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摘 要:当载体(如无人机、船只和车辆等)在极端环境下运动时,可能会出现可见卫星消失的情况,这会导致全球

卫星导航系统(Global
 

Navigation
 

Satellite
 

System,GNSS)信号出现短暂或长时间的丢失(失锁) 。 在这种情况下,融合导

航将被迫切换到纯惯性导航系统( Inertial
 

Navigation
 

System,INS) ,纯惯性导航运行时间的增加会导致误差不断累积,导
航精度快速下降。 为解决

 

GNSS
 

信号丢失后
 

INS
 

精度快速下降的问题,提出基于变换器 ( Transformer)网络辅助的
 

GNSS
 

与
 

INS
 

融合导航技术。 当
 

GNSS
 

信号锁定时,Transformer
 

网络利用当前的
 

INS
 

信息和
 

GNSS
 

增量信息( 2
 

个相邻

时刻
 

GNSS
 

位置信息的变化量)来训练出二者的映射关系;当
 

GNSS
 

信号失锁时,Transformer
 

网络利用之前训练出的映

射关系,由当前的
 

INS
 

信息预测
 

GNSS
 

增量信息,并将
 

INS
 

信息和预测的
 

GNSS
 

信息进行融合导航。 仿真结果表明,基
于

 

Transformer
 

网络辅助的
 

GNSS
 

与
 

INS
 

融合导航技术,在
 

GNSS
 

信号短暂或一定时间内失锁的条件下,仍然可以提供

稳定可靠的导航信号。 此外,Transformer
 

网络辅助的融合导航方法为其他网络辅助的融合提供了参考。
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Abstract:
 

When
 

a
 

carrier
 

( such
 

as
 

drones,
 

ships,
 

and
 

vehicles )
 

moves
 

in
 

extreme
 

environments,
 

the
 

visibility
 

of
 

satellites
 

may
 

be
 

lost,
 

leading
 

to
 

a
 

temporary
 

or
 

prolonged
 

loss
 

of
 

lock
 

on
 

Global
 

Navigation
 

Satellite
 

System
 

( GNSS)
 

signals.
 

In
 

such
 

scenarios,
 

an
 

integrated
 

navigation
 

system
 

is
 

forced
 

to
 

switch
 

to
 

a
 

pure
 

Inertial
 

Navigation
 

System
 

( INS) .
 

However,
 

prolonged
 

reliance
 

on
 

inertial
 

navigation
 

alone
 

results
 

in
 

the
 

accumulation
 

of
 

errors
 

and
 

a
 

rapid
 

decline
 

in
 

navigation
 

accuracy.
 

To
 

address
 

the
 

rapid
 

decline
 

in
 

INS
 

accuracy
 

after
 

GNSS
 

signal
 

loss,
 

a
 

fusion
 

navigation
 

technology
 

of
 

GNSS
 

and
 

INS
 

assisted
 

by
 

Transformer
 

networks
 

is
 

proposed.
 

When
 

the
 

GNSS
 

signal
 

is
 

locked,
 

the
 

Transformer
 

network
 

utilizes
 

current
 

INS
 

information
 

and
 

GNSS
 

incremental
 

data
 

( the
 

change
 

in
 

GNSS
 

position
 

information
 

between
 

two
 

adjacent
 

time
 

periods)
 

to
 

train
 

a
 

mapping
 

relationship
 

between
 

the
 

two.
 

When
 

the
 

GNSS
 

signal
 

is
 

lost,
 

the
 

Transformer
 

network
 

leverages
 

the
 

previously
 

established
 

mapping
 

relationship
 

to
 

predict
 

GNSS
 

incremental
 

information
 

based
 

on
 

the
 

current
 

INS
 

data,
 

and
 

then
 

integrates
 

the
 

INS
 

information
 

with
 

the
 

predicted
 

GNSS
 

data
 

for
 

navigation.
 

