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摘　要　当人体剧烈运动或撞到障碍物使足部惯性测量单元(InertialMeasurementUnit,IMU)超程时,行人导航系统无法有

效地实现定位导航.针对此问题,提出了一种行人导航方法,构建由步态分类辅助的虚拟惯性测量单元(VirtualIntertialMeaＧ
surementUnit,VIMU).此方法采用基于注意力的卷积神经网络(CNN)对常见的行人步态进行分类,以实际IMU 实时采集的

行人腿部和足部的惯性数据作为训练和测试样本.针对不同步态,分别建立了对应的 ResNetＧGRU 混合神经网络模型,并根据

这些模型构建足部 VIMU,在足部实际IMU 超程的情况下进行定位.实验表明,此方法能够有效提高基于零速度更新的行人

导航系统在行人剧烈运动或与障碍物碰撞时的性能,从而增强系统在复杂和未知地形中的适应性.综合步态下的定位误差约

为路径总长的１．４３％,满足军用和民用的精度要求.
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Abstract　DuetothedegradedperformanceofpedestriannavigationsystemwhenfootＧmountedIMUisoutofrangeduringvigoＧ
rousactivitiesorcollisions,anovelpedestriannavigationmethodisproposedbasedonconstructionofvirtualinertialmeasureＧ
mentunit(VIMU)assistedbygaitclassification．AttentionＧbasedconvolutionalneuralnetwork(CNN)isintroducedtoclassify
thecommongaitsofpedestrian．Thentheinertialdatafrompedestrian’sthighandfootiscollectedsynchronouslyviaactual
IMUsastrainingandtestingsamples．Fordifferentgaits,thecorrespondingResNetＧgatedrecurrentunit(ResnetＧGRU)hybrid
neuralnetworkmodelsarebuilt．Accordingtothesemodels,virtualfootＧmountedIMUisconstructedforpositioningincaseofacＧ
tualfootＧmountedIMUoverrange．Experimentsshowthat,theproposedmethodbringsenhancedperformanceofpedestriannaviＧ

gationsystembasedonzerovelocityupdatewhenthefootmotionofpedestrianisviolent,whichmakesthenavigationsystem
moreadaptableincomplexandunknownterrains．Thepositioningerrorduringcomprehensivegaitisabout１．４３％ ofthetotal
walkingdistance,whichsatisfiestheaccuracyrequirementofmilitaryandcivilianapplications．
Keywords　Pedestriannavigation,Gaitclassification,Virtualinertialmeasurementunitconstruction,AttentionＧbasedconvoluＧ
tionalneuralnetwork,ResNetＧgatedrecurrentunitneuralnetwork
　

１　引言

由于在军事和民事领域的广泛应用,行人导航系统成为

了当下的研究热点[１].由于在室外环境中的通用性,基于可

穿戴微传感器的行人自主导航方案自被提出后就受到了广泛

关注,其主要采用了两种技术:行人航位推算(PDR)和带零速

度更新(ZUPT)的捷联惯性导航,两者都依赖于下肢的惯性

信息.然而,当人体进行较为剧烈的运动,如奔跑、跳跃,以及

视障人士意外撞到障碍物等情况下,足部的运动可能会超出

IMU的测量范围,直接导致行人导航系统故障[２].

近年来,一些学者开始将人工智能技术应用于导航系统

中,有助于解决传感器出现故障时导航系统失灵的问题.

Wang等[３]研究了一种基于 BP神经网络(BPNN)的融合模

型,提取了 GPS位置与惯性导航信息之间的运算关系.Yao
等[４]提出了一种基于多层感知器网络和卡尔曼滤波器的融合

算法,用神经网络的输出补偿 GPS信号中断时的惯导误差漂

移.这些研究证明,将深度学习算法应用于导航方案是可行

的.然而,这些方法只关注了 GPS故障的情况,而没有考虑

惯性传感器的故障或超程问题.此外,两组惯性传感器信息

之间的运算关系还有待研究.



在上述背景下,本文研究了一种基于深度学习的新型行

人导航方法.该方法利用ResNetＧGRU混合模型描述腿部和

足部IMU信息的非线性映射关系,实时构建足部 VIMU,在
惯性传感器超程的情况下辅助完成导航任务.此外,该方法

加入了基于注意力机制 CNN 实现的步态分类方法,进一步

提高了 ResNetＧGRU混合模型的回归精度.测试结果证明,

当行人足部剧烈运动时,该方法能有效提升行人导航系统的

性能.

