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摘 要:精准可靠的定位服务是实现自动驾驶和智能交通的基础性关键技术。全球导航卫星系统(GNSS)与视

觉定位有较强的定位互补性,GNSS/视觉组合定位已被广泛应用在机器人等导航定位领域。针对城市复杂环境

下GNSS/视觉组合定位精度下降的问题,本研究提出一种融合环境语义的GNSS/视觉松耦合定位方法。首先,

利用改进的YOLOv5模型提取图像中的环境语义信息,剔除影响视觉定位精度的动态特征点;然后,通过环境

语义评估建筑物对GNSS信号的遮挡情况,构建基于遮挡因子的自适应卡尔曼滤波模型。最后,进行系列车载

实验。结果表明,与GNSS/INS/视觉紧耦合定位相比,本 研 究 所 提 方 法 在 东 向 和 北 向 上 的 位 置 均 方 根 误 差

(RMSE)更小,定位精度分别提升了10.7%和9.4%。
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Abstract:
 

Accurate
 

and
 

reliable
 

location
 

services
 

are
 

the
 

fundamental
 

key
 

technologies
 

for
 

autonomous
 

driving
 

and
 

intelligent
 

transportation.
 

Due
 

to
 

the
 

strong
 

positioning
 

complementarity
 

between
 

global
 

navigation
 

satellite
 

system
 

(GNSS)
 

and
 

visual
 

positioning,
 

GNSS/vision
 

integrated
 

system
 

has
 

been
 

widely
 

used
 

in
 

robots
 

and
 

other
 

navigation
 

and
 

positioning
 

fields.
 

This
 

research
 

presents
 

a
 

loosely
 

coupled
 

GNSS/vision
 

localization
 

method
 

that
 

incorporates
 

environmental
 

semantics
 

to
 

address
 

the
 

degradation
 

of
 

positioning
 

accuracy
 

in
 

GNSS/vision
 

integrated
 

systems
 

operating
 

in
 

complex
 

urban
 

environments.
 

Firstly,
 

by
 

using
 

the
 

improved
 

YOLOv5
 

model,
 

the
 

environment
 

semantic
 

information
 

in
 

the
 

image
 

was
 

extracted
 

and
 

the
 

dynamic
 

feature
 

points
 

that
 

affected
 

the
 

visual
 

positioning
 

accuracy
 

were
 

eliminated.
 

Then,
 

the
 

occlusion
 

of
 

GNSS
 

signals
 

by
 

buildings
 

was
 

evaluated
 

through
 

environmental
 

semantics
 

and
 

an
 

adaptive
 

Kalman
 

filter
 

model
 

based
 

on
 

occlusion
 

factors
 

was
 

constructed.
 

Finally,
 

the
 

on-board
 

experiments
 

were
 

conducted.
 

The
 

results
 

show
 

that
 

the
 

proposed
 

method
 

has
 

smaller
 

root
 

mean
 

square
 

error
 

(RMSE)
 

and
 

achieves
 

10.7%
 

and
 

9.4%
 

higher
 

positioning
 

accuracy
 

in
 

the
 

east
 

and
 

north
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directions
 

respectively,
 

compared
 

to
 

GNSS/INS/vision
 

tightly
 

coupled
 

system.

Key
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complex
 

urban
 

environment;
 

GNSS/vision
 

integrated
 

positioning;
 

environmental
 

semantics;
 

dynamic
 

feature
 

point;
 

