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摘 要:基于足绑式惯性测量单元(IMU)的惯性导航系统被广泛应用于行人导航中,其通过零速

修正(ZUPT)算法可对速度估计误差进行较好的补偿,然而其位置误差会随时间发散。针对于此,
提出了一种基于室内合作场景智能识别的行人导航算法。通过随机森林算法,对行人在室内平地

步行、上楼梯、下楼梯等不同步态进行训练与辨识,并结合室内先验地图对行人导航的结果进行校

正。通过实验表明,行人在室内行走1100m时最大定位误差为1.85m(总行程0.17%),相对无场

景识别的方法精度提高了6倍,可以有效提高行人导航精度。
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Abstract:Inertialnavigationsystembasedonfoot-mountedIMU (InertialMeasurementUnit)is
widelyusedinpedestriannavigation,anditcanrestrainthevelocityerrorbythezerovelocityup-
date(ZUPT)algorithm,butthepositionerrorwilldivergewithtime. Aimingatthis,a
pedestriannavigationalgorithmbasedonintelligentrecognitionofindoorcooperativesceneispro-
posed.Therandomforestalgorithmisusedtotrainandidentifythepedestriansgaitinindoor
scene,suchaswalkingontheground,goingupthestairs,goingdownthestairs,andthe
pedestriansnavigationresultiscorrectedbycombiningthepriorimapsofbuildings.Theexperi-
mentalresultshowsthatthemaximumpositioningerroris1.85m(0.17%ofthetotaldistance)

whenthepedestrianwalks1100minthebuilding,whichis6timesmoreaccuratethanthemethod
withoutscenerecognitionandabletoeffectivelyimprovethepedestriannavigationaccuracy.
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0 引言

