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Abstract：In view of  the positioning failure caused by GPS signal loss during driving the intelligent 
connected vehicles，a positioning model based on RNN was proposed. Using GPS，INS，RTK and other 
technologies，a data acquisition system was designed for high-precision positioning when driving an 
intelligent connected vehicle. The performance of  the positioning models based on BP neural network and 
RNN was compared，and the positioning accuracy of  the RNN model was analyzed under different durations 
of  GPS signal loss. The experimental results show that the performance of  the high-precision positioning 
model based on the RNN is better than the one based on the BP network. When the GPS signal is lost for 
30 s，the 98% positioning accuracy error is less than 40 cm.
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基于 RNN 的智能网联汽车高精度定位方法

摘  要：针对智能网联汽车行驶过程中 GPS 信号丢失引起定位失效的问题，提出基于 RNN 的高精度定位方法。采用数

据驱动建模方法建立汽车行驶过程中基于 RNN 的定位模型，利用 GPS、INS 和 RTK 等技术，设计了高精度定位数据采

集系统。对基于 BP 和 RNN 的定位模型性能进行比较，同时分析了基于 RNN 的定位模型在不同 GPS 信号失效时长下模

型的定位精度。试验表明，基于 RNN 的高精度定位模型性能更佳，当 GPS 信号失效时长 30 s 时，其 98% 定位精度误

差小于 40 cm。
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智能网联汽车作为 “互联网 +” 在汽车上的

应用，具有安全、舒适、节能、高效行驶、可替代

人操作等优点。然而智能网联汽车的运行环境复

杂，运行过程多变，对高精度定位提出了更高的要

求。因此，组合导航定位是未来智能出行的关键因

素之一。
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组合导航是非线性系统，针对非线性系统问题，

熊剑等 [1]、王硕等 [2] 利用高斯滤波算法提高了定

位精度，增强了预测的实时性，但是没有针对噪声

进行具体分析。针对组合导航过程噪声和量测噪声

的不确定性问题，王维等 [3]、王慧丽等 [4]、房德君 [5]

