调整，可以提升传统 NHC 方法的约束效果。现有

的机器学习方法没有考虑车辆运动状态影响，导致 NHC 预测精度和可靠性不高。最新研究表明

机器学习可以预测车辆的前向速度，即虚拟里程计（ODO）。然而，当前研究主要是将预测虚拟

NHC 和虚拟 ODO 分开讨论，没有充分挖掘二者之间的耦合关系以及三维速度对车辆进行全约

束的能力。因此，本文的研究针对这一问题进行了深入探讨，提出了一种基于车辆速度分类的

LSTM 神经网络，用于预测车辆的三维速度，并采用三维速度约束新息来自适应调整其方差域。

为了验证本文方法的有效性，进行了车载 GNSS/SINS 组合导航的实验测试。根据实验结果显示，

本文方法在前向速度预测方面的平均精度约为 0.4 m/s，在侧向和垂向速度预测方面平均精度约

为 2 cm/s，此外，在模拟 GNSS 信号失锁 460 秒的情况下，相较于惯导推算结果，本文方法在三

维速度约束下的水平定位精度改善了 99.40%。 
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Abstract: Vehicular Non-holonomic constraint (NHC) is a commonly used enhancement technique in 

combined vehicle-mounted GNSS/SINS navigation in order to enhance the positioning effect. The 

constraint effect of traditional NHC methods is enhanced by applying machine learning methods to 

establish a complex mapping relationship between IMU outputs and NHC pseudo-observations, and to 

adjust the size of NHC pseudo-observations directly in the observation domain. Existing machine 

learning methods do not consider the influence of vehicle motion state, resulting in poor NHC prediction 
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accuracy and reliability. Recent studies have shown that machine learning can predict the forward speed 

of vehicles, i.e., virtual odometry(ODO). However, current research mainly discusses predicting virtual 

NHC and virtual odometry separately, without fully exploring the coupling relationship between the two 

and the ability of 3D speed to fully constrain the vehicle. Therefore, the study in this paper addresses this 

issue in depth and proposes an LSTM neural network based on vehicle speed classification for predicting 

the 3D speed of a vehicle and self-adaptively adjusting its variance domain using 3D speed constraints 

on the new interest. In order to verify the effectiveness of this paper's method, an experimental test of 

vehicle-mounted GNSS/SINS combined navigation is carried out. According to the experimental results, 

the average accuracy of this paper's method in forward velocity prediction is about 0.4 m/s, and the 

average accuracy in lateral and vertical velocity prediction is about 2 cm/s. In addition, in the case of 

simulated GNSS signals being out-of-lock for 460 seconds, compared with the inertial derivation results, 

this paper's method improves the horizontal localization accuracy under the three-dimensional velocity 

constraint by 99.40%. 

 

Key words:GNSS/SINS，NHC，ODO，machine learning，LSTM  

 

0. 引言 

研究表明，全球卫星导航系统（GNSS）可以在广阔环境中提供厘米级的导航定位服务[1]，

由于 GNSS 本身特点，单一传感器容易受到周围环境的干扰，为了提高其定位性能，目前研究集

中在将具备自主导航和强抗干扰能力的 SINS 与 GNSS 进行组合，这种组合具有很大的研究价值
[2]。该组合系统实现了优势互补。然而，在高楼林立的城市环境中，由于频繁失锁的 GNSS 信号，