行人导航系统是导航定位领域的一个重要分

支,近年来得到了越来越多研究人员的关注,被广

泛应用于救援抢险、军事作战等领域。传统行人导

航主要采用全球定位系统(GlobalPositioningSys-
tem,GPS)定位技术,但GPS信号在室内以及城市

环境下存在信号丢失现象,且民用精度较差,无法

满足人们室内的导航需求[1-3]。随着微机电系统

(Micro-Electro-MechanicalSystem,MEMS)技术

的发展,MEMS惯性测量单元(InertialMeasure-
mentUnit,IMU)的体积小、功耗低、质量小、便于

携带等优点逐渐凸显[4],以 MEMS-IMU为基础的

室内行人导航系统的研究也成为了热点。然而惯

性传感器存在着漂移误差,是行人导航位置航向发

散的主要误差来源。通过零速修正(ZeroVelocity
Update,ZUPT)算法,可以抑制速度误差发散并提

高导航精度[5-8]。由于航向角误差的可观测性差[9],

ZUPT算法无法对航向角误差进行修正,行人航向

及位置会随着时间的累积而发散,最终使得定位结

果偏离真实轨迹。
为了降低航向及位置漂移对行人导航的影响,

国内外学者对室内行人导航系统进行了广泛的研

究。文献[10]提出了利用建筑物走向来约束航向

角偏移的算法。文献[11]提出了一种偏航角误差

自观测的算法,当行人沿直线行走时,该算法可以

用于约束航向角漂移。文献[12]利用 WIFI辅助行

人导航,并使用无迹卡尔曼滤波对航向角进行了修

正。以上方案都存在一定的局限性,即行人需沿直

线行走或需额外添置传感器,在较为复杂的室内环

境下无法对位置航向误差进行有效约束。文献

[13]提出了一种基于斜坡检测的行人导航算法,通
过检测行人行走过程中的斜坡场景并与合作环境

进行地图匹配来对行人导航定位结果进行校正。
文献[14]提出了一种多运动模式下的自适应阈值

ZUPT算法,即通过训练机器学习模型,并将该模型

用于判别行人当前运动模式,通过判别结果动态调

整ZUPT阈值以提高零速判别精度。
考虑到在室内环境下,主要合作场景有上楼梯

及下楼梯。因此,本文提出了一种基于室内合作场

景智能识别的行人导航算法,通过随机森林算法对

行人在室内行走的步态进行学习与分类,从而完成

对平地步行及上下楼梯场景的识别。在此基础上,

将场景识别结果与室内的先验地图信息进行关联,
并利用该关联位置信息对行人轨迹进行校正优化。
通过该算法可以有效抑制行人导航误差累积,提升

定位精度。

1 基于随机森林的行走场景识别算法设计

当行人于室内步行时,主要行走场景有平地步

行、上楼梯和下楼梯。为了实现对行走场景的高精

度辨识,本文提出了一种基于随机森林的行走场景

识别算法。该算法主要分为模型训练与场景关联2
个步骤。

1.1 模型训练

1.1.1 数据分割

对采集到的数据进行精确地分割及截取,可以有

效地提高场景识别的精度。在行人步行过程中,足部

的运动具有周期性。并且对于单个步态周期而言,通
过零速检测可将其分为运动及静止2个状态。因此,
通过足部的周期性特征,可以完成对数据的分割,取
单个步态周期内足部的运动状态作为该步态的特征

取值范围。在利用 MEMS-IMU获取得到原始数据

(ax,ay,az,a,ωx,ωy,ωz,ω)后,通过捷联惯导解算

及ZUPT算法,还可获取得到(px,py,pz,vx,vy,vz,

γk,θk,φk)状态量。通过提取以上数据基于时域的

特征及基于空间特性的特征,可以获取需要的机器学

习特征向量。其中,利用 MEMS-IMU进行数据采集

的坐标系定义如图1所示。

图1 坐标系定义

Fig.1 Definitionofcoordinatesystem

1.1.2 步态特征提取

由于行人在穿越楼梯场景时,足部的运动步态

特性相较于平地步行明显不同,且在实际测试中发

现,MEMS-IMU的各轴输出都会产生不同程度的

变化,其中陀螺仪z 轴的输出变化最为显著。因

此,本文基于时域的具体特征选取如表1所示。
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表1 基于时域的特征选取

Tab.1 Featureselectionbasedontimedomain

传感器 特征选取

加速度计

x 轴加速度最小值

y 轴加速度偏度

z轴加速度最大值

总加速度最大值

陀螺仪

x 轴角速度均值

y 轴角速度方差

z轴角速度最大值

z轴角速度均值

z轴角速度偏度

z轴角速度方差

在不同场景中步行时,由于行人足部高度及水

平速度会产生明显变化,因此选择高度和速度等反

映空间特性的变化量作为特征量。基于空间特性

的特征选取如表2所示。

表2 基于空间特性的特征选取

Tab.2 Featureselectionbasedonspatialcharacteristics

特征描述 特征式

单步前后高度变化值 h(k+1)-h(k)(k=1,2,…,n)

单步周期水平速度最大值 v(k)max (k=1,2,…,n)

其中,h(k+1)表示第k+1个步态的初始足部

高度,h(k)表 示 第 k 个 步 态 的 初 始 足 部 高 度;

v(k)max 表示在第k个步态内的水平速度最大值。

1.1.3 基于随机森林的楼梯场景识别算法

本文通过行人步态特征来完成对场景的识别,
由于不同行人的行走步态特征不同,因此若只采用

单一阈值无法对场景进行高精度识别。为了提高

场景识别精度,本文提出了一种基于随机森林的场

景识别算法。随机森林是一种以多棵决策树为基

础,并通过集成学习后得到的一个强分类器,其最

终结果是通过森林中的每棵决策树投票决定的。
随机森林算法具有简单、易于实现、计算开销小等

优点[15]。其原理示意图如图2所示。
根据图2可知,该场景识别算法的构建主要分

为3个步骤:

