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深层次捕获时空特征的神经网络 IMU 定位模型 
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重庆 400074；3. 重庆城投基础设施建设有限公司，重庆 400010） 

摘要：针对现有神经网络模型在惯性导航中忽略惯性测量单元（IMU）序列时间特征、相互依赖性与

周期性，导致定位精度下降的问题，提出一种深度融合 Xception 与 Transformer 结构的神经网络 IMU
定位模型。该模型通过构建适合学习速度向量的初步提取层、深层次提取层和速度回归层，以捕获 IMU
序列的复杂时空特性。在四种公开 IMU 数据集（RONIN、RIDI、IDOL 和 IMUNET）上验证模型的有

效性。实验结果表明，与当前五种主流模型相比，所提模型在大多数已知与未知测试集上的定位性能

都有所提升。其中，在规模最大的RONIN数据集上，与最差的模型相比绝对轨迹误差分别减少了 17.16%
和 13.15%；在规模最小的 IDOL 数据集上，分别减少了 28.29%和 22.96%。这些结果表明模型能够提

供更准确和鲁棒的速度预测，从而显著提升 IMU 定位精度。 
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Neural network IMU localization model for deep level capture of 
spatiotemporal features 
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Abstract: To address the issue of existing neural network models in inertial navigation overlooking the 
temporal characteristics, interdependencies, and periodicity of inertial measurement unit (IMU) sequences, 
which leads to degraded positioning accuracy, a IMU positioning neural network model is proposed that deeply 
integrates Xception and Transformer architectures. The proposed model employs an initial feature extraction 
layer, a deep feature extraction layer, and a velocity regression layer, which are tailored for learning velocity 
vectors, in order to capture the complex spatiotemporal characteristics of IMU sequences. To validate the 
effectiveness of the proposed model, experiments are conducted on four publicly available IMU datasets 
(RONIN, RIDI, IDOL and IMUNET). Experimental results demonstrate that, the proposed model achieves 
improved localization performance on most seen and unseen test sets compared with five state-of-the-art models. 
Specifically, on the largest RONIN dataset, the absolute trajectory error is reduced by 17.16% and 13.15% 
relative to the weakest baseline model. On the smallest IDOL dataset, the reductions reach 28.29% and 22.96%, 
respectively. These results indicate that the proposed model provides more accurate and robust velocity 
predictions, thereby significantly enhancing IMU-based localization accuracy. 
Key words: inertial positioning; neural network; speed prediction; inertial measurement unit 
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高效精确的自主定位技术对于提升行人与车辆的

