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摘　 要： 为提高智能车定位精度，提出一种利用路面标志构建高精度地图的方法，并在制作的地图基础上提出多尺度车辆定

位算法． 以路面路标为核心构建高精度视觉地图，地图中每个路标均包含路标视觉特征、几何结构信息，以及其在参考坐标系

的精确的位置关系． 在定位过程中，首先通过 ＧＰＳ 粗匹配计算车辆位置在地图中的位置范围；然后匹配地图中的视觉特征实

现路标级定位；最后通过地图中的路标的几何结构信息与参考位置关系实现车辆位置的精确计算，从而实现基于路面路标高

精度地图的车辆多尺度定位． 针对某大学校园约 ３．４ ｋｍ 的道路路面标志（包括路面直行箭头、右转箭头、井盖等）进行高精度

地图构建，并以之为基础实现车辆定位． 定位实验结果表明：算法平均定位误差为 １２．５ ｃｍ，最大定位误差为 ２３．３ ｃｍ． 定位采取

先制图后定位以及多尺度匹配的策略为高精度智能车定位建议了一种新的方法．
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　 　 精确实时的车辆定位技术在智能网联汽车、自
主导航定位、城市道路交通流估计等领域有重大意

义［１－２］ ． 目前最为常用的定位方法为 ＧＰＳ 定位，但其

定位精度较低，且存在信号盲区的缺点，为提高定位

精度，通常采用架设差分 ＧＰＳ 基站，使用高精度组

合惯导系统提高 ＧＰＳ 定位精度［３－４］，但因成本较高

无法普遍使用． 近年来，计算机视觉在定位方面展

现出非常好的应用前景，并系统性地发展出一些如

视觉里程计（ ｖｉｓｕａｌ ｏｄｏｍｅｔｅｒ，ＶＯ）以及视觉同时定

位与制图 （ ｓｉｍｕｌｔａｎｅｏｕｓｌｙ ｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎ ａｎｄ ｍａｐｐｉｎｇ，
ＳＬＡＭ）等先进的视觉定位技术． 例如，文献［５］利用

视觉里程计重建出场景的三维结构信息，并对车辆

的旋转和速度进行估计，从而确定车辆的运行轨迹，
完成车辆定位． 文献［６］运用先进的 ＳＬＡＭ 技术与

传统的 ＧＰＳ、惯性导航以及雷达点云数据相结合，实
现车辆的精确定位． 然而，这些方法仍然存在着计

算复杂度高、算法稳定性差等问题． 为了解决上述

问题，采用“先制图—后定位”的定位策略，提出了

基于路面路标的视觉地图表征模型和多尺度融合定



位，以视觉地图为基础，有效消除视觉累积误差． 同

时，与地图三要素相结合实现 ＧＰＳ 级、路标级以及

度量级的多尺度定位，可充分发挥道路场景的唯一

性表达，提高定位精度． 此外，路标级定位与其他的

路标定位方法不同的是不仅从路标中提取视觉特

征，还提取路标背景的视觉特征，从而增强了定位鲁

棒性．

１　 定位算法

算法流程如图 １ 所示，主要包含两个基本模块，
分别为基于路面路标的高精度视觉地图表征模块和

基于路标视觉地图的多尺度定位模块．
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图 １　 定位算法流程图

Ｆｉｇ．１　 Ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ ｏｆ ｔｈｅ ｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ

　 　 其中，高精度视觉地图构建为离线模块，通过事

先采集的路面路标车载图像与高精度位置（ＤＧＰＳ
结合 ＲＴＫ）等信息来创建． 多尺度定位模块是在线

模块，主要包含基于 ＧＰＳ 匹配的初始定位、基于路

面 标 志 检 测 的 路 标 级 定 位 （ ｌａｎｄｍａｒｋ⁃ｌｅｖｅｌ
ｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎ）以及度量级定位（ｍｅｔｒｉｃ ｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎ）等．
具体而言，首先根据车辆自身的 ＧＰＳ 信息与地图中

