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多尺度时空特征建模与自适应融合的鲁棒地磁
室内定位

张志伟，王庆虎，刘金宇，裴志利

（内蒙古民族大学 计算机科学与技术学院，内蒙古 通辽 028043）

摘 要： 针对地磁室内定位中特征位置语义表达能力弱、多尺度序列模糊等问题，提出一种基于多尺度时空特征建

模与自适应融合的鲁棒地磁室内定位模型，通过挖掘地磁序列在空间域和时序域的多尺度显著特征来实现精准定

位。首先，利用特征增强将二维地磁序列重构为多维度语义表达的三维特征图，并通过根据分治思维设计的 CNN 精

细建模多尺度空间上下文特征；其次，通过显式时序语义建模，采用局部层级时序与全局时序的建模策略，关注序列

在不同时序尺度下的动态变化，学习其高阶长短期时序依赖关系；最后，采用基于注意力的自适应特征融合网络，通

过时空联合建模降低异质时空表示的位置语义冲突，实现精准位置预测。实验结果表明，在尺度动态变化的走廊和

教室场景下，所提方法的定位误差相较于多尺度 Transformer 与注意力机制结合的定位方法分别降低 31.6%、29.5%，

相较于CNN与LSTM串行融合的时空定位方法分别降低37.2%、40.2%，能够实现精准的室内定位。
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Abstract： Aiming at the problems of weak semantic expression ability of feature location and fuzzy multi-scale sequence in geomagnetic in⁃
door location， a robust geomagnetic indoor location model based on multi-scale spatiotemporal feature modeling and adaptive fusion is pro⁃
posed， and precise location is achieved by mining multi-scale salient features of geomagnetic sequence in spatial domain and temporal do⁃
main. Firstly， 2D geomagnetic sequence is reconstructed into 3D feature map with multi-dimensional semantic expression by feature enhance⁃
ment， and multi-scale spatial context features are precisely modeled by CNN designed according to divide and conquer thinking； Secondly， 
through explicit time series semantic modeling， the modeling strategy of local level time series and global time series is adopted to pay atten⁃
tion to the dynamic changes of sequences under different time series scales， and learn their high-order long and short-term time series depen⁃
dencies； Finally， the adaptive feature fusion network based on attention is used to reduce the location semantic conflict of heterogeneous spa⁃
tiotemporal representations through spatiotemporal joint modeling， and achieve accurate location estimation. The experimental results show 
that the positioning error of the proposed method is 31.6% and 29.5% lower than that of the multi-scale transformer and attention mechanism 
combined positioning method， and 37.2% and 40.2% lower than that of the time-space positioning method of serial fusion of CNN and LSTM， 
respectively， in the corridor and classroom scenarios with dynamic scale changes，the method can achieve accurate indoor positioning.
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0 引言