分别运用了无迹卡尔曼滤波方法、不确定融合估计

的 GPS/INS（Global Positioning System and  Inertial 

Navigation System）滤波算法和自适应卡尔曼滤波

方法进行试验验证，证明了其实用性和良好的鲁棒

性，但是缺少对 INS 滤波的具体分析。针对 GPS/

INS 组合导航中 INS 建模的问题，李增科等 [6]、徐

爱功等 [7] 分别提出了一种基于牛顿插值的 GPS/INS

组合导航惯性动力学多阶建模算法和基于小波降噪

的 GPS/INS 紧组合方法，提高了系统的精度和稳定

性，但是缺乏对 GPS 信号失效定位精度的分析。针

对 GPS 中断问题，谭兴龙等 [8]、胡方强等 [9] 针对

GPS/INS 组合系统中 GPS 中断时，导航性能会急剧

降低的情况，分别提出了改进径向基神经网络结合

自适应滤波辅助的组合系统导航算法和改进的自适

应卡尔曼滤波方法，试验证明了其有效性。

卡尔曼滤波的相关方法较为成熟、性能良好，

但是针对 GPS 失效问题，卡尔曼滤波方法在定位高

精度性和实时性上效果有待提高。周邵磊等 [10] 提

出了单目视觉 ORB-SLAM/INS 组合导航方法，通过

初始化阶段利用 ORB-SLAM 方法计算的尺度因子

修正惯导系统的误差。焦雅林等 [11] 提出了基于改进

粒子滤波算法的 GPS/DR 车辆组合导航信息融合技

术，其滤波性能明显优于扩展卡尔曼滤波（Extended 

Kalman Filter，KEF）。李士心等 [12] 利用非线性滤

波方法，强跟踪滤波渐消因子加入容积卡尔曼滤

波中，提出了捷联惯导 / 里程计组合导航的自适应

强跟踪滤波算法，达到了惯性原件的理论精度。

但是，随着人工智能的发展和计算机水平的

提高，神经网络方法用于导航定位成为研究重点与

热点。循环神经网络（Recurrent Neural Network， 

RNN）具有极强的非线性动态映射能力和动态记忆

功能，适用于动态过程建模，实现动态系统预测。

冯永等 [13] 提出一种携带历史元素的 RNN 推

荐模型负责用户短期动态兴趣建模，并结合前馈神

经网络（Feedforward Neural Networks，FNN）构建

了多神经网络混合动态推荐模型（Hybrid Dynamic 

Recommendation Model Based on Multiple Neural 

Networks，MN-HDRM），在多项评价指标上具有

优越的性能。张国兴等 [14] 将 SDZ（Surprisal-Driven 

Zoneout）应用于 RNN 并提出了基于 SDZ-RNN 的

出租车目的地预测方法。该方法有效地缩短了训练

时间，提高了预测精度。ORDÓÑEZ 等 [15] 分析了

森林环境中 GPS 测量的准确性，应用 RNN 建立一

个将观测误差与 GPS 信号相关联的数学模型，RNN

网络效果良好。NAKHAEI 等 [16] 比较 3 种类型的人

工神经网络，即径向基函数神经网络（Radial Basis 

Function Neural Network， RBFNN）、RNN 以及多

变量非线性回归（Multiple Non-Linear Regression， 

MNLR）模型来预测浮选柱的冶金性能，对比了其

训练能力和准确性。

因此，本文提出了一种基于 RNN 的高精度定

位模型，该模型通过大量精确的 GPS/INS 数据进行

训练。当 GPS 失效时，训练好的模型预测失效时的

定位信息，有效提高了组合导航的定位效果。

1  高精度定位方法

1.1  RNN 网络模型

RNN 是传统前馈神经网络（FNN）的一种变体。 

RNN 和 FNN 之间的区别在于 FNN 的神经元仅通过

层和层之间的连接来传递信息。虽然 RNN 在网络

中引入了环形结构，但它建立了神经元与自身的连

接。通过这种连接 RNN 可以将网络中最后一个时

间点的输入存储为“存储器”，并在下一步中影响

网络输出。对于 FNN，只能将输入通过隐藏层映射

到输出层，而 RNN 可以将整个历史记录映射到每

个输出神经元。因此，在输入和输出都是序列数据

的预测问题中，RNN 比 FNN 具有更好的性能 [17]。

RNN 的预测过程类似于 FNN，其由前向传播

算法完成。FNN的训练过程是通过反向传播实现的，

而 RNN 需要通过时间维度和反向传播时间（Back 

Propagation Through Time，BPTT）叠加反向传播的
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 RNN 的数学模型为：
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式中：t 表示 t 时刻；x(t) 表示输入层输入；h(t)、 h t( )−1

分别表示 t 时刻和 t −1时刻的隐含层输出；φ( )x
x x
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e e
e e为隐含

层激活函数，一般选择 tanh 函数；o(t) 表示输出层输

入；y(t) 表示输出层输出；y ot t( ) (( )= σ )
为输出层激活函数，这里

采用纯线性 Pureline 函数；U 表示输入层到隐含层的

连接权值；W、b 分别为隐含层之间的连接权值和偏

置；V、c 分别为隐含层与输出层连接权值和偏置。

1.2  基于 RNN 的训练模型

（1）样本集预处理

采用最大最小归一化方法对投影处理后的样本

进行归一化处理，如式（6）所示。
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=
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。

式中：x，y 分别表示原始数据和归一化后的数据； 

xmax，xmin 分别表示 x 的最大值和最小值。训练数据

通过归一化后保留其最大值、最小值、平均值等信

息，用于失效预测模型中神经网络输入数据的归一

化及其输出数据的反归一化。

（2）对 RNN 模型进行训练，训练过程如下。

输入层的输入、输出分别为：
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输出层的输入、输出分别为：
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式（7）～（9）中：yk 表示智能网联汽车的实时经