adaptive
 

Kalman
 

filtering

随着自动驾驶、智能交通和移动机器人等新一代信息技术的发展,精准可靠的定位导航技术越来越重

要。全球导航卫星系统(global
 

navigation
 

satellite
 

system,GNSS)在开阔环境下能够提供可靠的定位服

务,但在城市、峡谷等复杂环境中,GNSS信号会受到多径效应和非视距传播的影响,导致定位可靠性和连

续性显著下降[1-2]。为解决上述问题,将GNSS与定位传感器融合已成为一种有效解决方案[3-5]。摄像头

作为一种低成本、应用广泛的定位传感器,可以在GNSS信号受限环境中提供额外的导航信息[6-7]。许多

研究人员致力于将立体相机与GNSS融合,以实现城市复杂环境下的精准、可靠的连续定位。视觉定位

能通过摄像头来捕获环境信息,并实时跟踪相机运动实现对动态载体的有效定位。然而,传统的计算机视

觉定位方法通常假设环境是静态的,而城市街道中普遍存在的车辆、行人等动态对象会导致特征点发生误

匹配,从而影响位姿估计的准确性。因此,如何有效地剔除匹配到动态对象上的特征点(即动态特征点)是
提高视觉定位精度的关键。

目前,已提出一些方法用于解决动态特征点的问题。Fischler等[8]采用随机抽样一致算法剔除动态

特征点以提高定位精度,但该方法仅适用于动态特征点较少的场景。Fang等[9]通过计算灰度值不一致程

度来区分静态背景和移动对象,从而有效识别动态特征点,但难以识别形状复杂和颜色相似的动态对象。

Kim等[10]通过计算不同物体背景之间的深度差获得静态区域范围,但需要传感器获取深度信息,增加了

系统复杂性。近年来,许多研究人员开始将神经网络引入计算机视觉定位系统,以解决动态特征点干扰问

题。Bescos等[11]结合 Mask
 

R-CNN(mask
 

region-based
 

convolutional
 

neural
 

network)和多视角几何模

型来修复被动态对象遮挡的背景,提高了信息冗余度和视觉定位精度,但实时性较差。Esparza等[12]采用

SegNet(segmentation
 

network)仅对立体相机单侧输入图像进行语义分割,虽然提高了视觉定位精度,但
语义分割的精细度仍有待加强。

此外,GNSS提供的绝对定位信息可以有效校正视觉定位的累积误差,同时视觉定位的丰富信息也可

以提高GNSS的定位精度和稳定性。冯祎等[13]提出 GNSS和视觉观测紧耦合定位方法,利用 ORB-
SLAM2系统获取视觉位置增量,并采用卡尔曼滤波(Kalman

 

filtering,KF)进行组合定位解算,有效增强

了GNSS定位的连续性和可靠性,但该方法在长时间的遮挡环境下无法保持高精度定位效果。何璇等[14]

提出了视觉惯性里程计(visual-inertial
 

odometry,VIO)/GNSS松耦合定位方法,可以有效抑制VIO误差

累计和增强GNSS信号的可靠性,但整体定位精度有限,且易受到GNSS信号质量的影响。Li等[15]提出

一种GNSS、惯性导航系统(inertial
 

navigation
 

system,INS)与视觉紧耦合定位方法,在信号受限的环境中

能够保持较高定位精度,但需要进行传感器状态对齐,增加了模型复杂度。
针对当前视觉定位算法在解决动态特征点干扰时准确性低和实时性差,以及现有传感器融合定位算

法未能充分利用传感器优势、定位精度不高的问题,本研究提出一种融合环境语义信息的GNSS/视觉松

耦合定位方法。该方法利用改进的YOLO(you
 

only
 

look
 

once)v5模型识别动态场景中的移动对象,剔除

动态特征点,提高视觉定位精度。同时,利用图像提供的环境语义构建遮挡因子,并据此动态调整自适应

卡尔曼滤波(adaptive
 

Kalman
 

filter,AKF)参数,以改善GNSS/视觉组合定位可靠性,最终实现城市复杂

环境下的连续且可靠的定位。

1 GNSS/视觉组合定位方法

本研究采用松耦合的GNSS/视觉组合定位方法。GNSS提供绝对位置信息,用于校正视觉定位的累

积误差,视觉定位系统通过最小化重投影误差估计载体的相对位姿。

KF是实现GNSS和视觉融合的关键。视觉定位系统的扰动误差模型为[16]:
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。 (1)

式中:Δl
·
、Δr

·
n 和ψ

·

分别表示尺度因子、位置和姿态在导航坐标系中的误差导数;R
~
n
b 是估计的从载体坐标

系到导航坐标系的旋转矩阵,T
~
b 表示估计的载体坐标系下的平移矩阵,ΔT

~
b 和Δωb

nb 分别表示载体坐标

系下的平移和旋转误差,v 为l的随机漂移。
那么,视觉定位的KF误差状态模型为:

x(k)=F(k,k-1)x(k-1)+w(k-1)。 (2)

式中:x(k)=[Δl
·

 Δr
·
n ψ

·
]T 是第k 个历元时刻的状态向量,F(k,k-1)是从第k-1历元时刻到k 历

元时刻的状态转换矩阵,w(k-1)是系统噪声。

KF的观测模型为:

z(k)=H(k)x(k)+v(k)。 (3)
式中:H(k)表示观测矩阵,v(k)表示观测噪声。

KF的时间更新为:

x
︿(k,k-1)=F(k,k-1)x

︿(k-1),

P(k,k-1)=F(k,k-1)P(k-1)FT(k,k-1)+Q(k-1)。 (4)