２　基于VIMU构建的行人导航系统概述

行人导航系统的硬件结构由一台穿戴式导航计算机和两

个分布式安装的IMU构成.将两个IMU分别安装在穿戴者

的同侧腿和足上,同步采集惯性信息,如图１所示.

图１　IMU安装示意图

Fig．１　InstallationdiagramofIMU

根据人体运动学,靠近躯干部位的运动剧烈程度远不如

肢体[３],因此腿部IMU超量程的可能性较小.本文假设腿部

IMU一直正常工作,重点是在足部IMU 出现故障时优化导

航系统的性能.由于人体腿部结构简单,且同侧腿与足之间

的运动学关系比足部与人体其他部位之间的运动学关系更容

易分析,本文在忽略人体柔性特征的前提下建立了腿部的刚

体模型,从而简化了将腿部惯性信息映射到足部的深度学习

模型.

图２给出了本文提出的行人导航方法的详细工作过程,

可分为以下３个环节.

首先,利用注意力机制CNN进行步态分类,以腿部IMU
的输出作为训练输入,以实际步态类型作为训练输出.经过

充分的训练和测试后,使用上述数据集构建各步态的 CNN
模型.其次,采用 ResNetＧGRU 混合网络提取腿部和足部

IMU 信 息 之 间 的 非 线 性 映 射 关 系,构 建 各 步 态 对 应 的

VIMU.最后,将 VIMU数据与实际IMU 数据进行比较,通

过相对误差是否超过设定阈值来判断实际IMU 是否存在故

障.具 体 过 程 如 下:通 过 捷 联 惯 性 导 航 算 法,利 用 IMU/

VIMU的输出计算行人的位置,并根据行人的步态特征设计

零速度状态检测算法.一旦检测到零速度状态,便触发卡尔

曼滤波器对系统输出误差进行估计和修正,从而实现高精度

定位导航.

由于 VIMU信息与实际IMU 信息不能完全拟合,本文

仅在实际IMU 出现故障时使用 VIMU 数据.正常情况下,

仍然使用足部的实际IMU信息进行导航定位.

图２　行人导航系统工作流程图

Fig．２　Workflowofpedestriannavigationsystem

　　

３　基于注意力机制CNN实现的步态分类

步态分类的模型训练通常需要大量的标记数据,但在数

据收集的过程中,行人很难保持固定的活动.因此,本文采用

的是基于注意力的CNN模型,在传统的 CNN人体活动识别

模型基础上作了改进[６],用弱标记数据集进行训练.弱标记数

据集收集的是综合步态类型信息,注意力模块可以放大其中较

为突出的活动数据,摒弃不相关和易引起混淆的背景信息,从
而对未知的腿部惯性信息样本实现较高的步态分类精度.

本文选择的注意力机制CNN模型为SENet,其关键点在

于训练 过 程 中 能 够 自 动 学 习 不 同 通 道 特 征 的 重 要 程 度.

SENet的核心部分为 SE 模块,包括压缩(Squeeze)和激活

(Excitation)两个操作.

Squeeze操作通过全局平均池化将一个通道上的所有空

间特征编码为一个全局特征,其数学表达式如下:

zc＝Fsq(uc)＝ １
H×W ∑

H

i＝１
　∑

W

j＝１
uc(i,j) (１)

利用Squeeze操作获取全局描述特征后,通过 Excitation
操作抓取各通道间的非线性关系,如式(２)所示:

s＝Fex(z,W)＝σ(g(z,W))＝σ(W２δ(W１z)) (２)

Excitation操作输出的权重可视为每个特征通道的重要

性,最后须通过乘法将各权重逐通道加权到先前的特征上,在

通道维度上完成对原始特征的重标定.此过程的数学表达式

如下:

x~c＝Fscale(uc,sc)＝sc􀅰uc (３)

在整个运行过程中,SENet模型学习到了各个通道的权

重参数,从而使得模型对各个通道的特征更具有辨别能力.

同时,SE模块能够直接插入现有网络结构,具有较强的的灵

活性.该模型的详细工作流程以及其余算法的数学模型参见

文献[７].

