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卫星拒止条件下基于双分支神经网络模型的

GNSS组合定位算法
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摘要：惯性导航/卫星导航的组合导航广泛应用于无人机等多种移动载体中，然而在全球导航卫星系统信号中断期间，

惯性导航系统误差会迅速积累，严重影响导航精度。现有研究多集中于对水平二维的误差建模，忽略了高度方向的动态特

性，限制了其实际应用。为解决这一问题，本文提出一种面向三维导航的双分支神经网络模型，同时建模经度、纬度与高

度方向的位置增量，以适应三维空间中的动态导航需求。该模型采用LSTM（长短期记忆网络）与GRU（门控循环单元）

构建解耦的双分支结构，分别针对经纬面与高度方向设计建模路径，并在主分支中引入卷积神经网络（CNN）以增强时序

特征提取能力。实验表明：所提出的网络提升了导航系统在三维空间下的预测精度。相较于传统的定位方法，本文提出的

方法在东北天三向的均方根误差分别降低了97.8%、97.9%、26.2%，具备良好的工程应用潜力。
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Abstract: Inertial/Global Navigation Satellite System (GNSS) integrated navigation has been widely applied in various mobile 

platforms such as unmanned aerial vehicles (UAVs). However, during GNSS signal outages, INS errors accumulate rapidly, severe‐

ly degrading navigation accuracy. Existing research primarily focuses on horizontal two‐dimensional error modeling while neglect‐

ing the dynamic characteristics in the vertical (altitude) direction, limiting its practical application in three‐dimensional space. To 

address this issue, this paper proposes a dual‐branch neural network model for three‐dimensional navigation, which simultaneously 

models position increments in the longitude, latitude, and altitude directions to cater to the demands of dynamic navigation in 3D 

space. The model adopts a decoupled dual‐branch structure built with LSTM and GRU networks, designing separate modeling 

paths for the horizontal and vertical components. A convolutional neural network (CNN) is further incorporated into the main 

branch to enhance temporal feature extraction. Experimental results demonstrate that the proposed network significantly improves 

three‐dimensional navigation accuracy. Compared with conventional positioning methods, it reduces the root mean square error 

(RMSE) along the east, north, and up axes by 97.8 %, 97.9 %, and 26.2 %, respectively, demonstrating its strong potential for prac‐

