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摘    要   行人惯性定位 (Inertial positioning, IP)通过惯性测量单元 (Inertial measurement unit, IMU)的测量序列来估

计行人的位置, 近年来已成为解决室内或卫星信号遮挡环境下行人自主定位的重要手段. 然而, 传统惯性定位方法在双重积

分时易受误差源影响导致漂移问题, 一定程度上限制了行人惯性定位在长时间长距离实际运动中的应用. 幸运的是, 基于神

经网络 (Neural network, NN)的方法能够仅从 IMU历史数据中学习行人的运动模式并修正惯性测量值在积分时引起的漂

移. 为此, 本文对近期基于深度神经网络 (Deep neural network, DNN)的行人惯性定位进行全面综述. 首先对传统的惯性

定位方法进行了简要介绍; 其次, 按照是否融入领域知识分别介绍了端到端 (End-to-end, ETE)的神经惯性定位方法和融

合领域知识的神经惯性定位方法的研究动态; 然后, 概述了行人惯性定位的基准数据集和评价指标, 并分析比较了其中一些

代表性方法的优势和不足; 最后, 对该领域需要解决的关键难点问题进行了总结, 并探讨基于 DNN的行人惯性定位未来所

面临的关键挑战与发展趋势, 以期为后续的研究提供有益参考.
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Abstract   Pedestrian inertial positioning (IP), which estimates a pedestrian＇s position through measurement se-
quences from an inertial measurement unit (IMU), has become an important solution for pedestrian autonomous po-
sitioning in indoor environments or areas with satellite signal blockages in recent years. However, traditional iner-
tial positioning methods are prone to drift issues during double integration due to the influence of error sources,
which to some extent limits the application of pedestrian inertial positioning in long-term, long-distance real-world
motion. Fortunately, neural network (NN)-based methods can learn pedestrian motion patterns from historical IMU
data and correct the drift caused by inertial measurement values during integration. Therefore, this paper presents a
comprehensive review of recent developments in pedestrian inertial positioning based on deep neural network
(DNN). First, a brief introduction to traditional inertial positioning methods is provided; Next, the latest research
on end-to-end (ETE) neural inertial positioning methods and neural inertial positioning methods incorporating do-
main knowledge is reviewed; Following that, the benchmark datasets and evaluation metrics for pedestrian inertial
positioning are summarized, and the advantages and disadvantages of some representative methods are analyzed
and compared; Finally, the key challenges and difficulties that need to be addressed in this field are summarized,
and the critical challenges and development trends of pedestrian inertial positioning based on DNN are discussed,
aiming to provide useful references for subsequent research.
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快速而准确的自主定位对行人导航、机器人

导航和工业制造自动化具有重要的作用. 尽管全球

导航卫星系统 (Global navigation satellite system,
GNSS)已成为大多数定位问题的首选解决方案[1],
但在室内环境或受到建筑物、地下通道、隧道等

结构物的遮挡环境下, GNSS 信号会受到严重的

阻塞和干扰, 从而无法提供连续的定位服务[2]. 随着

微机电系统 (Micro-electro-mechanical systems,
MEMS)技术的不断发展, 惯性测量单元 (Inertial
measurement unit, IMU)变得更小、更节能和更低

成本. 与其他常用的传感器 (如 GNSS[1]、无线电[3−4]、

相机[5] 和蓝牙[6−7])不同, IMU具有自主、不受遮挡

干扰等特点, 可提供连续稳定的测量值. 从 IMU测

量值中获取准确的位置估计一直是工业界和学术界

的研究热点, 在定位导航、紧急服务、健康监测、军

事领域和公共安全等领域中扮演着越来越重要的角

色[8−12].
惯性定位 (Inertial positioning, IP)[13−15], 又称

为惯性导航 (Inertial navigation, IN), 是基于牛顿

力学的定位技术, 可以通过加速度和角速度来推断

移动主体的运动状态 (速度、方向和位置). 由此, 基
于惯性数据的行人定位方法[16] 也逐渐成为一个研

究热点[17], 该方法利用移动设备 (例如, 智能手机、

智能手环和 AR/VR设备等)中的 IMU内置的陀

螺仪和加速度计连续采样角速度和加速度, 实现了

对行人自身位置的连续跟踪, 如图 1所示.
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图 1    行人惯性定位范式

Fig. 1    Pedestrian inertial positioning paradigm
 

传统的捷联惯性导航系统 (Strapdown iner-
tial navigation system, SINS)算法基于牛顿运动

定律和数学规则设计. 具体而言, 首先通过对角速

度的积分获得姿态信息, 随后将加速度测量值转换

至全局坐标系中, 再通过对转换后的加速度进行二

次积分, 最终获取位置信息. 然而, 由于制造精度和

工艺的限制, 低成本MEMS IMU的测量值常包含

偏置误差、正交偏差、温度相关误差、随机噪声和随

机游走噪声等误差源[18−19]. 在实际应用中, 这些测量

误差可能会对没有约束的惯性定位系统造成显著影

响, 甚至在较短时间内导致系统性能下降. 在这个

过程中, 即使是微小的误差也会呈指数增长, 导致

误差漂移迅速累积. 因此, 传统的捷联惯性导航系

统在处理长序列惯性数据时面临着巨大挑战.
为应对上述挑战, 学者们尝试将领域知识融入

惯性解算过程中来缓解行人定位过程中的误差漂移

问题. 例如, 将 IMU附着在行人脚上来检测零速相

位, 并将其作为伪测量输入到卡尔曼滤波中来修正

捷联惯性导航系统的状态. 另一方面, 研究人员将

人类行走的周期性融入位置解算中, 利用 IMU数

据进行行人步态检测、步长估计和航向估计来实时

更新位置. 然而, 此类传统方法也很难用于长时间

长距离运动的真实场景. 一个制约因素在于领域局

限性无法解决惯性定位的根本问题, 例如, 步长、航

向和零速检测的失败也会导致系统漂移较大.
由于惯性数据存在噪声扰动以及真实环境复杂

多变使得难以建立准确且通用的误差模型并投入到

实际应用中. 近年来, 深度神经网络 (Deep neural
network, DNN)在图像、自然语言处理和语音处理

等领域表现出了卓越的性能[20−21]. 受此启发, 一些研

究人员逐渐将神经网络 (Neural network, NN)引
入到行人惯性定位领域来应对上述挑战. 这种数据

驱动的学习范式利用神经网络强大的非线性映射能

力, 从惯性数据中提取行人运动的高级隐藏特征

并回归速度和位置等状态信息, 有效地缓解了惯性

传感器数据中的噪声和累积漂移问题, 显著提升了

行人惯性定位的精度与稳定性[8]. 由于此类方法在

不依赖于具体的物理或数学模型的前提下展现出

一定的潜在优势, 所以受到学术界和工业界的广泛

关注.
为此, 本文详细地呈现了基于神经网络的行人

惯性定位的研究脉络, 为了较为全面地阐述和整理

相关文献, 本文重点从以下几点展开综述: 1) 简要

概述传统的行人惯性定位方法及其局限性; 2) 对基

于神经网络的行人惯性定位方法和现状进行详细整

理; 3) 介绍具有代表性的公共数据集、评估指标以

及基于神经网络方法和传统方法的性能比较; 4) 总
结当前研究及应用中存在的亟待突破的关键问题,
并对可能的研究方向进行阐述与说明, 为后续研究

提供借鉴. 本文结构如图 2所示. 

