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关于 PDR 算法步长估计模型的改进研究∗
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(重庆邮电大学光电工程学院　 重庆　 400065)

摘　 要:为了更加精确地判别基于微惯性测量单元( IMU)的行人定位信息,本文深入研究了传统行人航迹推算( PDR)算法模

型,发现传统算法所采用的判别条件单一且精准度不高。 针对传统算法中步长估计模型不准确的问题,本研究首先提出一种基

于扩展卡尔曼滤波的误差补偿优化算法,以实现
 

IMU 内集成的加速度计、陀螺仪等传感器的误差补偿。 将优化后的原始数据

放入 BP 神经网络算法对单参数步长估算经验模型进行训练。 实验结果表明,基于 BP 神经网络融合基础模型的步长算法相比

单纯的基础步长模型,闭环精度提高了 0. 3%以上,开环误差减小了 8. 5 倍,基于 BP 神经网络的改进 PDR 算法可以有效抑制惯

性算法的误差发散。
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Abstract:
 

In
 

order
 

to
 

better
 

distinguish
 

the
 

pedestrian
 

positioning
 

information
 

based
 

on
 

micro
 

inertial
 

measurement
 

unit
 

( IMU),
 

this
 

paper
 

deeply
 

studies
 

the
 

traditional
 

pedestrian
 

dead
 

reckoning
 

(PDR)
 

algorithm
 

model,
 

and
 

finds
 

that
 

the
 

traditional
 

algorithm
 

has
 

single
 

discrimination
 

conditions,
 

low
 

accuracy
 

and
 

is
 

not
 

suitable
 

for
 

scenes
 

with
 

a
 

variety
 

of
 

terrain.
 

Aiming
 

at
 

the
 

problem
 

of
 

inaccurate
 

step
 

estimation
 

model
 

in
 

traditional
 

algorithms,
 

this
 

study
 

first
 

proposes
 

an
 

error
 

compensation
 

optimization
 

algorithm
 

based
 

on
 

extended
 

Kalman
 

filter
 

(EKF)
 

to
 

realize
 

the
 

error
 

compensation
 

of
 

accelerometer,
 

gyroscope
 

and
 

other
 

sensors
 

integrated
 

in
 

IMU.
 

The
 

study
 

put
 

the
 

optimized
 

original
 

data
 

into
 

BP
 

neural
 

network
 

algorithm
 

to
 

train
 

the
 

single
 

parameter
 

step
 

estimation
 

empirical
 

model.
 

The
 

experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

step
 

size
 

algorithm
 

based
 

on
 

BP
 

neural
 

network
 

fusion
 

basic
 

model
 

can
 

improve
 

the
 

closed-loop
 

accuracy
 

by
 

more
 

than
 

0. 3%
 

and
 

reduce
 

the
 

open-loop
 

error
 

by
 

8. 5
 

times
 

compared
 

with
 

the
 

simple
 

basic
 

step
 

size
 

model.
 

The
 

improved
 

PDR
 

algorithm
 

based
 

on
 

BP
 

neural
 

network
 

can
 

effectively
 

suppress
 

the
 

error
 

dispersion
 

of
 

inertial
 

algorithm.
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0　 引　 言

　 　 伴随着人类活动领域的不断扩张,定位导航相关技

术也一直在不断地发展,活动范围衍生到哪个领域,就会

有对应的定位需求和相应技术[1] 。 基于位置服务[2]

(location-based
 

services,
 

LBS)
 

开始广泛地受到各方面的

关注,并应用在整个社会的多个领域。 近年来作为室内

定位技术主流之一的惯性导航定位技术也开始被应用到

了其他更广泛的领域之中[3] ,其定位原理是通过运动载

体上的配置的惯性传感器,对运动载体全方位的姿态角

和加速度等信息进行采集和融合处理,并将这些运动信

息代入到 PDR 算法或者其它惯性定位算法中求得运动

载体实时的位置信息和姿态信息,与过去信息进行对比

和累加操作,实现导航定位[4-5] 。 美国 Inter
 

Sense 公司与

凯斯西储大学合作研发的基于 IMU 的导航系统, 将

MIMU 固定于人的鞋上,即“导航鞋”,“导航鞋” 是一种

自主式行人导航系统,无论在室内还是室外,都能进行导
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航定位[6] 。 美国卡耐基梅隆大学将 IMU 固定于小腿处,
并在双腿处增加声纳系统辅助测量步长,并作为 PDR 算