tical deployment.
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0 引言

在过去几十年，全球导航卫星系统(GNSS)与

惯性导航系统(INS)已广泛应用于民用与军事领域，

并成功集成于多种实际导航系统中[1,2]。 INS与

GNSS的时空互补特性推动其组合导航系统发展，

通过融合GNSS的高精度与 INS的连续性，实现更

稳健的定位性能。松耦合、紧耦合以及超紧耦合

架构的迭代发展，使组合导航在自动驾驶、自助

机器人、无人机精准农业、飞行器导航、导弹精

确制导等军事与民用领域实现规模化应用[3−8]。然

而，GNSS信号固有的脆弱性严重制约着集成系统

的可靠性。在复杂飞行环境下，当飞行器进入城

市峡谷、地下隧道或茂密森林等物理遮挡环境时，

卫星可见数可能骤降至几何定位阈值以下；在电

磁干扰严重的区域、飞行器高机动飞行过程，或

受对抗干扰(如干扰器、欺骗信号)影响时，GNSS

信号可能被完全屏蔽或失效，使得 INS无法通过外

部测量进行误差修正，一旦GNSS信号中断超过 INS

自主导航的临界时间窗口，导航精度将迅速下降[9]。

因此，在GNSS不可用条件下保持定位的准确性，

对于提升飞行器自主导航能力具有重要意义。

传统解决方案大多基于扩展卡尔曼滤波或粒

子滤波构建 INS误差模型或载具动力学模型进行约

束，以抑制 INS系统在无校正情况下的发散。但此

类方法存在双重局限性：其一，强依赖于惯性传

感器误差的事先标定精度，而温度漂移、刻度因

子非线性等时变参数难以在线辨识；其二，在飞

行器执行急转弯、大过载机动时，预设的角速度/

加速度噪声统计模型易产生失配，导致滤波发散

风险显著增加。因此，亟待更为有效的方法解决

GNSS信号拒止下的组合导航精度提升问题。

人工智能技术的迅速发展，为突破传统导航

算法的理论边界提供了新范式，展现出强大潜力。

深度学习与机器学习方法可以通过对海量的高频

率 INS数据进行挖掘，捕获导航数据中隐含的时空

特征，以端对端的方式建立 INS数据与导航误差之

间的非线性映射，对 INS系统进行预测或补偿，以

提升 INS的抗漂移能力。在GNSS中断期间，AI模

型可用于桥接 INS与GNSS之间的断层，其研究路

径主要包括以下三类[10]：① 误差建模类模型[11−14]：

以 INS解算值和 IMU(惯性测量单元)原始测量为输

入，学习 INS与GNSS之间的位置误差，间接估算

伪GNSS测量；② 状态变量预测类模型[15]：直接输

出融合系统的状态向量，如位置、速度等；③ GNSS

位置增量预测类模型[16,17]：基于历史特征预测相邻

时刻的GNSS位置变化量，以补偿导航缺失。相较

于前两类，已有研究表明位置增量预测类模型在

应对动态环境变化与长时间中断方面表现更优，

在鲁棒性与融合适配性方面更具优势。

循环神经网络(RNN)结构(如GRU、LSTM)被

广泛用于此类时序建模任务，取得了良好效果。

如 Tang等人使用GRU预测水平位移并融合KF(卡

尔曼滤波)[18]；Zhao等人引入 CNN‐GRU提升经纬

预测精度[19]；Fang等人验证了LSTM在导航任务中

的适用性[20]。但这些研究大多忽略了对高度方向的

系统建模，难以满足飞行平台三维导航的需求。

针对上述问题，本文提出一套异构双分支神

经网络(Dual‐Branch Neural Network, DBNN)，分别

适配不同导航维度的建模需求。网络采用结构差

异化建模策略以适配不同导航维度的数据特性：

其中经纬度分支结合GRU与 LSTM结构提取惯导

数据的长期依赖关系，增强水平平面的状态记忆

能力；而高度分支采用轻量CNN与 LSTM组合结

构，增强局部运动特征提取能力，提高模型对垂

直方向突变与缓变的建模适应性。此外，为提升

模型对预测偏差的抗扰性，本文引入组合损失函

数以联合约束增量精度与累积轨迹误差。通过在

仿真数据集上构建包含GNSS失效段的飞行轨迹，

本文进一步对比不同结构、损失形式、分支策略

下的三维预测精度，并与传统 INS、INS+KF等方

法进行系统对比。研究结果验证了本文提出的双

分支结构在三维导航精度保持与时间鲁棒性方面

的显著优势，具有重要的工程推广与理论探索

价值。

1 神经网络时间相关性预测原理

惯性导航中的数据，如角速度、加速度、速

度与姿态信息，具有明显的时间序列特性。当前

状态不仅依赖于当前输入，还与历史时刻的状态

密切相关。因此，建模此类时序信号的关键在于

提取其时间依赖关系，并对状态演化趋势进行预

测。传统的卡尔曼滤波器(Kalman Filter)能够对线

性动态系统进行递归估计，但在面对强非线性、

非高斯误差以及复杂动态环境时，性能受到限制。

而神经网络，尤其是针对时间序列设计的结构，
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如循环神经网络(RNN)、长短期记忆网络(LSTM)、

门控循环单元(GRU)等，在建模复杂动态关系方面

展现出显著优势[21−25]。

RNN是处理序列数据的基本结构，其核心思

想是利用隐藏状态ht存储前一时刻的信息，并与当

前输入 xt共同决定当前的状态输出：

ht = tanh(Whht - 1 +Wx xt + b) (1)

其中，W为权重矩阵，b为偏置向量。

RNN结构简洁，但在长时间依赖建模中容易

出现梯度消失或爆炸，难以捕捉长距离的状态关

联。为克服RNN的记忆瓶颈，LSTM引入了记忆

单元 ct和门控机制，允许网络在长时间内保留或丢

弃信息，其主要计算过程包括：

ft = σ (Wf[ ht - 1 ,xt ] + bf )     (遗忘门)

it = σ (Wi[ ht - 1 ,xt ] + bi )        (输入门)

c■ t = tanh (Wc[ ht - 1 ,xt ] + bc )

ct = ft⊙ct - 1 + it⊙c■ t      (记忆更新)

ot = σ (Wo[ ht - 1 ,xt ] + bo )      (输出门)

ht = ot⊙ tanh (ct )

(2)