该组合系统也会频繁退化为 SINS 独立工作的系统，导致载体定位效果明显变差[3]。在缺乏 GNSS

辅助的情况下，如何有效提高 IMU 的递推效果是一个即要解决的问题，也是实现各种场景无缝

切换的重要一步。得益于 ODO、NHC 低成本和易获取等优点，为解决这个问题提供了思路[4]。

以往的研究通常将载体侧向速度和垂直速度置为零，并将其视为虚拟观测数据。根据经验，我们

可以为其分配一个相对保守的方差值，从而在某种程度上提升惯性导航递推位置的准确性[5]。实

际上由与 IMU 安装角的存在，以及车体在进行复杂的动作，例如侧滑和弹跳等，载体侧向速度

与垂向速度并不为零[6]。此外，依据阿克曼原理，载体在转弯过程中不可避免的会引起侧向速度

分量，而且这与前向速度和转弯幅度有一定的相关性[7,8]。因此，载体运行过程中，要获得准确的

NHC伪观测值不仅与要考虑 IMU 的安装位置，还要考虑载体的实际运动状态，特别是载体的前

向速度的变化[9-10]。 

除了以上提到的传感器组合和车辆运动约束的方法，学者们还尝试使用智能算法直接通过

惯导特征来预测位置误差，通过在 GNSS 观测条件良好的情况下训练生成模型，在 GNSS 观测

缺失的场景用生成模型的预测位置误差用于补偿惯导推算结果，进一步提升复杂场景定位的可

靠性[10]。文献[11]首次尝试采用智能算法，智能学习 IMU 输出与 NHC 观测方差之间的复杂映射

关系。通过自动配置最优参数，成功有效抑制了惯性递推误差的积累。在文献[12]中，尝试了一种

基于卷积神经网络构建虚拟里程计网络的方法，该网络利用历史 IMU 数据进行估计，以获取车

辆的前向速度，其扮演真实里程计的角色，在复杂环境下辅助 GNSS导航定位。从观测域的角度

分析，文献[10]提出了一种多元回归和深度学习方法对载体信息预测，再次充分挖掘载体本身的约

束信息，使其最终接近真实状态，具有较好的效果。目前的研究主要着眼于独立讨论预测虚拟

NHC和虚拟 ODO 的方法，且训练网络没有顾及载体运动状态，导致了预测精度不是很高，另外

随机模型多采用固定方差，导致约束的可靠性不强。 



基于上述背景，本文旨在训练一个综合考虑前向速度影响且能同时预测 NHC 和 ODO 的

LSTM 模型。为了建立该模型，本文对历史数据进行高精度后处理，其结果作为训练集。首先，

根据不同的前向速度进行分类，针对不同的分类结果训练载体三维速度网络模型。在 GNSS 观测

缺失的场景，利用已经生成的模型预测虚拟 NHC 和 ODO 观测值为载体提供三维约束信息。这

种方法考虑到载体运动状态的影响，能够更好地提取三维速度的特征信息，并且采用了三维速度

全约束的方式，并且在此基础上，又采用基于新息残差的自适应随机模型，与传统的 NHC 约束

对比，惯导递推误差的抑制效果更加显著。 

1. 方法介绍 

在本节中，首先对 LSTM 神经网络的结构进行了介绍。随后，提出了一种基于速度分类的

LSTM 神经网络，并描述了其设计过程。最后，提出了一种基于预测的三维速度自适应辅助

GNSS/SINS 松组合定位模型。 

1.1 LSTM神经网络结构 

当前，递归神经网络在基于预测序列的任务中得到广泛应用。该领域研究多集中在基于惯性

原件的行人导航方面，如行人运动模式的智能识别，行人运动模式识别辅助行人航迹推算（PDR）

算法等[13-14]。相较于最基本的前馈神经网络模型，基本的 RNN 在结构上与其不同。RNN 通过循

环的方式实现信息的持续传递。在图 1 中，传统的链式结构 RNN 与处理序列和列表相关，但其

在处理长期依赖关系方面存在一定的不足[15]。作为一种特殊类型的 RNN 长短记忆神经网络

（LSTM）具有解决长期依赖性问题的能力，其结构如图 2 所示。 

 

图 1 RNN 链状结构 

    Fig. 1 Structure of RNN Chain 



 