导航效能及复杂环境适应性具有关键作用。全球卫星

导航系统虽是主流定位方案，但在室内或建筑物遮挡

的情况下，其信号会遭受严重遮挡而丧失定位功能。

在此背景下，惯性测量单元（Inertial Measurement Unit, 
IMU）凭借其低成本、高自主性以及强抗干扰能力，

广泛应用于自动驾驶、航空航天、医疗检测和地质勘

探等多个行业，展现出不可或缺的价值与潜力[1]。 
常用的 IMU 由于制造精度和工艺限制，存在零偏

误差、正交耦合误差、比例因子误差和随机噪声等误

差源，导致定位结果随时间推移逐渐偏离实际值。为

缓解定位过程中的误差漂移，行人航位推算通过检测

步长与航向来更新位置，可减少惯性定位误差漂移，

但步长和航向估计不准确仍会造成较大定位误差[2]。

通过识别出行走时的静止状态，零速更新算法将零速

度作为观测值补偿 IMU 误差，但 IMU 需固定在脚部，

限制了应用场景且会受到运动干扰导致检测不佳[3]。

此外，通过非线性滤波可将 IMU 测量数据与超宽带技

术[4]、激光雷达[5]及里程计[6]等多传感器进行深度融合，

从而有效抑制 IMU 误差漂移并提升定位精度，但需克

服传感器间时间同步误差和空间杆臂误差[7]的挑战。 
近年来，神经网络为 IMU 序列处理提供了新方法。

端到端模型无需额外传感器辅助，通过学习连续 IMU
序列特征，可生成更准确的速度、航向角和轨迹信息，

有效缓解误差漂移问题[8]。现有神经惯性定位方法按

学习目标可分为学习速度和学习位移两类。在学习位

移方法中，Yan 等人[9]首次采用神经网络处理 IMU 数

据，先通过线性最小二乘法校正线性加速度，再进行

二次积分获得精确位移。 
尽管位移是 IMU 定位中最直观的输出，但速度与

加速度之间存在更紧密的相互依存关系，这使得学习

速度的神经网络模型成为该领域的研究热点。Herath
等人[10]提出了结构简洁的 RoNIN 模型，首次将 IMU
数据回归为二维速度向量，对此积分后获得位移。后

续研究主要从三个方向进行改进：在注意力机制方面，

Chen 等人[11]采用 Res2net 模块融合双卷积注意力模块

进行速度回归，增强特征提取和细粒度表示能力以提

升预测精度；在模型轻量化方面，Zeinali 等人[12]将深

度可分离卷积引入 Resnet，显著减少训练参数并提升

模型效率，使轻量化模型可部署于移动设备实现准确

高效定位；在模型融合方面，Wang 等人[13]提出了一种

引入时间注意机制的混合神经网络，在 CNN 提取空

间特征的基础上加入 LSTM 来捕获全局时间信息，并

利用时间注意机制对 LSTM 隐藏层输出进行加权求和，

得到最终的速度及角度信息。 

综上所述，学习速度的神经网络模型虽已取得了

显著进步，但仍面临三重挑战：在注意力机制方面，

过度关注序列长度压缩和特征维度提升，却忽略了

IMU 序列在行人行走中所体现出的时间特征、不同输

入信号之间复杂的相互依赖性以及对空间特征捕获的

不足；在轻量化模型方面，过度简化模块导致预测精

度受限；在模块融合方面，模型之间无法优势互补，

时间特征仅关注当前时刻及此前的序列，忽略了整个

行走过程中 IMU 序列固有的周期性规律。为此，本文

基于 Xception 模型[14]，提出了改进的深层次捕获时空

特征网络模型，在有效缩减模型参数的同时，精准聚

焦 IMU 传感器数据在空间上所展现出的独特特征并

进行深层次提取。此外，进一步融合 Transformer 模

型[15]，全面捕捉 IMU 序列的时间动态特征，通过多头

注意力机制捕获行人在室内行走过程中 IMU 序列展

现出的周期性特性。最后，通过深度可分离卷积与全

连接层结合对数据特征进行降维得到二维速度向量，

全面捕捉行人行走时 IMU 序列所蕴含的复杂时空特

性，提升 IMU 定位精度。 

1  系统模型 

IMU输出的角速度和加速度易受传感器内部偏差

和噪声干扰，其数学表达式为： 
w w w

t t t t= + +w r b n                 (1) 
a a a

t t t t= + +a r b n                  (2) 

其中， tw 和 ta 分别表示 t 时刻三轴角速度和加速度矢

量， w
tr 和 a

tr 为真实的角速度和加速度， w
tb 和 a

tb 为角

速度和加速度的时变零偏， w
tn 和 a

tn 为角速度和加速

度的噪声值。 
时变零偏和噪声导致 IMU 测量值与真实值存在

显著偏差。传统惯性定位算法在通过误差标定模型补

偿稳定误差源后，基于牛顿力学原理对角速度积分获

得角度，该角度作为旋转向量将加速度从载体坐标系

转换至全局坐标系，继而通过一次积分得到速度、二

次积分获得位移，这就是捷联惯导更新算法[16]。然而，

该算法未对 IMU 动态误差进行实时校正，仅通过复杂

计算直接输出最终定位结果。由于动态误差会在积分

过程中持续累积，最终导致位移误差显著增大。 
为解决原始数据误差问题，可将加速度和角速度

作为整体输入神经网络提取特征向量，并将其回归为

速度[11-13]。随后，通过将计算的平均时间间隔与对应

的速度值相乘并进行累加，从而得到位置信息。整个

过程避免了连续积分的误差累积，通过神经网络学习

数据的内在规律来识别随机漂移特性，并通过回归修

正最小化其影响。处理流程可表述为： 
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其中， tv 表示通过神经网络模型预测 t 时刻的速度向