Simulation
 

results
 

demonstrate
 

that
 

the
 

Transformer
 

network-assisted
 

GNSS / INS
 

fusion
 

navigation
 

technology
 

can
 

provide
 

stable
 

and
 

reliable
 

navigation
 

signals
 

even
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under
 

conditions
 

of
 

temporary
 

or
 

prolonged
 

GNSS
 

signal
 

loss.
 

Furthermore,
 

the
 

Transformer
 

network-assisted
 

fusion
 

navigation
 

method
 

offers
 

a
 

reference
 

for
 

other
 

network-assisted
 

fusion
 

implementations.
Keywords:

 

INS;
 

GNSS;
 

integrated
 

navigation;
 

loss
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lock;
 

Transformer
 

neural
 

network

0 引言

INS / GNSS组合导航系统结合了 INS 与 GNSS 的
优点,实现了高精度、高可靠性的定位和导航能力[1]。
INS通过检测载体的加速度和角速度来确定其位置、
速度及姿态,然而,这种导航方式的误差会随着时间
逐渐累积[2]。 GNSS 能够提供长期稳定的位置信息,
但受制于卫星信号的可用性和环境干扰[3]。 二者结
合后,GNSS为 INS提供定期的精确校准,抑制 INS误
差增长。 同时,在卫星信号丢失时,INS 可以继续提
供短时间内的可靠导航数据[4]。 这种互补特性使得
组合导航系统在复杂环境下也能保持良好的性能,广
泛应用于航空、航海、陆地车辆等领域[5]。

随着神经网络技术的迅猛发展,利用神经网络辅
助的导航方案逐步成为研究热点。 早期的神经网络
应用多数是前馈神经网络(Feedforward

 

Neural
 

Net-
work,FNN) [6],为了增强处理序列数据的能力提出了
循环神经网络(Recurrent

 

Neural
 

Network,RNN) [7],再
到门控循环单元(Gated

 

Recurrent
 

Unit,GRU) [8],近
几年,又出现了性能强大的 Transformer 神经网络,这
一过程反映了神经网络对序列数据处理能力的不断

提升和模型复杂度的逐步优化[9],也使得神经网络在
各种实际系统中的部署应用成为可能。

当载体在复杂和恶劣的环境中移动时,可见卫
星数量可能极少甚至完全不可见,导致 GNSS 信号
丢失[10]。 在这种情形下,组合导航系统将完全依赖
于 INS 进行解算,而使用单一的 INS 会导致误差迅
速累积,精度快速下降[11]。 为解决 GNSS 信号丢失
后 INS精度快速下降的问题,目前使用神经网络来
辅助组合导航是非常有潜力的一种解决方案[12]。
因此,选择性能强大的 Transformer 网络来辅助组合
导航,对研究基于神经网络辅助的 INS / GNSS 组合
导航具有重要的意义。

1 INS原理

INS主要分为平台式 INS 和捷联式 INS 两大
类[13]。 平台式 INS 的惯性测量组件通过机械万向
节与载体连接,保持相对于惯性空间的固定方向,直
接提供载体在惯性空间中的角速度和加速度信息。
捷联式 INS 不采用机械平台来维持传感器的方

向[14],而是将加速度计和陀螺仪等惯性传感器直接
安装在载体上,利用数学算法来计算载体的姿态、速
度和位置信息[15]。 因此,平台式系统通常更复杂但
可能提供更高的精度,捷联式系统则结构简单、成本
较低且可靠性高[16]。 本文使用的是捷联式 INS。

捷联式 INS的解算算法分为姿态更新、速度更
新和位置更新 3个部分。
1. 1 

 

姿态更新

将姿态角转化为姿态矩阵,给定俯仰角 θ 、横滚
角 φ和航向角 ψ , C1 表示绕 y 轴旋转的旋转矩阵、
C2 表示绕 x轴旋转的旋转矩阵、 C3表示绕 z轴旋转
的旋转矩阵,可构造旋转矩阵 Cnb :

C1  =
 

1 0 0
0 cos(θ) sin(θ)
0 - sin(θ) cos(θ)