图 2 LSTM结构 

Fig. 2 Structure of LSTM 

LSTM 的核心思想是引入门控机制来控制信息的流动和记忆的更新，它通过三个主要的门控

单元来实现，图 2 中红色虚线部分𝒇𝑡代表遗忘门，𝑺𝑡代表单元状态值，𝒙𝑡代表输入向量，𝒉𝑡代表

中间状态；黄色虚线部分𝒊𝑡代表输入门，𝒈𝑡代表输入节点，𝝈和𝒕𝒂𝒏𝒉代表激活函数，其有助于避

免梯度爆炸或梯度消失等问题；蓝色虚线部分𝒈𝑡为输出门；𝒕和𝒕 − 𝟏代表当前时刻和上一时刻[16-

17]。综上可以将 LSTM 单元内部计算公式总结如式(1)-(6)。 

𝒇𝑡 = 𝝈(𝑾𝑓𝑥𝒙𝑡 +𝑾𝑓ℎ𝒉𝑡−1 + 𝒃𝑓) (1) 

𝒊𝑡 = 𝝈(𝑾𝑖𝑥𝒙𝑡 +𝑾𝑖ℎ𝒉𝑡−1 + 𝒃𝑖) (2) 

𝒈𝑡 = 𝝓(𝑾𝑔𝑥𝒙𝑡 +𝑾𝑔ℎ𝒉𝑡−1 + 𝒃𝑔) (3) 

𝒐𝑡 = 𝝈(𝑾𝑜𝑥𝒙𝑡 +𝑾𝑜ℎ𝒉𝑡−1 + 𝒃𝑜) (4) 

𝑺𝑡 = 𝒈𝑡⨀𝒊𝑡 + 𝑺𝑡−1⨀𝒇𝑡 (5) 

𝒉𝑡 = 𝝓(𝑺𝑡)⨀𝒐𝑡 (6) 

1.2 基于车辆速度分类的 LSTM神经网络(3d-Nets) 

为了提高机器学习多元回归的准确性，一般采用对数据进行分类的方法。在本文中，我们采

用高精度后处理的速度结果作为训练集，以及采用 SINS 编排的结果作为测试集车辆速度判定的

依据。本文首先将车辆运动前向速度𝑣𝑓𝑜𝑟进行分类，主要包含静态、𝑣𝑓𝑜𝑟 ≤ 5、5 < 𝑣𝑓𝑜𝑟 ≤ 10、

10 < 𝑣𝑓𝑜𝑟 ≤ 15、𝑣𝑓𝑜𝑟 > 15，根据不同分类结果来构建一种基于车辆速度分类的 LSTM 神经网络。 

本文为了提高零速检测的正确率采用角速度幅值检测、加速度幅值检测（ARDE、AMD）两

种方法同时进行静态检测，根据陀螺和加速度计的输出只有同时通过两个检测器的检验，才能对

车体的零速状态做出判断[18]，其中两个检测器𝑇𝑘和𝑇𝑚的表达式如下 
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上式中，𝑊表示窗口大小，在本文中给 10，𝝎和𝒂分别表示 IMU 速度和比力输出,�̅�窗口内平

均加速度值，𝜎𝑎
2为比力观测值方差，𝒈为当地重力加速度，𝛾、𝜉通常给一个固定的阈值，如果上

式同时满足如下要求，则认为载体处于静止状态。 

𝑣𝑓𝑜𝑟= 0 , 𝑖𝑓: 𝑇𝑘(𝜔) ≤ 𝛾 𝑎𝑛𝑑 𝑇𝑚(𝑎) ≤ 𝜉 (8) 

载体系（b 系）的三维速度𝑽3𝑑 = (𝑣𝑓𝑜𝑟 , 𝑣𝑙𝑎𝑡 , 𝑣𝑢𝑝)为对载体做速度全约束的虚拟观测值，当系

统检测到静态时（𝑣𝑓𝑜𝑟 = 0），采用如下公式对速度状态进行强约束。 

𝑽3𝑑(𝑣𝑓𝑜𝑟 = 0) = (0,0,0) (9) 