1    传统惯性定位系统

早期的行人惯性定位技术主要依赖于惯性测量

单元中的加速度计和陀螺仪, 通过对传感器数据的
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积分和滤波, 实现对行人位置的估计. 传统的行人

惯性定位技术经历了从捷联惯性导航到卡尔曼滤波

器改进, 再到步态检测和步长估计等融入领域知识

的定位方案的发展过程, 虽然定位精度不断提高,
但仍面临传感器漂移和环境变化等挑战.

本节概述了经典的行人惯性定位方法, 并总结

了它们的局限性. 首先给出 IMU动力学模型和经

典的捷联惯性导航系统; 随后, 讨论两种基于领域

知识减少惯性导航系统漂移的解决方案, 即行人航

位推算 (Pedestrian dead reckoning, PDR)和零速

修正 (Zero velocity update, ZUPT). 

1.1    IMU 动力学模型

ω ∈ R3

α ∈ R3

基于惯性传感器的串行式位置解算过程不仅依

赖于加速度计的测量, 还会用到陀螺仪的测量, 这
将会引入很多误差源的扰动并造成误差的迅速累

积. 这些误差源可以分为两类: 确定性误差和随机

误差[22−23]. 确定性误差包括轴偏、尺度误差、零偏误

差、安装误差和温度误差. 随机误差包括由长期操

作产生的随机传感器噪声和随机游走噪声, 这会使

误差的校准和模型构建具有挑战性. 本文将这些误

差对于 IMU提供的 3D角速度 ( )和 3D加

速度 ( )测量的影响用以下公式表示:

ωt = rωt + bωt + nω
t (1)

αt = rαt + bαt + nα
t (2)

rωt rαt t

bωt bαt nω
t ∼

N(0, σ2
ω) nα

t ∼ N(0, σ2
α)

其中,   和   分别表示在时间戳   陀螺仪和加速

度计的真实传感器测量值;   和  代表偏差; 
 和  分别是陀螺仪和加速度

计的噪声分量. 

1.2    捷联惯性导航系统

由于一些传感器信号容易受复杂环境的影响

(如遮挡、动态环境)而退化, 这直接导致移动主体

的自主定位变得困难. 基于牛顿动力学原理[24−26] 的

捷联惯性导航系统被提出来解决上述困难. 该方法

利用 IMU测量序列估计运动主体 (如, 行人)的状

态 (即位置、速度和方向), 从而大大提高了在复杂

环境中实现自主定位的可能, 如图 3所示, 整个流

程可以用以下公式表示:

Rn
b (t) = Rn

b (t− 1)⊗Ω(t) (3)

Ω(t) = exp
(
dt
2
ωt−1

)
(4)

vn(t) = vn(t− 1) + ∆(t) (5)

∆(t) = (Rn
b (t− 1)⊙αt−1 − gn)dt (6)

P n(t) = P n(t− 1) + vn(t− 1)dt (7)

Rn
b x ∈ [ω, α]

b n Rn
b ⊙ x =

Rn
b ⊗ x⊗ (Rn

b )
T ⊗
t Rn

b (t)

其中,   可用于将 IMU测量  从本体坐

标系   旋转到导航坐标系  , 用表达式  

 表示, 其中  是两个四元数之间的

汉密尔顿乘积.   时刻的  通过在两个离散时

 

行人惯性定位新动态: 基于神经网络的方法、性能与展望

IMU 动力学模型

捷联惯性导航系统

基于领域知识的
行人惯性定位

行人航位推算 (PDR)
零速修正 (ZUPT)



1. 传统惯性定位系统




端到端的神经惯性定位

惯

融合领域知识的
神经惯性定位

行人航位推算 (PDR + NN)
零速修正 (ZUPT + NN)

学习位移 学习速度

惯




2. 基于神经网络的行人惯性定位




面临的挑战

未来的研究趋势

方向估计
异质性问题
…

 数据集基准
 自学习与自适应方法
 …









4. 总结与展望









数据集

评价指标与设置

代表性方法
评估

3. 数据与评估

 

图 2    全文组织结构

Fig. 2    The organization structure of this paper
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图 3    捷联惯性导航系统

Fig. 3    Strapdown inertial navigation system
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t t− 1 Ω(t)

vn(t) P n(t)

Rn
b (t− 1) α(t− 1)

gn

刻  和  之间的相对方向  进行更新, 如式

(3)和 (4)所示. 为了跟踪速度  和位置 ,
使用  将  旋转到导航坐标系中并

消除重力加速度  的影响, 然后通过式 (6)和 (7)
来迭代更新速度和位置.

捷联惯性导航系统虽然方法简单, 但是 IMU
的测量值会受到误差源的影响, 在长时间长距离实

际应用中, 出现显著的漂移问题. 在 5 ~ 10 min的

行人运动场景中, 捷联惯性导航系统的绝对轨迹误

差达到了上百米[27]. 为了减小误差, 有学者引入了

卡尔曼滤波器等方法, 通过对传感器数据进行融合

和滤波, 提高了定位精度. 然而, 这些方法在处理非

线性和非高斯噪声时仍然表现不佳. 

1.3    基于领域知识的行人惯性定位

先前的方法由于传感器固有的特性, 会导致漂

移和定位困难等问题. 为了解决上述问题, 研究人

员通过观察行人运动规律的周期特征, 提出引入领

域知识来增加约束, 进而实现漂移校正和精确的行

人定位, 最具代表性的方法有行人航位推算[28−29] 和

零速修正[30−31]. 

1.3.1    行人航位推算

基于行人航位推算 (PDR)的惯性定位通过检

测行人步长与航向的策略来更新位置. 这种策略有

助于防止误差不断累积, 从而减轻轨迹漂移问题.
PDR的推算过程[32] 如图 4所示, 主要包括四个步

骤: 步态检测、步长估计、航向估计和位置更新. 在
步态检测过程中, PDR基于阈值和峰值检测[33]、相

关性检测[34] 和谱分析[35] 等技术来识别步态并分割

相应的惯性数据; 然后, 通过 Weinberg公式[36] 来估

计步长, 同时积分陀螺仪信号来估计航向; 最后, 利
用估计的航向和步长来更新行人的位置. 通过避免

加速度的双重积分并结合可靠的步长估计模型, PDR
有效地减少了惯性定位漂移. 然而, PDR方法通常

依赖于人类行走的周期性特征, 仍然可能发生不准

确的步态检测和步长估计, 导致系统误差漂移较大.
在 5 ~ 10 min的行人运动场景中, 行人航位推算的

绝对轨迹误差达到了 30 m左右[27]. 