下面的实验使用SENet进行了步态分类.实验按照３∶１
的比例划分训练集和测试集,以腿部IMU 数据作为输入样

本,以水平行走、跑步、上楼、下楼、上坡、下坡６种步态之一作

为训练输出.步态分类结果如表１所列.

０６７ ComputerScience 计算机科学 Vol．４９,No．６A,June２０２２



表１　行人步态分类准确度

Table１　Classificationaccuracyofpedestriangaits

Actual
Classified

Horizontal
walking

Running Upstairs Downstairs Upslope Downslope
Accuracy/％

Horizontalwalking ２９２ ２ ２ １ ２ １ ９７．３
Running ２ ２９４ ２ １ １ ０ ９８．０
Upstairs ２ １ ２４３ ０ ４ ０ ９７．２

Downstairs １ １ ０ ２４５ ０ ３ ９８．０
Upslope １ １ １ ０ ２９５ ２ ９８．３

Downslope １ ２ ０ ３ １ ２９３ ９７．７

　　可以看出,本文使用的基于注意力机制的 CNN 模型可

以实现９７．８％的平均分类准确率.由于第４节中使用的

ResNetＧGRU混合模型具有一定的容错能力,此精度足以用

于进一步构建 VIMU.

４　基于ResNetＧGRU混合模型的VIMU构建

步态分类完成后,下一步是根据腿部和足部IMU信息的

非线性映射关系,通过深度学习模型构建 VIMU.本文采用

了 ResNetＧGRU 混合模型,将残差网络 ResNet与深度网络

GRU相结合,旨在实现深度与梯度的兼顾.文献[８]介绍了

该模型的详细结构.

ResNet的核心思想是跨层连接,其输出的一般表达式

如下:

y＝F(x,{Wi})＋x (４)
其中,x为输入,F(x)为残差映射函数,F(x,{Wi})为输入到

输出的残差映射.若x和F(x,{Wi})的通道维度相同,即可

在同一通道的同一位置将数值直接相加;若维度不同,则需要

通过线性映射来匹配.
本文使用的残差网络类型为 ResNet５０,共由５０层网络

构成,包括一个卷积层、１６个３层结构的构建块以及一个全

连接层.与浅层的网络相比,ResNet５０的结构块采用瓶颈结

构,从而减少参数量,简化计算.

GRU网络的核心模块是更新门和重置门.更新门决定

上一时刻的状态变量被带入当前状态的程度,重置门则控制

上一时刻的信息被写入当前候选集的量.其前向传播的表达

式如下:

rt＝σ(Wr􀅰[ht－１,xt])

zt＝σ(Wz􀅰[ht－１,xt])

h
~
t＝tanh(Wh􀅰[rt×ht－１,xt])

ht＝(１－zt)×ht－１＋zt×h
~
t

yt＝σ(Wo􀅰ht)

ì

î

í

ï
ï
ï

ï
ï
ï

(５)

其中,xt 为输入向量,ht－１为上一时刻记忆状态变量,ht 为当

前时刻记忆状态变量,rt 为重置门状态,zt 为更新门状态,h
~
t

为当前候选集状态,yt 为当前时刻输出向量.Wr,Wz,Wh,

Wo 分别表示重置门、更新门、候选集、输出向量的权重参数.

sigmoid函数σ(x)＝ １
１＋e－x 为重置门与更新门的激活函数,

tanh函数为记忆门的激活函数.
本文使用ResNetＧGRU混合模型,利用ResNet５０提取输

入数据中隐含的运动特征信息,再输入 GRU 神经网络,进一

步挖掘惯性数据的时序特征.最后,将提取的特征输入到全

连接层,建立腿部与足部惯性数据之间的非线性关系.
为了测试 ResNetＧGRU 构建的足部 VIMU 的功能,我们

收集了６种步态下IMU的输出,按照３∶１的比例划分为训练

集和测试集.训练中,将腿部IMU 的输出作为输入,将足部

IMU的输出作为输出.测试中,将腿部IMU 的输出作为输

入,生成 VIMU 的输出,并与实际足部IMU 的输出进行对

比,从而验证模型的准确性.

