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基于双通道 Residual-LSTM 的 SINS / GNSS 组合导航算法∗
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摘　 要:针对全球导航卫星系统信号中断情况下 SINS / GNSS 组合导航系统无法持续进行误差校正的问题,提出一种基于双通

道 Residual-LSTM 的 SINS / GNSS 组合导航算法。 首先,考虑到 SINS 经度、纬度误差传播特性不同所导致的模型输入、输出信息

之间的非线性相关性差异化,构建具有不同权重系数的双通道长短期记忆神经网络模型结构,并引入遗忘信息共享机制自适应

地利用历史导航数据对经度、纬度信息进行拟合预测。 其次,针对深层神经网络存在的模型退化和梯度消失问题,在多层双通

道 LSTM 网络之间建立残差高速通道形成 Residual-LSTM 模型结构,以增加不同网络层次之间的信息传播路径。 最后,通过实

船数据验证本文所提算法的有效性。 实验结果表明,与基于常规智能方法的 SINS / GNSS 组合导航算法相比,所提组合导航算

法在 GNSS 信号中断期间经度误差降低了 51. 97% ,纬度误差降低了 31. 45% 。
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Abstract:In
 

response
 

to
 

the
 

issue
 

of
 

the
 

inability
 

of
 

SINS / GNSS
 

integrated
 

navigation
 

system
 

to
 

continuously
 

correct
 

errors
 

in
 

the
 

event
 

of
 

a
 

global
 

navigation
 

satellite
 

system
 

signal
 

interruption,
 

a
 

dual-channel
 

Residual-LSTM
 

based
 

SINS / GNSS
 

integrated
 

navigation
 

algorithm
 

is
 

proposed.
 

First,
 

considering
 

the
 

nonlinear
 

correlation
 

difference
 

between
 

the
 

input
 

and
 

output
 

information
 

of
 

the
 

model
 

caused
 

by
 

the
 

different
 

transmission
 

characteristics
 

of
 

SINS
 

longitude
 

and
 

latitude
 

errors,
 

a
 

dual-channel
 

long
 

and
 

short-term
 

memory
 

neural
 

network
 

model
 

structure
 

with
 

different
 

weight
 

coefficients
 

was
 

constructed.
 

A
 

adaptive
 

forgetting
 

information
 

sharing
 

mechanism
 

was
 

introduced
 

to
 

effectively
 

use
 

historical
 

navigation
 

data
 

to
 

fit
 

and
 

predict
 

the
 

longitude
 

and
 

latitude
 

information.
 

Second,
 

in
 

view
 

of
 

the
 

model
 

degradation
 

and
 

gradient
 

vanishing
 

problems
 

existing
 

in
 

deep
 

neural
 

networks,
 

a
 

Residual-LSTM
 

model
 

structure
 

is
 

formed
 

by
 

establishing
 

a
 

Residual-LSTM
 

high-speed
 

channel
 

between
 

multi-layer
 

and
 

dual-channel
 

LSTM
 

networks
 

to
 

increase
 

the
 

information
 

propagation
 

paths
 

between
 

different
 

network
 

layers.
 

Finally,
 

the
 

effectiveness
 

of
 

the
 

proposed
 

algorithm
 

is
 

verified
 

by
 

the
 

real
 

ship
 

data.
 

The
 

experimental
 

results
 

show
 

that
 

compared
 

with
 

the
 

SINS / GNSS
 

integrated
 

navigation
 

algorithm
 

based
 

on
 

conventional
 

intelligence
 

method,
 

the
 

proposed
 

integrated
 

navigation
 

algorithm
 

reduces
 

the
 

longitude
 

error
 

by
 

51. 97%
 

and
 

latitude
 

error
 

by
 

31. 45%
 

during
 

the
 

GNSS
 

signal
 

interruption
 

period.
Keywords:SINS / GNSS

 

integrated
 

navigation;
 