1)利用Bootstrap采样为每棵决策树生成训

练集

通过数据采集、数据分割及特征提取,获取得到

训练集D。其中,D= (X,Y)= {(xi,yi),i=1,2,
…,m},此处X为获取的步态特征矩阵,Y为对应的期

望输出,m 为输入的样本个数。xi = [xi1,xi2,…,

xid]T,表示X 中的第i个样本,d 为输入样本的维

数。Bootstrap采样方法即从原始数据集D 中随机有

放回地抽取与D 同样大小的训练样本(D1,D2,…,

Dn),利用每个训练样本Di 来构建一棵决策树。

2)构建决策树

随机森林是由多棵决策树构成的,因此,决策

树的构建是场景识别算法的关键一步。决策树的

构建主要分为2个部分:节点分裂以及随机特征变

量的选取。随机森林的随机思想除了体现在训练

集获取上,还体现在决策树构成中随机属性选择思

想。在对每个决策树进行训练时,从总属性S 中随

机不放回地抽取部分属性(通常抽取数量为l= S
的特征),构成该决策树的属性集合Ak。 利用抽取

出来的特征进行决策树训练。

图2 随机森林算法结构示意图

Fig.2 Schematicdiagramofrandomforestalgorithm

节点分裂是决策树生成过程中的核心步骤。
在本文的决策树构建中,使用的为分类和回归树

(ClassificationAndRegressionTrees,CART)算
法。CART算法在进行节点分裂时,采用的分裂规

则是Gini值最小原则,其计算公式为

Gini(D)=1-∑
l

i=1
p2

i (1)

式中,pi 为样本点属于第i类的概率。于是,通
过在候选属性集合Ak 中,选择使得划分后Gini指

数最小的属性作为最优划分属性,完成了节点的分

裂。通过对该步骤进行循环迭代,便完成了一棵决

策树的训练。

3)随机森林的形成及算法执行

通过训练多棵决策树构成随机森林算法。在
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本文中,将平地步行场景标记为0,上楼梯场景标记

为1,下楼梯场景标记为2。在算法执行过程中,输
入当前行人的步态特征,利用训练完成的决策树对

步态进行投票判别,最终,将得票最多的结果记为

当前场景识别结果。

1.2 场景关联

若当前的场景被识别为上下楼梯场景时,则需

将行人位置与对应的楼梯位置进行关联,因此需要

事先建立楼梯位置数据库。在该算法内,将楼梯位

置定义为进入楼梯时第一个台阶中心的位置。获

取室内各个楼梯所对应的楼梯位置信息database=
{(xp,yp),p=1,2,…,s},其中s为室内楼梯的数

量,将该数据以矩阵形式记录,并记其为楼梯位置

数据库。对于同一个楼梯场景而言,上下楼梯位置

点较为接近。为了减小误关联现象,将数据库分为

2个,1个为上楼梯的数据库databaseu,1个为下楼

梯的数据库databased。
行人在室内步行过程中,利用训练获取的分类

器对行人所在场景进行识别,当行人在步行中且场

景识别到行人进入上下楼梯场景时,即

SR(k-1)=0
(SR(k)=1)||(SR(k)=2){ (2)

其中SR(k-1)代表上一个步态的场景识别结

果,SR(k)代表当前步态的场景识别结果。式(2)
表示行人由平地步行进入上下楼梯场景时,需识别

行人所在的特定楼梯。获取数据库中与行人当前

位置最近的位置坐标,选取该点作为关联的楼梯位

置点。

2 基于行走场景校正的行人导航算法设计

2.1 零速检测算法

由人体运动学可知,行人在步行过程中,双足

的运动可近似为周期性运动。在一个步态周期内,
主要可以分为5个阶段:脚跟触地,脚掌触地,站立,
脚跟离地和脚掌离地[16]。在站立时间段内,行人足

部的速度趋近于0,因此,将站立时间段定义为行人

步态中零速区间。静止阶段的持续时间约为0.15
~0.35s[17],在此期间内,加速度计的理论输出在g
值附近,陀螺仪的理论输出趋近于0。

为了能够精准判断零速时刻,提高检测精度,本
文采用三条件判别法,即通过三轴总加速度检测、三
轴总加速度方差检测和三轴总角速度检测联合实现

零速时刻判别。以“1”表示检测结果中的零速度状

态,“0”为非零速状态。k时刻零速判定公式为

ab(k)=[ab
x(k)2+ab

y(k)2+ab
z(k)2]

1
2 (3)

ωb(k)=[ωb
x(k)2+ωb

y(k)2+ωb
z(k)2]

1
2 (4)

σ2a(k)=
1
N∑

k+N-1

i=k
|ab

i -ab
N
—

|2 (5)