量；Δt 表示时间间隔的平均值；
ki

t 表示第 k 个时间点

的时间戳； n 为时间点总数； (0)p 表示初始位置，即

时间步 0K = 时的位置； ( )Kp 为计算时间步 K 的位置；

1

Δ
K

j
j

t
=
∑v 为从时间步 1到 K 的所有速度向量与时间间

隔的乘积之和，即从初始位置到第 K 个时间步的总位

移。 

为使预测的轨迹点与真实的时间戳对齐，使轨迹

在时间上更准确平滑，通过扩展时间戳并采用线性插

值计算特定时间点的轨迹，其计算过程如下： 

[ ]0 1 2, , , , ,ext n n= t t t L t tε ε− +t          (6) 

[ ]1 1
1

( ) ( )   ,i
i i i i i

i i

t tt t t t
t t + +
+

−
= + − ∈

−
p p p p      (7) 

其中， extt 表示扩展的时间序列； ip 为每个时间点 it 的

预测位置，用来作为插值的起点；时间扩展量 ε 取值

为 61 10−× ，这一微秒级的扩展量远低于 100 Hz 和

200 Hz 的采样频率，因此对数据序列的时间精度影响

可忽略。同时，该值又足够大，能避免数值计算中的

舍入误差，确保插值过程不会因时间戳边界问题导致

插值失败或轨迹不平衡。 

2  深层次捕获时空特征的神经网络定位模型 

鉴于 Xception 模型在图像分类、目标检测等领域

展现出的优秀性能[14]，本文以此模型为基础设计了如

图 1 所示的系统框架图，整个框架核心分为初步提取

层、深层次提取层和速度回归层。通过该系统框架对

IMU序列的时空特征进行深层次提取并最终回归为二

维速度向量。 
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图 1  系统框架 
Fig.1  System framework

2.1  数据处理 

由于 IMU 设备与真实值采集设备的坐标系独立，

因此在将数据输入初步提取层之前，需先将 IMU 数据

转换至真实值坐标系，以确保预测速度计算的轨迹与

真实轨迹对齐。转换公式如下： 

( ) 1
T T T I

I T I I

W W L W
W L L L

−
= ⋅ ⋅R R R R          (8) 

[ ] [ ], ,T

IT I

W
t t W t tW W= ⋅a w R a w           (9) 

其中，
TW 为真实值设备的导航坐标系，

IW 为 IMU 设

备的导航坐标系， T

I

W
WR 表示从 IMU 设备导航坐标系旋

转到真实值设备导航坐标系的旋转矩阵；
TL 为真实值

设备的载体坐标系，
IL 为 IMU 设备的载体坐标系，

T

I

L
LR 表示从 IMU设备载体坐标系旋转到真实值设备载

体坐标系的旋转矩阵，通过将两个设备对齐的方式获

得，如果 IMU 数据采集设备与真实值采集设备为同一

个则该矩阵可以忽略； T

T

W
LR 表示从真实设备载体坐标

系转换到其导航坐标系的旋转矩阵，可从真实设备中

得到，真实设备包括谷歌开发的 Tango 技术[10]、光学

动作捕捉系统 Vicon 等[17]； I

I

W
LR 表示从 IMU 设备的载

体坐标系转换到其导航坐标系的旋转矩阵，从采集

IMU 数据的设备中获得。 
在完成坐标系转换后，对 IMU 序列采用窗口大小
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为 200、步长为 10 的滑动窗口进行切割（步长指窗口