GNSS
 

interrupt;
 

dual
 

channel
 

structure;
 

residual
 

long
 

short
 

term
 

memory
 

neural
 

network;
 

deep
 

neural
 

network



326　　 仪　 器　 仪　 表　 学　 报 第 4 5 卷

0　 引　 　 言

　 　 在惯性基组合导航系统中,作为核心导航设备的捷

联式惯性导航系统( strapdown
 

inertial
 

navigation
 

system,
 

SINS)在长航时工作条件下存在误差累积问题,因此需要

利用其他辅助导航设备输出校正其误差,从而达到提高

系统导航定位性能的目的[1] 。 利用全球导航卫星系统

(global
 

navigation
 

satellite
 

system,
 

GNSS)输出的位置、速
度信息与 SINS 构建 SINS / GNSS 松组合导航系统是工程

应用中常见的一种组合方式。 但是,在桥梁、树木等遮挡

环境中以及恶劣天气情况下,GNSS 信号易出现中断不可

用情况。 GNSS 信号长期中断时,SINS 误差将不断累积,
甚至发生超差现象,从而降低 SINS / GNSS 组合导航系统

性能。 针对 SINS / GNSS 组合导航过程中卫导信号中断

问题,Khalaf-Allah 等[2] 提出可以基于方位与距离的航位

推算(dead
 

reckoning,
 

DR)在卫导信号丢失时为移动终

端提供一种简单的位置信息维护方法。 文献[3]提出了

基于新息估计的自适应卡尔曼滤波算法,利用实际新息

的测量计算直接修正卡尔曼滤波器增益,提高卫导信号

失效时卡尔曼滤波器的精度和鲁棒性。 近年来,随着人

工智能理论的不断突破,有研究人员将相关理论与方法

用于解决组合导航系统中的卫星信号拒止问题。 文

献[4]通 过 训 练 径 向 基 函 数 神 经 网 络 ( radial
 

basis
 

function
 

neural
 

networks,
 

RBFNN)模拟 INS 位置以及 INS
与 GPS 之间的位置误差。 EI-Sheimy 等[5] 提出了一种

INS / GPS 组合方法,通过人工神经网络( artificial
 

neural
 

network,
 

ANN)学习未补偿的 INS 测量值与差分 GPS 测

量值之间的关联性,从而在 GPS 信号异常时使用 INS 数

据代替 GPS 数据,以实现导航定位的目的。 文献[6]分

析了反向传播神经网络(backpropagation
 

network,
 

BPN)、
全连接概率网络 ( fully

 

connected
 

probabilistic
 

network,
 

FCPN)、 自适应共振理论 - 互 补 模 式 网 络 ( adaptive
 

resonance
 

theory-complementary
 

pattern
 

network,
 

ART-
CPN)、卷积神经网络(convolutional

 

neural
 

network,
 

CNN)
以及高阶神经网络( higher

 

order
 

neural
 

network,
 

HONN)
在 GPS 拒止场景下对 INS 位置误差的预测性能。 考虑

到 GNSS 测量时间差的变化,文献[7]建立了一种基于多

层感知器( multilayer
 

perceptron,
 

MLP) 神经网络的智能

算法,用于 GNSS 失效时为组合导航系统提供伪 GNSS 位

置校正 SINS 误差。 除传统神经网络以外,集成模型[8] 、
支持向量机( support

 

