
第 8 卷 第 5 期

202 5 年 9 月

飞控与探测

Flight Control & Detection
Vol.8 No.5

September 202 5

引用格式：张雷，徐钦，赵万良，等.基于概率时间序列注意力模型的概率图优化组合导航算法[J].飞控与探测，2025，8（5）：1-10.
Citation：ZHANG L，XU Q，ZHAO W L，et a l.Probabi l i st ic graph opt imizat ion i ntegrated navigat ion based on probabi l i st ic

t ime ser ies t ransformer[J].Fl ight Cont ro l &Detect ion，2025，8（5）：1-10.

基于概率时间序列注意力模型的
概率图优化组合导航算法

张 雷 1，2，徐 钦2，赵万良 3，成宇翔 3，孙 研2

（1.同济大学 上海自主智能无人系统科学中心·上海·201 2 10；

2.同济大学 道路与交通工程教育部重点实验室·上海·201 804；

3.上海航天控制技术研究所·上海·201 109）

摘 要：为满足现代轨道交通在复杂的环境条件下保持高精度和连续性的导航需求，解决非线

性动态组合导航系统因观测数据失锁导致的定位漂移问题，结合基于概率时间序列注意力模型，
提出一种新的非线性动态组合导航系统观测误差自适应估计方法，利用概率时间序列注意力模

型，引入自学习能力，自适应调整状态预测和观测信息失锁状态对动态导航系统的影响。概率

时间序列注意力模型由生成模型和推理模型组成双循环系统，并结合长短期记忆网络，以解决

多变量时间序列建模问题。基于概率时间序列注意力模型的组合导航系统，通过建立当前卡尔

曼滤波增益与最优估计误差之间的关系，优化误差补偿机制以提高非线性导航系统的精度和稳

定性。实验结果表明，所提出的研究方法不仅能够控制 GNSS 失锁状态对非线性导航系统的影

响，且能够有效地估计和补偿观测模型系统误差，各种复杂状态下滤波解算平均定位误差小于

1 0 m；抑制观测模型定位漂移优于其他滤波方法。
关键词：组合导航；注意力模型；时间序列；轨道交通；卡尔曼滤波
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Abstract：To satisfy the modern track traffic's demand for maintaining high precision and continui-
ty of navigation under complex environmental conditions，and to address the issue of positioning
drift caused by data outages in nonlinear dynamic integrated navigation systems，this paper propo-
ses a novel adaptive estimation method for observation errors in nonlinear dynamic integrated navi-
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gation systems. This method is based on a Probabilistic Time Series Transformer model，aiming
to resolve the aforementioned issues. By introducing self-learning capabilities through the Probabi-
listic Time Series Transformer，the method adaptively adj usts the impact of state prediction and
observation information outages on the dynamic navigation system. The Probabilistic Time Series
Transformer is composed of a dual-loop system of a generative model and an inference model，

combined with LSTM network to tackle the challenges of multivariate time series modeling. The
integrated navigation system based on the Probabilistic Time Series Transformer optimizes the er-
ror compensation mechanism by establishing a relationship between the current Kalman filter gain
and the optimal estimation error，thereby improving the accuracy and stability of the nonlinear
navigation system. Experimental results demonstrate that the proposed method not only
effectively controls the impact of GNSS outages on the nonlinear navigation system but also accu-
rately estimates and compensates for observation model system errors. The average positioning er-
ror in various complex scenarios is less than 10 m. The suppression of positioning drift in the ob-
servation model is better than that of other filtering methods.
Keywords：integrated navigation；attention model；time series；track traffic；Kalman filtering