５　基于系统重构的行人导航系统性能验证

由图２可知,计算出实际IMU 与 VIMU 的输出后,通过

捷联惯性导航算法以及零速度检测算法可以得到导航参数,
具体的过程以及公式可以参考文献[９].当系统在穿戴者行

走过程中检测到零速度状态时,会触发卡尔曼滤波器来估计

并消除系统误差.文献[１０]描述了相应的误差数学模型以及

卡尔曼滤波算法的工作过程.
本节通过两个实验验证了系统性能.第一个实验旨在验

证步态分类在系统工作流程中的重要作用,第二个实验旨在

验证所提出的导航方法在实际足部IMU 超量程情况下的可

行性.在以上两个实验中,两组IMU传感器都安装在穿戴者

下肢的同一侧,并且都使用了一组差分 GPS数据作为定位参

考值.

５．１　步态分类性能验证实验

第一个实验的路径总长约为２７６m,包含了水平行走、跑
步、上坡、下坡、下楼梯５种步态类型.图３给出了３种不同

定位方法下得到的三维定位轨迹曲线.其中,黑色虚线表示

由差分 GPS数据得到的实际路线轨迹,蓝色、绿色和红色曲

线分别表示由实际IMU、进行步态分类的 VIMU和没有进行

步态分类的 VIMU输出的路线轨迹.由实验数据可知,实际

IMU输出的路线轨迹与实际路线轨迹之间的定位误差为

０．７％,进 行 步 态 分 类 环 节 的 VIMU 输 出 的 定 位 误 差 为

２．４％,而 未 进 行 步 态 分 类 的 VIMU 输 出 的 定 位 误 差 为

５．１％.由此可知,步态分类可以有效提升系统的导航性能.
另外,通过比较实际IMU 与进行步态分类的 VIMU 的输出

路径轨迹可以发现,VIMU 无法完全代替实际IMU 工作,因
此仅在实际IMU出现故障时使用 VIMU来重构导航系统.

图３　不同方法下的输出路线３D轨迹(电子版为彩图)

Fig．３　３Dtrajectoriesofoutputrouteswithdifferentmethods

１６７杨　涵,等:基于步态分类辅助的虚拟IMU的行人导航方法



５．２　传感器数据分析与导航实验

在第二个实验中,根据腿部与足部IMU采集到的惯性数

据构建 ResNetＧGRU 混合网络模型,对比各轴实际IMU 与

VIMU的输出.由用户手册可知加速度计与陀螺仪的测量范

围,如果有数据超出了量程,则可判断实际IMU 中某一轴的

惯性传感器已经出现了故障.随后,相应的 VIMU 的输出就

会代替故障段数据,并通过捷联惯导算法与零速修正算法重

构导航系统.通过对比重构后的导航系统与差分 GPS的定

位结果可以验证本文方法的导航性能.

为了更好地模拟在实际场景中的应用情况,首先测试了

两种会导致器件超量程的大幅度动作:高抬腿与踢踹.图４
给出了穿戴者在进行相应的剧烈动作时IMU陀螺仪与加速计

的输出.从图４(a)、图４(b)、图４(e)和图４(f)可以看出,足部

IMU的陀螺仪在进行高抬腿动作(１８．５~２０．４s)和踢踹动作

(２９．８~３０．３s)时会发生超量程故障,但是加速计在整个过程

中均能正常工作.此外,对比对应曲线可以看出,腿部IMU的

最大输出值约是足部IMU的一半,所以腿部IMU器件发生超

量程故障的可能性较小,验证了本文导航方法的基础假设.

(a)快速高抬腿时足部IMU的

陀螺仪输出

(b)快速高抬腿时足部IMU的

加速计输出

(c)快速高抬腿时腿部IMU的

陀螺仪输出

(d)快速高抬腿时腿部IMU的

加速计输出

(e)踢踹物体时足部IMU的

陀螺仪输出

(f)踢踹物体时足部IMU的

加速计输出

(g)踢踹物体时腿部IMU的

陀螺仪输出

(h)踢踹物体时腿部IMU的

加速计输出

图４　剧烈运动时IMU的输出

Fig．４　OutputsofIMUsduringvigorousmotions

　　本实验中,实验路径总长约为３５７m,图５(a)给出了实验

路径的卫星地图.路径为一较为崎岖的路线,AB段包含一

段上坡与一段向上的楼梯,BC段为上坡、CD 段为下坡、DE
段为水平道路.整条路径按图示步态正常行进结束后,在路

径中的P,Q两点处分别加入使IMU 超量程的剧烈动作,再
次实验,以此来验证本文提出的导航方法在复杂与未知环境

中的性能.实验路径中,P 点处为山路,在上坡步态中加入踢

踹石块的剧烈动作,模拟爬山时被绊的情形,对应曲线II中

的 M′段;Q点处为水平道路,在跑步步态中加入快速高抬腿

的剧烈动作,模拟军警行动中高速行进或越野任务等情形,对
应曲线II中的 N′段.图５(b)给出了该路线下本文方法实现

的导航定位结果.