的惯导数据相匹配，得到一系列候选参照路标，然后

对待查询图像进行路标检测，将检测结果与初始定

位结果相匹配得到距离当前车辆最近的路标，最后

结合地图中的路标几何结构计算车辆的相对位姿．
需要指出的是，目前自动驾驶领域在大力推进高精

度地图（ｈｉｇｈ ｄｅｆｉｎｉｔｉｏｎ ｍａｐ，ＨＤ ＭＡＰ）产业［７－８］ ． 高

精度地图与普通的导航地图不同，包含了道路基础

设施（如道路标线、路面路标、交通标志、护栏等）精
确的位置坐标信息（精度可达 １０ ｃｍ）． 这种高精度

地图可与视觉地图相结合，即利用高精度地图来提

供视觉地图中路面路标的高精度 ＧＰＳ 坐标信

息［７－８］ ． 特别是，高精度地图中普遍采用众包（ｃｒｏｗｄ
ｓｏｕｒｃｉｎｇ）技术来解决了道路环境中地图数据的及时
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更新等问题，具有很好的实用性［９］ ．
１．１　 基于路面路标场景的高精度视觉地图表征

与 ＶＯ［１０］ 或 ＳＬＡＭ［１１－１２］ 算法不同，多尺度定位

算法是在基于路面路标的高精度视觉地图基础之上

实现的． 高精度视觉地图构建过程中，当路面有路

标存在时，一方面通过测量工具计算路标的几何结

构信息，另一方面运用车载摄像机进行图像采集，同
时运用 ＧＰＳ 接收机、组合惯导系统以及 ＤＧＰＳ 基站

采集该路标的高精度位置信息． 因此，每个路标均

配有一条高精度位置信息、一帧图像（以及从图像

提取的视觉特征）及其自身的几何结构信息．
为增强道路场景的唯一性表达，进一步处理所

采集到的数据，最终通过 ３ 种不同方式实现表征，图
２ 表示了地图三要素：１）路标视觉特征． 该特征不单

指路标上的特征，还包括路标所在背景路面的特征，
通过 ＯＲＢ 局部特征对其进行表征． ２）几何结构信

息． 该信息为路标的实际规格，通过测量工具（如测

绘车）完成测量． ３）视觉特征与几何结构的位置关

系． 该信息为视觉特征与几何结构间的纽带，它是

计算车辆相对或绝对位置的基础．
为保证定位精度，高精度视觉地图的数据采集

系统使用了一些高成本的传感器，如组合惯导以及

ＤＧＰＳ 基站等． 而在定位时，仅需要一个普通 ＧＰＳ 模

块以及一台车载摄像机即可，且所生成的视觉地图

可多次应用在定位中． 此外，考虑到道路环境的变

换导致视觉地图更新问题，可以采用经典的众包技

术［９］，即通过用户定位过程中所产生的实时数据来

更新视觉地图，保证算法能适应环境变化，实现更加

鲁棒的定位结果．

实验路段

视觉
特征

R,t

图 ２　 路标视觉地图

Ｆｉｇ．２　 Ｌａｎｄｍａｒｋ⁃ｂａｓｅｄ ｖｉｓｕａｌ ｍａｐ