0 引言

在长期的工程实践中，轨道交通领域面临着

复杂的地质条件、有限的运行空间以及各类系统

的集成与支持等挑战。与此同时，随着我国轨道

交通路网规模的扩展和运行速度的快速提升，在

复杂场景下准确获取列车各时刻的速度与位置信

息，已成为保障轨道交通系统正常运行的关键前

提。这不仅是建设高效、鲁棒性强的交通体系的

必要条件，更是确保系统稳定运行的基础。高效

且鲁棒性强的交通运控系统需要在所有复杂场景

下，全天候获取包括载体定位与速度在内的精确

运行数据。
目前定位导航领域主要有全球导航卫星系统

（Global Navigation Satellite System，GNSS）、惯性

导航系统 （Inertial Navigation System，INS）、基

于无线电信号定位、视觉里程计和雷达里程计等

导航定位方式[1]。其中惯性导航系统依赖惯性测

量单元 （Inertial Measurement Unit，IMU）基于

增量思想通过递推积分求解姿态、速度、位置等

定位导航参数，具有连续、自主性强且全天候等

优点，但惯性测量单元增量式递推过程中易受噪

声、重力和地球自转等干扰，导致误差迅速累积

的同时定位精度随时间发散，因此惯性测量单元

无法长时间进行独立导航[2-3]。全球导航卫星系统

虽然能够提供不随时间发散且高精度的绝对位置

和时间信息，但全球导航卫星系统的信号脆弱、

可靠性低，在轨道交通所处地下通道、隧道等遮

挡封闭环境中信号强度退化，会导致定位精度大

幅降低。此外，无线电信号的定位技术依赖于轨

旁基站的存在，建设成本高昂且在密集的城市环

境或复杂的遮蔽场景中，信号的多路径传播和反

射会显著降低定位精度[4-5]。而以视觉和雷达里程

计为代表的感知定位，受限于视野域难以应用于

光照条件复杂且缺乏显著视觉特征的轨道交通环

境中。最后，视觉和雷达里程计涉及复杂的图像

处理、特征匹配和点云分析，可能难以在列车高

速行驶条件下实现实时处理，进而影响定位的及

时性和准确性。
综上所 述，具 备 自 主、独 立 特 性 的 GNSS/

INS 组合导航系统成为交通运控领域的主要导航

解决方案[6]。该系统具有对列车实时定位与状态

监控的能力，使得列车能够持续获取自身及其他

列车的位置与速度信息，从而有效预防碰撞、协

助检测轨道状况，并提高整体运行的安全性。此

外，组合导航系统能够记录海量轨道交通运行数

据，这些数据可用于后续的运行模式分析、潜在

问题识别及运营策略优化。通过大数据分析，轨

道交通系统能够不断迭代与优化，以实现更高效、
更安全的运营。在应对复杂地理环境和多变外部

条件时，组合导航系统凭借其内在工作原理，较

少受到遮挡、封闭和强磁干扰等外界环境因素的

影响，从而确保在各种环境下都能持续、不间断

地提供自主定位与导航服务[7-8]。因此，将全球导
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航卫星系统与惯性测量单元耦合，同时离散数据