法的测距的约束条件,但是整体系统体积偏大,在民用市

场中存在局限[7] 。 Zhang 等[8] 通过在行人的足部和上身

部位安装微惯性器件判断行人步态周期的零速时刻,并
在此基础上提出了基于自适应阈值( adaptive

 

threshold,
 

AT)的零速更新算法(zero
 

velocity
 

updates,
 

ZUPT),该算

法可以有效降低积分法产生的扩大误差,但是微惯性器

件在保持长久航时后,仍会出现明显的积分漂移误差。
当前行人自主定位研究多采用异质传感器进行辅助

定位,纯粹依靠惯性器件进行定位的精度较低,且由于存

在“累计误差” 无法保证长久航时精度。 同时在实际生

活中,行人步行运动并非是一个标准的线性系统,过程中

非线性因素较多且不可忽略,需要将行人的步行运动作

为非线性情形进行处理,传统 PDR 算法多数采用单一特

征统计量作为判决条件,导致 IMU 的精度很难保持稳

定,同时也不能满足行人在不同运动模式下步长判别的

精确要求。 BP 神经网络作为一种将误差反向传播用来

训练前馈网络的算法,具有很好的自学习和自适应能力,
在行人惯性定位领域中具有重要的研究意义和实用价

值。 本文拟对 IMU 中加速度计、陀螺仪、磁力计等惯性

的原始数据进行误差补偿,并将优化后的数据放入 BP
神经网络中对 PDR 算法中的单参数步长估计经验模型

进行训练,得到不同身高和运动模式下的最佳 K 值,从而

保证行人步长的精确性和长航时的精度。

1　 步态的检测特征

　 　 为了准确地识别行人步数,首先需要对行人的行走

步态进行基本的认知和研究。 行人行走过程中的步态变

化如图 1 所示。 行走运动是一个周期过程:行人的脚部

运动从脚跟离地开始,经过滞空摆动和脚跟落地,最后脚

部与地面贴合并保持相对静止持续一段时间,之后又开

始另外一只脚步的脚跟离地动作,以此做周期性循环。
本研究将从脚步离地到重新落回地面的过程称为一

个步态周期,其中脚部未贴合地面的阶段称为运动区间,
而脚部与地面完全贴合的阶段称为零速区间。 在行人的

步行运动的过程中,人体的水平速度和垂直速度都将会

在每个步态周期中呈现规律变化,脚与地面贴合时,速度

为 0,垂直的向下加速度最大,当执行抬脚动作时人体获

得了垂直向上的加速度,速度开始变大,当脚抬至最高点

时速度也到达最大值且加速度最小,随后脚部下落直至

贴合整个地面的过程中加速度再次变大且速度减小到

0。 在每个步态周期过程中,加速度都会出现相应的最大

值和最小值,因此可以将加速度作为行人步态运动模式

检测的特征检测值值[9] 。

图 1　 行人步态图

Fig. 1　 Pedestrian
 

gait
 

diagram

本文实验对于步数的统计都是以单步的计数。 基于

IMU 的行人步数识别模型通常包括的步骤有数据采集环

节、信号预处理环节、特征提取环节、识别训练环节、识别

处理环节。 这些步骤之间的关系如图 2 所示。

图 2　 IMU 行人步数识别模型

Fig. 2　 Step
 

recognition
 

model
 

for
 

pedestrians
 

in
 

IMU

2　 基于扩展卡尔曼滤波的误差优化

　 　 针对非线性系统,学者在标准卡尔曼滤波算法的基

础上提出了扩展卡尔曼滤波算法,扩展卡尔曼滤波算法

是针对标准卡尔曼滤波算法无法处理非线性问题而提出

的改进算法,核心思想是利用泰勒级数的一阶展开公式

获取当前系统斜率来构造近似线性函数,从而使非线性

系统线性化,最后采用增益方程和更新方程对参数指标

进行优化。 本研究行人运动过程非线性状态作为一个将

扩展卡尔曼系统,将运动状态进行线性化,然后采用线性

框架对输入信号进行优化处理。
在标准卡尔曼滤波算法中其 5 个核心递推更新方程

如下[10] :
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1)状态的一步预测方程:

x̂ -
k = Ax̂k-1 + Buk-1 (1)