１．２　 基于路标地图的多尺度定位算法

为降低成本，定位采用一台车载摄像机以及一

个普通的 ＧＰＳ 接收机实现定位． 定位时，通过车载

摄像机拍摄路面图像，当图像中出现路标时，即可实

现定位． 需要指出的是，本文算法不能实现全路段

连续车辆定位． 但可与传统的定位算法（如视觉

ＳＬＡＭ 或者 ＶＯ 技术）相结合，提高系统定位精度与

稳定性． 例如，传统的视觉 ＳＬＡＭ 或者 ＶＯ 在定位过

程中会产生累积漂移误差，通过结合本文算法，可在

车辆经过路标时对定位误差进行校正，产生更准确

和稳定的定位结果．
由于 ＧＰＳ 接收机的存在，保证每个数据采集点

均有一帧图像以及一条 ＧＰＳ 数据． 以所构建的高精

度视觉地图为基础，与地图的三要素相结合，提出了

基于路标视觉地图的多尺度定位算法，分为以下 ３
个步骤：基于 ＧＰＳ 匹配的初始定位、基于路面标志

检测的路标级定位以及基于参考路标的度量级

定位．
１．２．１　 基于 ＧＰＳ 匹配的初始定位

ＧＰＳ 接收机具有成本低、使用广的优势，虽然其

定位精度较低，但可将其用于初始定位，从而缩小定

位范围，即在地图中选择一系列的路标作为接下来

定位候选路标．
设地图中第 ｉ 个路标高精度惯导数据为 Ｇ ｉ ＝

（ａｉ， ｂｉ）， 定位时车载 ＧＰＳ 装备获取车辆自身 ＧＰＳ
坐标为 Ｇ ＝ （ａ，ｂ）， 将其与视觉地图中的高精度惯

导数据匹配，选取二者坐标差值最小的为参照路标，
初始定位车辆在地图中的位置为

Ｄ ＝ ｍｉｎ｛ ｜ ｄｉｓｔ（Ｇ － Ｇ ｉ） ｜ ｝ ． （１）
　 　 由于 Ｇ 和 Ｇ ｉ 均为经纬度坐标， Ｄ 为二者在大地

坐标系下的弧长距离，因此需要将其转化为欧式距

离，转化公式为

ｄｉｓｔ Ｇ，Ｇ ｉ( ) ＝ Ｒ·ａｒｃｃｏｓφｉ，
φｉ ＝ ｓｉｎ ｂｉｓｉｎ ｂ ＋ ｃｏｓ ｂｉｃｏｓ ｂｃｏｓ ａｉ － ａ( ) ．{ （２）

式中 Ｒ 为地球半径．
由于 ＧＰＳ 所得到的位置信息不准确，因此算法

将与最近路标相邻的若干节点均视为初始定位结

果，初始定位示意图如图 ３ 所示，图中空心正方形表

示地图中的路标，以图 ３ 为例，所得到最近的参照路

标为 Ｇ３，初始定位结果为 Ｇ１ ～ Ｇ５ ．

G1 G2 G3 G4 G5

待定位图像G

车载GPS

图 ３　 ＧＰＳ 初始定位

Ｆｉｇ．３　 ＧＰＳ ｃｏａｒｓｅ ｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎ
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１．２．２　 基于路面标志检测的路标级定位