vector
 

machine
 

,
 

SVM) [9] 与遗传算

法[10] 也被用来解决 GNSS 信号拒止时组合导航系统的误

差校正问题。
值得注意的是,上述方法均基于静态神经网络而未

使用历史信息,因此所构建的神经网络模型缺乏导航时

间序列数据的先前动态,从而使得上述方法无法保证

GNSS 长时间中断时的导航精度。 在处理时间序列数据

和非线性系统建模方面,递归神经网络( recurrent
 

neural
 

network,
 

RNN)比机器学习方法更有优势[11] 。 文献[12]
将 RNN 与无迹卡尔曼滤波器(UKF)相结合,估计和补偿

MEMS 陀螺仪的随机漂移。 但是,在处理长时间序列数

据时,RNN 易出现梯度消失和梯度爆炸的问题[13] 。 为解

决该问题,研究人员使用基于 RNN 构建的长短期记忆神

经网络(long
 

short-term
 

memory
 

neural
 

networks,
 

LSTM)辅
助组合导航系统[14-16] 。 文献[17]中引入 LSTM 自适应地

使用 SINS 历史时刻的比力和角速率信息预测 GPS 中断

期间的伪 GPS 信息。 需要注意的是, 上述文献利用

LSTM 构建组合导航系统时均采用传统的单通道结构,即
利用同一套权重系数对 SINS 经度、纬度等不同位置信息

输出进行拟合预测。 但是,惯性导航系统经度误差与纬

度误差传播特性具有明显的差异性,因此其与神经网络

模型输入信息之间的非线性相关性也存在一定差异性。
所以,传统单通道神经网络结构通常无法令 SINS 经、纬
度位置信息同时获得最佳拟合效果。

针对上述问题,本文提出一种基于双通道 Residual-
LSTM 模型结构的 SINS 位置预测方法。 LSTM 两通道采

用相同的模型输入信息,但针对经度与纬度模型输出信

息则采用不同的权重系数进行训练与预测。 同时,在双

通道 LSTM 模型中引入“遗忘信息”,并分别为两通道的

遗忘信息赋予权重,将各自遗忘信息融合处理后在两通

道中共享以简化模型,从而保证双通道 LSTM 模型泛化

能力[18-19] 的同时,使得两通道均可以自适应地利用历史

信息更新各自记忆单元状态。 除此之外,在传统深层

LSTM 模型中引入残差模块( Residual),即在第 2 层与第

4 层双通道 LSTM 层之间直接建立恒等映射与残差连接,
从而在解决梯度消失与模型退化问题的同时提高模型训

练效率[20] 。 最后,利用实船数据构建算法训练数据集与

测试集,验证本文所提算法对于提高 SINS / GNSS 组合导

航系统性能的有效性。

1　 算法框架设计

　 　 本文采用 GNSS 位置增量信息作为模型训练阶段的

期望输出,SINS 位置更新公式如下:
ΔPn

k = f(vn
k) (1)

其中, ΔPn
k 为 tk 时刻位置增量信息,vn

k 为 tk 时刻速度

信息,f为描述两者映射关系的函数, 可以由 SINS 位置解

算原理得到。
SINS 速度更新过程如下所示:
vn
k = vn

k-1 + Δvn
sf,k + Δvn

cor / g,k (2)
其中, Δvn

sf,k 为 tk 时刻导航系(n 系) 比力速度增量;
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Δvn
cor / g,k 为 tk 时刻有害加速度的速度增量。 具体表达

式为:
Δvn

sf,k = [I - (0. 5[(ω n
ie + ω n

en)( tk - tk-1)] ×

　 　 　 )]Cn(k-1)
b(k-1) Δvb(k-1)

sf,k

Δvb(k-1)
sf,k = Δvk + 0. 5Δθk × Δvk + 1

12( ) ×

　 (Δθk-1 × Δvk + Δθk × Δvk-1)

Δvn
cor / g,k = {[gn - (2ω n

ie + ω n
en) × vn]} ×

　 ( tk - tk-1)

ì

î

í

ï
ï
ï
ï
ï

ï
ï
ï
ïï

(3)

其中, gn 为重力加速度;ω n
ie 为地球自转角速度在 n

系的投影;ω n
en 是 n 系相对于地球系(e系) 的旋转角速度

在 n 系的投影;Cn
b 为载体系(b 系) 相对于 n 系的捷联姿

态矩阵,具体表达式如式(4) 所示。 其中,A = [θ,γ,ψ] T

分别代表纵摇角、横摇角、航向角。
ω n

ie 和 ω n
en 可以通过地理纬度(φ)、高度(h) 和速度

(vn) 来计算,公式如下:
ω n

ie = [0,ω ie cos φ, - ω ie sin φ] T (4)

ω n
en =

- vN
RM + h

,
vE

RN + h
,
vE tan φ
RN + h

é

ë
êê

ù

û
úú

T

(5)

其中, RM 为子午圈曲率半径,RN 为卯酉圈曲率半径。

　 　 Cn
b =

cos θ cos ψ - cos γ sin ψ + sin γ sin θ cos ψ sin γ sin ψ + cos γ sin θ cos ψ
cos θ sin ψ cos γ cos ψ + sin γ sinθ sin ψ - sin γ cos ψ + cos γ sin θ sin ψ

- sin θ sin γ cos θ cos γ cos θ

é

ë

ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú

(6)

　 　 由式(2) ~ (6) 可知, vn
k 是关于 Cn

b、ω
n
ie、ω

n
en、g

n、vn、
Δv、Δθ 的函数。 除此之外,Δv 和 Δθ 为加速度计和陀螺

仪输出信息增量,由下式计算:

Δvk = ∫t k

tk-1

f b
ib dt (7)

Δθk = ∫t k

tk-1

ω b
ibdt (8)

则 ΔPn
k 可以进一步表示为:

ΔPn
k = f(Δvn

k) = f(Cn
b,ω

n
ie,ω

n
en,v

n,f b
ib ,ω b

ib) (9)
其中, f b

ib 为加速度计比力输出;ω b
ib 为陀螺仪角速度

输出。
通过以上分析可知,位置增量 ΔPn 主要受 f b

ib 、ω b
ib、

ω n
ie、ω

n
en、v

n、Cn
b 影响。 其中,捷联姿态矩阵 Cn

b 与载体纵

摇、横摇以及航向有关。 考虑到 ω n
en 与 ω n

ie 量级过小,因
此忽略其对模型训练的影响。 综上所述,选择 f b

ib 、ω b
ib、

vn、θ、γ 和 ψ 作为模型输入特征量。
如图 1 所示,本文设计的组合导航辅助方法主要分

为两个阶段,即训练阶段和预测阶段。 图 1 中 δ 表示卡

尔曼滤波器输出的估计误差。
当 GNSS 信号可用时,SINS / GNSS 进行正常组合导

航,同时利用 GNSS 提供的位置增量信息作为期望输

出,采用 f b
ib 、ω b

ib、v
n、θ、γ、ψ 信息作为双通道 Residual-

LSTM 神经网络输入用于网络模型训练。 当 GNSS 信号

中断时,系统进入预测阶段,即利用已训练完成的模型

预测 GNSS 位置增量信息,其本质为模型拟合预测包含

SINS 位置解算误差增量的 SINS 位置增量信息。 进一

步通过对 GNSS 位置增量信息进行积分处理得到伪

GNSS 位置信息代替 GNSS 信号中断期间的位置参考信

息,从而保证组合导航系统在 GNSS 信号中断期间持续

工作。

图 1　 基于双通道 Residual-LSTM 神经网络的组合导航原理

Fig. 1　 The
 

principle
 

of
 

integrated
 

navigation
 

system
 

based
 

on
 

dual-channel
 

Residual-LSTM

2　 双通道 Residual-LSTM 设计

2. 1　 双通道 LSTM 网络模块

　 　 SINS 解算位置 PSINS 可以表示为:
PSINS = PTRUE + δPSINS (10)
其中, PTRUE 表示真实位置信息;δPSINS 表示 SINS 解

算位置误差。
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根据式(10),可以得到 tk 时刻真实位置增量表达

式为:
ΔPTRUE(tk) = [PSINS(tk) - δPSINS(tk)] - [PSINS(tk-1) -

δPSINS(tk-1)] = ΔPSINS( tk) - [δPSINS( tk) - δPSINS( tk-1)]
(11)

根据式( 11) 可以看出,位置增量 ΔPTRUE( tk) 包含

了 SINS 位置解算误差增量。 在忽略 GNSS 误差的前提

下,可以将 GNSS 位置输出信息近似看作真实位置信

息,因此可以认为 GNSS 输出的位置增量信息能够体现

SINS 位置解算误差增量,这也是本文在网络模型训练

阶段选择 GNSS 提供的位置增量信息作为期望输出的

原因。
SINS 误差传播过程本质上是一个复杂的时变系统,

其与载体航行机动状态密切相关,因此一般无法求得准

确解析解。 但是,静基座条件下可将 SINS 简化为线性定

常系统,此时系统误差传播特性相对简单,故可通过求解

定常系统解析解了解 SINS 误差传播的基本特性。
静基座条件下,SINS 姿态误差方程如下:

ϕ
·

E = ωUϕN - ωNϕU - δvN / RM - ε E (12)

ϕ
·

N =- ωUϕE - ωUδφ + δvE / RN - εN (13)

ϕ
·

U = ωNϕE + ωNδφ + δvE tanφ / RM - εU (14)
其中, ωN 和 ωU 为ω n

ie 的分量形式;ε E、εN 和 εU 为陀

螺漂移误差;δvN 和 δvE 为速度误差。
速度误差方程如下:
δv̇E =- gϕN + 2ωUδvN + Δ

E (15)

δv̇N = gϕE - 2ωUδvE + Δ

N (16)
其中, Δ

E 和

Δ

N 为加速度计零偏误差。
位置误差方程如下:
δφ̇ = δvN / RM (17)