2)均方误差的一步预测方程:
P -

k = APk-1A
T + Q (2)

3)卡尔曼增益方程:
Kk(k) = P -

k Hk
T[HkP

-
k Hk

T + R] -1 (3)
4)最优估计方程:
xk = x -

k + Kk[ zk - Hx -
k ] (4)

5)估计协方差矩阵更新方程:
Pk = P -

k - KkHkP
-
k (5)

以上即为标准卡尔曼滤波的 5 个核心公式,式(1)和
(2)前两个方程为时间更新方程,式(3) ~ (5)为状态更

新方程,式(1) ~ (5) 里右上角带“ -” 标记的为预测量。
只要已知初始状态量和初始协方差矩阵,则可通过 k 时

刻的观测量和卡尔曼增益方程,迭代得到 k 时刻的最优

估计量。
针对非线性系统,首先将标准卡尔曼滤波算法中离

散线性系统的状态方程和观测方程改写成如下形式:

x t = f x̂ t -1,u t -1( ) + w t

zt = h x̂ t,vt( )
{ (6)

因为在非线性系统中,噪声等参数不满足正态分布,
状态估计和预测都是通过线性化近似逼近线性系统下的

最优解,因此新的动态方程表示为:

Xk ≅ X
~

k + A Xk-1 -X̂k-1( ) + Wwk-1

Zk ≅ Z
~

k + H Xk - X
~

k( ) + Vvk

ì

î

í

ïï

ïï

(7)

式中: Xk 是当前时刻的实际状态量, Zk 是当前时刻的系

统观测量, X
~

k 和 Z
~

k 是近似状态量和观测量。 本研究采

用陀螺仪数据作为状态预测量,再利用加速度计和磁力

计的观测数据量来更新预测状态方程,用来消除加速度

计、 陀螺仪等惯性器件在解算过程中产生的累 积

误差[11] 。
结合四元数定义:
Q = q0 + q1 i + q2 j + q3k (8)
本研究将系统的状态量参数设为:

x̂ = {q0,q1,q2,q3,b wx,b wy,b wz} (9)
其中, b wx,b wy,b wz 表示的是陀螺仪三轴上的角速

率零偏值。
姿态角四元数微分方程为[12] :

Q
·
= 1

2
Q  W

Q( t0) = Q0
{ (10)

式中: Q 表示四元数, W 为载体坐标系下的姿态角速率

的矩阵形式,t0 为解算的初始时间, Q0 为初值。 其中 W
的表达式为:

W =

0
wx

wy

wz

- wx

0
- wz

wy

- wy

wz

0
- wx

- wz

- wy

wx

0

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú

(11)

则根据式(9) ~ (11)可以得到 t 时刻状态空间的预

测矩阵为:

　 　

1
2

0 - (wx - bwx) - (wy - bwy) - (wz - bwz)
wx - bwx 0 wz - bwz - wy - bwy

wy - bwy - (wz - bwz) 0 wx - bwx

wz - bwz wy - bwy - (wx - bwx) 0

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú

·

q0( t - 1)
q1( t - 1)
q2( t - 1)
q3( t - 1)

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú

0
0
0

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
úú

　 　 本研究将三轴加速度计和磁力计的测量值作为观测

量,因此通过式 t 时刻状态空间的状态预测方程进行更

新后得到的观测方程如下[13] :

ẑk =
â

m̂

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú
=

cbn 0

0 cbn·cmag

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú
·

g
h

é

ë
êê

ù

û
úú

cmag =
cos(σ) sin(σ) 0

- sin(σ) cos(σ) 0
0 0 1

é

ë

ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú

ì

î

í

ï
ï
ïï

ï
ï
ï

(12)