与连续数据进行信息融合以提升定位系统的长期

精度，是轨道交通导航领域的主要策略[9-10]。
组合导航通过信息融合技术对来自不同导航

系统的数据进行融合处理，其中卡尔曼滤波及其

扩展算法作为重要的最优估计理论，被深度应用

于全球定位系统与惯性导航系统信息融合模块[1 1]。
卡尔曼滤波算法递归的方式用各子系统的特性，
通过状态预测不断更新对系统状态的估计，动态

地调整和补偿误差，提供一个综合、优化的状态

估计，包括但不限于载体的位置、速度和姿态信

息[12]。然而在实际使用过程中，考虑到随机噪声，
载体行驶轨迹可能并不遵循任何运动模型；因此，
若 GNSS 信号长时间失效，由于惯性测量单元数

据的高度非线性，基于惯性测量单元的动态误差

补偿变得异常困难，卡尔曼滤波可能无法有效抑

制惯性导航系统的积分漂移，组合导航误差会急

剧累积且在进入纯惯性导航模式之后定位精度会

快速下降[1 3-14]。
为了克服上述组合导航的局限性，本文引入

结合时间序列分析的深度学习模型。在时序预测

领域，可以将预测目标之前时间步作为编码器的

输入，将预测目标之后时间步作为解码器的输入，
并使用编码器 解码器框架进行预测。特别是，目

前研究中编码器 解码器框架复杂多样，但主要采

用循环神经网络和注意力机制的思想自适应地对

输入数据各部分进行加权，使得模型更加关注高

权重信息，同时减少低权值信息的干扰，将输入

数据中的每个位置视为一个矢量，其本质是一种

序列到序列的模型，使得深度学习模型能够自动

学习时间序列数据中的模式和潜在趋势，尤其对

于复杂非线性模式深度学习模型有着良好的表达

能力。研究人员利用深度学习所具有的误差建模

和预测能力，将深度学习的思想广泛应用于控制

系统、模糊预测、状态估计以及多模态数据融合

等领域中[1 5-1 6]。深度学习中的多层神经网络结构

能够在多轮学习后，高精度地逼近连续非线性函

数，尤其是在凸函数优化的情况下[1 7-1 8]。具体来

说，惯性导航领域的研究人员用深度学习辅助组

合导航的主要策略，是在 GNSS 信号有效时，将

神经网络参数与卡尔曼滤波器输出的状态估计相

关联。该策略使得深度学习模型能够在 GNSS 信

号失效期间补充观测值，以优化状态估计，抑制

累计误差的发散。为达到最优估计，研究人员使

用了循环神经网络、长短时记忆网络、门控循环

神经网络、径向基函数神经网络以及时间卷积网

络等深度学习模型，并且已在各类场景中进行了

实验验证。基于结构层面，辅助组合导航策略将

模型视为一种具有自学习优化和记忆机制的组合

导航系统位置误差预测器[1 9]。理论上，滤波器的

输出位置误差与神经网络预测算法结合，将深度

学习模型视为对卡尔曼滤波器的独立约束[20-22]。
本文结合时间序列原理和深度学习模型，为

进一步提高 GNSS 信号缺失状态下的组合导航系

统的持续定位能力做了如下工作：1）通过整合概

率时间序列注意力机制与组合导航系统，提出基

于概率时间序列注意力模型的组合导航系统，赋

予组合导航系统自我学习的能力，在 GNSS 信号

确定时，概率时间序列注意力模型能够有效地学

习 GNSS 内部信号传输的潜在状态，用以优化自

身模型参数。2）利用基于概率时间序列注意力模

型的组合导航系统来建立卡尔曼滤波器与集成导

航系统观测值之间的联系。GNSS 失锁区域，增加

优化后的概率时间序列注意力机制能够预测 GNSS
位置与速度信息，并与滤波器协同工作，以更新

状态信息，避免系统转入纯惯性导航模式，从而

抑制误差扩散，提高在 GNSS 信号缺失情况下的

定位精度。

1 概率时间序列注意力模型

概率时间序列变换器 （Probabilistic Time Series
Transformer，PTST）是一种基于注意力机制的时

序预测算法，主要由生成模型和推理模型两个传播

方向构成，以应对多变量时间序列建模问题。PTST
基于概率图原理，结合状态空间模型与注意力机制

的深度概率方法，模拟概率空间中非马尔可夫动态

的潜在趋势，在按层次组织概率空间中多随机变量

以增强表达能力的同时避免完全依赖循环神经网络。
图 1 为 PTST结构图，其中蓝色箭头表示生成机制，
红色箭头表示推理过程。图中生成和推理模型的分

离是为了可读性。本模型允许通过注意力机制在时

间步之间进行非马尔可夫和非线性相互作用。相比

于各类循环神经网络，PTST 引入概率图原理使得

模型具有概率性、非自回归性，并能够在训练阶段

考虑非线性函数的长期不确定性。
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图 1 PTST 结构图