δλ̇ = δvEsecφ / RN (18)
根据式(12) ~ (18) 分析可知,经度误差 δλ 仅是东

向速度误差 δvE 的一次积分,其误差传播过程相对独立。
与经度误差不同, 纬度误差 δφ 与模型输入信息 x =
[ fbib,ω

b
ib,v

n,θ,γ,ψ] T 具有更强的非线性相关性。
针对 SINS 经度、纬度误差传播特性不同所导致的模

型输入、输出信息之间非线性相关性差异化的问题,本文

在 LSTM 网络结构中构建双通道模型,如图 2 所示。
图 2 中,经度与纬度信号传播通道分别用实线框与

虚线框表示。 由图 2 可知,双通道 LSTM 模型中经度通

道与纬度通道具有相同输入 x t,但两通道使用不同的模

型权重矩阵 Wx 与 Wy, 且在模型训练过程中两通道权重

矩阵互不干扰。 通过以上分析可知,本文提出的 LSTM
模型采取双通道结构分别拟合预测经、纬度增量信息,因
此可以有效解决 SINS 经度、纬度误差传播特性不同导致

的模型输入、输出信息间非线性相关性差异化问题。 下

图 2　 双通道 LSTM 模型

Fig. 2　 Dual
 

channel
 

LSTM
 

module

面对双通道 LSTM 模型信号前向流通过程进行介绍。
图 2 中,双通道 LSTM 模型基本单元包括输入门、遗

忘门、遗忘信息和输出门,分别用 i t、ft、g t 和 o t 表示。 两

通道均采用导航参数信息 x 作为当前时间窗口的模型输

入信息,其首先与两通道中前一时间窗口的模型隐藏层

单元 h t -1,x、h t -1,y 经 Sigmoid 函数 (σ) 组成各自的遗忘门

ft,x 和 ft,y, 即:

ft
ft,x = σ(Wxf,xx t + Whf,xh t -1,x + b f,x)
ft,y = σ(Wxf,yx t + Whf,yh t -1,y + b f,x)

{ (19)

其中,下角标 x 和 y 分别代表经度通道参数和纬度

通道参数。 Wxf 为遗忘门中输入关于 x t 的权重;Whf 为遗

忘门中输入关于 h t -1 的权重;b f 为遗忘门的偏置量。
遗忘门与各自通道前一时间窗口内的模型长时记忆

单元 C t -1,x,C t -1,y 共同确定两通道的遗忘信息 g t,x、g t,y,
公式如下:

g t

g t,x = ft,x C t -1,x

g t,y = ft,y C t -1,y
{ (20)

其中, 为向量或矩阵的对应元素相乘。
进一步,模型利用当前时间窗口的模型输入信息 x t

与 h t -1,x、h t -1,y 通过 Sigmoid 函数组成各通道输入门 i t,x、
i t,y, 即:

i t
i t,x = σ(Wxi,xx t + Whi,xh t -1,x + b i,x)
i t,y = σ(Wxi,yx t + Whi,yh t -1,y + b i,y)

{ (21)

其中, Wxi 为输入门中关于 x t 的权重;Whi 为输入门

中关于 h t -1 的权重;b i 为输入门的偏置量。
将加权后的遗忘信息进行张量加和处理,经处理后

的遗忘信息在两通道中共享。 x t 与 h t -1,x、h t -1,y 通过 tanh
函数处理后,同各自通道的输入门与共享的遗忘信息共

同更新当前时间窗口的长时记忆单元 C t,x、C t,y, 即:

C t

C t,x = (Wg,x g t,x + Wg,y g t,y) +

　 i t,x tanh(Wxc,xx t + Whc,x h t -1,x + bc,x)
C t,y = (Wg,x g t,x + Wg,y g t,y) +

　 i t,y tanh(Wxc,yx t + Whc,y h t -1,y + bc,y)

ì

î

í

ï
ïï

ï
ï

(22)
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其中, Wg 为遗忘信息的权重;Wxc 为 tanh 层中关于

x t 的权重;Whc 为 tanh 层中关于 h t -1 的权重;bc 为 tanh 层

的偏置量。
最终,由各自输出门 o t,x、o t,y 和经 tanh 函数处理后的

C t,x、C t,y 确定两通道当前时间窗口的隐藏层单元 h t,x、
h t,y。 具体计算公式如下:

o t

o t,x = σ(Wxo,xx t + Who,xh t -1,x + bo,x)
o t,y = σ(Wxo,yx t + Who,yh t -1,y + bo,y)

{ (23)

h t

h t,x = o t,x tanh(C t,x)
h t,y = o t,y tanh(C t,y)

{ (24)