本文设计了以惯导 6 轴观测量为输入的 LSTM 网络，通过对历史数据做高精度后处理得到

载体系的前向速度、侧向速度和垂向速度，将其作为数据标签。根据不同训练集得到网络 3d-

Nets={LSTM1 , LSTM2 , LSTM3 , LSTM4  。其中，LSTM1对应于𝑣𝑓𝑜𝑟 ≤ 5的数据集训练的网络，

LSTM2对应于5 < 𝑣𝑓𝑜𝑟 ≤ 10的据集训练的网络，LSTM3对应于10 < 𝑣𝑓𝑜𝑟 ≤ 15的数据集训练的网

络，LSTM4对应于𝑣𝑓𝑜𝑟 > 15的数据集训练的网络。𝑽3𝑑和 3d-Nets 的关系如下。 

𝑽3𝑑(𝑣𝑓𝑜𝑟 ≤ 5) =  LSTM
1({𝝎𝑖 , 𝒇𝑖}) (10) 

𝑽3𝑑(5 < 𝑣𝑓𝑜𝑟 ≤ 10) =  LSTM
2({𝝎𝑖 , 𝒇𝑖}) (11) 

𝑽3𝑑(10 < 𝑣𝑓𝑜𝑟 ≤ 15) =  LSTM
3({𝝎𝑖 , 𝒇𝑖}) (12) 

𝑽3𝑑(𝑣𝑓𝑜𝑟 > 15) =  LSTM4({𝝎𝑖, 𝒇𝑖}) (13) 

图 3 展示了所构建 LSTM模型的内部结构和输入特征，即 3d-Nets 的内部构造，向量𝑥(𝑡)为

输入量，由特征向量{𝑓𝑏(𝑡), 𝜔𝑏(𝑡)}组成，其中 N 表示每次输入多少个时刻的训练样本进入网络。

然后将隐藏层最后一层的状态值传递到全连接层，经过 softmax 激活函数，输出最终结果，记为

𝑣𝑏(𝑡)，由向量{𝑣𝑓𝑜𝑟(𝑡), 𝑣𝑙𝑎𝑡(𝑡), 𝑣𝑢𝑝(𝑡)}组成。图 4 为 3d-Nets 预测流程图。 

 

图 3 3d-Nets 内部结构和输入特征 

Fig. 3 3d-Nets Internal Structure and Input Characteristics 



 

图 4 3d-Nets 预测流程 

Fig. 4 3d-Nets Predictive Flow  

在本文的模型中，采用了一个 LSTM 隐藏层和一个全连接层，其中激活函数为 softmax。在

设计 3d-Nets 模型时，需要仔细调整隐藏神经元的数量和时间步长。如果隐藏神经元数量过多或

时间步长过长，算法会花费更多时间来收敛，而且可能会导致过拟合问题。为了避免这些情况，

本研究进行了一系列实验，调整了超参数的设置，具体设置可参见表 1。 

表 1 3d-Nets 超参数 

Tab.1 3d-Nets Hyperparameters 

Parameters Value 

Learning rate 0.005 

Learning rate decay factor 0.5 

Batch size 128 

Epochs 500 

1.3 三维速度辅助的 GNSS/SINS组合定位模型 

EKF 常用于组合导航中的参数估计，核心是状态方程和观测方程的确立，其中 IMU 机械编

排、EKF 误差反馈等方法和传统 SINS/GNSS 组合定位一致[19-20]。本小节重点给出基于三维速度

辅助的 GNSS/SINS 松组合的状态模型和观测模型。 

1.3.1状态模型 

GNSS/SINS 组合导航算法通常采用误差状态扩展卡尔曼滤波，通常将导航信息误差来作为

卡尔曼滤波的状态，其状态向量为𝛿𝒙，具体包括 

𝛿𝒙 = [𝛿𝒓𝑒𝑏
𝑒 𝛿𝒗𝑒𝑏

𝑒 𝝓𝑒𝑏
𝑒 𝛿𝒃𝑔 𝛿𝒃𝑎]T (14) 