1.3.2    零速修正

人类行走除了周期性之外, 还存在一个普遍规

律, 即当一只脚完全着地会存在暂时静止的那一刻.
基于此, 研究人员通过识别和利用这些短暂的静止

时刻, 可以有效地校正惯性传感器数据中的累积误

差, 从而提高定位精度. 整个算法流程如图 5所示,
零速修正 (ZUPT)算法旨在通过识别人类行走的

静止阶段并使用零速度作为卡尔曼滤波器[30] 中的

观测来补偿 SINS的误差[37]. 为了便于检测静止阶

段, 首先将惯性传感器与脚固连, 然后利用峰值检

测[38]、过零检测[39] 或自相关[40] 等技术来分析惯性数

据并分割零速静止相位. 一旦检测到静止相位, 就
将零速作为伪观测量输入到卡尔曼滤波过程中, 进
而输出可靠的位置信息. 然而, ZUPT的有效性取

决于用户脚仍然完全静止以及 IMU附着在用户脚

上的假设, 任何不正确的静止相位检测或小运动干

扰都会导致定位系统漂移, 安装于脚上的方式也限

制了其应用场景, 如当手机放置于口袋时则无法使

用此类方法. 此外, 这些方法容易受到传感器噪声

和运动模式的影响, 进而限制了零速度区间的检测

效果[41].
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图 5    零速修正

Fig. 5    Zero velocity update
 

基于传统方法的零速修正方法在 10 min自然

运动中的绝对轨迹误差具体数值会因不同实验条件

和传感器设备而有所不同. 不过, 一般情况下, 这种

误差通常在几十米到几百米之间. 

2    基于神经网络的行人惯性定位

传统的行人惯性定位方法基于运动学模型与人

类行走规律, 受限于噪声和漂移的影响, 想要实现

复杂动态环境下的高精度自主定位是困难的. 近年

来, 神经网络为行人惯性定位的研究提供了新的思

路, 它可以学习潜在的高级特征来校正漂移并实现

动态环境中的定位. 此部分根据是否引入领域知识

来约束惯性定位, 将基于神经网络的行人惯性定位

方法分为端到端 (End-to-end, ETE)的神经惯性定

位方法和融合领域知识的神经惯性定位方法. 本节

将对所有代表性方法做详细分析与介绍. 
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图 4    行人航位推算

Fig. 4    Pedestrian dead reckoning
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2.1    端到端的神经惯性定位

传统的捷联惯性导航系统通常面临三个主要问

题: 一是惯性数据容易受到噪声影响, 导致误差漂

移问题; 二是传统的定位方法通常依赖于动力学模

型, 无法有效地捕获惯性数据中复杂的非线性关系;
三是传统算法需要定期的人为校准, 行人运动模式

(如, 走、跑、静止)的复杂性和移动设备携带方式

(如, 手、裤兜、书包)的多变性可能会提高位置解算

的复杂度. 为解决上述问题, 研究人员开始探索使

用端到端的神经惯性定位, 利用神经网络强大的非

线性映射能力以缓解定位漂移并学习行人复杂的运

动模式. 这些模型可以部分或完全取代传统的捷联

惯性导航系统, 仅从 IMU传感器测量序列估计行

人的位置信息. 如图 6展示了端到端的神经惯性定

位的一般范式. 现有的神经惯性定位基于学习目标

主要分为学习位移和学习速度两类[42], 图 7展示了

它的大致流程, 本节将对其展开详细讨论. 

2.1.1    学习位移

位移是定位系统中最直观且不可或缺的状态信

息之一. 给定行人的一个初始状态 (位置和方向),
就可以通过计算某一固定时间段下的位移来实时更

新行人的位置信息. 然而, 惯性传感器受到偏差和

噪声的困扰, 当加速度被双积分以获得位移时, 误
差会持续累积. 因此, Chen等[43] 首次提出 IONet
避免连续积分的循环, 将惯性定位问题转换为序列

学习问题, 该方法首先将 IMU原始数据序列分割

成独立的窗口, 然后利用长短时记忆网络 (Long
short-term memory, LSTM)[44] 的端到端学习框架

将这些独立窗口映射成极坐标系下的相对位移, 最
后通过将运动位移与初始位置相加来重建轨迹. 另

外, 鲁棒的神经网络模型需要大量的数据来驱动,
据此, 该文基于行人以不同方式携带智能手机在高

精度视觉运动跟踪系统的房间中行走来收集数据,
智能手机记录 IMU数据, 高精度的运动捕捉系统

捕捉运动真值. 在 5 ~ 10 min的行人运动跟踪场景

中, IONet的绝对轨迹误差稳定在 20 m左右, 优于

传统的 PDR算法.
尽管 IONet展现出了一定的潜力, 但它较高的

计算和内存需求会限制深度神经网络模型部署到移

动端设备[45]. 基于此, 文献 [8]设计了一个高效、快

速的 DNN模型, 称为 L-IONet, 它是 IONet的一

个扩展变体. 它利用自回归模型WaveNet[46] 替换

双向 LSTM (Bidirectional LSTM, BiLSTM)来处

理惯性传感器的长连续信号并预测极坐标系下的相

对位移, 舍弃了循环计算和复杂的非线性操作并使

用并行计算的方式提高了模型的推理速度. EqNIO[47]

引入 IMU数据中固有的物理旋转反射对称性, 进
而提高了模型的泛化性.

先前的方法主要侧重于从多设备携带方式的数

据中获得紧凑的惯性表征, 然而却忽略了行人运动

模式 (如, 走、跑、静止)的复杂性. 因此, 在单一运

动域特定数据集上训练的模型可能不能很好地泛

化到新的运动域. 针对这一问题, 文献 [48]提出了

MotionTransformer, 通过生成对抗网络 (Generat-
ive adversarial network, GAN)[49] 和域适应[50] 来学

习一个领域不变的语义表示, 让惯性定位模型对新

的运动领域进行自适应.
Liu等[51] 将 2D定位问题扩展成 3D状态估计

问题, 首先基于卷积神经网络 (Convolutional neural
network, CNN) 回归两个时刻之间的 3D相对位移

和不确定性, 然后将二者合并到扩展卡尔曼滤波器
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图 6    基于神经网络的行人惯性定位范式

Fig. 6    Paradigm of pedestrian inertial positioning based on neural network
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(Extended Kalman filter, EKF)[52] 中作为观测进行

状态估计, 包括方向、速度、位置和 IMU偏差. 