C1(k)=
1,thamin < ab(k)<thamax

0,others{ (6)

C2(k)=
1,ωb(k)<thωmax

0,others{ (7)

C3(k)=
1,σ2a(k)<thσmax

0,others{ (8)

其中,thamin
、thamax

、thωmax
和thσmax

为判别阈值,

N 为滑动窗口宽度。以上三种判别条件中,采用单

一判别均会出现不同条件的误判别,无法得到精确

的零速区间。因此,通过对其结果取与运算,即

ZUPT(k)=C1(k)&C2(k)&C3(k),可以提高零

速检测的准确率。

2.2 融合滤波器设计

本文的融合滤波器结构图如图3所示。首先,系
统采集行人足部的 MEMS-IMU输出,根据 MEMS-
IMU的输出判别零速时刻并运用卡尔曼滤波对行人

的速度进行修正;其次,当行人在室内行走时,利用训

练完成的模型对场景进行识别,若检测到当前的场景

为上下楼梯,即可进行场景关联;最后利用行人当前

位置与最近的楼梯位置的偏差作为观测量,通过卡尔

曼滤波进行误差估计,提升定位精度。

图3 融合滤波器架构

Fig.3 Fusionfilterarchitecture

本文建立的状态方程及量测方程如下

Xk =ϕk,k-1Xk-1+Γk-1Wk-1 (9)

Zk =HkXk +Vk (10)
式中:Xk =[δpk δvk δΨk],δΨk 为3个姿

态角误差,δvk =[δvx δvy δvz]为三轴速度误
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差,δpk = [δpx δpy δpz]为 三 轴 位 置 误 差;

ϕk,k-1 为系统的状态转移矩阵;Γk-1 为系统噪声矩

阵;Wk-1 为k-1时刻的系统噪声,Zk 为观测量;Hk

为k时刻的量测矩阵;Vk 为k时刻的量测噪声矩阵。
并有

E(Wk)=0,cov[Wk,Wj]=E(WkWT
j)=Qkδkj (11)

E(Vk)=0,cov[Vk,Vj]=E(VkVT
j)=Rkδkj (12)

在本文中,将传统的ZUPT算法与基于场景识

别的定点校正算法相结合,通过零速检测及场景识

别引入了速度误差与水平位置误差2个观测值。当

行人在行走过程中处于站立状态时,速度误差可以

直接被观测到,如式(10)所示

δvn =[vn
x vn

y vn
z]-[0 0 0]

=[vn
x vn

y vn
z] (13)

其量测方程如下所示

Zv_k =HvXk +Vv (14)

Hp =[03×3 I3×3 03×3] (15)

cov[Vv_k,Vv_j]=E(Vv_kVT
v_j)=Rv_kδkj (16)

当成功检测到行人进入楼梯时,则利用行人当

前位置与数据库内取得位置点的偏差来估计水平

位置误差,如下

δPxy =Pxy(k)-Pdatabase(k) (17)
其中,Pxy(k)为当前的位置,Pdatabase(k)为从

数据库取得的位置点。为了避免由于误检测而造

成定位与楼梯的误关联,此处加入了一个防止误检

测的步骤,即若检测到进入上下楼梯场景时行人位

置与数据库中最近点的距离大于阈值thst,则不进

行校正。此处,设置阈值thst为

thst=0.03SPD (18)
其中,SPD 为上一个位置修正点到行人当前位

置的步行距离。若选取的位置点满足要求,则将

δPxy 作为系统的观测值,并利用卡尔曼滤波修正位

置误差。
其量测方程如下所示

Zp_k =HpXk +Vp (19)

Hp =
1 0 0 0 0 0 0 0 0
0 1 0 0 0 0 0 0 00
é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú
(20)

cov[Vp_k,Vp_j]=E(Vp_kVT
p_j)=Rp_kδkj (21)