纬度的预测增量； j s= ⋅⋅⋅1 2, ,   , ，s 表示隐含层神经元

个数。

1.3  基于 RNN 的 GPS 失效定位模型

假设 GPS 失效时，该时刻记为 t0，前一时刻经

纬度为α β( ) ( )t t0 01 1− −    ，令 T 为失效时长，f 为数

据采集频率，则预测步数η = ×T f，预测轨迹及误

差为：
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式（10）～（12）中：α βη η( ) ( )t t0 0+ +    分别为 t0 时刻失

效时长 T 对应的预测纬度、经度；∆α βη η( ) ( )t t0 0+ +∆    为

预测增量；e t( )0+η 为预测误差。

结果，因为不同时间步长之间会相互影响。通常，

循环神经网络是推测或完成信息的不错选择。因此，

本文采用基于 RNN 的状态空间模型来描述智能联

网车辆的驱动过程。RNN 的结构如图 1 所示。它有

3 层，即输入层、隐藏层和输出层 [18]。

图 1    RNN 网络结构
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定位系统通过 BD/GPS 天线接收卫星，然后通

过①的放大和变频处理传输到 BD/GPS 接收机中，

通过接收机结合 RTK 基站的差分信号得到时间、经

度、纬度、高程等定位信息；然后通过②将定位数

据中的经度、纬度以及 INS 采集的速度和姿态角进

行归一化处理，作为神经网络的输入，通过③进行

模型训练得到预测的经度、纬度增量；结合④中的

上一时刻真实的定位数据，通过⑤输出预测的下一

时刻定位数据。在卫星信号正常阶段，针对模型进

行训练，⑤输出的预测定位经纬度与⑥传输的当前

时刻真实定位经纬度相对比，得到其误差，从而不

断修正神经网络的参数。当不能正常接收到卫星信

号时，通过②～⑤即可得到预测的高精度定位数据。

2.2  试验数据及模型

数据采集使用 Vbox 系统，自建 Vbox-RTK 差

分基站，使用 48 MHz 电台通讯，数据采样率为

100 Hz，经过整理后约有 37 万组有效数据。

根据数据的特性，构建两种不同的神经网络

3     讨论与分析

3.1  预测误差分析

基于训练完成的 BP 神经网络和 RNN 高精度定

位模型，使用 40 000 余组测试样本分别进行测试，

从而获得预测纬度增量和预测经度增量。将预测经

纬度增量与测试样本经纬度增量分别进行比较，其

经纬度增量误差曲线如图 5 所示，误差数据统计量

对比见表 2。

2  试验

2.1  数据采集系统

本文基于 GPS/INS 组合导航系统，结合 RNN

模型来实现智能网联汽车全域的高精度定位，其系

统结构如图 2 所示。 

图 2     GPS/INS 定位系统结构

图 3    数据采集区域卫星图

模型，其中模型 1 使用 BP 神经网络，模型 2 使用

RNN。两个模型输入均为速度、航向角、俯仰角和

横滚角，输出为经度增量和纬度增量，隐含层为含

有 15 个神经元的网络结构。模型结构如图 4 所示。

图 4    BP 神经网络和 RNN 的模型结构

（a）BP 网络结构

（b）RNN 网络结构
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（c）RNN 纬度增量预测与实际误差图
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 由图 5 和表 2 可知，BP 神经网络绝对误差均