㊣

㊣

㊣
㊣
㊣

㊣

㊣

㊣
㊣
㊣

 

, (1)

C2  =
 

cos(φ) 0 - sin(φ)
0 1 0

sin(φ) 0 cos(φ)

㊣

㊣

㊣
㊣
㊣

㊣

㊣

㊣
㊣
㊣

 

, (2)

C3  =
 

cos(ψ) - sin(ψ) 0
sin(ψ) cos(ψ) 0
0 0 1

㊣

㊣

㊣
㊣
㊣

㊣

㊣

㊣
㊣
㊣

 

, (3)

Cnb  =
 

C2·C1·C3  。 (4)

使用最小旋转矢量进行姿态更新,最小旋转矢
量 ϕ的计算涉及反对称矩阵( V × ),反对称矩阵计
算如下:

( V × )
 

=
 

0 -ϕz ϕy
ϕz 0 -ϕx
-ϕy ϕx 0

㊣

㊣

㊣
㊣
㊣

㊣

㊣

㊣
㊣
㊣

 

。 (5)

最小旋转矢量对应的旋转矩阵 MRV(ϕ) 为:

MRV(ϕ)
 

=
 

I + sin(‖ϕ‖)
‖ϕ‖

(ϕ ×) + 1
- cos(‖ϕ‖)
‖ϕ‖2

(ϕ ×)2
 

。

(6)
式中: I为单位矩阵。

最终的姿态更新矩阵为:
Cn(m)b(m) =MT

RV(T·ω nin(m) )·Cn(m-1)b(m-1)·MRV(ϕbib(m) )
 

, (7)

式中: Cn(m)b(m) 表示第 m 时刻的 Cnb , T 为采样时间间
隔, ω nin(m) 为地球自转角速度加上由于载体移动引
起的导航坐标系相对惯性空间的变化率, ϕbib(m) 为
在 2 个连续时刻之间由陀螺仪测量得到的角度
增量。

将姿态矩阵转换回姿态角,为了从更新后的姿
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态矩阵 Cn(m)b(m) 中提取出新的姿态角,可采用:
θ = arcsin(Cn(m)b(m)(3,2))

 

, (8)

φ = arctan -
Cn(m)b(m)(3,1)
Cn(m)b(m)(3,3)

( )
 

, (9)

ψ = arctan -
Cn(m)b(m)(1,2)
Cn(m)b(m)(2,2)

( )
 

, (10)

式中: Cn(m)b(m)(x,y) 表示矩阵中在第 x 行第 y 列的元
素。 INS输出的航向角可表示为 Ai = (θ,φ,ψ) 。
1. 2 速度更新

速度更新考虑了多种因素,包括载体相对于惯
性空间的速度变化、科里奥利力以及重力加速度的
影响。 速度更新的推导可表示为:

Δvb(m-1)rot(m) =
1
2
Δθm·Δvm  , (11)

Δvb(m-1)scul(m) =
2
3
(Δθm1·Δvm2 + Δvm1·Δθm2)

 

, (12)

Δvnsf(m) ≈ [ I - T2 (ω
n
in m- 12( )

×) ]Cn(m-1)b(m-1)·

(Δvm + Δvb(m
-1)

rot(m) + Δvb(m
-1)

scul(m) )
 

, (13)

Δvncor / g(m) ≈ { - [ 2ωnie m- 12( )
+ωn

en m- 12( ) ]·

vn
m- 12
+gn

m- 12
}·T, (14)

g = [0 0 - [g0(1 + 0. 005
 

270
 

94 ×sin2L +
0. 000

 

023
 

271
 

8 ×sin4L) - 0. 000
 

003
 

086 × h]] ,
(15)

式中:g0 = 9. 780
 

325
 

333
 

434
 

361
 

m / s2, g 表示特定
位置的重力加速度。

最终的速度更新计算为:
vn(m)m = vn(m-1)m-1 + Δvnsf(m) + Δvncor / g(m)  , (16)