(a)路径卫星地图 (b)导航性能曲线

图５　行人导航系统性能验证实验

Fig．５　Performanceverificationexperimentsofpedestriannavigationsystem

　　曲线I表示在没有传感器故障的情况下,由ZUPT辅助

的实际足部IMU的定位结果:定位误差约为３．８８m,占总路

程的１．０９％.曲线II表示在传感器出现故障的情况下,由

ZUPT辅助的实际足部IMU 的定位结果.系统的陀螺仪在

M′段和N′段发生了超量程故障,分别对应P 点与Q 点两处

的剧烈运动.当传感器多次超出量程后,导航系统的定位误
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差迅速增大,无法满足行人导航的应用要求.曲线III表示在

出现与上述相同的故障情况时,本文提出的导航方法的定位

结果.比较由足部IMU 数据检测到的故障段(图５(b)中的

M,N 段)与实际发生故障的路段可知,本文提出的故障检测

方法是有效的.此外,在故障段利用 VIMU 重构导航系统之

后,定位误差大幅减小,符合行人定位导航系统的精度要求.

比较曲线I、曲线III的定位结果可知,利用 VIMU 重构

后的导航系统在发生超量程故障情况下的定位精度与正常情

况下的定位精度相当,说明本文提出的方法能够有效增强导

航系统的鲁棒性.
表２从系统结构和定位性能方面将本文提出的导航方法

与其余２篇相关文献中的方案进行了比较.

表２　各导航方案性能比较

Table２　Performancecomparisonofdifferentnavigationschemes

Navigationscheme
Installation

ofIMU
Experimental
environment

Abilityofoverrange
toleranceofIMU

Positioningaccuracy
(３Dtrajectories)/％

Navigationbasedon

gaitclassification[１１] Unilateralfoot
Flatground
andstairway

No ＜２

Navigationbased
ondeeplearning[１２] Ipsilateralthighandfoot

Flatground
andslope

Yes １．６８

Proposedscheme Ipsilateralthighandfoot
Flatground,

stairwayandslope
Yes １．４３

　　本文的实验环境是３篇文章中最复杂的,在平坦路面、楼
梯和坡道上均进行了导航性能测试,表明本文的导航方法具

有很强的适应性.文献[１１]三维轨迹的定位误差较大,且主

要依赖于足部惯性数据,无法应对惯性传感器超量程或故障

的情况;文献[１２]针对IMU 的超量程问题设计了相应的

GRUＧSVR深度混合神经网络模型,用于 VIMU的构建,但该

系统无法在复杂环境中或剧烈运动时使用.本文提出的方案

具有较小的三维轨迹定位误差,且结构比 GRUＧSVR模型简

单,有效缩短了计算时间.实验结果表明,本文方案的性能优

于表２中列出的其他行人导航方案.通过在同侧大腿上安装

惯性传感器构建 VIMU,本导航方案解决了足部IMU出现超

量程故障导致导航系统失效的问题,使得该导航系统可以应

用于穿戴者剧烈运动时或复杂环境中.
结束语　本文提出了一种基于深度学习的重建惯性导航

系统.该方法首先采用基于注意力的 CNN 模型进行步态类

型识别,然后利用 ResnetＧGRU 混合模型根据特定的步态类

型构建 VIMU.如果足部IMU的输出超出范围,则用虚拟数

据代替错误的实际数据,由重建的系统继续为行人提供准确

的导航.实验证明,采用 VIMU重建的导航系统与基于实际

足部IMU的导航系统性能基本相当,能够满足惯性传感器超

程情况下行人定位的精度要求.该方案可在军事作战、火灾

应急、盲人导航等场景中提供更准确可靠的导航信息,为可穿

戴设备的发展提供了可靠的技术支持.
未来,IMU的安装方式仍需进一步优化以便于穿戴,还

可以考虑将此方案与惯性导航以外的其他导航方案配合,改
善行人导航系统的灵活性与鲁棒性.
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