小于 0.5 cm，85% 绝对误差小于 0.2 cm；RNN 经

纬度绝对误差均小于 0.3 cm，90% 绝对误差小于

0.2 cm，RNN 预测结果与 BP 神经网络相比波动较

平稳，预测效果更好。

对于平均绝对误差（Mean Absolute Error，MAE）

指标，RNN 相比于 BP 神经网络纬度减少了 14.8%，

经度减少了 64.5%，则 RNN 预测经纬度更接近真

实值。对于均方根误差（Root Mean Square Error，

RMSE）指标，RNN 相比于 BP 神经网络纬度减少了

24.8%，经度减少了 60.6%，RNN 的 RMSE 低于 BP

神经网络，预测值偏离真实值的程度得到改善，预

测精度高于 BP 神经网络。对于平均绝对百分比误差

（Mean Absolute Percent Error，MAPE）指标，RNN

相比于 BP 神经网络纬度减少了 13.1%，经度减少了

80.7%，RNN 模型优于 BP 预测模型。

RNN 相比于 BP 神经网络预测经纬度更接近真

实值，预测误差波动范围也更小，模型预测精度更

高，基于 RNN 的定位方法整体性能更佳。

3.2  不同失效时长误差分析

根据模型对比分析，选择性能更优的 RNN 模

型进行不同 GPS 失效时长的车辆预测轨迹误差讨

论。本文选取了试验中采集的 4 段连续的汽车行驶

轨迹，21 000 余组试验数据，分别假定 GPS 失效时

长为 1 s、2 s、5 s、10 s、30 s，预测车辆运动轨迹。

图 6 为试验路径的一段，数据采集点 5 800 余组。

图中 9 条线段分别表示车辆实际行驶轨迹和 GPS 失

效 1 s、2 s、5 s、10 s、30 s 的预测轨迹，图 7 为整

体误差，图中的红色方框区域为图 6 中轨迹的对应

误差。
图 5    预测经纬度增量误差曲线

（d）RNN 经度增量预测与实际误差图

0.2
经
度
增
量

/c
m 0.1

0

-0.1

-0.2

网络 类型
误差指标

＜ 0.1 cm ＜ 0.2 cm MAE/cm RMSE MAPE/%

BP
纬度 55.19% 85.51% 0.105 1 0.138 1 1.75

经度 62.57% 91.56% 0.089 5 0.111 2 7.43

RNN
纬度 66.76% 93.75% 0.082 3 0.103 8 1.52

经度 89.74% 100% 0.031 8 0.043 8 1.43

图 6    不同失效时长预测轨迹对比

图 7    GPS 不同失效时间整体误差分布

以时间排序的经度增量序号

0 1.0×104 2.0×104 3.0×104 4.0×104

表 2    网络预测误差指标对比

经度投影平移坐标 /cm
纬
度
投
影
平
移
坐
标

/c
m

9.0×104

实际轨迹

失效 1 s 预测轨迹
失效 2 s 预测轨迹

失效 5 s 预测轨迹

失效 10 s 预测轨迹
失效 30 s 预测轨迹

-2.0×104 -1.8×104 -1.6×104 -1.4×104 -1.2×104 -1.0×104

以时间排序的误差序号

误
差
值

/c
m

400

350

300

250

200

150

100

50

0

失效 1 s
失效 2 s
失效 5 s
失效 10 s
失效 30 s

0 0.4×104 0.8×104 1.2×104 1.6×104 2.0×104

8.5×104

8.0×104

7.5×104

7.0×104

6.5×104

 图 6 展示了预测轨迹与实际轨迹的投影平移曲

线，从局部放大图可以看出，失效 1 ～ 2 s 短时间时，

轨迹基本重合，即预测值与实际值吻合得较好，模

型对测试样本有较好的预测能力，具有较强的泛化

能力；随着失效时间的增加，预测轨迹偏离实际轨

迹逐渐增大，偏离程度增强。

由图 7 可知，随着 GPS 失效时间的增加，误

差随之增大，但是不是呈现比例的增大。失效时

间 30 s 的预测值误差最大，但均在 4 m 范围内。对

GPS 不同失效时长的预测数据进行细化分析，表 3

为不同误差范围内的数量及比例，表 4 为误差指标

分析。 
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失效时间
误差指标

MAX/cm MAE/cm VAR RMSE

1 s