其中, cmag 为磁力计的修正矩阵,σ 表示磁力计指北

方向与地理北向的夹角,h 表示将磁力计在 Y / Z 轴上形

成的单位矢量,g 表示重力加速度。 根据上述公式,可得

到当前时刻加速度计和磁力计的观测值,然后通过增益

方程更新陀螺仪的状态量。
最后对比三轴和加速度数据在滤波前后输出数据。

其三轴加速度的原始波形如图 3 所示,滤波前后的和加

速度波形对比如图 4 所示。
从图 4 可以看出,经过 EKF 算法后的和加速度数据

比起滤波前减少了突变波动,抑制了非线性噪声的出现,
整体得到更加平滑稳定的信号波形。 通过加速度计的输

出结果对比可知,本研究设计的扩展卡尔曼滤波算法能
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图 3　 三轴原始加速度

Fig. 3　 Triaxial
 

original
 

acceleration

图 4　 滤波前后的和加速度对比

Fig. 4　 Comparison
 

of
 

and
 

acceleration
 

before
 

and
 

after
 

filtering

可以达到数据融合、优化精度的效果。

3　 基于 BP 神经网络的步长估计模型

　 　 行人行走过程中,位置的轨迹的判断其实本质是从

每一次步长位移累加而成。 假设人的起始点坐标为(x0,
y0),每一步的步长为 SL i = ( i = 1,2,…,k),航向为 ψi,k
时刻的位置坐标可以表示为[14] :

xk = x0 + ∑
n

k = 1
SLkcosψ k

yk = y0 + ∑
n

k = 1
SLksinψ k

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(13)

PDR 算法的基本原理示意如图 5 所示。 步长的估算

精度是 PDR 算法非常重要的一个参数指标。
目前主流采用的步长估算模型除了设置分类固定步

长的方式外,单参数经验模型使用较为广泛。 该模型如

图 5　 PDR 算法原理图

Fig. 5　 Schematic
 

diagram
 

of
 

PDR
 

algorithm

式(14)所示[15] :

L = K × 4 Amax - Amin (14)
其中,Amax 、Amin 表示完成一次跨步过程中加速度的

最大模值和最小模值,K 为单位转换的常数。 在算法的

实际使用中,K 值一般取真实步长与估算步长的比值。
单参数经验模型计算简便,且与步态检测算法能够很方

便的结合。
本文提出的步长估计算法模型是先利用采集的加速

度计数据在 BP 神经网络中对校准系数 K 进行训练,然
后代入式(14)中计算每个步态周期的步长,最后结合测

试数据预测结果。 输出层的单元是校准系数 K,其大小

与实验人员的身高 h 和运动模式 m 具有强相关性,可以

建立如下非线性关系:
K = Φ(h,m) (15)
在对 K 值进行训练的 BP 网络结构中,输出层单元

只有 1 个 K 值,输入层单元为身高 h 和运动模式 m,设隐

含层的节点数为 r,其结构为图 6 所示[16] 。

图 6　 对 K 值训练的 BP 神经网络结构

Fig. 6　 Structure
 

diagram
 

of
 

BP
 

neural
network

 

for
 

k-value
 

training

用式(16)可求得网络中隐含层单元个数:
r ≤ 2n + 1
r = log2n

r < (m + n) + c

ì

î

í

ïï

ïï

(16)

式中:m,n 表示输入单元和输出单元个数,c 是 0 ~ 10 范

围内的常数[17] 。 对参数 r 具体值的求解需要首先确定 r



·182　　 · 电
 

子
 

测
 

量
 

与
 

仪
 

器
 

学
 

报 第 36 卷

的大致范围,之后在该范围内需要多次试验确定 r 的最

佳值,本研究通过多次的训练结果总结出 r = 5 为隐含层

最优单元个数。 图 7 为本文提出的 BP 神经网络融合经

验模型计算步长的流程图[18] 。

图 7　 步长算法流程

Fig. 7　 Step
 

size
 

algorithm
 

flow
 

chart

要想获得精确的校准系数 K 值,需要采集不同身高

的行人在不同运动模式下的行走数据对 BP 神经网络进

行大量训练[19] ,使其能够根据采集得到运动数据对输出

的 K 值进行实时的预测和修正。 本研究将行人的身高分

为 155 ~ 160
 

cm、160 ~ 165
 

cm、165 ~ 170
 

cm、170 ~ 175
 

cm、
175 ~ 180

 