每次移动 10 个数据点）。通过引入随机偏移的数据增

强技术，窗口起始位置可在预设范围内随机偏移 0 至

10 个数据点，从而提升数据多样性以增强模型训练时

的泛化能力。最后，数据以 128 为批次大小进行训练，

使神经网络输入为批次大小为 128、特征维度为 6、序

列长度为 200 的 IMU 序列。 

2.2  初步提取层 

以 Xception 模型的 Entry flow 层[14]为基础构建初

步提取层，该层由两个卷积层（Conv）和三个深度可

分离卷积层（DS-Conv）组成，用于从输入的 IMU 序

列中提取基础特征，为后续深层网络的精细处理提供

特征基础。具体参数配置见表 1。 

表 1  初步提取层的结构 

Tab.1  Structure of preliminary extraction layer 

层 输入尺寸 输出尺寸 具体细节 
Conv1 6×200 32×99 1×3, 32, stride=2 
Conv2 32×99 64×49 1×3, 64, stride=2 

DS-Conv1 64×49 128×25 
[1×3,128]×2 

1×3 MaxPool, stride=2 

DS-Conv2 128×25 256×13 
[1×3,256]×2 

1×3 MaxPool, stride=2 

DS-Conv3 256×13 512 x 7 
[1×3,512]×2 

1×3 MaxPool, stride=2 

由表 1 可以看出，与 Xception 模型结构[15]不同，

初步提取层将卷积核尺寸由 3×3 改为适用 IMU 数据

处理的 1×3，并将第二个卷积核步长设为 2，使卷积层

感受野增加到7个时间点，具体参数对比如图2所示。 

 1×3 convolutions
BatchNorm1d

Relu

(128,200,6)

(128,100,32)

BatchNorm1d
Relu

(128,50,64)
Total parameter:

60000+15000=75000
RF = 3+(3-1)×2=7

Parameter:
3×200×100

Parameter:
3×100×50

 3×3 convolutions

BatchNorm1d

Relu

(128,200,6)

(128,100,32)

BatchNorm1d
Relu

(128,50,64)
Total parameter:

180000+45000=225000
RF = 3+(3-1)×1=5

Parameter:
9×200×100

Parameter:
9×100×50

 3×3 convolutions  1×3 convolutions

 
图 2  卷积核的替换 

Fig.2  Replacement of convolutional kernel 

图 2 对比显示：相较于原始结构，替换后的结构

在减少计算参数的同时扩大了卷积核感受野。关键改

进在于：1）采用大感受野卷积核能捕捉更远距离的依

赖关系，帮助模型更好理解加速度和角速度随时间的

变化，这对行人运动状态识别至关重要。该设计的初

衷在于为后续层提取 IMU 数据的特征输入更合适的

序列长度和特征维度，最大限度减少信息在传递过程

中的丢失。2）采用深度可分离卷积对压缩数据中的每

个序列进行独立空间卷积，不断扩大数据特征维度以

丰富其表征能力。3）引入池化层进行空间下采样，有

效减少了数据序列长度。同时，采用残差连接的跳跃

结构直接将输入信息传递到后续层，有效避免了梯度

消失的问题。 
初步提取层的设计旨在逐步缩短 IMU 数据的序

列长度，并在此过程中不断提升特征维度。这样，在

早期阶段就能有效提取到 IMU 数据的基础特征，为后

续更深层次的特征提取层提供更加有效和更具代表性

的输入数据。 

2.3  深层次提取层 

初步提取层主要聚焦于数值大小的基础属性，诸

如峰值、谷值等直观的数据特征。相比之下，深层次

提取层则借鉴了 Xception 模型中的 Middle flow 层设

计[14]，致力于挖掘更为复杂且精细的特征，例如峰值

的相对位置、数值间的动态变化趋势等，这些深层次

特征恰好对应行人行走时的转向、加速或减速等关键

行为模式。与初步提取层不同，深层次提取层摒弃了

对 IMU 数据的下采样处理，转而聚焦于现有特征的增

强，通过多次应用深度可分离卷积技术，提取到更丰

富、更细致的特征信息，并引入残差连接和非线性激

活函数来保证网络的高效训练。 
鉴于 IMU 序列在行走过程中表现出的周期性特

征，卷积结构虽擅长提取局部特征，却难以应对这类

序列中存在的长距离依赖问题。因此，在深层次提取

层的最后阶段融入 Transformer 架构，通过其独特的注

意力机制建模输入序列中不同位置的全局依赖性，从

而为每个时间步的 IMU 数据赋予更高权重，对受噪声

干扰较大的区域赋予较低权重，以此来弱化某个时间

段内受噪声信号干扰较大的 IMU 数据。具体参数配置

见表 2。 

表 2  深层次提取层的结构 

Tab.2  Structure of deep extraction layer 

层 输入尺寸 输出尺寸 具体细节 
DS-Conv1 512×7 512×7 [1×3, 512]×3 
DS-Conv2 512×7 512×7 [1×3, 512]×3 
DS-Conv3 512×7 512×7 [1×3, 512]×3 
DS-Conv4 512×7 512×7 [1×3, 512]×3 