Fig.1 The structure of probabilistic time series transformer

1.1 生成模型

在 PTST中生成模型旨在学习非线性数据产生

的逻辑过程。对于时序数据而言，这意味着模型需

要学习到一个能反映数据点之间依赖关系的概率分

布，从而生成新的序列或对缺失数据进行插补。具

体地，考虑不同时刻多变量输入形式 X tn ={x t1，

x t2，…，x tn}， 结 合 多 层 感 知 机 进 行 位 置 嵌 入

（Positional Embedding）得到矢量 h t， 即

h t = LayerNorm（MLP（X tn）+Embedding（t）） （1）
式中：MLP（X tn）表示结合多层感知机对输入数据进

行位置嵌入；Embedding（t）是位置嵌入编码，对

LayerNorm 位置矢量进行归一化。
图 1 左半部为概率时间序列注意力生成模型

结构图，生成模型对学习参数 w t 的优化是训练过

程的核心目标。从一个可学习的、独立于输入的

初始化参数 w 0 开始，递归地计算输入样本以及当

前时间步的位置嵌入矢量 h t 以更新w t。

ŵ t =LayerNorm（w t-Δt +Attention（w t-Δt，h t，h t））
（2）

z t =Sample{N[z t；MLP（̂w t），

Softplus（MLP（̂w t））]}
（3）

w t=LayerNorm（̂w t +MLP（z t）+
Position（t））

（4）

式中：N表示归一化操作；Attention 将生成的上下

文投影后，作为键和值，生成新的隐藏状态 ŵ t；
Position （t）是一种预定义的正弦位置嵌入，用于

在 Transformer 架构中为每个时间步 t 提供位置信

息；Sample和 Softplus 分别代表高斯抽样和近似整

流操作，每一个 w t 的随机样本通过一个多层感知器

映射到一个 X tn 序列；则 X t+Δtn 为生成模型的预测目

标，因此生成模型对未来分布预测的概率为

pθ（z T X t+Δtn ）=∏
T

t= 1
pθ（z t z t-Δt，X tn） （5）

如式 （5）所示，在每个时间步注意力机制得

到的参数，基于概率图原理模拟潜在趋势的自回

归分解；用高斯分布参数化条件概率，对先前状

态进行推断，同时投射上下文注意力。为避免 z t
作为纯随机样本无法在时间步中有效地保留模型

信息，本文将学习到的潜在趋势封装在隐藏矢量

w t 中，结合注意力机制，使用隐藏矢量 w t 表示有

助于模型学习长期时间依赖。总而言之，生成模

型在概率空间中的生成过程比在观测空间中的其

他过程更为简洁和高效，因为在观测空间中单一

的注意力模型需要在学习过程中反复对高维数据

进行编解码操作。

1.2 推理模型

本文推理模型采用变分推断方法旨在学习和

估计潜在变量的后验分布，以便能够从观测数据

中推断出潜在趋势。具体来说，推理模型 （由参

数φ表示）的目标是，近似潜在变量 z t 给定观测序

列X tn 的后验概率分布pθ（z T|X tn）。这一过程不仅

涉及对潜在状态的估计，还包括对推理模型参数

的优化，从而允许推理模型学习如何从观测数据

中逆向推断出潜在状态。通过与生成模型共享参

数，推理模型能够有效地学习数据中的复杂结构

和长期依赖。
图 1 右半部为概率时间序列注意力推理模型

结构图，推理模型首先试图估计观测数据的近似
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后验分布 qφ（z T|X tn），这是潜在变量 z T 给定观测