式中: Δvb(m-1)rot(m) 表示在第 m 个时间段内由于旋转运
动导致的速度变化量, Δθm表示角位移, Δvm表示速
度变化, Δvb(m-1)scul(m) 表示在第 m 个时间段内由于斯科
柳拉效应导致的速度变化量, Δvnsf(m) 表示比力速度
增量即惯性测量单元输出的三轴加速度计数据 fbib ,
Δvncor / g(m) 表示有害加速度的速度增量, ωnie m- 12( )

表

示地球相对于惯性空间的旋转角速度, ωn
en m- 12( )

表

示载体相对于地球表面的旋转角速度, vn(m)m 表示
 

INS输出的速度信息 Vi 。
1. 3 位置更新

位置更新涉及到将速度积分成位移,并考虑到
地球曲率的影响。 对于纬度

 

L
 

、经度
 

λ
 

和高度
 

h
 

,更
新公式如下:

pm = pm-1 +Mpv m
-1
2( )
·(vn(m-1)m-1 +vn(m)m )· T

2
 

, (17)

式中: pm-1 为上一采样时刻的位置向量,
 

pm 为当前
时刻的位置向量,即 INS输出的位置信息 P i 。

p定义为:

p
 

=
 

L
λ
h

㊣

㊣

㊣
㊣
㊣

㊣

㊣

㊣
㊣
㊣

 

。 (18)

矩阵 Mpv 定义为:

Mpv =

0 1
RM + h

0

sec
 

L
RN + h

0 0

0 0 1

㊣

㊣

㊣
㊣
㊣
㊣
㊣㊣

㊣

㊣

㊣
㊣
㊣
㊣
㊣㊣

 

, (19)

式中: RM 为子午圈半径, RN 为卯酉圈半径。

2 Transformer神经网络

Transformer网络是一种采用自注意力机制的架
构[17],在自然语言处理及其他序列建模任务中表现
出色。 与传统的 RNN 和卷积神经网络的工作原理
不同,Transformer网络完全依赖于注意力机制来捕
捉输入序列中的依赖关系,因此支持更加并行化的
训练过程,并且在处理长距离依赖方面表现优异。

给定一个输入序列 X = (x1,x2,…,xn) ,其中每
个 xi 为一个嵌入向量,Transformer 网络模型将这些
向量线性变换为 3 个不同矩阵:查询(Query)矩阵、
键(Key)矩阵和值(Value)矩阵,分别记作 Q 、 K 和
V ,表示为:

Q = XWQ
 

,
 

(20)
K = XWK

 

,
 

(21)
V = XWV

 

,
 

(22)
式中:WQ、WK 和 WV 为可学习的权重矩阵,用于从
输入序列生成查询、键和值。 通过计算查询和所有
键之间的点积来衡量其相关性,再经过缩放和平滑
处理,通常是软最大值( softmax)函数,得到注意力
权重矩阵 A :

A = softmax
QKT
 dk

( )
 

, (23)

式中: dk 为键的维度,用来缩放点积以稳定梯度。
将注意力权重应用于 V 来获取加权求和的结

果,即上下文向量 Z :
Z = AV

 

。
 

(24)
该过程可看作是在输入序列的不同位置之间分

配注意力权重,使得重要的部分被强调,而不太相关
的信息则被抑制。

为了增强模型的能力,Transformer 网络使用了
多头注意力机制。 并非仅使用一组 Q 、 K 和 V ,而
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是创建多个独立的头,每个头均有一组独立的权重
矩阵,并对结果进行拼接和线性变换:
MultiHead(Q,K,V) = Concat(H1,H2,…,Hh)WO

 

,
 

(25)
Hi = Attention(QWQ

i ,KWK
i ,VWV

i )
 

,
 

(26)

式中: MultiHead表示多头注意力机制函数, Concat
表示将所有注意力头的结果拼接成一个大矩阵的函

数, Hi表示第 i个注意力头的输出结果, h表示头的
数量,WO 表示最终的输出权重矩阵, Attention表示
单个注意力机制计算过程的函数。

Transformer网络还包括 FNN,其作用是对每个位
置的向量应用相同的线性变换,FNN之后为激活函数:

FNN(x) = max(0,xW1 +b1)W2 +b2  ,
 

(27)

式中: FNN(x) 为对输入 x 进行处理的 FNN 函数,
b1 和 b2 分别为第一层和第二层的偏置向量。

每个子层后面都有残差连接和层归一化来加速

收敛和提高模型性能,表示为:
LayerNorm(x + Sublayer(x))

 

,
 

(28)
式中: Sublayer表示对输出 x进行处理的子层函数,
LayerNorm表示进行层归一化的函数。

多头自注意力机制 MultiHead 和 FNN 共同组
成一个 Transformer 层, Transformer 网络由多个
Transformer层组成,最后一个 Transformer 层的输出
即为 Transformer网络的最终输出。

3 Transformer 网络辅助 INS / GNSS 组合

导航

  当 GNSS 信号锁定时, Transformer 网络辅助
INS / GNSS组合导航训练过程如图 1 所示。 使用
Transformer网络进行实时训练,该网络的输入为惯
性测量单元提供的三轴加速度计数据 fbib 、三轴陀螺
仪数据 wbib 、INS输出的速度信息 VI 、航向角 AI 和
GNSS输出的位置信息增量 ΔPG ,即 Transformer 网
络的输入序列 X = ( fbib,wbib,VI,AI,ΔPG) 。 在这种模
式下,Transformer网络可以得到惯性测量单元信息、
INS信息和 GNSS增量信息之间的映射关系,训练期
间,仍可通过将实时 INS 信息和累加后的 GNSS 增
量信息送入卡尔曼滤波进行误差修正,得到 INS /
GNSS组合导航信息[18-19]。 图 1 中, PI 表示 INS 输
出的位置信息, PG0 表示 GNSS 输出的初始位置信
息, PG 表示 GNSS 输出的位置信息, δ P 、 δ V 、 δ A 分
别表示位置信息的修正误差、速度信息的修正误差、
航向角的修正误差, PI / G 、 VI / G 、 AI / G分别表示 INS /
GNSS组合导航后的位置信息、速度信息、航向角。

   图 1 Transformer网络辅助 INS / GNSS组合导航

训练过程

   Fig. 1 Transformer
 

network
 

assisted
 

INS / GNSS
 

integrated
 

navigation
 

training
 

process

当 GNSS 信号失锁时,Transformer 网络辅助
INS / GNSS 组合导航预测过程如图 2 所示 [20] 。 虽
然失锁,无法获取真实的 GNSS 信息,但在 Trans-
former网络辅助 INS / GNSS 组合导航训练过程
中,已学习到惯性测量单元信息、 INS 信息和
GNSS 增量信息之间的映射关系 [21-22] ,此时惯性
测量单元信息、INS 信息送入 Transformer 网络将
得到预测的 GNSS 增量信息 ΔPG (即 Transformer
网络最后一个 Transformer 层的输出 FNN) ,将预
测的 GNSS 增量信息进行累加得到当前时刻的预
测 GNSS 信息,将当前时刻的 INS 信息和当前时
刻的预测 GNSS 信息送入卡尔曼滤波进行误差修
正,得到 Transformer 网络辅助的 INS / GNSS 组合
导航信息。

   图 2 Transformer网络辅助 INS / GNSS组合导航

预测过程

   Fig. 2 Transformer
 

network
 

assisted
 

INS / GNSS
 

integrated
 

navigation
 

prediction
 

process
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4 仿真结果分析

本文采用 Python
 

3. 11. 4 环境训练 Transformer
网络 模 型, 并 基 于 Matlab 开 源 导 航 工 具 箱
NaveGo[23]构建 INS / GNSS 组合导航仿真平台。 该
平台实现了 INS / GNSS 数据融合算法,通过模拟
ADIS16405 惯性测量单元的惯性数据与 GARMIN

 