Transformer 512×7 512×7 
FFN=1024, Heads=4 
Layer=1, dropout=0.1 

通过优化 Xception 模型的 Middle flow 层实现了

对 IMU 数据特征的精细提取，并融合 Transformer 的

全局建模优势，显著增强了网络表达能力。即便面对
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庞大的数据集，该网络也能迅速且高效捕捉其中关键

的数据特征。此外，卷积层利用局部感受野特性有效

平滑 IMU 数据的局部噪声，而 Transformer 则通过注

意力机制抑制全局噪声，并利用长距离依赖关系滤除

短期噪声。深层次提取层将卷积与 Transformer 相结合，

不仅提升了 IMU 数据处理的鲁棒性和准确性，还显著

降低了 IMU 噪声的影响。 

2.4  速度回归层 

速度回归层由一个深度可分离卷积和全连接层组

成，结构比 Xception 模型中的 Exit flow 层[14]更简洁高

效，用于整合深层次提取层提取到的特征向量。首先

通过深度可分离卷积处理特征向量，并采用对 IMU 数

据进行降维的策略。与原始 Xception 模型中 Exit Flow
层通过升维以增强图像空间表征能力不同，速度回归

层的降维策略侧重于凝练深层次提取层进一步提取的

有效特征，同时抑制噪声与冗余信息，从而为后续的

回归任务提供高质量的输入。 
经过深度可分离卷积处理后，特征向量依次通过

三层全连接结构进行转换：第一层（Linear 1）将三维

数据初步压缩至二维空间；第二层（Linear 2）在保持

维度不变的前提下对特征进行平滑；第三层（Linear 3）
进一步压缩并输出最终的二维速度向量。这一设计基

于行人室内行走的特性：z 轴方向的速度和位移基本

保持恒定，因此仅需回归二维速度分量，具体参数如

表 3 所示。 

表 3  速度回归层的结构 

Tab.3  Structure of velocity regression layer 

层 输入尺寸 输出尺寸 具体细节 
DS-Conv1 128×512×7 128×128×7 [1×3, 128]×1 

Linear1 128×128×7 128×512 128×7->512 
Linear2 128×512 128×512 512->512 
Linear3 128×512 128×2 512->2 

通过全连接层将压缩后的特征向量映射为二维输

出，生成预测速度向量，通过真实位移值计算的速度

向量构成均方误差损失函数。该损失函数记作 MSEL ，

其表达式为： 

2
MSE

1

1 ˆ|| ||
l

i i
i

L = -
l =
∑ Y Y           (10) 