原始 47.546 9 4.995 5 7.680 7 9.162 1

优化后 44.353 9 3.363 1 4.844 0 5.896 9

2 s
原始 128.906 3 14.157 4 22.051 6 26.204 6

优化后 107.401 1 8.661 0 11.031 5 14.024 9

5 s
原始 202.113 2 26.177 2 39.073 5 47.031 0

优化后 105.548 6 14.544 8 15.538 6 21.283 4

10 s 
原始 269.880 4 46.763 3 61.582 9 77.324 6

优化后 108.165 8 23.963 3 20.793 1 31.726 5

30 s
原始 356.476 2 81.027 0 95.375 9 125.14 6

优化后 113.550 8 39.808 2 28.713 0 49.082 6

失效
时间

范围内所占比例 / %

＜ 3 cm ＜ 5 cm ＜ 10 cm ＜ 30 cm ＜ 40 cm ＜ 50 cm ＜ 100 cm ＜ 200 cm ＜ 300 cm ＜ 400 cm

1 s 65.8 79.06 85.97 97.17 99.84 100

2 s 19.5 41.68 70.04 86.10 88.82 92.55 98.58 100

5 s 6.88 11.90 46.79 79.74 82.94 84.65 91.76 99.70 100

10 s 2.91 7.85 16.88 68.73 72.72 74.76 86.31 94.08 100

30 s 0.15 0.71 7.26 36.28 53.00 64.55 73.76 87.10 91.49 100

GPS 失 效 误 差 1 s、2 s、5 s、10 s 和 30 s 的

90% 以上误差分别小于 30 cm、50 cm、100 cm、

200 cm 和 300 cm，50% 以上误差分别小于 3 cm，

10 cm、30 cm 和 50 cm。基于 RNN 的预测模型在

失效 30 s 内，90% 的误差在 300 cm 内，特别是在

失效 10 s 内，精度可以达到 10 cm 内。随着失效时

长的增加，预测精度下降，但整体预测效果良好。

对于最大值（MAX）指标，GPS 失效 1 s、

2 s、5 s、10 s 和 30 s 分 别 约 为 47 cm、129 cm、

202 cm、270 cm 和 356 cm，整体误差值小；平均

绝对误差（MAE）分别约为 5 cm、14 cm、26 cm、

47 cm 和 81 cm，预测值偏离真实值小，失效时间

1 ～ 30 s 时预测精度高。对于方差（VAR）和均方

根 误 差（RMSE），1 s、2 s、5 s、10 s 和 30 s 的

VAR 分别约为 4.84、11.03、15.54、20.79、61.58 和

95.38；RMSE 分别约为 9.16、26.20、47.03、77.32

和 125.15，失效时长低于 30 s 时，预测较为稳定，

随着失效时长的增加，稳定性急剧下降。

在图 7 中的 1 200 ～ 1 600 条数据范围内，

误差值远高于平均值，结合表 4 中误差的 VAR 和

RMSE 偏大情况，主要是由于该时间内定位卫星数

较少。此数据占总体数据的 20%，去除该数据，剩

余近 1 700 条卫星数较多情况下的数据，表 4 中优

化后的数据为其误差指标分析。

对比可知，关于 MAX 和 MAE 指标，失效 1 s

时分别低于 44 cm 和 4 cm，比原来有少量减少；

对于失效 2 s、5 s、10 s 和 30 s，MAX 分别约为

107 cm、105 cm、108 cm 和 113 cm，减少较多，

但 4 个失效时间 MAX 相差较小，表明随着失效时

间的增加，预测位置增量叠加增大，预测偏差程度

趋于稳定。MAE 分别约为 9 cm、15 cm、24 cm 和

40 cm，表明预测值接近实际值，预测精度较高，

随着失效时间的增加，定位精度降低。VAR 指标均

低于 30，RMSE 指标均低于 50，表明预测波动平稳，

预测系统较为稳定，但随着失效时长的增加，稳定

性下降。

表 3    GPS 不同失效时长的误差分析

表 4    GPS 不同失效时长的误差指标分析
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