GNSS接收机(5 ～ 18
 

Hz 可变更新率)的卫星定位
数据,实现组合导航系统的仿真与分析。 图 3 ～
图 6 的仿真结果中,在 GNSS信号锁定时,0 ～ 360

 

s
的数据用于神经网络训练;360 ～ 420

 

s 的数据对应
GNSS信号失锁阶段,数据由 Transformer 网络预测
生成。

图 3 不同神经网络辅助的组合导航预测轨迹

     Fig. 3 Prediction
 

trajectory
 

of
 

combined
 

navigation
 

assisted
 

by
 

different
 

neural
 

networks

图 3展示了在 GNSS 信号失锁时,对纯惯性导
航、GRU和 Transformer网络的仿真预测轨迹进行对
比的结果。 可以看出,初始阶段三者的轨迹预测误
差均较小;随着导航时间增加,纯惯性导航的轨迹显

著偏离实际轨迹,而 GRU 和 Transformer 网络的预
测轨迹仍然贴近实际轨迹。 在导航后半段,Trans-
former网络的预测轨迹比 GRU 网络更接近实际
轨迹。

图 4展示了图 3的具体量化分析结果,即 GRU
和 Transformer网络的预测轨迹位置误差的仿真结
果。 在 390

 

s 时,Transformer 网络的预测位置误差
相比 GRU 网络减少了 54. 7%;在 420

 

s 时,该误差
减少了 57. 2%。 可见,Transformer 网络的预测位置
误差相比 GRU网络降低了 50%～60%。

图 4 不同神经网络辅助的组合导航预测位置误差

   Fig. 4 Position
 

prediction
 

error
 

of
 

combined
 

navigation
 

assisted
 

by
 

different
 

neural
 

networks

图 5 为不同规模的 Transformer 网络辅助组合
导航的仿真预测轨迹对比。 其中前一个数字表示
Transformer网络的输入与输出向量维度,后一个数
字表示前馈网络的隐藏层大小。 从图中可以看
出,Transformer网络辅助组合导航并非规模越大性
能越好,而是规模为 64-128 时性能最优;此后,网
络规模减小或增大均会导致性能下降。

图 5 不同规模的 Transformer网络辅助组合导航预测轨迹

Fig. 5 Transformer
 

networks
 

of
 

different
 

scales
 

assist
 

in
 

predicting
 

trajectories
 

for
 

integrated
 

navigation
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  图 6展示了图 5 的具体量化分析结果,即不同
规模 Transformer 网络辅助组合导航的预测轨迹位
置误差仿真结果。 可以看出,规模为 64-128 时预
测位置误差最小;此后,网络规模减小或增大均会导
致预测位置误差增大。 在 390

 

s 时,Transformer 网
络规模为 64-128 的预测位置误差比 256-512 减少
66. 7%,比 16-32减少 41. 1%,比 32-64减少 39. 6%,
比 128-256减少 18. 8%。 在 420

 

s时,Transformer 网
络规模为 64-128的预测位置误差比 256-512 减少
66. 2%,比 16 - 32 减少 64. 7%,比 32 - 64 减少
30. 7%,比 128-256减少 30. 3%。 可见,规模为 64-
128的 Transformer网络,其预测位置误差相比其他
规模网络降低了 20%-67%。

    图 6 不同规模的 Transformer网络辅助组合导航预测

位置误差

    Fig. 6 Prediction
 

position
 

error
 

of
 

Transformer
 

network
 

assisted
 

integrated
 

navigation
 

with
 

different
 

sizes

5 结束语

本文在 INS / GNSS组合导航的基础上引入神经
网络辅助,GNSS信号失锁时,可通过神经网络预测
GNSS信号并用于组合导航。 GNSS 信号失锁后,不
同神经网络或不同规模的同种神经网络辅助的组合

导航具有不同轨迹预测性能。 研究了 GRU 和
Transformer网络辅助的组合导航性能,仿真结果表
明,Transformer网络辅助的组合导航性能优于 GRU
辅助的组合导航。
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