其中，𝛿𝒓𝑒𝑏
𝑒 ,𝛿𝒗𝑒𝑏

𝑒 ,𝛿𝝓𝑒𝑏
𝑒 分别代表载体的位置、速度、失准角误差相对于 b 系在 e 系下的投影，

𝛿𝒃𝑔,𝛿𝒃𝑎分别代表陀螺和加速度零偏误差。 

𝛿𝒙的微分方程表示如下： 



𝛿�̇�𝑒𝑏
𝑒 = 𝛿𝒗𝑒𝑏

𝑒 + 𝝃𝑟 (15) 

𝛿�̇�𝑒𝑏
𝑒 = −2𝝎𝑖𝑒

𝑒 × 𝛿𝒗𝑒𝑏
𝑒 + 𝑪𝑏

𝑒𝒇𝑏 × 𝝓𝑏𝑒
𝑒 + 𝑪𝑏

𝑒𝛿𝒃𝑎 + 𝛿𝒈
𝑒 + 𝝃𝑣 (16) 

�̇�𝑒𝑏
𝑒 = −𝝎𝑖𝑒

𝑒 × 𝝓𝑒𝑏
𝑒 − 𝑪𝑏

𝑒𝛿𝒃𝑔 + 𝝃𝜙 (17) 

𝛿�̇�𝑔 = 𝝃𝑏𝑔 (18) 

𝛿�̇�𝑎 = 𝝃𝑏𝑎 (19) 

上式中，𝝎𝑖𝑒
𝑒 为 e 系相对于 i 系的角速度，即地球自转角速度在 e 系下的投影，𝒇𝑏为 IMU 加

速度计测量的比力信息，𝛿𝒈𝑒代表地球重力加速度误差在 e 系下的投影，𝑪𝑏
𝑒为代表 b 系到 e 系的

旋转矩阵，𝝃为各状态误差的随机游走过程噪声。 

1.3.2观测模型 

一般情况，松组合观测误差方程可表示为 

𝒁𝐺𝑁𝑆𝑆 =  𝑯𝛿𝒙+ 𝑹𝐺𝑁𝑆𝑆 (20) 

其中，𝑯为设计系数矩阵，𝒁𝐺𝑁𝑆𝑆为观测新息向量。𝑹𝐺𝑁𝑆𝑆为松组合观测噪声向量。 

GNSS/SINS 松组合的设计系数矩阵可表示为 

𝑯𝑃 = [𝑰 𝟎𝑛×3 (�̂�𝑏
𝑒𝒍𝐺𝑁𝑆𝑆
𝑏 ) × 𝟎𝑛×6 𝟎𝑛×𝑛] (21) 

其中，𝒍𝐺𝑁𝑆𝑆
𝑏 表示在 b 系中 GNSS 解算结果参考中心相对 IMU 量测中心的位置误差，称为组

合导航中的杆臂误差。 

本文在 GNSS/SINS 做完 EKF 融合后，继续用所预测的三维速度与滤波后的结果融合，该过

称为三维速度量测更新，其误差方程如下式 

𝒁3𝑑 = 𝑯3𝑑𝛿𝒙+ 𝑹3𝑑 (22) 

上式中，𝒁3𝑑为三维速度量测更新误差。该误差是由本文提出的 3d-Nets 预测的前向、侧向

和垂向速度与 IMU 递推得到的速度�̂�𝑒𝑏
𝑒 在 b 系投影的前向、侧向和垂向速度之差，在载体行驶过

程中考虑较小安装角的影响，所以 IMU 在 b 系中的速度�̂�𝑒𝑏
𝑏 可以通过下式求得 

𝒗𝑒𝑏
𝑏
= �̂�𝑒

𝑏𝒗𝑒𝑏
𝑒 (23) 