2.1.2    学习速度

基于学习速度的行人惯性定位是指将加速度和

角速度作为一个整体进行编码从而得到一个潜在的

表征向量. 这个表征向量能够捕捉到行人运动的高

级特征和不同信号之间的非线性交互关系, 并且可

用于下一步回归速度信息. 这种学习的过程避免了

速度积分的循环, 可以在一定程度上修正加速度并

校正漂移. 其中, 最经典的一个例子是 Herath等[27]

提出的 RoNIN, 它首先通过训练一个深度神经网络

(包括基于 ResNet、LSTM 和 TCN (Temporal
convolutional network) 的三种变体)从惯性数据

中预测行人的 2D速度向量, 然后将学习到的速度

向量和惯性数据转换到 Z轴与重力对齐的坐标系

中, 最后对速度进行积分以估计位置. 该方法设计

了三种基线模型, 分别从时间和空间维度提取高级

特征来回归速度, 在 5 ~ 10 min的行人运动跟踪场

景中, RoNIN三种变体的绝对轨迹误差均稳定在

5 m左右, 优于传统的 PDR算法. 由于 IMU原始

数据序列分割成独立的窗口, RoNIN-ResNet的网

络结构可以捕获到更加丰富的上下文信息, 后续很

多工作扩展 RoNIN-ResNet并做出相应的改进. 例
如, Wang等[53] 改变了 RoNIN的回归目标, 通过训

练 ResNet网络来回归速度大小和移动角度, 基于此

可以实时获取行人的运动航向. 尽管 RoNIN-ResNet
展现出一定的潜力, 但由于参数过多, 将其部署到

移动端设备上是困难的. 为此, Zeinali等[54] 通过结

合深度和点卷积扩展了 RoNIN-ResNet, 该方法在

准确性和效率方面均有所提升, 并且能够部署在移

动设备上. 大量数据的高质量标注是基于神经网络

的惯性定位面临的一大难题, 为减小神经网络对数

据的依赖, Cao等[55] 以 RoNIN-ResNet为基线模

型, 引入了旋转等方差作为自监督信号来训练惯性

定位模型. 该模型减少了对大量标记数据进行训练

的依赖, 并使得利用各种未标记数据来更新模型成为

可能. ResMixer[56] 是一种轻量化的网络结构, 它用

Mixer层替换了深度卷积层, 不仅捕获输入数据不

同部分之间的交互或依赖关系, 同时可以更好地实

现移动端部署.
先前的基于 ResNet的方法主要侧重于扩展原

始测量以获得高维的惯性表征, 然而却忽略了同时

捕捉不同时间和不同模态输入信号之间的复杂相互

依赖性. 为了更好地从单个模态惯性信号中学习时

间依赖性以及每个时间戳中所有信号之间的相关

性, 研究人员开始尝试在神经惯性定位中引入各种

注意力机制. Wang等[57] 提出一种用于行人惯性导

航的时间注意混合神经网络, 利用 CNN提取空间

特征, 利用 LSTM捕获全局时间信息, 并利用时间

注意力机制对 LSTM 产生的隐藏状态进行加权.
Zhu等[58] 首先将归一化注意力模块 (Normalization-
based attention module, NAM)和卷积块注意力模

块 (Convolutional block attention module, CB-
AM)添加到残差网络 ResNet中, 以增强网络对通

道和空间特征的学习能力, 然后添加 BiLSTM模块

可以增强网络在长距离学习的能力. 与 RoNIN-Res-
Net相比, 该方法的平均均方根误差 (Root mean
square error, RMSE)值降低了 1.495 m, 证明了该

方法有效地提高了行人定位的精度. Chen等[59] 则

在速度回归网络中融入了 Res2Net[60] 模块, 用来提

取更加细粒度的特征表示, 让网络关注更有价值的

特征线索, 以此来提高网络预测的质量.
最近, 自注意力机制[61−62] 因其具有强大的表征

能力、时序建模能力与可扩展性进一步提升了深度

神经网络的学习能力, 尤其是在处理文本、音频等

时序信号时尤为突出. 基于此, 很多研究工作开始

利用自注意力机制来探索 IMU测量在空间和时间

维度上的丰富上下文信息以用于惯性特征表示. Rao
等[26] 提出一种鲁棒的基于自注意力的模型, 用于从

IMU测量序列中回归 2D速度和轨迹. 该模型首先

利用局部和全局自我注意层扩展 RoNIN-ResNet, 通
过高效注意矩阵的学习来捕获空间上下文信息并增

强惯性表征能力. 其次, 通过利用 Transformer[61] 解
码器中的多头注意力, 进一步将这些空间表示与时

间知识融合. 最后, 利用不确定性的多任务学习来

提高 2D速度的学习效率和预测精度. 先前的工作

仅仅可以输出相对位置, 想要得到绝对定位还需从

起始位置进行累积计算. 为此, Herath等[63] 指出人

体的运动模式在不同时间和不同位置具有独特性,
可以将其作为一种被识别信号来确定绝对位置. 针
对这一想法, 该文献首先从惯性数据计算一系列速

度, 然后使用基于 Transformer的 DNN框架将速
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图 7    神经惯性定位算法流程图

Fig. 7    Neural inertial positioning algorithm flowchart
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度序列转换为绝对位置.
尽管当前神经惯性定位的工作已经取得一定的

进展, 但是这些方法高度依赖于设备方向将惯性

数据旋转到全局坐标系中. 为了解决这个问题, Sun
等[64] 提出一个两阶段位置估计过程, 它首先借助磁

力计和陀螺仪的测量数据来估计设备方向, 通过最

小化对设备方向的依赖将惯性数据旋转到全局坐标

系中, 然后这些数据被传递到基于 BiLSTM的位置

模块, 该模块经过训练以最小化每个窗口的位移误

差来进行定位. 实验结果表明, 与基于 ResNet的方

法相比, IDOL可以获得更准确的定位精度. 除此之

外, Wang等[65] 基于 DNN来推断本体坐标系中的

行走速度, 并将其作为观测与不变扩展卡尔曼滤波

(Invariant extended Kalman filter, IEKF)相结合

来降低线性加速度中的噪声.
此类算法在 5 ~ 10 min的基于智能手机的行

人自然运动跟踪场景中, 绝对轨迹误差均稳定在

3 ~ 6 m之间. 然而, 此类算法也存在一些挑战: 如
何设计合适的惯性表征是一个关键问题, 过于简单

可能无法充分利用惯性序列的非线性交互信息, 过
于复杂则会增加计算复杂度并导致过拟合. 因此,
未来需要进一步提高算法的性能与应用范围. 

2.2    融合领域知识的神经惯性定位

目前传统的融合领域知识的行人惯性定位面临

两大难题: 行人都是不同的个体, 各种特征 (包括身

高、腿长、年龄、性别、体重以及个体的步行习惯)
均会导致步长在不同行人之间存在差异, 进而导致

定位表现可能不稳定; 不正确的步态、步长、航向、

静止相位检测或小运动干扰都会导致定位系统漂

移, 这使得这种方法不适合日常使用. 为了解决上

述问题, 研究学者就如何利用领域知识和神经网

络来优化行人惯性定位也进行了不少尝试, 包括行

人航位推算 (PDR + NN)和零速修正 (ZUPT +
NN)两种方式. 图 8和图 9分别展示了两种方式的

算法流程, 本节将对以上内容展开详细介绍.