其中, Wxo 为输出门中关于 x t 的权重;Who 为输出门

中关于 h t -1 的权重;bo 为输出门的偏置量。
在上述双通道 LSTM 前向传播过程中,网络参数是

各门结构的权重矩阵和偏置项。 反向传播过程中,需要

根据输入、输出数据进行误差反向传递以更新网络参数,
从而通过学习获得合理的网络参数。 在双通道 LSTM 结

构中,误差沿 2 个方向进行反向传播。 首先,考虑到模型

输入时间序列具有一定关联性,所以需要从当前序列位

置 t 开始,沿时间向前计算每个时刻的误差项。 其次,将
误差项向上一隐藏层进行传播。

进一步,本文选择梯度下降法求取误差反向传播过

程中更迭后的参数。 以双通道 LSTM 中纬度通道为例,
首先求取隐藏状态的梯度误差,分别记隐藏状态和记忆

单元在序列位置 t 的梯度为 δ h
t 和 δC

t ,将损失函数 L( t) 拆

分为序列位置 t 时刻的损失函数 l( t) 和序列位置 t 时刻

之后的损失函数 L( t + 1), 即:

L( t) =
l( t) + L( t + 1), t < τ
l( t), t > τ{ (25)

最后一个序列位置 τ 时刻的梯度 δ h
τ 和 δC

τ 表示为:

δ h
τ =

∂oτ

∂hτ
( )

T ∂Lτ

∂oτ

= WT( ŷτ - yτ) (26)

δC
τ =

∂hτ

∂Cτ
( )

T ∂Lτ

∂hτ

= δ h
τ ∗oτ∗(1 - tanh2(Cτ)) (27)

其中,W 为输出层权重矩阵, ŷτ 为模型期望输出,yτ

为模型实际输出。
下面由 δ h

t +1 和 δC
t +1 反向推导 δ h

t 和 δC
t 。 梯度 δ h

t 由当前

层 t 时刻误差和 t+1 时刻误差两部分决定,即:

δ h
t = ∂L

∂h t

= ∂l( t)
∂h t

+
∂h t +1

∂h t
( )

T ∂l( t + 1)
∂h t +1

=

WT( ŷt - y t) +
∂h t +1

∂h t
( )

T

δ h
t +1 (28)

梯度 δC
t 由前一层 t + 1 时刻梯度 δC

t +1 和当前层从 h t

传回的梯度两部分组成,即:

δC
t =

∂C t +1

∂C t
( )

T ∂L
∂C t +1

+
∂h t

∂C t
( )

T ∂L
∂h t

=

∂C t +1

∂C t
( )

T

δC
t +1 + δ h

t ☉o t☉(1 - tanh2(C t)) =

δC
t +1☉ft +1 + δ h

t ☉o t☉(1 - tanh2(C t)) (29)
遗忘门权重矩阵 Wf 的迭代更新过程如下所示:
∂L

∂Wf

= ∑
τ

t = 1
[δC

t ∗C t -1∗ft∗(1 - ft)](h t -1) T (30)

式(25) ~ (30) 为纬度通道遗忘门权重矩阵误差反

向传播更新过程。 经、纬度两通道中的输入门、输出门权

重矩阵误差反向传播更新过程与上述纬度通道遗忘门相

似,此处不再赘述。
2. 2　 Residual-LSTM 模块

　 　 与传统 LSTM 网络模型一样,本文所设计的双通道

LSTM 网络模型训练也会随着深度的增加而变得更加困

难,训练效率降低,主要原因是深层网络中存在的梯度消

失与网络退化问题。
为解决上述问题,本文在双通道 LSTM 网络模型的

基础上构建残差(Residual)双通道 LSTM 结构,即将指定

第 2 层的输出与第 4 层的输出进行加和处理,加和后的

结果则作为第 5 层的输入,即网络第 5 层的输入和第 2
层的输出之间有一个恒等映射和残差连接,网络结构如

图 3 所示。

图 3　 Residual-LSTM 模块

Fig. 3　 Residual-LSTM
 

module

传统多层神经网络信息前向传播过程中,数据特征

逐层抽象,最终提取出完成任务所需的特征或表示。 引

入残差模块的多层 LSTM 模型前向传播过程中,输入信

号可以从第 2 层直接传播到第 5 层,公式表达如下所示:
x l5 = α l2 + α l4 = α l2 + F(α l3) = α l2 + F[F(α l2)]

(31)
其中, F(·) 表示双通道 LSTM 模型中的激活函数;

x li 表示第 i 层的模型输入信号; α lj 表示第 j 层的模型输
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出信号。
式(31)表明,第 2 层与第 5 层模型之间包含了一个