式中:x
︿(k,k-1)是从第k-1历元时刻到k历元时刻的状态向量先验估计。P(k,k-1)是x

︿(k,k-1)对
应的误差协方差矩阵,Q(k-1)表示w(k-1)的对应的协方差矩阵。

KF的测量更新方程为:

K(k)=P(k,k-1)HT(k)[H(k)P(k,k-1)HT(k)+R(k)]-1,

x
︿(k)=x

︿(k,k-1)+K(k)[z(k)-H(k)x
︿(k,k-1)],

P(k)=[I-K(k)H(k)]P(k,k-1)。

􀮠

􀮢
􀮡

􀪁􀪁
􀪁􀪁 (5)

式中:K(k)表示卡尔曼增益矩阵,R(k)表示观测噪声协方差矩阵,I为单位矩阵。

2 融合环境语义信息的GNSS/视觉组合定位方法

针对城市复杂环境下动态对象和遮挡物对GNSS/视觉组合系统定位精度的影响,本研究提出一种融

合环境语义信息的GNSS/视觉松耦合定位方法。该方法包括基于环境语义分割的动态特征点剔除方法

和基于遮挡因子的AKF算法两部分。

2.1 基于环境语义分割的动态特征点剔除方法

为了提高视觉定位算法在动态环境下的鲁棒性,本研究提出一种基于环境语义分割的动态特征点剔

除方法。首先,利用改进的YOLOv5模型对图像进行语义分割,识别出图像中的动态对象,如车辆、行人、
动物等;然后,将匹配到这些动态对象上的特征点剔除,从而减少动态对象对视觉定位的影响。

YOLOv5是一种高效的目标检测算法,通过集成路径聚合网络,实现多层次特征融合,保证不同尺度

动态元素的检测能力。同时,其轻量级的网络结构保证了较高的推理速度和较低的计算负担。本研究利

用改进的YOLOv5模型进行语义分割[17]。改进的YOLOv5模型以 MobileViT作为骨干网络,并在模型

中加入了特征融合和扩张卷积,不仅实现了轻量性,而且实现了高质量分割。相较于 U-Net、SegNet和

Mask
 

R-CNN这些经典语义分割算法,语义分割精度提升4%以上、平均处理时间缩短5
 

s。本研究预定

义车辆、行人、动物等常见动态对象为需要分割和识别的动态对象,用环境语义分割模块在图像中对这些

对象进行分割。改进的YOLOv5模型在视觉定位模块中被用来识别环境中的动态对象,与跟踪线程共同

完成动态特征点的剔除。视觉定位模块处理流程如图1所示,主要包括两个模块:动态特征点剔除模块和

重投影误差模块。
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动态特征点剔除模块包含跟踪线程和环境语义分割线程。跟踪线程负责从图像中进行ORB(orien-
ted

 

FAST
 

and
 

rotated
 

BRIEF)特征点提取,生成包含动态与静态特征的特征图。该特征图融合了场景中

不同运动状态的特征信息。环境语义分割线程采用改进的YOLOv5模型对图像进行语义分割,生成带有

详细语义标签的像素级掩码图像。该掩码图像为每个像素赋予了详细标签,识别出图像中不同对象及类

别信息。然后,根据掩码图像的像素级标签,将特征图中预定义动态对象对应的特征点剔除。之后将动态

特征点剔除后剩余的静态特征点与前一帧图像特征点进行逐点匹配。
重投影误差模块对载体的位姿进行优化,通过最小化特征点mi=[ui vi]T 与匹配的三维点 Mi=

[x y z]T 之间的重投影误差来估计摄像机旋转R 和平移T:

R*,T*  =argmin
R,T

1
2∑

i=1

n
mi-π RMi+T  22  =argminR,T

1
2∑

i=1

n
mi-π

R T
0 1
􀭠
􀭡

􀪁
􀪁 􀭤

􀭥

􀪁
􀪁 Mi

1
􀭠
􀭡

􀪁
􀪁􀪁 􀭤

􀭥

􀪁
􀪁􀪁  

2

2  , (6)

mi=π(Mi)=
xfx

z +cx 
yfy

z +cy
􀭠
􀭡

􀪁
􀪁 􀭤

􀭥

􀪁
􀪁 T。 (7)

图1 视觉定位模块处理过程

Fig.
 