其中， iY 为真实位移值计算的速度向量， îY 为模型预

测的速度向量， l 为数据点的总数。 

为增强网络的非线性表达能力，每个线性层后均

加入相应的激活函数，显著提升了整个模型的拟合能

力。但全连接层参数过多易导致过拟合，因此在激活

函数后引入正则化技术以抑制过拟合，从而提高模型

回归性能。 

3  实验结果与分析 

为全面评估模型性能，将本文模型与五种现有

IMU神经网络定位模型在四个公开数据集上进行对比

分析。所有实验基于 Pytorch 2.4.0 实现，采用 Adam 优

化器更新网络参数（设置学习率为 0.0001），并通过学

习率的调度器在训练模型时动态调整学习率：当损失

函数经过 10 个 epoch 后仍未改善时，则按 0.1 的比例

降低学习率，下限设为 121 10−× 以免学习率过于接近零。 

3.1  数据集 

实 验 选 用 RONIN[10] 、 RIDI[9] 、 IDOL[17] 和

IMUNET[12]四个公开数据集进行验证分析。如表 4 所

示，除 RIDI 采用单设备采集数据外，其余数据集均使

用两台设备分别记录 IMU 数据与真实轨迹。对于

RONIN 与 IMUNET 数据集，基准设备固定于胸前而

IMU 设备随机放置，导致两者相对位置并不固定，需

通过相应预处理措施实现坐标统一；而 IDOL 数据集

的两台设备同装于手持平台，相对位置保持恒定，可

直接完成坐标对齐。这些数据集覆盖手持、口袋和腿

部等多种运动场景，并已预先划分为训练集和测试集。

测试集既包含训练集中已出现的场景，也涵盖未见场

景（IMUNET 除外），确保验证全面性。 

表 4  数据集描述 

Tab.4  Dataset description 

数据集 测试设备/基准设备 频率 携带方式 采集时长 
RONIN Galaxy S9 Pixel 2XL / Asus Zenfone AR 200 Hz 腿部，背包，手持，胸前固定 42.5 h 

RIDI Lenovo Phab2 Pro / Lenovo Phab2 Pro 200 Hz 自然附着 25 h 
IDOL IPhone 8 / Kaarta Stencil 100 Hz 自然附着 20 h 

IMUNET Lenovo Phab2 Pro / Samsung S10 200 Hz 手持 28 h 
 

3.2  基线模型 

选取 ResNet[11]、MobNet[18]、MnasNet[19]、EffNet[20]

和 IMUNet[12]作为基线模型，与本文模型作对比分析。

为确保各模型能够适配 IMU 序列处理，对每个基线模

型进行了相应的修改与优化。 

3.3  评估指标 

经由模型输出的速度向量，通过时间戳扩展和线

性插值处理后形成最终轨迹。为科学评估不同模型的
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定位性能，需引入相应评价指标，首要考虑绝对轨迹

误差（Absolute Trajectory Error, ATE），记作 ATEE 。该

指标通过整体比较预测轨迹与真实轨迹的均方根误差

来评估全局轨迹准确性，计算公式如下： 

2
ATE

1

1 ˆ
m

t t
t

E = -
m =
∑ x x           (11) 

其中， tx 表示时间戳 t 对应的真实位置， ˆtx 表示预测

位置， m 为轨迹中位置点总数。 
其次，相对轨迹误差（Relative Trajectory Error, 

RTE）表示真实位置与局部预测位置之间的位置一致

性，记作 RTEE 。该指标通过计算对应时间间隔内真实

值与预测值的均方根误差得到，其数学表达式为： 

( ) ( ) 2
RTE

1

1 ˆ ˆ
m

t td t t td t
t

E =
m + +

=

− − −∑ x x x x  (12) 

其中， td 表示对应的时间间隔。 

3.4  模型性能分析 

相较于 Xception 模型，本文提出的模型更适合处

理 IMU 数据的初步提取层和深层次提取层。为验证这

些改进的合理性与有效性，采用 RONIN 数据集进行

评估与验证。从表 5 可以看到，感受野为 7 个时间点

（RF: 7）的卷积能更有效提取 IMU 数据特征，而 5 个

时间点（RF: 5）和 9 个时间点（RF: 9）的感受野因对

IMU 数据特征提取过于简单或冗余，对系统性能提升

有限。 

表 5  不同卷积核感受野的轨迹误差（单位：米） 

Tab.5  Trajectory error of convolutional kernels with 
different receptive fields (Unit: m) 

测试对象 评估指标 RF:5 RF:7 RF:9 

已知 
ATE 4.16 3.38 4.63 
RTE 2.83 2.66 2.74 

未知 
ATE 5.85 5.35 5.39 
RTE 4.63 4.48 4.49 

表 6  不同卷积层数的轨迹误差（单位：米） 

Tab.6  Trajectory error with different convolutional 
layers (Unit: m) 