 
 

步态检测

步长估计

航向估计

加速度

角速度

加速度

角速度
神经网络

陀螺仪

加速度计
位
置
更
新

加速度

角速度 

图 8    PDR + NN流程图

Fig. 8    Flowchart of PDR + NN 

2.2.1    PDR + NN

早期的行人航位推算利用惯性传感器对步数进

行计数, 并估计步长, 结合航向输出来推算当前位

置信息. 行人个体间的异质性导致步态以及运动模

式的多样性, 会引发行人航位推算过程中的估计误

差, 因此算法存在误差漂移以及适应与泛化能力不

足等问题. 为了解决这些问题, 研究人员将神经网

络技术纳入步态检测、动态步长估计和步行航向估

计的过程中, 能够更有效地校正漂移、提高鲁棒性

和适应性.
1) 步态检测可以准确地识别行人行走过程中

每一步的发生, 并据此计算步数. 行人步态因个体

差异、运动模式和环境变化而多样且复杂, 传统方

法难以全面准确地识别不同步态. 为了解决上述问题,
最基本的步态计数器都是基于 CNN[66] 和 LSTM[67]

来提取行人步态中的一致性特征, 并为其后续推算

位置提供重要指导. 这类步态计数器在大多数情况

下都能稳健地工作, 但是在停止行走时模型的输出

表现出衰减的振荡现象. 另外, 有时当一个人开始

走路时可能会遗漏前两个或几个步数. 为此, Han
等 [68] 提出一个端到端的行人航位推算框架, 称为

WAIT, 它是一个基于 ResNet的自动编码器结构,
可以将被误差破坏的原始 IMU测量值转化为无误

差的波形, 从生成的波形中可以提取各种与移动性

相关的信息, 不仅包括单个位置, 还包括步数、航向

变化、速度和完整的行人轨迹等; 而且, 其性能不会

因为智能手机携带模式或用户数量不同而显著下

降. 通过三种不同智能手机携带方式和两个用户进

行现场实验, 结果表明, 与传统的 PDR算法相比,
平均定位误差下降了 0.5 m左右.

2) 步长估计是 PDR的关键组成部分, 对 PDR
的性能有重要的影响. 早期的步长估计模型存在一

些局限性, 例如需要了解行人的身高, 缺乏考虑不

同的手机携带方式以及依赖于空间约束. 为了解决

这些问题, Gu等[69] 提出一种基于堆叠的自动编码

器[70] 的步长估计模型, 主要包括分割、特征学习和

步长估计模块, 该模型可以适应不同的手机携带方

式, 并且不需要个人身高信息和空间约束. StepNet[71]

是一种基于 CNN的 PDR网络, 它可以动态地回归

步长或距离的变化. 与传统的静态步长估计相比,
它实现了显著的性能提升, 错误率仅为 2.1% ~ 3.2%.
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图 9    ZUPT + NN流程图

Fig. 9    Flowchart of ZUPT + NN
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上述的步长估计算法在以正常速度行走直线的情况

下表现相对较好, 但在复杂场景中其误差会过度增

大. 不准确的行走距离估计导致行人航位推算的累

积定位误差较大. 为此, Wang等[72] 提出一种基于

LSTM网络和去噪自动编码器 (Denoising autoen-
coder, DAE)的步长估计方法. 其中, LSTM网络

用于捕获时间依赖关系, 并从损坏的惯性传感器

测量中提取重要的关键特征; 然后, 采用 DAE自动

消除关键特征中的固有噪声, 得到去噪的特征向

量; 最后, 回归模块将去噪的特征向量映射得到步

长. 大量的实验结果表明, 该方法优于其他先进的

算法, 单次步长错误率为 4.63%, 步行距离错误率

为 1.43%.
然而, 以上方法没有考虑日常使用中智能手机

携带方式 (即传感器位置) 的变化往往会导致较大

的估计误差, 为了适配实际应用场景, Bo等[73]提出一

种新的步长估计框架, 称为模式无关神经网络 (Mode-
independent neural network, MINN). 首先, 提出

一种基于多级 ResNet和门控循环单元 (Gated re-
current unit, GRU)的分层神经网络时空特征提取

方法; 然后, 使用对抗训练和子类分类器来构建一

个多源无监督域适应网络, 该网络可以从不同模式

中提取数据共享的模式不变特征.
3) 航向估计可以实时提供行人移动方向信息.

但是陀螺仪漂移和噪声会导致航向估计中误差的累

积. 因此有学者利用神经网络 (例如, LSTM)来对

陀螺仪进行矫正、补偿漂移[74−75]. Wang等[76] 利用空

间 Transformer网络[77] 来对齐本体坐标系和导航坐

标系, 并基于分层 LSTM的序列到序列模型准确估

计行人的航向.
然而, 设备航向与行人航向之间的错位使得根

据传感器数据估计真实的步行航向是困难的. 为了

解决这个问题, Manos等[78] 利用时间卷积和多尺度

注意层提取运动矢量进行航向估计, 该网络模型与

几何计算相结合, 利用重力和地磁方向, 将运动矢

量转换为相对于北的航向角. 该方法得到的航向误

差中值为 9.8°, 与基线方法相比降低了 2.5°. PDR-
Net[79] 基于 ResNet设计了一个用于智能手机位置

识别的分类网络和一个获取距离和航向变化的回归

网络. 它遵循传统 PDR算法的过程, 但用深度神经

网络代替了步长和航向估计模块. 在 RIDI数据集

上的实验结果表明, PDRNet与其他方法相比取得

了最先进的性能, 比传统 PDR和 RoNIN的绝对轨

迹误差分别提高了 67% 以上和 30% 以上. 

2.2.2    ZUPT + NN

基于零速修正的传统行人惯性定位系统一般会

通过检测行人短时间内停止移动的零速度时刻来校

正惯性定位系统的误差. 虽然 ZUPT可以提高惯性

导航系统的精度, 但是先前的零速识别依赖于手工

设计的规则或简单的阈值方法, 易受传感器误差、

行人动作变化或环境干扰的影响, 进而导致误检测

或漏检. 为了解决这个问题, 研究人员探索了利用

神经网络模型学习从原始传感器数据中直接学习到

步态特征和行人行走模式, 利用深度学习强大的特

征提取和分类能力对用户是否在 ZUPT阶段进行

分类, 以此提高零速修正的可靠性和精度. 为了解

决上述问题, Wagstaff等[80] 提出一种用 LSTM代

替零速度检测器来提高零速度辅助惯性定位系统精

度的方法. LSTM输入一系列 IMU数据, 通常为

100个连续的数据点, 并输出用户在当前时间步长

静止或运动的概率; 然后将基于 LSTM的零速度检

测的结果输入到扩展卡尔曼滤波器中. 与现有的固

定阈值零速度检测器相比 , 3D 定位误差降低了

34% 以上. Yu等[81] 提出一种基于卷积神经网络的

零速度点探测器方法, 它可以自适应地选择不同行

人 (如步行、快速步行和跑步)中的零速度点, 该方

法相比于固定阈值算法表现得更加鲁棒.
表 1中提供了基于神经网络的行人惯性定位现

有的最具代表性工作的概览. 总体来讲, 基于神经

网络的行人惯性定位方法能够自动提取复杂的非线

性特征并适应不同个体的运动模式和行为差异, 能
有效校正传感器漂移和误差, 提高长期定位精度.
但是此类方法也存在一些劣势, 包括对大量标注数

据的需求较高, 数据收集和标注成本较高; 计算资

源需求较高, 特别是在实时定位应用中需要高性能

的处理器和较大的存储空间; 模型设计和调参过程

复杂, 需要较高的专业知识和经验. 