天然的恒等映射,可以保证第 2 层信号 α l2 不经过任何非

线性映射直接传递至第 5 层,改变了原本信号只经过多

个非线性映射和激活函数的信息传输模式,从而减少了

网络退化的概率,加强模型的特征表示能力,进而提高拟

合效率。
除此之外,传统深度学习模型反向传播过程中,梯度

计算涉及 2 层参数之间的交叉相乘,因此会在距离输入

较近的网络中产生梯度消失现象。 假设最终损失为 ε,
加入残差模块以后,由第 5 层至第 2 层模型的反向传播

公式如下:
∂ε

∂α l2
= ∂ε

∂α l5
1 + ∂F[F(α l2)]

∂α l2( ) (32)

式(32)表明,残差模块反向传播时,第 5 层模型信号

α l5 可以不经过任何中间权重矩阵变换直接传播到第 2
层,此外不论式(32) 右边括号内的偏导项多小,常数项

的存在都会避免梯度消失,以缓解梯度消失问题,使得信

息流更加顺畅和稳定,从而可以进一步提高模型的拟合

效率。

3　 实船实验验证

　 　 本节利用仿真数据和实船数据验证基于双通道

Residual-LSTM 的 SINS / GNSS 组合导航算法的有效性和

优越性。
3. 1　 实船实验条件

　 　 实验船上配备了自研光纤捷联惯导系统与 GPS 构

建的 SINS / GPS 组合导航系统,同时以法国 iXblue 公司

研制的光纤捷联惯导系统 PHINS 作为基准。 PHINS 处

于组合导航状态时可以提供高精度的姿态信息(误差不

超过 0. 01o )。 自研光纤捷联惯导系统性能指标为:陀螺

常值漂移约 0. 01° / h,加速度计零偏约 50
 

μg,惯性传感

器采样频率为 100
 

Hz。 船载试验设备如图 4 所示。

图 4　 船载试验设备

Fig. 4　 Shipborne
 

test
 

equipment

实验过程中,采集 18
 

000
 

s 的实船数据对双通道

Residual-LSTM 模型进行训练。 模型训练完成后,采集

1
 

500
 

s
 

时长 GPS 信号中断期间的数据对本文所提算法

进行性能验证。 为对比分析,同时利用 BP 智能辅助算

法[21] 、传统 LSTM 智能辅助算法[22] 和单通道 Residual-
LSTM 智能辅助算法进行数据处理。 为保证公平性,各对

比算法采用相同模型深度以及模型超参数。
3. 2　 实验结果与分析

　 　 为了进行定量比较分析,选择绝对均值( AMV)与均

方根误差(RMSE)作为评价指标。 前者反映误差的整体

大小,后者反映误差的稳定性。 AMV 与 RMSE 的计算公

式如下:
AMV = ( x1 + x2 + … + xn ) / n

RMSE = 1
n ∑

n

i = 1
(y i - ŷi)

2

ì

î

í

ïï

ïï

(33)