1 Processing
 

flow
 

of
 

the
 

visual
 

positioning
 

module

式中:R*,T*  为优化后的相机姿态,π(·)为相

机从三维坐标到像素坐标的变换模型,fx 和fy

分别为相机x、y 方向的焦距,cx 和cy 分别为相

机中心的x、y 方向坐标。

2.2 基于遮挡因子的AKF算法

在城市复杂环境下,建筑物等遮挡物会导致

GNSS信号产生多径和非视距效应,从而降低

GNSS定位精度。为了解决此问题,本研究提出

一种基于遮挡因子的AKF算法。该模型利用图

像提供的环境语义信息来估计 GNSS信号的遮

挡程度,并根据遮挡程度动态调整KF参数,从而

提高组合定位的可靠性。
在进行语义分割时,可以同时识别到场景中

的遮挡物语义,如城市高楼和树荫,结合SLAM
的局部建图模块获得遮挡物的深度信息。

遮挡因子L 定义为:

L=4-lgd。 (8)
式中:d 为景深(m),取值范围为[1,1

 

000]。
在城市复杂环境下,遮挡物会导致GNSS信号产生多径和非视距效应,降低GNSS定位精度。使用

KF预设的观测噪声协方差矩阵R(k)会导致GNSS定位精度降低,甚至滤波发散。利用遮挡因子可以调

整R(k),使其膨胀,从而减小增益矩阵K(k),降低异常测量数据对滤波的影响,有效提高滤波和定位精

度,调整后的R(k)算式为:

Ra(k)=L2R(k)。 (9)
式中,k为当前历元时刻。

基于遮挡因子的AKF测量更新方程为:

Ka(k)=P(k,k-1)HT(k)[H(k)P(k,k-1)HT(k)+Ra(k)]-1,

x
︿(k)=x

︿(k,k-1)+Ka(k)[z(k)-H(k)x
︿(k,k-1)],

P(k)=[I-Ka(k)H(k)]P(k,k-1)。

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁􀪁
􀪁􀪁 (10)

2.3 GNSS/视觉松耦合定位方法框架图

图2是GNSS/视觉松耦合定位方法框架图。GNSS接收机通过定位解算模块,独立输出载体的位置

坐标,立体相机捕捉的连续图像帧被传递给视觉定位模块。此视觉定位模块中,首先进行ORB特征提取

和环境语义分割;然后进行特征点匹配,并运用重投影误差法估计载体相对位姿。视觉定位模块的环境语
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义信息和局部建图信息用于计算遮挡因子。最后,GNSS定位结果、视觉定位结果以及遮挡因子都作为

AKF的输入,经过滤波处理后,获得优化的定位结果。

图2 GNSS/视觉松耦合定位方法框架图

Fig.2 Framework
 

diagram
 

of
 

the
 

GNSS/Vision
 

loosely
 

coupled
 

positioning
 

method

3 实验结果与分析

为了验证本研究提出的融合环

境语义信息的 GNSS/视觉组合定

位方法的有效性,进行了一系列车

载实验。

3.1 实验方案

3.1.1 数据来源

为了验证提出方法的有效性和

先进性,于2024年7月24日在山

西省晋中市的魏榆路、文津街、大学

街和中都北路进行了车载实验。实

验设备包括配有 TRM115000.00
天线的Trimble

 

Alloy
 

GNSS接收

机和一台ZED2双目立体相机,基
站使用固定在太原理工大学(明向校区)计算机科学与技术学院楼楼顶的GNSS接收机。为了实现定位

结果对比,实验后使用Inertial
 

Explorer软件处理RTK/INS的平滑解作为真实轨迹,其定位精度为cm
级,用于对比方法性能的评估。图3为测试路段追踪展示图,整个路段覆盖了GNSS信号受限路段(路段

1)和高动态场景路段(路段2)。实验选取路段1中持续400
 

s的实验数据对比基于环境语义分割的动态

特征点剔除方法的效果,选取路段2中时长400
 

s的实验数据来评估基于遮挡因子的AKF算法的性能。

图3 测试路段追踪展示

Fig.
 