测试对象 评估指标 
卷积层数 

2 层 4 层 8 层 

已知 
ATE 3.75 3.38 3.56 
RTE 2.77 2.66 2.67 

未知 
ATE 5.42 5.35 5.91 
RTE 4.52 4.48 4.48 

对深层次提取层的优化聚焦于深度可分离卷积的

层数配置。本文模型采用四层深度可分离卷积，而

Xception 模型使用八层。实验结果表明（表 6），四层

结构效果最佳。层数不足会导致特征提取不充分，层

数过多则易造成信息分散难以整合，因此合适的层数

有助于捕捉有效特征。 
在深层次提取层中，Transformer 的参数配置同样

关键，直接影响模型最终性能。其参数包括多头注意

力机制的头数、前馈神经网络维度、层数以及 Dropout
率，其中头数、前馈神经网络维度和 Dropout 率均相

对固定[16]。然而，层数的设定需依据数据量的规模灵

活调整，因为增加层数必然伴随着训练参数的增多。

表 7 的实验结果表明，层数并非越多越好。实际上，

过多的层数往往导致提取到的特征信息过于离散，不

仅无法提升模型性能，还会增加不必要的训练参数。

相反，仅使用一层 Transformer 在达到最佳效果和最小

轨迹误差的同时，还能保持最少的训练参数量，实现

效率与性能的双重优化。 

表 7  不同 Transformer 层数的轨迹误差（单位：米） 

Tab.7  Trajectory error of different Transformer 
layers (Unit: m) 

测试对象 评估指标 
Transformer 层数 

1 层 2 层 3 层 

已知 
ATE 3.38 3.59 3.72 
RTE 2.66 2.71 2.72 

未知 
ATE 5.35 5.62 5.51 
RTE 4.48 4.55 4.59 

3.5  不同模型的性能对比分析 

为全面评估各模型在不同数据集上的性能表现，

表 8 给出不同模型在已知与未知测试集上的 ATE 和

RTE。在规模最大的 RONIN 数据集上，本文模型（下

文图表简记为 proposed）在已知测试集上的 ATE 为

3.38 m，相较于 ResNet、MobNet、MnasNet、EffNet、
IMUNet 分别减小 6.89%、17.16%、10.58%、7.65%和

10.11%；RTE 相较于基线模型也有所减小。在未知测

试集上，除 MnasNet 外，本文模型的 ATE 分别减小

5.31%、13.15%、5.81%和 12.44%。在规模最小的 IDOL
数据集上，本文模型在已知测试集的 ATE 相较于上述

五种主流模型分别减少 13.95%、18.05%、15.94%、

28.29%和 4.66%，同时在 RTE 上也保持最低误差。在

未知测试集上，其 ATE 亦分别降低 1.77%、22.96%、

2.85%、14.15%和 7.52%。尽管 MnasNet 模型在 RONIN
未知测试集上 ATE 最小，但在其它数据集上的误差却

相对较大。原因在于该模型的自动搜索策略可以从未

知测试集中学习新的特征；同时，RONIN 数据集提供

了更丰富的训练样本，使其能够挖潜更多潜在信息从

而进行更广泛的训练。然而，对于其他特征稀疏的数

据集，搜索特征较少导致其性能下降。相比之下，本

文模型在绝大多数数据集上均实现了最小的轨迹误差，

这主要归功于 Transformer 结构的设计：该结构能够赋

予整个序列的时间周期性特征足够的权重，并通过深
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层次特征提取进一步挖掘 IMU 序列的空间特征，使其 在未知测试集上的 ATE 和 RTE 也有所减小。 

表 8  总体轨迹预测精度（单位：米） 

Tab.8  Overall trajectory prediction accuracy (Unit: m) 