通过门控机制，LSTM能灵活调控记忆的存取

过程，极大提高了对长序列建模的能力。LSTM的

具体结构见图1(a)。

图 1(b)是GRU结构示意图。GRU是 LSTM的

简化版本，合并了输入门与遗忘门，减少了参数

数量，提升了训练效率，其更新公式为：

zt = σ (Wz xt +Uzht - 1 )       (更新门)

rt = σ (Wr xt +Urht - 1 )        (重置门)

h■ t = tanh (Wh xt +Uh(rt⊙ht - 1 ) )

ht = (1 - zt )⊙ht - 1 + zt⊙h■ t

(3)

其中，更新门 zt ≈ 1时保留更多旧信息，反之更换

为新状态；重置门 rt控制“忘掉多少”旧状态的信

息；W为输入变量 xt的权重矩阵，U为上一状态

ht - 1的权重矩阵。

GRU在性能上接近甚至优于 LSTM，特别适

用于数据量有限或对实时性要求高的预测任务[23]。

卷积神经网络(CNN)可通过一维卷积在时域上

提取局部动态模式(如短时速度变化、姿态突变)，

与 LSTM联合构成CNN‐LSTM结构，能实现从局

部到全局的多尺度时间建模：

• CNN提取短期动态特征

• LSTM学习长期时序演化关系

该结构在行为识别、轨迹预测与导航状态估

计中广泛应用，能够显著提升特征提取与时间关

联的能力。

GNSS中断段的轨迹预测问题本质是一个时间

序列回归问题，其输入为惯性测量序列，输出为

未来的三维导航状态(经纬高)[22]。采用神经网络可

有效学习输入与输出之间的非线性时序映射关系，

尤其在复杂航迹、变化速度下具有较强的自适应

能力[23−25]。为此，本文采用基于CNN‐LSTM与GRU

的双分支结构，分别对水平面与垂直方向的状态

演化特性建模，以提升整体导航预测精度。

2 算法与系统设计

本节将详细介绍基于双分支神经网络辅助的

组合导航方法。第一节介绍系统的设计。随后，

构建融合时序建模与特征分离机制的双分支神经

网络架构，阐述其在导航误差估计中的建模策略。

2.1 输入特征设计

在地球的椭球体模型下，载体位置的变化

(ΔL,Δλ,Δh)由速度 vn = (vn ,ve ,vu )主导，其数学模

型为：

 

{

 

|

|
||
|

|

|

|
|||
|

|

|

ΔL =
vn

RM + h
Δt

Δλ =
ve

(RN + h)cos L
Δt

Δh = vuΔt

(4)

其中，RM和RN分别表示子午圈曲率半径和卯酉圈

曲率半径，Δt为时间间隔，当时间间隔足够短时，

式(4)中的等号成立。

在 INS中，速度通过 IMU测得的比力积分获得，

需先进行方向余弦变换并剔除重力项，其公式为：

图1 神经网络结构示意图

Fig. 1 Structural diagram of the neural network
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dvn

dt
=C n

b • f b + gn - (2ωn
ie +ωn

en ) × vn (5)

其中，方向余弦C b
n用于坐标变换，将机体坐标系

下的比力 f b转换到导航系下；gn为重力加速度，

ωn
ie为导航系下的地球自转角速度，可视为常量；

ωn
en是导航系相对地球的旋转。

姿态角来源于陀螺仪的观测ωb
ib。综合上述推

导可以确定以下函数关系：

vn∝ f (ωb
ib ,f b ,A,vn ) (6)

进一步得到位置变化的函数关系：
    (ΔL,Δλ,Δh)∝ g(vn )

⇒ (ΔL,Δλ,Δh)∝ h(ωb
ib ,f b ,A,vn )

(7)

以上公式构成了后续神经网络建模的理论依

据，即通过函数 h(·)建立输入与位置增量的映射。

位置增量的表达为：

ΔP■ GNSS (tk ) = P■ GNSS (tk ) - P■ GNSS (tk - 1 ) =
PGNSS (tk ) + δPGNSS (tk ) - (PGNSS (tk - 1 ) + δPGNSS (tk - 1 )) =
ΔPGNSS (tk ) + (δPGNSS (tk ) - δPGNSS (tk - 1 ))

(8)