3 实验验证

3.1 实验条件

本实验采用的传感器为荷兰 Xsens公司生产

的型号为 MTWawinda的惯性器件,其主要性能指

标如表3所示。

表3 MTWawinda参数

Tab.3 MTWawindaparameters

参数 陀螺仪 加速度计

量程 ±2000(°)/s ±160m/s2

零偏稳定性 10(°)/h 0.1mg

非线性度 0.1%Fs 0.5%Fs

带宽 180Hz 180Hz

采样频率设置 100Hz 100Hz

在实验 时 将 该 惯 性 器 件 安 装 在 脚 背 处,该

MEMS器件及其安装方式如图4所示。

图4 MEMS器件及其安装方式

Fig.4 InstallationofMEMSdevices

在实验过程中,通过绕行实验楼一、二层楼走

廊及楼梯进行数据采集,其中每层楼共有4个楼梯

口。实验场景如图5所示。

图5 实验场景

Fig.5 Experimentalscene

3.2 实验结果分析

3.2.1 行人行走场景识别试验

为了利用 RF算法训练模型并测试其分类效

果,在实验场地进行了多组数据采集。本实验中共

有10名测试人员,其中有6名男性,4名女性。每

位测试人员分别在实验楼里步行、上楼梯和下楼

梯。在数据采集过程中,不对测试人员进行步态约

束,测试人员均按个人习惯步行。采用10-折交叉

法对算法性能进行评估,即取9位测试人员的数据

集作为训练集,另外1位测试人员的数据集作为测
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试集,识别精度如表4所示。

表4 场景识别精度

Tab.4 Scenerecognitionaccuracy

Test 10-foldCrossValidation Recognitionrate

Test1 291/291 100%

Test2 225/225 100%

Test3 367/367 100%

Test4 312/312 100%

Test5 323/325 99.39%

Test6 388/389 99.74%

Test7 235/235 100%

Test8 317/317 100%

Test9 314/316 99.37%

Test10 289/290 99.66%

Total 3061/3067 99.8%

根据表4中10-折交叉测试结果,其总识别率为

99.8%,该识别成功率说明了本算法能够对场景进

行有效识别,进而根据其识别结果对行人导航进行

位置修正。

3.2.2 行人定位精度试验

在本组实验中,由1名实验人员在实验场地内

绕着走廊行走,并伴随有平地步行、上楼梯和下楼

梯,最终走回预设的起点处。分别在走廊不同位置

设置标志点,行人在行进过程中需穿越标志点并记

录对应位置,用于与标志点真实位置进行对比评估

导航精度。本次实验共穿越了16次标志点,总行走

里程为1100m。在相同的环境下,分别采用传统算

法和本文提出的算法分别进行解算,得到的结果分

别如图6及图7所示。其中,上图为解算结果平面

示意图,下图为三维示意图,实验整体定位精度如

表5所示。可以看出,因为传统ZUPT算法无法对

航向误差进行补偿修正,因此在行人行进过程中位

置及航向漂移较大,使得整体导航轨迹图误差较

大,偏离了真实轨迹。在加入了本文提出的基于室

内合作场景智能识别的行人导航算法以后,定位精

度显著提高。该方法与传统ZUPT算法相比,有效

地解决了行人在室内长距离行走状况下由于位置

及航向发散导致定位不准的问题,显著提升了导航

系统的定位精度。

图6 传统算法解算结果

Fig.6 Thecomputedresultoftraditionalalgorithm

图7 本文提出算法解算结果

Fig.7 Thecomputedresultofimprovedalgorithminthispaper

表5 定位精度对比

Tab.5 Comparisonofpositioningaccuracy

实验结果 传统算法 本文提出算法

X 轴位置误差均方根/m 4.95 0.52

Y 轴位置误差均方根/m 4.34 0.22

最大位置误差/m 11.45 1.85

定位精度/% 1.04 0.17
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4 结论

针对传统的基于足绑式 MEMS-IMU的行人导

航存在漂移误差,导致行人定位误差较大的问题,
本文提出了一种基于室内合作场景智能识别的行

人导航算法。在传统ZUPT算法的基础上,通过训

练机器学习模型,并利用该模型对室内合作场景进

行智能识别,根据楼梯位置对行人位置进行修正。
在实验中,利用该算法可以有效地将导航位置误差

由11.45m降为1.85m,验证了算法的可行性,取得

了较好的定位精度。
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