3 Test
 

road
 

segment
 

tracking

3.1.2 实验对比方案

本研究采用的实验对比方案如下:

1)
 

STDyn-SLAM算法[12]。采用SegNet实时提供环境语义分割,结合对极约束方法判断特征点的

动静态属性。

2)
 

ORB-SLAM3算法[18]。利用ORB特征进行关键点检测和描述,并通过运动模型、关键帧模型和

重定位模型进行帧间匹配和跟踪,集成惯性测量单元辅助视觉位姿估计。

3)
 

基于扩展卡尔曼滤波(extended
 

Kalman
 

filter,EKF)的GNSS/视觉松耦合定位方法。该系统为本
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研究自行设计,集成GNSS与基于环境语义分割的动态特征点剔除方法的视觉定位模块,采用固定观测

噪声协方差矩阵的EKF作为核心处理单元,对GNSS和视觉定位模块结果进行滤波更新。

4)
 

GNSS/INS/视觉紧耦合定位方法[15]。该系统将来自GNSS、INS和视觉的原始测量数据紧密集

成,将来自多态约束卡尔曼滤波器的视觉测量模型与双差分及精密单点定位的GNSS测量模型相结合,
通过EKF实现集成滤波器的状态更新。

3.2 基于环境语义分割的动态特征点剔除方法

图4展示了本研究提出的基于环境语义分割的动态特征点剔除方法、STDyn-SLAM和ORB-SLAM3
在三个方向上的导航误差曲线。

图4 基于环境语义分割的动态特征点剔除方法与STDyn-SLAM、ORB-SLAM3在东向、北向和天向上导航误差的对比

Fig.
 

4 Comparison
 

of
 

navigation
 

errors
 

in
 

the
 

east,
 

north
 

and
 

up
 

directions
 

between
 

the
 

dynamic
 

feature
 

point
 

elimination
 

method
 

based
 

on
 

environmental
 

semantic
 

segmentation
 

and
 

STDyn-SLAM,
 

ORB-SLAM3

  图4显示基于环境语义分割的动态特征点剔除方法在三个方向上均保持最高的定位精度。具体而

言,STDyn-SLAM相较于ORB-SLAM3取得一定的精度提升,证明在复杂环境下基于语义分割的动态特

征点剔除方法在增强视觉定位模块的定位能力方面的有效性。相较于STDyn-SLAM,基于环境语义分割

的动态特征点剔除方法取得进一步的精度提升,说明本研究采用的改进的YOLOv5模型相较于SegNet
在环境语义分割方面有更优性能,能够更加精准地识别动态对象,并据此更准确地剔除动态特征点。此

外,改进的YOLOv5模型不仅分割精度更高,而且相较于SegNet参数量减少了52
 

M[17],实时性更高。
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表1 不同算法在三个方向上的位置RMSE
Table

 

1 Position
 

RMSE
 

in
 

three
 

directions
 

among
 

the
 

algorithms m

算法 东向 北向 天向

ORB-SLAM3 1.143 1.001 0.654

STDyn-SLAM 0.724 0.901 0.583

基于环境语义分割的

动态特征点剔除方法
0.612 0.772 0.434

  为了更加全面地衡量基于环境语义分割的动

态特征点剔除方法在长时间运行下的定位性能,本
研究记录三种算法在整个实验过程(17

 

min)中的

定位结果,并对比在三个方向上的位置均方根误差

(root
 

mean
 

square
 

error,RMSE),结果如表1所示。
在引入基于环境语义的动态特征点剔除策略后,基
于环境语义分割的动态特征点剔除方法在三个方

向上的位置RMSE相较于ORB-SLAM3分别降低

了约46.5%、22.9%和33.6%;而与STDyn-SLAM
方法相比,在三个方向上的位置RMSE也分别降低了约15.4%、14.3%和25.6%,证明了基于环境语义分割

的动态特征点剔除方法在应对复杂动态环境时的鲁棒性和先进性。

3.3 基于遮挡因子的AKF算法

图5展示了单GNSS定位和基于遮挡因子AKF算法的GNSS/视觉组合定位在三个方向上的导航误

差变化曲线。

图5 基于遮挡因子AKF算法的GNSS/视觉组合定位和单GNSS在东向、北向和天向上的导航误差

Fig.
 

5 GNSS/vision
 

integrated
 

positioning
 

based
 

on
 

occlusion
 

factor
 

AKF
 

algorithm
 

and
 

navigation
 

errors
 

of
 

single
 

GNSS
 

in
 

the
 

east,
 

north
 

and
 

up
 

directions
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  如图5所示,相较于单GNSS定位,本研究基于遮挡因子AKF算法的GNSS/视觉组合定位精度得到