其中，ΔP■ GNSS (tk )表示在时间 tk和 tk - 1之间估计的位

置变化量，P■ GNSS (tk )和 P■ GNSS (tk - 1 )分别表示估计的

GNSS位置。

在 GNSS 位置估计中， P■ GNSS (tk ) 由真实值

PGNSS (tk )和测量误差项 δPGNSS (tk )组成。由于GNSS

的噪声水平相对稳定，可以认为相邻时间的测量

误差属于相同的概率分布，具有相同的方差，所

以 δPGNSS (tk )- δPGNSS (tk - 1 )的值较小。因此，采用输

入 ωb
ib ,f b ,A,vn 作为神经网络的输入参数来预测

ΔPGNSS能够有效减少测量噪声的影响，提高预测

精度。

2.2 网络结构设计

导航任务中，经纬度与高度的变化具有明显

的时间尺度与幅度差异：高度在多数场景下变化

缓慢，但遇地形起伏或飞行高度调整时又可能发

生突变。因此，本文设计了一种双分支神经网络

架构：其中一支专注于高度方向建模，输入为高

度、姿态与惯导观测量；另一支则用于经纬度方

向建模的变化趋势。基于此，公式(4)可细化为：

 
{
 

(ΔL,Δλ)∝ h1 (ωb
ib ,f b ,An ,V n )

Δh∝ h2 (ωb
ib ,f b ,An ,V n ,h)

(9)

在GNSS中断条件下，近年来多种AI相关研

究被用于辅助导航。这些研究大多忽略了对高度

方向的系统建模。针对这一问题，本文提出的网

络结构如图2所示。

主分支采用 CNN‐LSTM模块处理经纬度方

向的输入序列。该序列长度为 200，维度为 12，

经过卷积层提取局部变化特征，随后池化压缩

降维后送入 LSTM以捕捉长时依赖特征。LSTM

图2 双分支神经网络架构

Fig. 2 Structure of DBNN
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对运动状态变化如转弯、爬升等具有较强建模

能力。辅助分支则采用 GRU，对高度变化过程

建模。GRU在简化网络复杂度的同时，保留了

对高度平缓变化的建模能力，具有较高计算

效率。

2.3 GNSS定位预测系统框架

本文提出的在卫星拒止条件下基于双分支神

经网络的GNSS定位预测算法，采用GNSS/INS松

耦合结构，支持训练模式与预测模式两种运行方

式，其整体流程如图3所示。

当GNSS信号可用时，系统处于训练状态，AI

模块以 IMU观测量(角速度、比力、姿态、速度

与高度)为输入，输出预测的位置增量，并与

GNSS测得的位置变化值进行对比，通过反向传

播优化网络参数。当GNSS信号不可用时，系统

切换至预测模式，AI模型基于惯导输入生成伪

GNSS测量，作为下一步与 INS观测量进行融合

的输入。

3 仿真实验验证

本章围绕所提出的双分支神经网络预测算法，

开展了在GNSS拒止环境下的仿真实验。首先基于

PSINS(精确捷联惯性导航系统)工具构建了包含典

型飞行阶段的无人机轨迹数据，并设定GNSS丢失

时段用于测试。随后设计双重损失函数与指数衰

减学习率策略以提升模型训练效果。通过构建多

个对比模型，从经纬度和高度两个维度进行性能

评估，验证了双分支结构在提升预测精度的有

效性。

3.1 数据集描述

为评估模型在GNSS拒止环境下的导航性能，

本文使用 PSINS工具箱模拟了 1 500 s的无人机飞

行轨迹，包含典型的上升、巡航与降落阶段，如

图4所示。

在第 700~1 000 s内模拟 GNSS信号完全丢失

的情形(图 3框选段)，作为测试数据；第 1~700 s的

数据则用于训练模型，以保持时间序列的上下文

关联性。其中，仿真惯性器件误差和GNSS定位误

差参数设定如表1所示。

3.2 实验设计

针对导航任务中对轨迹连贯性与局部预测精

度的双重要求，本文设计了结合增量误差与轨迹

误差的双重损失函数，以兼顾短期定位精度与长

期轨迹约束。

训练过程采用均方误差(MSE)作为基础损失度

量，并构建多目标损失函数以约束模型输出的物

理一致性与轨迹连续性。总损失函数由三部分

组成：

• 增量预测损失 L inc：衡量当前时刻预测增量

与真实增量之间的差异；

• 累积轨迹损失 L traj：通过对输出增量进行累

加后与真实轨迹进行对比；

• 平滑损失Lsmooth：对相邻时间步之间的预测差

值施加二范数约束，限制轨迹剧烈震荡。

损失函数定义如下：

L = λ1 • L inc + λ2 • L traj + λ3 • Lsmooth (10)

其中，

图3 神经网络预测框架

Fig. 3 Fusion structure of NN
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L inc = Lhoriz + λup • Lup