3    数据与评估

除了建立网络模型外, 模型的训练、优化、评估

也至关重要. 本节将对基于神经网络的行人惯性定

位现有的公开数据集与评估方法进行总结, 同时比

较部分主流方法的性能来衡量模型的泛化能力. 

3.1    数据集

基于神经网络的行人惯性定位需要使用海量的

数据来提高泛化能力和导航定位的精度. 现有的文

献所涉及的一般公共数据集大多都是以智能手机为

数据采集平台, 主要有 RIDI[82]、TUM-VI[83]、OXI-
OD[84]、RoNIN[27]、IDOL[64]、CTIN[26]、SIMD[85]. 表 2详
细描述了所有数据集的基本属性, 其中, RIDI [82]、
OXIOD[84]、RoNIN[27] 是比较常见的公开数据集.
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● RIDI1 是一个用于行人惯性定位的基准数据

集, 该数据集由 10名使用具有 3D跟踪功能的智能

手机的被试者在 2.5小时内收集完成. 其中 IMU数

据由智能手机采用不同的携带方式所采集 (包括手

持、包、裤袋和胸前 ) .  该数据集的真值轨迹由

Tango手机内置的视觉惯性里程计2 来记录.

 

表 1    基于神经网络的行人惯性定位方法概览

Table 1    Overview of neural network-based pedestrian inertial positioning methods

方法 年份 模型 学习方式 方法特征

IONet[43] 2018 LSTM 监督 将惯性定位问题转换为序列学习问题, 基于 LSTM来学习位移并构造惯性里程计

L-IONet[8] 2020 WaveNet 监督 利用自回归模型替换 LSTM来处理长序列惯性信号并预测极坐标系下的位移

Motiontransformer[48] 2019 LSTM 监督 通过生成对抗网络和域适应来学习一个领域不变的语义表示

TLIO[51] 2020 CNN 监督 基于 CNN回归相对位移和不确定性并将二者合并到卡尔曼滤波器进行状态估计

RoNIN[27] 2020 CNN/LSTM 监督 基于 CNN/LSTM从惯性数据中预测行人的 2D速度向量

Wang等[53] 2021 CNN 监督 通过 ResNet来回归速度大小和移动角度

IMUNet[54] 2024 CNN 监督 使用深度和点卷积替换传统卷积操作提高模型推理速度

RIO[55] 2022 CNN 自监督 引入旋转等方差作为强大的自监督信号来训练惯性定位模型

HNNTA[57] 2022 CNN/LSTM 监督 利用时间注意力机制对 LSTM产生的隐藏状态进行加权

RBCN[58] 2023 CNN/LSTM 监督 利用多种混合注意力机制增强网络对通道和空间特征的学习能力

Res2Net[59] 2022 CNN 监督 融入 Res2Net模块来提取更加细粒度的特征表示

CTIN[26] 2022 Transformer 监督 首个基于 Transformer来融合空间表示与时间知识的模型

RIOT[62] 2023 Transformer 监督 通过结合真实位置先验递归的学习运动特征和系统误差偏差

NILoc[63] 2022 Transformer 监督 将独一无二的人体运动模式映射成行人位置

IDOL[64] 2021 LSTM 监督 将行人惯性定位分为方向估计和位置估计两个阶段

Shao等[66] 2018 CNN 监督 基于深度卷积神经网络的步长检测方案, 以提高计步器的鲁棒性

Ren等[67] 2021 LSTM 监督 设计一种基于 LSTM的步态计数器

WAIT[68] 2023 CNN 监督 利用自动编码器将 IMU测量值转化为无误差的波形并提取各种与移动性相关的信息

Gu等[69] 2018 Autoencoder 监督 基于堆叠的自动编码器的步长估计模型

StepNet[71] 2020 CNN 监督 基于 CNN动态的回归步长或距离的变化

Wang等[72] 2019 LSTM 监督 在步长估计模型中加入变分自编码自动消除特征向量中的固有噪声

Manos等[78] 2022 CNN 监督 利用时间卷积和多尺度注意层提取运动矢量进行航向估计

PDRNet[79] 2022 CNN 监督 基于 ResNet设计一个位置识别和一个获取距离和航向变化的回归网络

Wagstaff等[80] 2018 LSTM 监督 用 LSTM代替标准零速度检测器来辅助惯性导航系统

Yu等[81] 2019 CNN 监督 一种基于卷积神经网络的零速度点探测器

Bo等[73] 2022 ResNet/GRU 无监督 利用对抗训练和子类分类器来构建一个多源无监督域适应网络

注: 上述方法根据是否融入领域知识分为两类.

 

表 2    行人惯性定位数据集

Table 2    Pedestrian inertial positioning datasets

数据集 年份 采样频率 IMU载体 真值 数据集大小 (轨迹数) 设备携带方式

RIDI[82] 2017 200 Hz Lenovo Phab2 Pro Tango手机 74 裤袋、包、手持、胸前

TUM VI[83] 2018 200 Hz — 动作捕捉系统 28 手持

OXIOD[84] 2018 100 Hz iPhone 5/6/7 Plus, Nexus 5 动作捕捉系统 158 手持、口袋、手袋、推车

RoNIN[27] 2019 200 Hz Galaxy S9, Pixel 2 XL AR设备 276 自然携带

IDOL[64] 2020 100 Hz iPhone 8 Kaarta Stencil 84 自然携带

CTIN[26] 2021 200 Hz Samsung Note, Galaxy Google ARCore 100 自然携带

SIMD[85] 2023 50 Hz 多种型号智能手机 GPS/IMU 4 562 自然携带

 

1 https://www.dropbox.com/s/9zzaj3h3u4bta23/ridi_data_publish_v2.zip?dl=0
2 https://github.com/higerra/TangoIMURecorder
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● OXIOD3 是学术文献中最常用的行人导航数

据集, 数据量庞大且真值轨迹准确性高. 主要是由

被试者以不同方式携带智能手机 (主要是 iPhone 7
Plus), 执行慢走、常规行走和奔跑等不同运动模式

收集而来. 该数据集由 158个轨迹序列组成, 涵盖

超过 42公里的距离. 真值轨迹由具有 0.5 mm精度

的高精度 Vicon运动捕捉系统实时记录.
● RoNIN4 是惯性导航领域广泛认可的基准数

据集, 该数据集形式丰富, 近乎完美地复刻了人类

日常生活中的自然运动. 它包含来自 100名行人被

试者超过 40小时的 IMU传感器数据, 并捕捉到自

然人类运动中的 3D真实轨迹. 该数据集以 200 Hz
的频率提供了 276个序列的方向和位置信息. 数据

收集协议涉及两个设备, 其中一个手机固定在身体

上用于 3D跟踪, 使被试者可以自由操纵另一个手

机进行 IMU数据收集. 此外, 该数据集目前只有一

半是公开可用的. 