了极大提升。具体来说,在0~70
 

s,GNSS信号良好,无论是单GNSS定位还是GNSS/视觉组合定位精

度都保持在0.03
 

m以内。在70~200
 

s,GNSS信号被遮挡,两种方法的定位精度都降低,单GNSS定位

在三个方向上的导航误差在1.8
 

m上下浮动,误差最大达4
 

m。然而,GNSS/视觉组合定位的导航误差保

持在0.6
 

m以内,证明了GNSS/视觉组合定位在GNSS信号受到干扰时,同样能够得到相对精准的定位

结果。此外,基于遮挡因子AKF算法的GNSS/视觉组合定位导航误差总是在一定范围内波动,遏制了单

视觉定位模块的误差随时间累积的情况,这是由于GNSS作为绝对定位系统的特性,能够对视觉定位模

块产生的累计误差进行有效修正。
为了评估基于遮挡因子的AKF算法的性能表现,本研究对其进行针对性对比分析。尽管传统的KF

可以有效地提高每个传感器的定位性能,但其核心假设测量误差和状态误差均服从高斯分布,这可能导致

GNSS信号被遮挡时其性能不佳。因此,本研究引入基于固定观测噪声协方差矩阵的EKF的GNSS/视

觉组合作为参照,即将EKF作为GNSS和基于环境语义分割的动态特征点剔除方法的视觉定位模块集

成的滤波器,定位结果如图6所示。

图6 基于EKF的GNSS/视觉组合系统和基于遮挡因子的AKF算法的GNSS/视觉

组合定位系统分别在东向、北向和天向上的导航误差

Fig.
 

6 Navigation
 

errors
 

of
 

the
 

GNSS/vision
 

integrated
 

positioning
 

system
 

based
 

on
 

EKF
 

and
 

the
 

GNSS/vision
 

integrated
 

positioning
 

system
 

based
 

on
 

the
 

AKF
 

algorithm
 

of
 

occlusion
 

factor
 

in
 

the
 

east,
 

north
 

and
 

up
 

directions
 

respectively
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  如图6所示,与EKF相比,基于遮挡因子的AKF算法得到更优的定位结果。在GNSS被遮挡时,提
出的AKF算法能够动态调整测量噪声方差,进而降低KF增益,降低算法对异常观测值的依赖,从而确保

了定位精度。
表2 融合环境语义信息的GNSS/视觉组合定位系统

与GNSS/INS/视觉紧耦合系统的位置RMSE
Table

 

2 Position
 

RMSE
 

of
 

the
 

GNSS/vision
 

integrated
 

positioning
 

system
 

integrating
 

environmental
 

semantic
 

information
 

and
 

the
 

GNSS/INS
 

vision
 

tightly
 

coupled
 

system m

算法 东向 北向 天向

GNSS/INS/视觉 0.177 0.158 0.093

融合环境语义信息的

GNSS/视觉组合
0.158 0.143 0.161

为了全面验证本研究融合环境语义信息的

GNSS/视觉组合定位系统的先进性和鲁棒性,将
其与GNSS/INS/视觉紧耦合系统解决方法[15]进

行比较。表2展示了两者在位置RMSE方面的

对比 数 据。结 果 显 示,融 合 环 境 语 义 信 息 的

GNSS/视觉组合定位系统在东向和北向上展现

了更优的性能,分别提高了10.7%和9.4%,证明

了其在这两个方向上的高精度定位能力。然而,
在天向上,融合环境语义信息的GNSS/视觉组合

定位系统性能降低了42.2%,这主要是由于缺少

INS数据对垂直误差的矫正作用。尽管如此,该系统在垂直方向上的位置RMSE值仍然处于可接受范围

内,对于如自动驾驶汽车导航和机器人定位等定位场景已经满足需求。

4 结论

针对城市复杂环境下动态物体和遮挡物导致的GNSS/视觉组合定位精度下降问题,本研究提出一种

融合城市复杂环境语义信息的GNSS/视觉松耦合定位方法。该方法利用语义分割技术识别并减少动态

特征点的干扰,显著提升了视觉定位模块的鲁棒性,同时为多传感器数据融合提供了有效的先验信息。在

此基础上,本研究采用 AKF,使组合导航系统能够充分利用并优化融合各传感器的优势。具体而言,

GNSS在辅助视觉定位方面发挥了关键作用,有效抑制了视觉定位随时间累积的漂移误差。当GNSS信

号质量下降或完全中断时,视觉定位模块能够平滑接管,提供更为精确且连续的位置信息,确保了定位的

可靠性。未来,我们将探索紧耦合的系统架构,以充分利用所有传感器测量值之间的相关性,并研究更鲁

棒的滤波算法,进一步提高定位精度。通过持续的模型扩展和优化,为未来的智能出行提供更优质的定位

服务。
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