经初始定位后，在地图中得到了一系列的候选

路标，路标级定位的目的是：在上述候选路标中找到

一个距离当前待定位点最近的路标．
ＨＯＧ 特征的核心思想是：在一副图像中，局部

目标的表象和形状能够被梯度或边缘的方向密度分

布很好地描述，其描述子是在一个网格密集的大小

统一的细胞单元上计算的，而且为了提高精度，还采

用了重叠的局部对比归一化技术，具有对光照、方
向、尺度不敏感等优点． 定位选取了直行箭头，右转

箭头，井盖等形状轮廓清晰的参照路标，边缘区域梯

度幅值变化较大，故能很好地利用 ＨＯＧ 特征描述

子． 为满足 ＨＯＧ 特征和检测速度的需求，选用 ＳＶＭ
算法［１３－１４］进行路标的分类检测． 对于给定的训练样

本集 ｛ｘｉ，ｙｉ｝（ ｉ ∈ １，２．．．ｎ，ｘｉ ∈ Ｒｄ，ｙｉ ∈ （ － １，１）），
在线性可分的情况下，分类面 ωＴ·Ｘ( ) ＋ ｂ ＝ ０ 满足

约束条件 ｙｉ ω ｉ·ｘｉ ＋ ｂ( ) ≥ １，ｉ ＝ １，２，．．．ｎ 时，分类

间隔 ２ ／‖ω‖ 最大，即求解最优超平面问题转化为

二次型优化问题：
ｍｉｎ‖ω‖ ／ ２，
ｓ．ｔ．　 ｙｉ ω ｉ·ｘｉ ＋ ｂ( ) ≥ １，ｉ ＝ １，２，．．．ｎ．
定位选取直行箭头，右转箭头，井盖等作为检测

路标，建立正样本数据库如图 ４（ａ） ～ ４（ｃ）所示，为
了保证检测精度，以周围景物（如垃圾箱、交通牌、
车辆、行人等）为基础，建立了负样本库，如图 ４（ｄ）
所示． 采用 ＨＯＧ＋ＳＶＭ 分类算法训练样本数据，得到

路标分类模型． 当待定位点的数据输入时，为提高检

测效率，将车载 ＧＰＳ 与候选路标的地图数据相匹配，
并设定距离阈值 ρ， 当二者距离小于 ρ 时，则对查询

图像进行路标检测． 若不成功，则定位失败，重新进行

数据采集，通过约束路标检测率避免了路标磨损或缺

失以及道路变更导致定位精度降低的问题．
　 　 当检测到路标后，通过视觉特征匹配的方式从

初始定位结果中得到一个最近路标． 与其他方法不

同的是，提取的视觉特征不单纯针对于路标本身，还
包括待定位点路标的背景图像，背景图像的加入有

利于增强路标的唯一性表达． 为保证匹配效率，算
法采用 ＯＲＢ 特征提取法，其运算速度是 ＳＩＦＴ 算法

的 １００ 倍，是 ＳＵＲＦ 算法的 １０ 倍，所得到的局部特

征描述符为

ｆｎ（ｐ） ＝ ∑
１≤ｉ≤ｎ

２ｉ －１τ（ｐ；ｘｉ，ｙｉ） ． （３）

　 　 ｎ 选为默认的参数 ２５６，此时特征点对相关性

较低，呈最佳性能的高斯分布，因此每个特征点由

２５６ 位描述符进行描述． 提取查询图像的视觉特征，
与初始定位结果中的视觉特征进行特征匹配，计算

特征点间的汉明距离为

Ｈａｍｍ（Ｘ，Ｙ） ＝ ∑
２５６

ｉ ＝ １
ＸＯＲ（ｘｉ，ｙｉ）， ｘ ∈ Ｘ，ｙ ∈ Ｙ．

（４）
式中 Ｘ、Ｙ 分别代表两幅图像的 ２５６ 位特征描述符，
ＸＯＲ 为异或计算， ｉ为第 ｉ个像素点． 此外，设定一个

阈值 σ， 当两点间汉明距离小于 σ 时，为一对匹配

上的特征点． 经过 ＲＡＮＳＡＣ 剔除误匹配后，比较匹

配特征点的数量即结果，在初始定位结果中选取匹

配最准确的路标作为最近路标，从而完成路标级

定位．

（ａ）井盖正样本示例

（ｂ）右转箭头正样本示例

（ｃ）直行箭头正样本示例

（ｄ）负样本示例

图 ４　 训练样本集

Ｆｉｇ．４　 Ｔｒａｉｎｉｎｇ ｓａｍｐｌｅ ｓｅｔ

１．２．３　 基于参考路标的度量级定位

得到最近路标后，需计算待定位点与最近路标

的位置关系，度量级定位即可实现这一目标． 首先

通过特征匹配计算查询图像与最近路标的平面单应
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性，其次结合最近路标所对应的路标几何尺寸结构