cm、180 ~ 185
 

cm
 

6 个数据区间,将行人的运动

模式分为慢走、奔跑两种模式,由身高从 155 ~ 185
 

cm 的

6 位测试人员佩戴 IMU,分别沿着长度为 200
 

m 的道路按

照 2 种不同的行走模式每人完成 5 组测试。 求出 60 组

数据的校准系数平均值 K,将数据放入网络模型中对权

值、阈值参数进行训练。
为了验证基于 BP 神经网络的步长算法的优越性,

本文将 BP 神经网络修正 K 值步长算法模型和固定 K 值

的传统基础模型进行比较,让身高不同的 6 位实验人员

分别进行上述实验,即沿总长为 200
 

m 的直线用 2 种不

同运动模式完成步行运动,如图 8 所示。

图 8　 BP 神经网络进行训练的两种模式

Fig. 8　 Two
 

training
 

modes
 

of
 

BP
 

neural
 

network

最后对这些数据进行仿真得到两种算法的估计步

长,通过步长计算出距离值,其结果对比图分别如图 9 和

10 所示。
从图 9 和 10 可以看出,在慢走模式下的对比可知,

慢走运动模式下的基础模型的位移在 194. 1 ~ 209. 6
 

m
之间,BP 神经网络模型的位移在 197. 8 ~ 206. 2

 

m,基础

模型的步长误差为 7. 5%左右,BP 神经网络模型的误差

约为 4. 6%,误差降低了 3%左右;奔跑运动模式下的基础

模型测试的位移在 185. 2 ~ 198. 3
 

m 之间,BP 神经网络模

图 9　 基础模型与 BP 模型在慢走状态下的步长估计对比

Fig. 9　 Comparison
 

of
 

step
 

size
 

estimation
 

between
 

basic
model

 

and
 

BP
 

model
 

in
 

slow
 

walking
 

state

型测试的位移在 190. 2 ~ 197. 8
 

m,基础模型的步长误差

为 6. 5%左右,BP 神经网络模型的误差约为 3. 8%,误差

降低了 2. 7%左右。
最后在室外场景进行综合验证[20] ,测试基于 BP 神

经网络的步长估计模型的改进 PDR 算法的整体精度。
综合验证的实验地点选在室外运动操场,外圈长度为

S1 = 160
 

m,宽 S2 = 85
 

m,测试路线如图 11 所示。
测试方案:图 11 中,六角星所标志位置为操场主席

台,本实验将其作为行人出发的起始点,实验人员依照图
中箭头方向前进,并最终返回起点处[21] 。 测试人员在起

点位置站定,当 IMU 系统数据通过嵌入式系统平台进行

解算,并上发给接受机,当接收机接收到 IMU 数据时实

验人员开始出发,实验人员按照预定路线行走一圈后回

到起点,随后完成本次测试。 最后利用仿真软件复现实

验人员的平面运动路线,如图 12 所示。
从图 11 中所复现的路线形状来看,与实际测试路线
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图 10　 基础模型与 BP 模型在奔跑走状态下的步长估计对比

Fig. 10　 Comparison
 

of
 

step
 

size
 

estimation
 

between
basic

 

model
 

and
 

BP
 

model
 

in
 

running
 

state

图 11　 综合测试场景

Fig. 11　 Comprehensive
 

test
 

scenario

基本保持一致。 图 11 中显示的最终坐标点为( - 0. 3,
 

1. 1),总误差保持在 1. 14
 

m。 测试路线的总长度为

490
 

m,因此运动轨迹的闭环误差在 0. 23%。 X 轴坐标的

最大变化值为 161. 3
 

m,Y 轴的最大变化值为 85. 2
 

m,X
轴和 Y 轴的开环误差分别为为 0. 81%和 0. 24%。

为了对比分析,本实验针对同一测试路线采用传统

图 12　 基于 BP 神经网络的改进 PDR 算法的行人轨迹图

Fig. 12　 Pedestrian
 

trajectory
 

diagram
 

based
 

on
improved

 