通过对上式求偏导 

𝛿𝒗𝑒𝑏
𝑏
= 𝑴1𝛿𝒗𝑒𝑏

𝑒 +𝑴2𝝓𝑒𝑏
𝑒 (24) 

其中，𝑴1 = �̂�𝑒
𝑏，𝑴2 = −�̂�𝑒

𝑏�̂�𝑒𝑏
𝑒 ×，因此设计系数矩阵𝑯3𝑑表示为 

𝑯3𝑑 = [

𝟎1×3 𝑴1(1, ∶) 𝑴2(1, ∶) 𝟎1×6
𝟎1×3 𝑴1(2, ∶) 𝑴2(2, ∶) 𝟎1×6
𝟎1×3 𝑴1(3, ∶) 𝑴2(3, ∶) 𝟎1×6

] 

其中，𝑴1(1, ∶)表示𝑴1矩阵第一行，其他类似。 

在式（22）中𝑹3𝑑为噪声矩阵，依照传统方法一般设定为一个较小的固定的经验值。三维速

度量测更新时新息残差𝒗3𝑑表示为 

𝒗3𝑑 = 𝒗𝑒𝑏
𝑏
− 𝑽3𝑑 (25) 



上式中，用 3d-Nets 模型对𝑽3𝑑预测时可能会出现较大的误差，那么传统设定随机模型的方

法将不再适用。本文通过新息残差𝒗3𝑑来检测预测值的异常，由于三维速度约束冗余观测量比较

少，采用两段权函数模型调节𝜆𝑖
[21] 

𝜆𝑖 == {

1                                 |𝒗3𝑑| ≤ 𝑘0
𝑘0
|𝒗3𝑑|

                          |𝒗3𝑑| > 𝑘0
(26) 

上式中，|�̃�3𝑑|表示标准化新息残差，𝑘0为判定因子，一般取 2.5~3.0。下式为 3d-Nets 预测三

维速度的随机模型，可通过𝛾变化实现自适应动态调整。 

𝑹3𝑑[(𝑣𝑓𝑜𝑟 ≤ 5), (5 < 𝑣𝑓𝑜𝑟 ≤ 10), (10 < 𝑣𝑓𝑜𝑟 ≤ 15), (𝑣𝑓𝑜𝑟 > 15)] = 𝛾𝑹3𝑑 (27) 

 车辆行驶过程中，零速检测器如果判定其为静止状态，即𝑣𝑓𝑜𝑟 = 0时，采用对三维速度观测

和其方差做强约束的方式增强定位效果，满足𝒁3𝑑 = 𝟎，其对应的随机模型表示为 

𝑹3𝑑(𝑣𝑓𝑜𝑟 = 0) = [
𝜀 0    0
0 𝜀    0

   0     0    𝜀   
] (28) 

其中，𝜀表示所预测三维速度的噪声，在实验过程中可以给小值，本文给 0.001。 

2. 实验结果和分析 

为了验证 3d-Nets 所预测的伪观测量精度和三维速度辅助的 GNSS/SINS 组合定位性能，本

文采用实测数据通过模拟 GNSS 信号缺失的情况进行分析验证。 

2.1数据采集 

实验设备使用了 Novatel 的战术级 IMU (iMAR FSAS)，其中陀螺仪零偏稳定性为 0.75deg/h， 

GNSS 接收机为 Novatel SPAN-SE，IMU 采样率 200HZ。 

本文参考结果的准确值根据 IE软件进行紧组合前后向平滑处理获得，运行轨迹如图 5所示。

将高精度后处理的 b系下载体速度结果作为真值，并将其作为本文 3d-Nets训练的历史标签数据。

在图 6 中展示了本文实验分析验证所使用的轨迹，该段轨迹中包括了多个直行和拐弯状态。 

 

 

 

 

 



 