序列X tn 的变分后验分布。通过这种方式，推理模

型可以有效地学习如何从观测数据中推断出潜在

状态。推理模型将后验分布分解为自回归的形

式，即

qφ（z T X tn）=∏tqφ（z t X
T
n） （6）

这意味着每个时间步的潜在变量 z t 的后验分

布依赖于过去时间步的潜在变量。推理过程更类

似于线性动态系统的平滑过程，通过多个自注意

力来模拟过去和未来的观测。

φt =Attention（h T，h T，h T） （7）

z t =Sample{N（z t；MLP（[̂w t，φt]），

Softplus（MLP（[̂w t，φt]）））} （8）
式 （7）、式 （8）汇总了与当前时间步 t 相关的所有

信息的隐藏表示φt。 生成模型和推理模型通过单一

的随机变分推断共享权重，进行交互训练，共同构

成了变分自编码器框架的一部分。通过最小化生成

模型 和 推 理 模 型 之 间 的 Kullback-Leibler 散 度，

PTST能够学习到准确预测观测值又能保持潜在状

态合理性的参数。具体而言，推理模型帮助计算生

成模型的对数似然下界。通过优化对数似然下界，
推理模型能够学习到准确预测未来序列值的参数。
其中变分界包括重建损失和 Kullback-Leibler 项。在

生成模型生成未来序列值的过程中，推理模型通过

近似后验分布，帮助 PTST 在给定当前观测值的情

况下更新潜在状态，从而确保生成的序列符合观测

数据的统计特性。总而言之，推理模型的作用在于

帮助 PTST学习如何从观测数据中逆向推断出潜在

状态，从而支持 PTST的训练和生成过程。

2 基于概率时间序列注意力模型的

组合导航

  基于概率时间序列注意力模型的组合导航系

统包含两种工作模式，完整的系统示意图如图 2
所示。当 GNSS 信号有效时，位置与速度数据和

卡尔曼滤波反馈数据仅用于 PTST 模型的实时训

练。当 GNSS 信号丢失时，系统切换为如图 3 所

示的工作模式，PTST 模型输出模拟的 GNSS 位

置与速度数据，同时模型根据卡尔曼滤波反馈数

据调整潜在变量。GNSS 失锁区间组合导航在进行

惯导航迹推算时要依据时间戳计算出载体相对于

参考坐标系、坐标轴的空间关系，即载体的姿态，
从而将加速度计比力测量值投影于参考坐标下，
再对其参考系下的比力投影分量进行积分运算，
解得载体的速度和位置[23-24]。最后，由 PTST 输

出预测的位置和速度数据后，利用卡尔曼滤波器

更新状态估计。

图 2 基于概率时间序列注意力模型的组合导航系统结构图

Fig.2 The structure of integrated navigation system based on probabilistic time series transformer

  为深入挖掘 GNSS 原始观测数据的隐藏特征，

PTST 首先通过生成模型对载体位置、速度和姿态

进行特征提取。

h G= LayerNorm（MLP（P G）+Embedding（t）） （9）

P PTST（h G，z t，h T）=N Softplus Conv
h Gz Tt
d k

㊣

㊣
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㊣

㊣
㊣
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㊣

㊣

㊣
㊣

㊣

㊣
㊣h T

（10）

其中，P G 表示 GNSS 输出的位置与速度数据。式

（9）类似式 （1），表示特征提取方法的统一，以

便于式 （10）注意力机制的查询操作。
在组合导航模式中，将惯性导航推算位置与

GNSS 解算位置之差作为观测矢量，考虑解算过程

与观测过程的误差扰动，得到位置和速度观测

方程。
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z p =（r nimu-r nG）+R nb l bG （11）