PDR
 

algorithm
 

of
 

BP
 

neural
 

network

PDR 算法进行对比,使用仿真软件将行人运动轨迹进行

复现,如图 13 所示。

图 13　 基于传统 PDR 算法的行人轨迹图

Fig. 13　 Pedestrian
 

trajectory
 

map
 

based
on

 

traditional
 

PDR
 

algorithm

从图 13 可以看出,行人运动轨迹的形状与图 12 已

有较大出入,行走过程中会出现数据跳变突刺和的问题,
并且由于传统 PDR 算法的步长估计误差较大,导致轨迹

的长度变小,宽度变大了。 根据突出显示的终点坐标

( -2. 3,
 

2. 5),总误差为 3. 39
 

m,测试路线的总长度为

490
 

m,因此运动轨迹的闭环误差在 0. 7%。 同理也需要

考虑开环误差,定位轨迹的中 X 轴坐标的最大变化值为

157. 3
 

m,Y 轴的最大变化值为 92. 1
 

m,X 轴和 Y 轴的开

环误差分别为为 1. 7%和 8. 3%。
本研究针对综合实验总共进行了 8 组对照试验,将

基于 BP 神经网络的改进 PDR 的误差和基于传统 PDR
的的误差进行对比,表 1 是综合实验测试轨迹的闭环误

差和开环误差对比。 从表 1 中的统计结果可知,传统
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PDR 的闭环误差平均值到达了 0. 71%,开环误差误差平

均值为 5. 19%;基于 BP 神经网络的改进 PDR 的闭环误

差平均值为 0. 29%,开环误差误差的均值为 0. 61%。 经

上对比结果发现,就闭环误差而,基于 BP 神经网络的改

进 PDR 的误差均值和传统 PDR 的误差均值差距不大差

值维持在 0. 4%左右,但在实际工程或生活中,行人并不

会在每次运动后都返回原处,因此开环误差更具有参考

价值和实际意义,通过表 1 的统计发现,开环误差减小了

约 8. 5 倍。

表 1　 综合实验误差对比

Table
 

1　 Comparison
 

of
 

comprehensive
 

experimental
 

errors

测试

组号

基于 BP 神经网络改进

PDR 轨迹(X / Y)
传统 PDR 轨迹(X / Y)

闭环误差 / % 开环误差 / % 闭环误差 / % 开环误差 / %
1 0. 23 0. 81 / 0. 24 0. 70 1. 72 / 8. 32
2 0. 34 0. 93 / 0. 34 0. 72 1. 75 / 8. 85
3 0. 27 0. 78 / 0. 21 0. 80 1. 84 / 9. 45
4 0. 22 0. 88 / 0. 29 0. 64 1. 62 / 8. 21
5 0. 21 0. 85 / 0. 36 0. 72 1. 73 / 9. 04
6 0. 26 0. 83 / 0. 29 0. 69 1. 65 / 8. 14
7 0. 31 0. 91 / 0. 25 0. 70 1. 71 / 8. 38
8 0. 25 0. 94 / 0. 54 0. 73 1. 79 / 8. 91

均值 0. 29 0. 61 0. 71 5. 19

4　 结　 论

　 　 本研究针对行人运动过程中出现的非线性干扰采用

了扩展卡尔曼滤波进行处理,提升了 IMU 内集成的陀螺

仪和加速度计的输出精度;基于 BP 神经网络融合基础

模型的步长算法模型相比传统的基础步长算法模型,精
度得到提高。 但由于 IMU 自身的器件精度问题以及实

验人员操作规范等问题,基于 BP 神经网络修正 K 值的

步长估计算法依旧存在一定可接受范围内的误差。
步长估计是当前 PDR 算法的最为关键的参数,本文

关于改进 PDR 算法的研究,在行人惯性定位、导航与授

时方面具有重要研究意义。
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