信息，利用 ＰｎＰ 模型计算车辆到参考路标的旋转矩

阵 Ｒ 和平移向量 ｔ， 从而得到车辆与路标之间的位

置关系．
具体而言，首先计算查询图像与最近路标间的

单应性矩阵，通过视觉特征匹配实现，计算公式为

ｕｂｉ 　 ｖｂｉ 　 １[ ] Ｔ ＝ Ｈｂ ｕａｉ 　 ｖａｉ 　 １[ ] Ｔ， （ ｉ ≥ ４） ． （５）
式中 ｕｂｉ， ｖｂｉ( ) 为查询图像中的视觉特征像素坐

标， ｕａｉ，ｖａｉ( ) 为最近路标中的视觉特征像素坐标，
Ｈｂ 为单应性矩阵． 值得一提的是，平面单应性需要

至少 ４ 个特征点才能完成计算，若两图像间匹配点

个数小于 ４ 个，则定位失败，重新进行下一轮定位．
其次，查询地图数据，提取最近路标所对应的几

何特征信息，以及视觉特征与几何特征信息的相对

位置关系为

ｕａｉ 　 ｖａｉ 　 １[ ] Ｔ ＝ Ｈａ Ｘａｉ 　 Ｙａｉ 　 １[ ] Ｔ，（ ｉ ≥ ４） ． （６）
式中 Ｘａｉ，Ｙａｉ( ) 为最近路标的世界坐标， Ｈａ 为单应

性矩阵，即坐标间的相对位置关系．
最后，运用 ＰｎＰ 模型建立当前车载摄像机图像

坐标平面与路标物理平面之间的关系为

ｕｂｉ 　 ｖｂｉ 　 １[ ] Ｔ ≅ ＨｂＨａ Ｘａｉ 　 Ｙａｉ 　 １[ ] Ｔ ＝
Ｈ Ｘａｉ 　 Ｙａｉ 　 １[ ] Ｔ ． （７）

由摄像机几何关系可知：
Ｈ ＝ ｈ１ 　 ｈ２ 　 ｈ３[ ] ＝ ｓＫ ｒ１ 　 ｒ２ 　 ｔ[ ] ． （８）

式中： ｓ为比例因子， Ｋ为摄像机内参矩阵， ｒ１， ｒ２ 分
别为旋转矩阵 Ｒ 的两个列向量， ｔ 为平移向量． 方程

得到

Ｒ ＝ λ１Ｋ
－１ｈ１ λ２Ｋ

－１ｈ２ ｒ１ × ｒ２[ ] ， （９）
ｔ ＝ λ３Ｋ

－１ｈ３ ． （１０）
式中 λ ｉ 作为比例因子，分别取 λ １ ＝ １ ／‖Ｋ －１ｈ１‖，
λ ２ ＝１ ／‖Ｋ －１ｈ２‖，λ ３ ＝ λ １ ＋ λ ２( ) ／ ２． Ｒ、ｔ 分别表示

了待定位点与最近路标间的旋转与平移，即位置关

系． 至此，该待定位点的定位目标已全部实现．

２　 实验结果与分析

为检测算法性能，选取了某校园中部分路段的

井盖、右转箭头、直行箭头等作为参照路标做了验证

性实验，所选路段在图 ５ 中用粗线条标记，实验路段

总长约为 ３．４ ｋｍ． 车载摄像机的分辨率为 ６４０ 像素×
４８０ 像素． 通过张氏标定法确定车载摄像机的内参

数． 实验中车载摄像机俯视向下倾斜约 ３０°、高为

１２３ ｃｍ． 摄像机对应的焦距为 ４５６．６ 像素，主点位置

为［３０９．１　 ２４６．７］ Ｔ（像素），在以下实验中，相机内

参数保持不变． 路标地图和视觉表征中记录了各个

路标高精度惯导数据和几何结构信息，由于数据量

繁多、地形复杂、较为抽象，在此不进行细节展示．

图 ５　 实验路段平面图

Ｆｉｇ．５　 Ｐｌｏｔ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｔｈｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｓｅｃｔｉｏｎ
　 　 首先为路标的高精度视觉地图构建． 构建时通