3.2    评价指标与设置

为了评估基于神经网络的惯性定位的有效性,
研究人员通常采用两种评价指标: 绝对轨迹误差

(Absolute trajectory error, ATE)和相对轨迹误差

(Relative trajectory error, RTE).
● ATE: 绝对轨迹误差表示估计轨迹与地面真

实轨迹之间的整个轨迹上的 RMSE. ATE充当了

一种全局的度量标准, 为整个轨迹范围内的导航坐

标系内的位置估计一致性提供了度量标准.

ATE =

√√√√ 1

m

m∑
t=1

∥ (xt − x̃t) ∥2 (8)

m xt x̃t

t

其中,   表示整个轨迹的序列长度;   和  分别表

示在  时刻的估计值和地面真实值.

∆t

● RTE: 一种用于评估估计轨迹在固定时间间

隔或固定长度的局部准确性的基准指标. 一般计算

在指定时间间隔  内 (大多设为 1 min)估计值与

地面真实值之间的平均均方根误差.

RTE =

√√√√ 1

m

m∑
t=1

∥ (xt+∆t − xt)− (x̃t+∆t − x̃t) ∥2

(9)
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目前基于神经网络的行人惯性定位模型大多使

用 PyTorch实现, 并在 NVIDIA RTX GPU上使

用 Adam优化器进行训练. 为了满足行人日常生活,
当前使用的网络结构参数量集中在  ~   数量

级, 可以满足人类使用智能手机实现实时定位的基

本要求. 

3.3    代表性方法评估

表 3、表 4和表 5分别展示了一些代表性方法

在 RIDI数据集、OXIOD数据集和 RoNIN数据集

上的性能结果. 其中, 经典的传统方法包括 SINS[25]、
PDR[29] 以及两种代表性的基于学习的模型, 包括

RIDI[82]、RoNIN[27].
在所有的数据集上可以观察到一个一致的结

果, 传统的捷联惯性导航系统明显落后于数据驱动
 

表 3    在 RIDI测试数据集上的行人惯性定位

方法对比 (m)
Table 3    Comparison of pedestrian inertial positioning

methods on the RIDI test dataset (m)

模型 seen-ATE seen-RTE unseen-ATE unseen-RTE

SINS[25] 31.06 37.53 32.01 38.04

PDR[29] 3.52 4.56 1.94 1.81

RIDI[82] 1.88 2.38 1.71 1.79

R-LSTM[27] 2.00 2.64 2.08 2.10

R-ResNet[27] 1.63 1.91 1.67 1.62

R-TCN[27] 1.66 2.16 1.66 2.26

 

3 http://deepio.cs.ox.ac.uk/
4 https://ronin.cs.sfu.ca/

 

表 4    在 OXIOD测试数据集上的行人惯性定位

方法对比 (m)
Table 4    Comparison of pedestrian inertial positioning

methods on the OXIOD test dataset (m)

模型 seen-ATE seen-RTE unseen-ATE unseen-RTE

SINS[25] 716.31 606.75 1 941.41 848.55

PDR[29] 2.12 2.11 3.26 2.32

RIDI[82] 4.12 3.45 4.50 2.70

R-LSTM[27] 2.02 2.33 7.12 5.42

R-ResNet[27] 2.40 1.77 6.71 3.04

R-TCN[27] 2.26 2.63 7.76 5.78

 

表 5    在 RoNIN测试数据集上的行人惯性定位

方法对比 (m)
Table 5    Comparison of pedestrian inertial positioning

methods on the RoNIN test dataset (m)

模型 seen-ATE seen-RTE unseen-ATE unseen-RTE

SINS[25] 675.21 169.48 458.06 117.06

PDR[29] 29.54 21.36 27.67 23.17

RIDI[82] 17.06 17.50 15.66 18.91

R-LSTM[27] 4.18 2.63 5.32 3.58

R-ResNet[27] 3.54 2.67 5.14 4.37

R-TCN[27] 4.38 2.90 5.70 4.07

注: 其中, “seen”表示测试集和训练集的被试相同; “unseen”表示测试集

中的被试在训练集中未出现过; “ATE”表示绝对轨迹误差; “RTE”表示

相对轨迹误差.
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的惯性导航系统. 这种差距主要归因于捷联惯性导

航系统固有的误差传播, 这对它们的定位能力产生

了不利影响. 传统的捷联惯性导航系统基于牛顿力

学将 IMU测量直接积分到位置、速度和方向上. 然
而, 由于测量噪声的误差传播, SINS快速漂移, 无
法提供合理的结果. 类似地, PDR也是行人惯性定

位主流的传统解决方案, 但是不准确的步长和航向

估计也会引起误差传播, 导致行人运动跟踪的失败.
此外, 基于 ResNet架构的模型性能始终超过了使

用 LSTM和 TCN的模型结构, 表明了基于 ResNet
的模型从 IMU 测量中提取语义信息的强大能力,
突出了基于学习的运动建模方式在复杂运动场景中

的有效性.
由以上结果可知, 随着深度学习技术的融入,

行人惯性定位领域的发展变得更加多元化; 不仅仅

在各项评价指标上有显著提升, 更重要的是细分的

研究热点可以在本领域更好地拓展和研究. 

4    总结与展望

近年来, 基于神经网络的行人惯性定位已经逐

渐成为导航定位领域中新兴的研究方向, 一经提出

就受到工业界和学术界的广泛关注. 随着研究的不

断深入, 此类方法已经为缓解定位漂移、模拟行人

运动复杂多变的运动模式等问题提供了比较有前景

的解决方案. 但是, 它们在现实场景中应用和部署

时, 仍然存在一些亟待解决的问题, 例如, 精度、预

测效率、设备方向估计、数据稀缺以及场景泛化等.
在本节中, 我们首先介绍当前行人惯性定位技术面

临的挑战; 然后, 针对这些问题和挑战提出一些未

来的研究趋势. 