 z v=v nimu-v nG-[（ωn
ie×）+

（ωn
en×）]R nb l bG-R nb（l bG×）ω b

ie （12）

δz t =z t -H tX t-Δt|t-Δt （13）
式 （11）中，r nimu 为惯导在 n 系下的位置，旋转矩

阵R nb 为载体姿态，r nG 为 GNSS在 n 系下的位置，

l bG 为 GNSS 中心相对于 IMU 中心的杆臂值。式

（12）中，v nimu 为惯导在n 系下的速度，v nG 为 GNSS
在 n 系下的速度，ω b

ie 为地球系相对于惯性系的角

速度在导航系下的表示。式 （13）中，H t 为观测

矩阵，X t-Δt|t-Δt 为状态矩阵，由式 （11）、式 （12）
计算结果和各零偏矢量、误差矢量构成。

图 3 GNSS 失锁区间组合导航

Fig.3 GNSS outage interval integrated navigation

  根据上述递推结果，可得状态估计矢量 X̂，
接下来将描述如何将基于概率时间序列注意力模

型融入到组合导航系统框架中。

1）初始化：设置初始状态估计值和 PTST 模

型参数。PTST 预训练阶段旨在学习惯性传感器误

差的动态特性，特别是 GNSS 信号中断期间组合

导航系统的行为模式。

2）预测阶段：当组合导航系统处于图 3 所示

的 GNSS 失 锁 区 间 时，无 法 通 过 式 （11 ）、式

（12）计算导航结果。此时，基于卡尔曼滤波更新

状态和协方差矩阵。利用 PTST 模型，基于历史

数据，预测当前时刻的惯性传感器误差，PTST 模

型作为一种新息矢量的外部输入，以弥补 GNSS
缺失数据，如式 （14）所示。这一步骤旨在利用

PTST 的生成模型，捕捉长时间序列数据中的时间

依赖性，从而在 GNSS 中断期间提供更为准确的

误差预测。

3）更新阶段：当 GNSS 信号可用时，通过卡

尔曼滤波，结合 PTST 模型，更新步骤来校正状

态估计。在量测更新过程中首先计算增益矩阵

K t，然后更新系统状态 X 及误差协方差阵P t|t-1。

当 R t 为正定阵时，X t 的最优估值X̂ t|t-Δt 可按下述

方程求解

X̂ t|t-Δt =Φt，t-Δt̂X t|t-Δt +P PTST（̂X t-Δt|t-Δt，z t） （14）

P t|t-Δt =Φt，t-ΔtP t|t-ΔtΦT
t，t-Δt （15）

K t =P t|t-ΔtH T
t （H tP t|t-ΔtH T

t +R t）-1 （16）

X̂ t|t =̂X t|t-Δt +K t（z t -h （̂X t|t-Δt）） （17）

P t|t =（I -K tH t）P t|t-Δt （18）
式 （14）～式 （18）为 PTST 结合离散型卡尔曼

滤波的基本方程，只要给定初值 X 0 和 P 0，根据 t
时刻的量测值，即可递推计算任意时刻的状态估

计 X̂ t|t-1。其中：P t|t-1 有多种等价的表达式，式

（14）被称为 Joseph 形式，由于能够保证对称性和

正定性，在工程中应用最为广泛；P PTST 表示由式

（5）输出预测的位置；̂X t-Δt|t-Δt 为上一时刻卡尔曼

滤波输出位置；Z t 为式（8）所得上一时刻时间步的

潜在变量；Φ 为状态转移矩阵。
虽然很多物理系统是连续系统，但只要合理

离散化就能使用离散型卡尔曼滤波的基本方程。
因此，在 GNSS 信号中断期间，可以利用 PTST
预测值作为虚拟观测数据，直接通过卡尔曼滤波

进行状态更新以维持滤波器的自学习和连续更新

能力，避免系统陷入纯惯性导航模式。重复上述

预测和更新步骤，直到 GNSS 信号恢复进入卡尔

曼滤波结合 PTST 模型更新状态模式。
通过上述步骤，组合导航系统不仅利用了卡

尔曼滤波运行时在调整模型参数和噪声统计特性

方面的自适应优势，还借助时间序列神经网络强
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大的非线性数据处理能力，显著提高了在 GNSS
信号丢失环境下导航系统的稳定性和精度。