L tarj = eMSE (∑(y■ ),∑(y))

Lsmooth =
1

N - 1∑t = 1

N - 1‖ ‖y■ t + 1 + y■ t

(11)

各权重参数设定为：λ1 = 1.0, λ2 = 0.5, λ3 = 0.1，

其中垂直方向损失额外加权 λup = 2.0，以提升高度

方向的建模精度。

模型训练采用 Adam(自适应矩估计)优化器，

初始学习率设为 5 × 10-4，并引入指数衰减学习率

调度器，在训练过程中，采用小批量梯度下降进

行参数优化，并将训练轮数设置为固定值。考虑

到导航序列具有强时序相关性，且不同阶段的损

失下降速率存在差异，为避免学习率过大导致收

敛震荡，或学习率过小引起训练停滞，本文采用

如下指数衰减更新策略：

ηt + 1 = γ • ηt (12)

其中，ηt表示第 t次迭代的学习率，γ∈(0,1)为衰减

因子，本文设置为 γ = 0.999 99。该策略可在训练初

期快速收敛，后期缓慢调整，增强模型泛化能力

与收敛稳定性。为避免梯度爆炸问题，在每次反

向传播后执行梯度裁剪操作，将参数梯度范数限

制在 1.0以内。此外，训练过程中引入早停机制

(Early Stopping)，当验证损失在连续 10个 epoch内

未显著下降(小于 0.001)时，提前终止训练，防止

过拟合并节省计算资源。

此外，综合参考文献[17‐18]的实验结论，为

平衡性能与计算效率，本文将主分支网络设置为

两层 LSTM，辅分支网络设置为两层GRU，且隐

藏单元数均设定为128。

3.3 结果与分析

为验证CNN‐LSTM+GRU预测算法的有效性，

本文设计了三组对比实验，各实验模型的核心结

构及差异设置见表2。

表 2中，A1表示使用单分支神经网络对无人

机东北天增量进行统一预测；B1与B2表示引入双

分支结构后的网络变体。A1为单分支LSTM模型，

B1为LSTM+GRU双分支模型，B2为引入CNN模

块的 CNN‐LSTM+GRU模型。所有模型均采用相

同的训练数据与样本划分策略，并在多个导航精

度指标上进行了综合评估，包括轨迹重建误差、

图4 三维轨迹与GNSS拒止段位置投影对比图

Fig. 4 Comparison of 3D trajectory and projection of GNSS rejection position

表1 惯性测量单元与GNSS误差模型参数

Table 1 Parameters of IMU and GNSS error model

GNSS

INS

误差项

速度误差

位置误差

陀螺零偏

加计零偏

陀螺仪随机游走

加计速度随机游走

参数设定值

[0.1;0.1;0.1]

[10;10;10]

3

100

0.3

10

单位

m/s

m

(°)/h

μg

(°)/√h

μg/√Hz

表2 对比实验设置

Table 2 Comparison experiment setting

模型编号

A0

A1

B1

B2

模型结构

‐

LSTM

LSTM(主)+GRU

CNN‐LSTM(主)+GRU

特点

纯惯导

统一预测

分支预测

分支预测
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各方向误差均值与方差，以及经纬度与高度方向

的RMSE等。

本文首先对各方法在 700～1 000 s期间的预测

轨迹进行了三维轨迹重建，并绘制了其在东‐北(平

面)与东‐高(高度)方向的投影轨迹图。图 5(a)展示

了各方法在GNSS拒止环境下的三维轨迹对比图，

图5(b)为其对应的平面与高度投影图。

从图 5可以看出，相较于纯惯性导航(INS)轨

迹，各类融合神经网络模型在GNSS拒止段内的预

测轨迹均表现出一定程度的收敛趋势，显著提升

了轨迹重建的稳定性。其中，采用CNN–LSTM+

GRU双分支结构的 B2模型，其预测轨迹在东、

北、天三个方向上均与真实轨迹更贴合，表现出

最优的重建精度。相比之下，A1模型虽同样引入

了LSTM结构，但由于采用同一网络同时对三维位

移进行回归预测，导致模型难以有效学习各方向

间的独立动态特征，最终出现较明显的漂移误差，

特别是高度直接发散。这一现象进一步验证了双

分支结构在建模空间方向异构性方面的优势，有

助于提升神经网络在复杂导航场景中的泛化能力。

为了更直观地对比各模型在不同方向上的导

航精度，本文进一步绘制了各模型东 (East)、北

(North)及高程(Up)三个方向上的误差随时间变化的

曲线图，如图6所示。

由于实验设计的B1和B2实验采用的是同一分

支网络预测高度，其误差是一致的，所以图 6(c)