4.1    面临的挑战
 

4.1.1    方向估计

设备的方向估计问题是基于神经网络方法的一

个主要关注点, 现有的比较主流的研究工作[26−27] 在

将 IMU测量数据从本体坐标系转换到导航坐标系

时, 大多依赖于智能手机中的设备估计方向, 例如

游戏旋转向量. 事实上, 被误差源破坏的方向甚至

错误的方向都会导致位置积分过程中误差的进一步

累积. 

4.1.2    异质性问题

由于缺乏可解释性, 深度神经网络已被贴上

“黑盒”的标签. 因此, 它需要更多样性的被试样本

和设备样本才能有更好的泛化能力. 但是, 不同的

行人被试和设备往往存在异质性: 1) 每一个行人都

是不同的个体, 各种特征 (包括身高、腿长、年龄、

性别、体重以及个体的步行习惯)均会导致步长在

不同行人之间存在差异, 例如, 不同身高的行人步

长存在差异, 相同身高的不同年龄的行人步长也存

在差异. 2) 对于设备而言, 不同供应商提供的不同

类型传感器的设备也存在很大的异质性, 例如, 行
人惯性定位大多采用智能手机来进行数据采集, 不
同类型的智能手机内置的传感器也是不同类型的,
其对应的传感器校准也存在差异, 不一致的惯性数

据导致定位误差出现波动, 对模型的泛化能力和自

适应能力也提出更高的要求. 

4.1.3    场景复杂性

现有的大多数神经惯性定位算法是在室内、建

筑内进行实验的, 运动路径和简单的场景使得模型

更容易学习到可以回归状态的惯性特征表示. 但是,
在实际环境中, 复杂的障碍物摆放、移动的行人或

者车辆会让定位精度急剧下降. 另外, 现有的数据

集都会限定行人的运动模式和设备的携带方式, 采
集数据的过程中行人也不需要快速、频繁地改变步

行航向和模式. 事实上, 人体的灵活结构进一步增

加了对惯性传感器捕获的运动信号的复杂度. 多样

化的行走模式以及这些传感器捕获的不同携带方式

的运动信号包含了来自手、包和口袋的混合信号,
使得准确推理行人状态变得困难. 

4.1.4    真值不“真”性

基于神经网络的方法表现卓越在很大程度上依

赖于大量的高质量有监督数据. 然而, 获取此类数

据可能既昂贵又耗时, 同时真实标签的标注也面临

一定挑战: 1) 现有的数据集如 RoNIN、RIDI等大

多基于视觉惯性里程计来采集, 该算法本身也具备

漂移的现象, 即使可以使用回环检测矫正误差, 但
是也会存在时漂时准的现象, 这会导致真值不“真”;
2) 噪声源的影响也会使得数据在标注过程中出错;
3) 在紧急情况或不寻常的活动模式 (例如横向行走

或向后行走)获取注释数据是具有挑战性的, 这会

导致另一个挑战, 称为类别不平衡. 当使用不平衡

的数据集时, 模型预测结果偏向于训练样本较多的

类别, 忽略样本较少的类别. 对于行人惯性定位, 解
决真值不真和类不平衡的问题迫在眉睫. 

4.1.5    效率与计算资源约束

让深度神经网络更深更大是提高模型性能的关

键手段, 但是海量的参数不可避免地会增加计算开

销和推理时间, 同时需要 GPU进行并行训练和测

试. 由于智能手机/手环等设备的核心功能是通信,
位置感知只是一个额外的服务, 所以它们不能使用

全部计算资源和存储空间进行状态预测. 因此, 基
于深度神经网络的惯性定位模型的最优结构需要考
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虑高性能、轻量化、可部署性等因素. 

4.2    未来的研究趋势

在未来, 基于神经网络的行人惯性定位模型应

该具有自学习和适应能力, 并能提供高效率、高精

度的定位服务. 本节概述了基于神经网络的行人惯

性定位几个可能的未来研究趋势, 如下所示: 

4.2.1    数据集基准

现有的深度学习技术通常基于大量的数据进行

训练和测试. 因此, 数据集需要符合几个基本的要

求: 1) 包含各种各样的行人运动模式且模式种类相

对平衡; 2) 包含各种场景, 如室内室外以及各种复

杂环境因素; 3) 包含以各种各样携带方式的移动设

备采集的数据, 例如多种品牌的智能手机、智能手

环、AR/VR设备等. 未来, 一个广泛采用的涵盖了

各种应用场景的数据集基准, 将有利于基于神经网

络的行人惯性定位技术的发展. 

4.2.2    自学习与自适应方法

由于行人运动的高度复杂性, 每一时刻的运动

模式几乎都是独一无二的, 因此模型的泛化能力和

自适应能力变得尤为重要. 另外, 此方向的多领域

数据集会存在训练数据和测试数据的领域差异导致

模型定位精度的下降. 据此, 可以采用以下几种思

路来解决此问题: 1) 利用数据增强[86−87] 来增加训练

数据的多样性和数量, 从而提升模型的性能和泛化

能力. 它通常通过对原始数据进行一系列的变换或

扩展来生成新的训练样本. 2) 可以采用增量学习[88]

和在线学习[89] 在定位过程中自适应地估计和补偿

传感器误差. 3) 目前, 迁移学习[90] 也是提高模型泛

化能力的常用手段, 可以将模型初始化为从源任务

学到的知识, 并在惯性定位任务上进行微调. 4) 通
过利用物理/几何规则或其他传感器 (如相机)的信

息, 基于学习的惯性定位模型进行自监督或者无监

督训练[91], 使移动设备能够终生从数据中学习. 

4.2.3    轻量化网络设计

算法研究的最终目的是为了将算法部署在移动

终端上并为人类的日常生活提供便利精准的定位服

务, 然而移动终端设备不能使用全部计算资源和存

储空间进行状态预测. 因此, 我们需要一个更加轻

量级、高效和精准的模型来实现移动终端的实时预

测. 为了实现这一目标, 可以引入一些模型压缩技

术, 如知识蒸馏[92], 通过训练一个大型的、高性能的

模型 (通常称为教师模型), 然后将其所学到的知识

迁移给一个更小、更轻量级的模型 (通常称为学生

模型). 以此减少模型的大小和计算复杂度, 同时保

持模型的性能或提升其泛化能力. 另外, 模型剪枝

技术[93] 也可以通过去除神经网络中不必要的连接

或节点来减少参数数量和模型大小. 

4.2.4    基于深度学习的多源融合定位

目前, 行人惯性定位很难长时间长距离地提供

理想的定位精度, 如何有效地提高预测精度依旧是

研究人员的关注热点. 移动设备内置的传感器往往

不止一种, 例如, 智能手机包含 GPS、陀螺仪、加速

度计、磁力计、5G、WiFi和相机等传感器. 因此, 基
于深度学习的融合定位方法也可能是未来提高行人

定位的主流方法之一. 其中, 多传感器信号之间不

同模态的对齐[94−96]、时间同步[97]、模态融合以及融合

策略[98−102] 都是多源融合定位需要攻克的难题.
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