3 实验验证与分析

为验证算法的有效性，本文结合高速轨道交

通运行特点，设计了 INS/GNSS 组合定位地面实

验，实验所采用的参数如表 1 所示。
现场实验路线图如图 4 所示，红色轨迹段列

车 GNSS 信号正常，在进行卡尔曼滤波器更新状

态估计的同时，利用 GNSS 输出数据对 PTST 模

型进行在线训练。在黄色隧道区域期间，GNSS 信

号丢失导致组合导航系统长时间失锁，定位模型

自动转换为 PTST 模型预测模式，此时系统输出

惯性测量单元的导航参数与经过 PTST 生成模型

校正后的导航参数。蓝色山脉遮挡区域，GNSS 信

号频繁短时丢失，组合导航系统在两种模式下频

繁切换造成定位抖动漂移现象。

表 1 实验参数

Tab.1 Experiment parameter

类型 参数 数值 采样率

IMU

陀螺仪零偏 6×10-4 （°）/s

陀螺仪角度随机游走 1×10-1 （°）/ h

加速度零偏 1 0-5 g （g=9.18 m/s2）

加速度随机游走 3×10-5 g

1 000 Hz

GNSS
水平定位精度 1.5 m

垂直定位精度 2.5 m
10 Hz

滤波初始值

初始位置误差 [3，3，3]m

初始速度误差 [0.3，0.3，0.3]m/s

初始姿态误差 δq 0 = [3，0.1 5，0.1 5，0.1 5]T

初始系统误差 μ0 = [3，3，3]T

图 4 现场实验平面轨迹

Fig.4 Planar trajectory of the experiment

  本文将差分整合移动平均自回归 （Autoregr-
essive Integrated Moving Average，ARIMA）模型、
长短期记忆 （Long Short Term Memory，LSTM）
网络和深度时序卷积网络 （Deep Temporal Convolu-
tional Network，Deep-TCN）[17]作为基线算法，基于

现场数据进行预测对比实验，实验误差结果对比如

表 2 所示。实验数据重点考察在隧道和遮挡区域的

GNSS信号中断时段，不同算法模式对列车定位的

影响。对比预测结果表明，在信号中断时段，相比

于最优基线算法，PTST 下组合导航系统的各轴向

位置误差显著降低，隧道段减少了 42%～53%，遮

挡段减少了 29%～47%。因此当组合导航系统缺乏

外部观测修正时，PTST可以改善列车定位精度。
图 5 为现场实验中各轴向位置误差分析图。在

隧道区域内，由于信号遮挡导致的定位误差，在后

续行驶过程中引发了在三维空间上的轨迹漂移。具

体而言，在隧道的起始阶段，轨迹偏移相对较小且

可控制，偏差大约维持在±5 m 之内；进入隧道中

段后，轨迹偏移逐渐增加，并在 X 和 Z 两个坐标轴

方向达到了约±14 m的最大偏差；而在隧道的末端

部分，随着全球导航卫星系统信号的恢复，定位误

差经历了一定程度的突变后趋于稳定。
相比之下，山脉遮挡区域虽然也存在 GNSS

信号的频繁丢失，但每次丢失的时间较短，因此，
尽管轨迹出现了某种程度的波动，但总体的定位

误差仍然有限，平均误差大约为±5 m，最大误差

不超过± 10 m。这种轨迹波动可能是由基于概

率时间序列注意力模型的组合导航系统中PTST
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表 2 PTST 模型与基线算法预测误差数据对比