数据集 测试对象 评估指标 ResNet MobNet MnasNet EffNet IMUNet Proposed 

RONIN 
已知 

ATE 3.63 4.08 3.78 3.66 3.76 3.38 
RTE 2.76 2.83 2.75 2.79 2.73 2.66 

未知 
ATE 5.65 6.16 5.19 5.68 6.11 5.35 
RTE 4.57 4.75 4.54 4.60 4.72 4.48 

RIDI 
已知 

ATE 1.56 1.60 1.56 1.49 1.36 1.30 
RTE 1.92 1.87 1.87 1.81 1.58 1.56 

未知 
ATE 1.71 1.89 1.75 1.92 1.58 1.38 
RTE 1.81 1.86 1.77 1.85 1.53 1.52 

IDOL 
已知 

ATE 3.80 3.99 3.89 4.56 3.43 3.27 
RTE 2.40 2.43 2.44 2.63 2.31 2.17 

未知 
ATE 4.51 5.75 4.56 5.16 4.79 4.43 
RTE 2.76 3.08 2.80 2.83 2.81 2.73 

IMUNET 已知 
ATE 4.65 5.02 6.54 4.33 4.32 4.25 
RTE 3.72 4.25 4.99 3.67 3.61 3.46 

 

 
图 3  六种模型在 RONIN 已知测试集上的轨迹对比（轨迹

长度为 310 m） 
Fig.3  Trajectory comparison of six models from the seen 

RONIN test set (trajectory length 310 m) 

 
图 4  六种模型在 RONIN 未知测试集上的轨迹对比（轨迹

长度为 705 m） 
Fig.4  Trajectory comparison of six models from the unseen 

RONIN test set (trajectory length 705 m) 

为直观评估不同定位模型的性能，本文在每个数

据集中均选取一个具有代表性的序列，并通过图形化

方法将各模型的轨迹进行对比展示。对于规模最大的

RONIN 数据集，图 3 和图 4 分别展示了各模型在已知

和未知测试集上的轨迹对比结果：在已知测试集中，

本文模型生成的轨迹与真实轨迹最为接近，并在一定

时间内能有效抑制 IMU 误差累积；在未知测试集中，

该模型仍保持最小轨迹误差，充分验证了其出色的泛

化能力。 
在 RIDI 数据集上，图 5 和图 6 分别展示了本文

模型在 134 m 已知路径和 173 m 未知路径中的轨迹生

成效果，均与真实轨迹保持高度吻合。IDOL 数据集的

图 7 和图 8 进一步验证了该模型在 467 m 已知路径和

736 m 未知路径中的优异表现。此外，IMUNET 数据

集的图 9 对比结果表明，本文模型生成的轨迹仍最接

近真实轨迹。 

 
图 5  六种模型在 RIDI 已知测试集上的轨迹对比（轨迹长

度为 134 m） 

Fig.5  Trajectory comparison of six models from the seen 
RIDI test set (trajectory length 134 m) 
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图 6  六种模型在 RIDI 未知测试集上的                    图 7  六种模型在 IDOL 已知测试集上的 
轨迹对比（轨迹长度为 173 m）                            轨迹对比（轨迹长度为 467 m） 

Fig.6  Trajectory comparison of six models from the            Fig.7  Trajectory comparison of six models from the 
unseen RIDI test set (trajectory length 173 m)                  seen IDOL test set (trajectory length 467 m) 

           
图 8  六种模型在 IDOL 未知测试集上的                    图 9  六种模型在 IMUNET 数据集上的 

轨迹对比（轨迹长度为 736 m）                            轨迹对比（轨迹长度为 314 m） 
Fig.8  Trajectory comparison of six models from the            Fig.9  Trajectory comparison of six models from the 

unseen IDOL test set (trajectory length 736 m)                 IMUNet dataset (trajectory length 314 m) 
 

4  结 论 

本文分析了行人行走过程中 IMU 序列所展现的

独特特征，采用 Xception 模型设计了一种深层次捕获

时空特征的模型。模型架构包含三个核心模块：1）初

步提取层对 IMU 数据进行压缩和降维以提取基础特

征；2）深层次提取层对提取到的特征进行更精炼的加

工和提取，同时结合 Transformer 弥补模型对全局时间

周期性特征捕获的缺失；3）速度回归层将数据压缩为

速度向量并重构为轨迹以此来提高速度的预测精度。

实验结果表明，该模型在四个公开 IMU 数据集上均能

有效抑制误差累积，保持优异的预测精度和泛化性能。

虽然本文模型训练的参数量有所增加，但实现了轨迹

误差的最小化。未来将会对模型不断进行优化，在保

证相应轨迹误差最小的同时不断减少训练参数以实现

更广泛的应用。 
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