中，只需对比 IMU、单分支网络和双分支网络的

定位误差结果。从图中可以看出，传统的纯惯性

导航系统误差在缺失段内快速发散，而融合神经

网的模型能够显著抑制误差增长。其中，采用

CNN‐LSTM+GRU双分支神经网络模型(B2)在各方

向上均表现出较低的误差波动，验证了其对系统

状态变化有更强的适应能力。值得注意的是，在

高程方向上，误差曲线仍存在一定程度的振荡与

图5 不同算法模型预测轨迹三维对比图和投影对比图

Fig. 5 3D trajectory figure and projection figure comparison of different model

图6 三维误差对比曲线

Fig. 6 3D error comparison curve
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发散趋势，分析其原因主要包括：一是高度方向

的惯导误差受加速度双积分影响，易发生系统性

偏移；二是高程数据本身动态特征较弱，模型难

以有效捕捉时序模式；三是目前模型中高度方向

分支未引入CNN等增强机制，导致其对长时间段

预测中的趋势变化适应性有限。后续可通过引入

更强的特征提取模块或高度方向的结构专门设计，

以进一步提升三维导航建模的鲁棒性与精度。

为全面评估各模型在GNSS信号不可用场景下

的导航精度，本文统计了不同模型在东、北、天三

个方向上的定位误差，包括均方根误差(RMSE)与最

大误差(Max Error)两项指标，实验结果如表3所示。

在 东 向 ， 相 较 于 基 准 模 型 A1(RMSE 为

9 435.711 m)，引入 GRU辅助分支的 B1模型将

RMSE显著降低至 984.522 m，降幅达 89.6%；进

一步引入CNN模块以构建CNN‐LSTM高度分支的

B2模型，将 RMSE进一步压缩至 203.510 m，较

A1降低约 97.8%，相较 B1亦下降约 79.3%。在最

大误差指标上， B1 和 B2 分别为 146.903 m 与

56.082 m，均远优于A1的282.913 m。

在 北 向 ， B1 模 型 将 RMSE 从 A1 的 103 

548.640m降至 3 103.165 m，降幅高达 97.0%；B2

模型进一步优化至 2 187.912 m，总降幅达 97.9%，

相较 B1仍提升约 29.5%。对应的最大误差方面，

B1为 110.057 m，B2为 105.864 m，变化较小，显

示两者在北向误差极值上表现相近。

在高程方向(天向)，A1的RMSE为8 002.392 m，

由于B1和B2模型用的是同一分支网络，其RMSE

均为 5 908.970 m，相较单分支模型 A1降幅为

26.2%，说明双分支网络结构在高度预测中具有更

稳定的误差控制能力。

整体来看，在神经网络结构相同的前提下，

对 比 B1(LSTM+GRU) 与 B2(CNN‐LSTM+GRU)，

可观察到后者在水平方向上的误差指标均有所下

降，这验证了CNN模块对于特征提取与建模的增

强能力。同时，双分支神经网络结构能更好地分

担不同方向的建模压力，提升多维度导航状态的

协同预测性能，展现出更强的精度优势与系统鲁

棒性。

4 结论

本文针对GNSS信号中断条件下定位精度下降

的问题，提出一种基于CNN–LSTM与GRU结构

的双分支神经网络导航预测方法。该方法通过结

构解耦与特征建模，提升了导航系统在三维空间

下的预测精度。实验结果表明：相较于传统单分

支模型，该结构在多个导航误差指标上具有更优

表现。

本研究的主要工作如下：

① 设计双分支融合网络结构：构建由 CNN‐

LSTM主分支与GRU辅助分支组成的并行神经网

络模型，提高了模型对不同空间维度动态特性的

学习能力。

② 基于已有仿真平台进行实验验证：依托

PSINS工具箱所提供的UAV飞行仿真功能，选取

各类典型飞行状态的轨迹数据，设置GNSS中断场

景，构建训练与测试数据集，对提出模型的预测

性能进行对比验证。

未来可进一步优化天向建模路径，引入轻量

CNN或注意力机制，以提升整体三维导航精度。

同时，可探索将增量学习机制与当前网络结构结

合，以实现模型在动态场景中的持续适应与性能

保持。
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