Tab.2 Comparison of prediction error between PTST model and baseline algorithm

X 轴向误差/m Y 轴向误差/m 高程误差/m

最大值 平均值 均方根 最大值 平均值 均方根 最大值 平均值 均方根

ARIMA
隧道区域 5 6.02 32.63 38.42 6 3.85 3 6.64 43.25 1 8.7 1 1 2.09 1 5.63

遮挡区域 1 5.6 9 7.75 1 0.39 1 9.5 1 1 2.5 5 1 4.47 1 1.73 6.23 6.5 7

LSTM
隧道区域 2 3.83 1 3.95 1 4.23 2 6.09 1 5.76 1 8.1 5 1 2.35 6.73 6.92

遮挡区域 1 5.53 8.77 1 0.80 1 9.34 1 3.65 1 6.33 1 0.60 4.89 5.75

Deep-TCN
隧道区域 1 6.62 9.37 1 1.62 1 8.00 1 1.1 9 1 5.5 1 1 0.36 4.1 9 5.41

遮挡区域 1 3.28 7.72 8.82 1 1.72 6.87 7.63 7.47 4.38 4.72

PTST
隧道区域 1 3.62 6.48 6.73 1 4.14 5.6 9 7.20 9.2 1 3.87 4.3 1

遮挡区域 9.87 4.1 9 4.65 8.92 4.52 5.36 7.25 3.1 6 3.40

学习模式与预测模型之间的频繁切换所引起的。
然而，通过 PTST 模型进行预测并加以校正

之后，组合导航系统的定位结果展现出了对于

GNSS 信号丢失情况下的强鲁棒性。定位误差主要

集中在 X 轴和 Z 轴方向上，而沿Y 轴 （水平坐标

轴）方向上的偏移则相对稳定，在各个坐标轴方

向上平均定位误差均保持在 1 0 m 以下，且定位轨

迹表现出较高的平滑度，没有出现明显的轨迹估

计发散现象。综上所述，多类复杂场景下列车的

平均定位精度在±10 m 以内可确保列车在轨道上

的位置能够精确到达各个站点，并保持与其他列

车的安全间距。因此，本文所提出的基于概率时

间序列注意力模型的组合导航系统不仅提供更高

精度的定位状态估计，且兼顾了复杂环境自适应

性能。

图 5 实验中使用 PTST 模型补偿后各轴向位置误差

Fig.5 The position errors in each axis direction were
compensated by using the PTST model in the experiment

4 结论

本文提出了一种基于概率时间序列注意力模

型的组合导航系统，用于增强 GNSS/INS 组合导

航在 GNSS 受限环境下的导航精度。基于概率时

间序列注意力模型的组合导航系统包含两类导航

模式，它们都以紧耦合的方式工作。本文通过引

入具备推理和生成能力的概率时间序列注意力模

型，赋予组合导航系统自我学习的能力，在 GNSS
信号确定时，概率时间序列注意力模型能够有效

地学习优化 GNSS 内部信号传输的潜在状态及其

模型参数。在 GNSS 失锁区域，基于优化后的

PTST 模型能够预测 GNSS 位置与速度信息并与滤

波器协同工作，以更新状态信息，避免系统转入

纯惯性导航模式，从而抑制误差扩散，提高在

GNSS 信号缺失情况下的定位精度。
然而，本文所采用的概率时间序列注意力模

型仍存在一定的局限性。尽管 PTST 模型具有良

好的长期学习和推理能力，但 PTST 模型对于不

同 GNSS 信号缺失状态的泛化能力需要进一步增

强，主要表现在面对 GNSS 信号多次短时间内的

丢失情况，其抗干扰能力尚待改进。
总而言之，本文所提出的基于概率时间序列

注意力模型的组合导航系统，与轨道交通领域的

其他定位与测速方法相比较，具有非接触式的动

态实时测量、易于实施以及建设和维护成本较低

等显著优势，即使大规模部署也不会增加额外的

轨旁设施建设需求。尽管目前轨道交通定位领域

已有多样化的定位与测速方法，但仍需开展更深

入广泛的研究，以进一步提高系统的精度与鲁棒
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性。未来的研究重点应聚焦于实现车载设备间的

时空信息的实时获取与交互，并以工程应用为目

标，持续探索各种技术路径的综合应用与实验

验证。
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