图 5 训练集数据对应的车辆行驶轨迹 

Fig.5 Vehicle Trajectory Corresponding to the Training Set Data 

 

图 6 测试集数据对应的车辆行驶轨迹 

Fig.6 Vehicle Trajectories Corresponding to the Test Set Data 

2.2 3d-Nets预测性能 

在图 7 中，展示了基于速度分类的 3d-Nets 模型预测的结果与参考结果之间的差异。可以观

察到，预测结果和参考结果差异较小。此外，需要注意的是，载体的侧向观测值的确不等于零，

在转弯状态下甚至接近 0.6 m/s，且前向速度与侧向速度之间的确存在一定耦合关系，这种情况

如果还照搬传统方法，则会引起车辆轨迹的发散。 



 

图 7 基于速度分类的 3d-Nets 模型预测的结果值与参考值之间的差异 

Fig.7 Discrepancies Between Resultant and Reference Values Predicted by the 3d-Nets Model Based 

on Velocity Classification 

为了验证本文基于速度分类方法能够提取更高精度的特征信息，分别对分类数据集和未分

类数据集进行训练。在图 8 中通过对比两种方法三维速度预测的误差发现，由于考虑了前向速度

的影响，进行速度分类的数据预测的误差明显好于未进行速度分类的数据集预测的误差，说明了

进行速度分类后能够捕捉更精细的特征信息。其中前向速度误差约为 0.4 m/s，表明运用速度分

类的方法，能够明显提高前向速度预测的效果。根据阿克曼旋转定理，车辆不同程度的转弯，会

造成不同的侧向速度分量，并且会受到前向速度的影响，说明两者相互耦合。因此，分类后的数

据集在预测侧向速度的效果也比较明显，平均误差约为 2.4 cm/s。由于本文所选的行驶路段基本

平整，没有上下的起伏，所以在垂向速度预测方面两种方法差异不明显，平均误差约为 2.1 cm/s。

车体在行驶过程中前向速度变化率明显大于侧向和垂向，所以其误差也比较大。 

 



 

图 8 两种方法三维速度预测的误差对比 

Fig.8 Comparison of Errors in 3D Velocity Prediction Between Two Methods 

2.3 IMU航位推算定位性能验证 

为了验证本文所提算法的优越性，选择图 4 中的路段进行实验，对其 460s 数据模拟 GNSS

信号中断，仅靠 IMU 的航位推算，设计了如表 2 所示的 6 种实验方案，其中方案 1 完全靠惯导

机械编排推算；方案 2 假设侧向和垂向速度为 0 对载体做非完整性约束，标准差设定为 0.2m；

方案 3用未分类的数据集生成的 3d-Nets预测侧向和垂向速度，然后用其对载体做非完整性约束；

方案 4 在方案 2 的基础上，用分类的数据生成的 3d-Nets 预测侧向和垂向速度，并对载体做非完

整性约束；方案 5 用分类的数据生成 3d-Nets 预测三维速度，并对载体做速度的全约束；根据图

8 所示的速度预测精度，上述三种方案标准差都设定为 0.05m。方案 6 根据公式（26）-（28）在

方案 5 的基础上自适应调整𝑹3𝑑。 

 

 



表 2 六种方案数据处理策略 

Tab.2 Data Processing Strategy of Five Different Schemes 

方案 NHC (0, 0) 
未分类 

NHC (𝑣𝑙𝑎𝑡, 𝑣𝑢𝑝) 