其中, x i 表示第 i 个数据点误差的绝对值;n 表示

数据集中总数据点数;y i 表示模型期望输出;ŷi 表示模型

输出。
不同算法得到的轨迹图以及相应位置误差曲线图如

图 5 ~ 6 所示。

图 5　 不同算法航迹图

Fig. 5　 Track
 

of
 

different
 

algorithms
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图 6　 位置误差曲线图

Fig. 6　 Position
 

error
 

graph

　 　 从图 5 ~ 6 与表 1 可以发现,在 GPS 信号中断期间,
由于缺少 GPS 位置信息辅助导致纯惯性导航解算误差

快速累积,从而无法满足导航定位精度需求。 就智能辅

助方法而言,常规 LSTM 方法、单通道 Residual-LSTM 方

法和双通道 Residual-LSTM 方法均比 BP 方法具有更好

的拟合预测性能,主要原因在于 LSTM 网络属于动态模

型,利用了导航时间序列数据的先前动态,从而保证了

GPS 信号长时间中断情况下的导航定位精度。 结合图 6
和表 1 对传统 LSTM 方法和单通道 Residual-LSTM 模型

进行对比分析,可以发现单通道 Residual-LSTM 模型对经

度信息的拟合效果略逊于传统 LSTM 方法,原因归结于

单通道 Residual-LSTM 模型本身的模型复杂度更高,而过

高的模型复杂度会造成模型过拟合,降低了对经度信

　 　 　 　
表 1　 实验结果分析

Table
 

1　 Analysis
 

of
 

experimental
 

results

误差项
BP LSTM 单通道 Residual-LSTM 双通道 Residual-LSTM

RMSE AMV RMSE AMV RMSE AMV RMSE AMV

经度 / m 34. 328
 

8 30. 456
 

8 10. 848
 

5 10. 228
 

6 14. 761
 

5 13. 988
 

6 7. 621
 

5 6. 234
 

1

纬度 / m 18. 958
 

8 15. 781
 

3 13. 170
 

1 12. 230
 

1 12. 663
 

4 11. 937
 

2 9. 903
 

3 6. 915
 

4

息的拟合精度。 结合上述分析和表 1 可知,在双通道

Residual-LSTM 模型中设计遗忘信息共享机制的必要性

和有效性。 对比传统 LSTM、单通道 Residual-LSTM 和双

通道 Residual-LSTM 三种智能辅助组合导航方法可以发

现,传统 LSTM 方法对经度信息的拟合效果优于其对纬

度信息的拟合效果,而单通道 Residual-LSTM 方法对纬度

信息的拟合效果更佳,这是由于 SINS 经度、纬度误差传

播特性不同而导致的神经网络模型输入、输出信息间非

线性相关性差异化,相比之下双通道 Residual-LSTM 方法

对经、纬度信息都有着 3 种智能辅助方法中最优的拟合

精度,实验结果说明双通道 Residual-LSTM 模型中的双通

道结构设针可以对性地对两通道中经、纬度进行拟合预

测,进而证明了双通道结构的有效性。
根据表 1 可知,双通道 Residual-LSTM 算法与传统

BP、LSTM 和单通道 Residual-LSTM 算法相比,经度误差

分别 降 低 了 77. 80% 、 29. 75% 与 48. 37%
 

( 平 均 为

51. 97% ), 纬度误差分别降低了 47. 76% 、 24. 80% 与
 

21. 80%
 

(平均为 31. 45% )。 实验结果证明了本文所提

出的双通道 Residual-LSTM 算法的有效性,可以有效提高

对经纬度信息的拟合预测精度。
除此之外,为了评价残差模块对多层双通道 LSTM

模型性能改进的有效性,基于上述实船数据对双通道

LSTM 模型和双通道 Residual-LSTM 模型进行对比实验。
实验过程中使用模型训练时的损失函数值作为对比对

象。 实验结果分别如图 7 所示。

图 7　 模型损失函数值

Fig. 7　 The
 

model
 

loss
 

function
 

value

由图 7 可以看出,双通道 LSTM 模型在训练过程中损

失函数值波动较大,在训练轮次达到 20 轮后才趋于平缓,
这说明双通道 LSTM 模型出现了模型退化和梯度消失的问

题。 而双通道 Residual-LSTM 模型在训练过程中其损失函

数值并未出现波动,平缓迅速下降,在训练轮次 12 轮时趋

于平稳,并且平缓后的损失函数值明显低于双通道 LSTM
的收敛损失函数值,由此可见双通道 Residual-LSTM 模型

有着更佳的模型训练效率和收敛效果。
结合上述分析可知,在双层 LSTM 网络中引入残差

(Residual)模块,解决了网络模型训练时发生的模型退化

和梯度消失问题,使得模型训练更加顺畅和稳定,可以进

一步提高模型的拟合效率。
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4　 结　 　 论

　 　 本文提出了一种基于双通道 Residual-LSTM 的

SINS / GNSS 组合导航算法,即在 GNSS 信号拒止时利用

构建的双通道 Residual-LSTM 网络模型对 SINS 经度信息

与纬度信息分别进行拟合预测,从而保证 SINS / GNSS 组

合导航系统在 GNSS 信号中断期间仍然可以正常工作。
由于具有不同权重系数的双通道 LSTM 网络模块可以更

好的解决 SINS 经度、纬度误差传播特性不同所导致的模

型输入、输出信息之间非线性相关性差异化问题,因此本

文所提算法较基于传统 BP、LSTM 网络模型的智能辅助

导航算法具有更高的定位精度。 除此之外,本算法在多

层双通道 LSTM 网络之间建立了残差高速通道,从而形

成 Residual-LSTM 模型结构增加不同层次之间的信息传

播路径,有效解决了复杂多层网络中存在的梯度消失与

网络退化问题,从而进一步提高拟合预测性能。 最后,利
用实船实验数据构建 Residual-LSTM 网络模型数据训练

集与测试集,实验结果表明本文所提算法可以在 GNSS
信号中断期间有效抑制 SINS / GNSS 组合导航定位累积

误差。
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