过 ＧＰＳ 结合组合惯导、ＧＰＳ 差分基站、以及车载摄

像机进行数据采集，地图中保证每个路标均有一帧

图像以及一条高精度位置信息． 采集完毕后，通过

１．１ 节所述的地图构建方法，提取路标视觉地图的

三要素，完成构建．
其次为车辆多尺度定位． 定位时，首先通过

ＧＰＳ 进行初始定位，缩小查询图像的路标检测范围．
其次为路标级定位，提取查询图像 ＨＯＧ 特征进行

ＳＶＭ 分类检测． ＳＶＭ 算法对于小样本训练数据效果

较好，当选取的样本数量较大时，容易出现过学习的

现象． 经试验正负样本比例为 １ ∶ ２．５ 左右时，获得

最佳训练模型，此时路标检测准确率最高． 数据样

本是在面积约为 １．６５ ｋｍ２的校园环境中采集的，总
共有 ４ ６５０ 个，与经典的 ＫＩＴＴＩ 数据中的典型智能

车定位测试环境（一般为 １～３ ｋｍ 的测试道路）具有

比拟性． 训练样本采集了不同时段、不同天气等条

件下的图片，使得检测结果受天气、树影的影响较

小． 值得说明的是，路面上相同类型的路标一般会

有一定的间距． 而在车载 ＧＰＳ 的粗定位范围内（如
１～１０ ｍ），路标重复出现的几率不大． 图 ６ 展示了晴

天与雨天环境下路标检测结果，通过该图可知，３ 种

不同的道路标志均能够被准确检测出来，检测数据

及结果见表 １，３ 种路面路标均有较高的检测精度．
　 　 路标检测完毕后，将查询图像路标与初始定位

结果进行视觉特征匹配． 采用了快速的 ＯＲＢ 特征提

取法，通过计算两匹配点对间的汉明距离完成匹配，
同时采用 ＲＡＮＳＡＣ 算法剔除误匹配，匹配结果如图

７ 所示． 图 ７（ａ） ～７（ｃ）分别为 ３ 种不同的路面路标

在晴天环境下的匹配结果，７（ｄ） ～ ７（ ｆ）分别为 ３ 种

不同的路面路标在雨天环境下的匹配结果，可以看

出，３ 种路面路标均有足够多的特征点匹配数量，根
据匹配结果，选取匹配点对最多且匹配最为准确的

结果作为距离当前车辆位置最近的路标，完成路标

级定位．

·３５１·第 ９ 期 胡钊政， 等： 路面路标高精度地图构建与多尺度车辆定位



(a)睛天井盖检测 (b)晴天右转箭头检测 (c)晴天直行箭头检测

(d)雨天井盖检测 (e)雨天右转箭头检测 (f)雨天直行箭头检测

图 ６　 路标检测结果

Ｆｉｇ．６　 Ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｌａｎｄｍａｒｋ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ
表 １　 路标检测实验数据及结果

Ｔａｂ．１　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｄａｔａ ａｎｄ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｌａｎｄｍａｒｋ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ

路标类型 正样本数 负样本数 测试样本数
错误检测数

晴天实验 雨天实验

检测准确率 ／ ％

晴天实验 雨天实验

井盖 ５００ １ ２００ ２００ １３ １８ ９３．５ ９１．０

右转 ４００ １ ０００ １５０ ５ ７ ９６．７ ９５．３

直行 ３００ ８００ １００ ６ ８ ９４．０ ９２．０

（a）晴天井盖特征匹配 （b）晴天右转箭头特征匹配 （c）晴天直行箭头特征匹配

（d）雨天井盖特征匹配 （e）雨天右转箭头特征匹配 （f）雨天直行箭头特征匹配

图 ７　 路标级定位结果

Ｆｉｇ．７　 Ｌａｎｄｍａｒｋ ｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ

　 　 得到最近路标后，进行度量级定位． 查询地图

中该路标的几何结构信息，建立世界坐标系，图 ８ 分

别展示了不同路标世界坐标系的构建． 选取路标的

４ 个角点，如图 ８ 中的黑点所示，分别写出对应的世

界坐标系下的坐标（单位：ｃｍ），同时提取角点对应

的像素坐标，计算世界坐标系与图像坐标系间的摄
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影几何关系． 然后根据最近路标与查询图像路标间

的特征匹配点对，通过单应性矩阵建立两图像间的

相对位置关系，由 ＰｎＰ 模型计算当前车辆的相对位

姿 Ｒ，ｔ，从而计算车辆到检测路标的距离，完成度量

级定位． 计算过程如式（５） ～ （１０）所示．

（a）构建井盖世界坐标系 （b）构建右转箭头世界坐标系 （c）构建直行箭头世界坐标系

图 ８　 不同路标世界坐标系的构建

Ｆｉｇ．８　 Ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ｏｆ ｗｏｒｌｄ ｃｏｏｒｄｉｎａｔｅ ｓｙｓｔｅｍ ｆｏｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｋｉｎｄｓ ｏｆ ｌａｎｄｍａｒｋｓ

　 　 实验拍摄了晴天与雨天两种情况下路面路标的

图像数据，分别进行了 ６０ 次和 ２０ 次定位实验，定位

结果如图 ９ 所示． 在晴天环境下的最大定位误差为

１６．１ ｃｍ，平均定位误差为 ８．４ ｃｍ，雨天环境下的最

大定位误差为 ２３．３ ｃｍ，平均定位误差为 １２．２ ｃｍ． 算
法在不同的天气环境下进行验证实验，且达到了亚

米级定位精度，具有较高的鲁棒性．
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图 ９　 车辆定位结果

Ｆｉｇ．９　 Ｖｅｈｉｃｌｅ ｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ

　 　 最后，本文算法结果也与文献［１５］中算法进行

对比，为保证公平性，实验随机选取了晴天情况下的

８ 个定位点作为对比，对比结果如图 １０ 所示． 由图

可知，文献［１５］算法的平均误差为 ８．８ ｃｍ，最大误

差为 １４．０ ｃｍ． 本文平均定位误差为 ６．８ ｃｍ，最大定

位误差为 １１．０ ｃｍ． 与文献［１５］算法对比，路标级定

位过程减小了道路环境中人、车、建筑物等背景的干

扰，使得有效特征点的提取率更高，且充分利用了路

面路标的几何结构信息，有效解决了部分目标被遮

挡的问题，增强了参考位置的稳定性．
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图 １０　 车辆定位误差对比结果

Ｆｉｇ．１０　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｖｅｈｉｃｌｅ ｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎ ｅｒｒｏｒ ｒｅｓｕｌｔｓ

３　 结　 论

１）构建了路标高精度视觉地图，以路面路标为

核心元素，充分提取路面路标的高精度位置信息、路
标的几何结构信息以及视觉特征与结构信息的位置

关系． 通过上述三要素，实现对道路场景的唯一性

表达．
２）与地图三要素相结合，以高精度视觉地图为

基础实现定位，获得精确稳定的定位结果． 该算法

可与传统的 ＶＯ 或 ＳＬＡＭ 定位算法结合，有效解决

累积漂移误差等问题． 同时定位仅使用一个车载

ＧＰＳ 和一个车载单目相机完成定位实验，降低了车

辆定位技术成本．
３）提出了多尺度定位方法，为提高了算法的可

靠性与鲁棒性，分别在晴天与雨天两种天气环境下

做了验证实验，平均误差可达 １２．５ ｃｍ，最大误差仅

为 ２３．３ ｃｍ．
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