分类 

NHC (𝑣𝑙𝑎𝑡, 𝑣𝑢𝑝) 
分类 3d-Nets 𝑹𝟑𝒅自适应 

方案 1      

方案 2      

方案 3      

方案 4      

方案 5      

方案 6      

图 8 展示了 6 种不同方案下车辆运行轨迹与参考值的对比。从图中可以看出，方案 1 定位

结果很快发散，主要是由于长时间卫星失锁缺乏外部信息约束造成；方案 2由于采用 NHC约束，

其定位性能相比于方案 1 有显著提升；方案 3 智能预测虚拟 NHC，但是由于预测值相较于参考

值存在一定差距，导致其定位性能比传统 NHC 方法略差；方案 4 利用速度分类后的数据集生成

3d-Nets 模型，由于进一步提高了伪观测量的预测精度，定位性能得到改善，证明了基于速度分

类方法的合理性；图 9 为方案 4、方案 5 和方案 6 的局部放大图，方案 5 定位效果优于方案 4，

验证了采用三维速度进行全约束时，因为有了前向速度的约束，相当于提供了一个虚拟里程计，

可一定程度抑制惯导误差的积累；方案 6 则进一步验证了通过动态调整随机模型能更好地反映

真实的观测噪声水平，以进一步提高约束性能。 

 

图 9 六种不同方案和参考的平面轨迹 

Fig.9 Vehicle Plane Trajectory of Five Different Scheme and Ground Truth



 

图 10 三种不同方案和参考的平面轨迹局部放大图 

Fig.10 Partial Enlarged View of Three Different Schemes and Reference Plane Trajectories 

为了进一步验证所提算法的优越性，图 10 展示了在 GNSS 信号缺失的环境中三种方案的定

位误差。在 0-110 秒期间，车体向西行驶，三种方案都有侧向速度约束，因此三种方案在北向定

位误差差距较小。由于方案 4 缺乏前向速度约束，所以方案 4 东方向定位效果明显差于方案 5 和

6。方案 6 采用了自适应动态调整三维速度预测值方差的方法，所以更能有效的抑制惯导的推算

误差。在 110-400 秒期间，车体朝南北方向行驶，方案 5 和 6 有了前向约束，北向误差缓慢发散，

而方案 4 的北向误差迅速发散。在 400 秒之后，车体向西行驶，方案 4 有了侧向速度的约束，因

此北向误差相对于东向误差的发散速度较慢，而东向误差由于缺乏前向速度约束而较大。 

 

图 11 三种不同方案 N 方向和 E 方向的定位误差 

Fig.11 Lateral and Forward Positioning Errors for Three Different Schemes 

表 3 统计了上述 6 种方案的平面位置误差和提升率，以便于对实验结果的定量分析。方案 3

表现为负提升，这说明如果 NHC 的伪观测预测不准确，将会对组合导航定位精度产生影响。进

一步细化预测模型具有一定的意义。方案 4、方案 5 和方案 6 的效果逐步提升，其中方案 6 在

GNSS 信号失锁 460s 的情况下，平面精度仍然未 34.58 米，说明本文提出的方法对于 IMU 航位

推算误差抑制效果较为显著，有效抑制了由 IMU 误差发散引起的定位漂移问题。 

 

 

 



表 3 三种不同方案的定位结果 

Tab.3 Statistical Positioning Results of Three Different Scheme 

指标 方案 1 方案 2 方案 3 方案 4 方案 5 方案 6 

平面误差(m) 5828.48 94.52 116.64 67.97 50.06 34.58 

提升率 (%) / 98.37% -18.98% 41.72% 26.34% 30.92% 

3. 结论 

本文设计了一种基于速度分类的 3d-Nets 模型，能够同时预测虚拟 NHC 和虚拟 ODO，在量

测更新阶段采用了一种动态调整所预测三维速度的噪声的方法，通过对车载实测数据进行验证，

得出了以下结论。 

（1）相较于独立讨论预测虚拟 NHC 和虚拟 ODO 的方法，本文所提方法因为考虑了载体运动状

态，所以智能算法能更好地捕捉车辆速度的细节特征，使得所预测的三维速度精度更高。 

（2）本文所提方法实现了三维速度自适应约束的 GNSS/SINS 组合定位，相较于传统车载运动约

束方法，能够较好的保持 IMU 航位推算性能，在定位精度方面取得了显著的改进。 
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