基于位置的服务（Location-Based Service，LBS）在医

院、商场等室内场景中的应用需求广泛［1-2］。相较于 Wi-
Fi、视觉等信源，室内地磁信号具有泛在、跨时间稳定、局

部可分性强等优良特性，为定位提供了可靠依据，已成为

当前室内定位的重要研究方向［3-6］。地磁序列能够同时承

载空间维度的位置关联信息与时间维度的动态变化信息，

这一特性极大增强了地磁序列指纹在不同位置的辨识

度［7-8］。然而，在行人移动过程中，差异化的行走速度会导

致严重的多尺度序列模糊问题。如图 1所示，同一路径不

同速度下的采样序列在密度与特征分布上存在显著差异，

降低了地磁序列的可辨识性。为解决该问题，文献［9］通

过预设多组不同尺度来分割地磁序列，使用门控循环单元

（Gate Recurrent Unit，GRU）提取序列中各个尺度的异常特

征，并借助注意力机制进行融合，以适配不同速度下的序

列变化。文献［10］采用 Transformer 提取地磁序列的多尺

度定位特征，解决设备和行走速度差异带来的序列尺度变

化问题。上述方法虽然在一定程度上缓解了多尺度序列

模糊等问题，但地磁序列的划分完全依赖预设尺度，未考

虑原始序列的时序连续性，容易丢失分割处的关键特征，

无法保证序列特征的完整性，导致定位精度受限。

地磁序列中隐含丰富的时空定位信息［11］。如何挖掘

深层次的空间和时序特征，降低异质时空特征的位置语义

冲突，是实现室内高精度定位的关键。针对这一问题，在

空间特征建模方面，文献［12］利用卷积神经网络（Convolu⁃
tional Neural Network，CNN）学习磁场位置特征的空间表

示，并设计投票机制融合多个CNN预测结果以提高定位精

度。文献［13］通过递归图（Recurrence Plots，RPs）将地磁

序列转换为二维图像特征，并使用 3 个递归图作为输入，

结合CNN捕捉不同位置磁场的差异性空间特征，解决因相

同磁场值分布导致的精度下降问题。在时序特征建模方

面，文献［14］提出一种基于分层的长短期记忆（Long Short 
Term Memory，LSTM）网络，通过提取地磁序列的时序变化

特征进行位置分类预测。文献［15］提出基于注意力机制

的 LSTM 定位方法，利用注意力机制为 LSTM 模型赋予动

态权重，学习与位置相关的显著特征。在时空联合建模方

面，文献［16］采用基础的 CNN 与 LSTM 串行框架，缺乏对

时空特征的并行融合表示，对复杂场景下时空定位特征的

学习能力不足。同时，该研究忽视了地磁序列在不同尺度

下的动态表示差异，影响了定位精度。文献［17］提出使用

多段连续地磁序列的定位方法，通过改进 Transformer模型

和联合位置估计方法，融合多个序列的时空定位特征进行

定位，但序列解码阶段的误差累积限制了其预测精度。上

述研究仅从单一空间域和时序域学习地磁序列定位特征，

或采用空间到时序的串行融合路径，均未构建多尺度时空

特征的协同建模机制，并缓解异质时空表示的位置语义冲

突，难以全面挖掘地磁序列中蕴含的时空协同定位信息，

在磁场分布复杂的场景中，易因特征表达能力不足而导致

定位精度下降。

为解决多尺度序列模糊、时空特征建模不全面等问

题，本文提出一种基于多尺度时空特征建模与自适应融合

的 定 位 网 络（Multi-Scale Spatiotemporal Network，MST-
Net），从空间域与时序域双视角切入，构建多尺度时空特

征建模机制，并结合注意力实现时空特征自适应融合，全

面解析地磁序列与位置之间的映射关系。具体而言，本文

的主要创新工作与贡献点为：①针对行人移动速度差异导

致的地磁序列多尺度模糊问题，提出一种多尺度空间特征

建模方法。首先，通过特征增强将二维地磁序列重构为具

备多维度语义表达能力的三维特征图，克服地磁序列在特

征表达维度单一、语义信息不足方面的局限性；其次，使用

基于分治思维设计的CNN对三维特征图的不同维度建模，

学习地磁序列在不同尺度下的空间表示；最后，引入跨尺

度注意力，通过动态分配注意力权重以强化关键尺度特

征，抑制冗余信息，实现多尺度、多维度特征的交互融合，

以构建地磁序列的多尺度空间上下文特征表示；②为全面

挖掘地磁序列中隐含的深层次时空定位信息，解决地磁特

征语义表达能力弱的问题，本文进一步从时序域视角出

发，提出一种多尺度时序特征建模方法。首先，通过显式

时序语义建模将子序列划分为多个非重叠的子段序列，避

免信息冗余和序列连续特征丢失；其次，采用局部层级时

序和全局时序建模方式学习每个子段之间的局部关联信

息和子序列的全局信息，关注序列在不同尺度下的动态变

化，捕捉序列的多尺度时序特征；最后，通过基于注意力的

自适应特征融合网络实现序列空间与时序表示的联合建

模，降低异质时空表示的位置语义冲突，实现精准位置预

测；③在高校教学楼中进行测试实验，系统评估 MST-Net
模型在不同场景和移动速度下的定位效果。实验结果表

明，在尺度动态变化的场景下，所提方法相比其他室内定

位方法，定位精度具有明显优势。
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图 1　不同速度下采样的地磁序列
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1 系统框架

本文方法的定位流程如图 2所示，主要包括离线训练

与在线定位两个阶段。在离线训练阶段，使用动态连续采

集方式，水平方向手持移动设备沿实验路径以高频率采

样、恒定低速行走，用于采集高密度地磁序列数据。受文

献［18］启发，为降低数据采集成本并模拟不同速度下地磁

序列的尺度变化，对高密度地磁序列进行数据增强，构建

含多种速度变化的训练数据。此外，采用滑动窗口机制将

地磁序列 M 划分为连续地磁子序列。设定滑动窗口尺寸

为η，滑动步长为 τ1，从标准化处理后的地磁序列M中依次

生成具有特定重叠部分的子序列样本 si ∈ Rη × H，其中H表

示地磁观测信号的 3 个正交轴向分量，子序列 si 对应的标

签为该序列终点处的二维坐标位置 Pi = ( xi，yi )。在在线

定位阶段，实验人员以相同姿态采集地磁序列数据，经过

与训练阶段一致的标准化和滑动窗口处理后，将得到的子

序列样本输入已训练完成的定位模型，预测设备当前所在

位置的二维坐标。

2 MST-Net定位模型

MST-Net 模型综合考虑地磁序列在空间域和时序域

的多尺度特征表达，通过多尺度时空特征建模与自适应特

征融合来建立地磁序列与位置坐标之间的映射关联。以

下介绍MST-Net模型中各子网络的结构设计，系统阐述多

尺度地磁序列在时空双视角下的特征建模机制与融合

表达。

2.1　多尺度空间特征建模

针对地磁序列存在的多尺度模糊问题，本文提出一种

多尺度空间特征建模方法。如图 3 所示，该方法主要由 3
个部分组成：①将二维地磁序列重构为多维度语义表达

的三维特征图，显式保留地磁序列在空间、轴向与时序维

度的多维耦合特性，克服地磁序列在特征刻画能力方面

的局限性；②设计基于分治思想的 CNN，采用定向卷积操

作与卷积核分解设计，通过对不同维度的特性进行针对

性建模来逐级提取地磁序列在不同尺度和维度下的语义

信息；③通过跨尺度特征融合机制实现多尺度、多维度特

征表示的深度融合，为后续位置预测提供辨识度更高的多

尺度空间特征基础。

2.1.1　地磁序列三维特征表示建模

针对现有地磁序列在特征表达能力上的局限性，尤其

是在建模非连续位置之间地磁信号观测值的关联信息方

面表现出的不足，本文提出一种地磁序列三维重构方法，

旨在充分挖掘序列中蕴含的空间特征、时序特征以及多轴

交互关系，为后续空间建模任务提供更具表达力的特征基

础。具体来说，对于给定地磁子序列 si，使用滑动窗口对其

进行分片处理，设定滑动窗口尺寸为 ξ，滑动步长为 τ2，可
从原始地磁子序列中截取D个连续片段。表示为：

D = (η - ξ ) /τ2 + 1 （1）
式中：每个子片段的维度为RH × ξ。对所有片段沿深度

方向进行堆叠，构建出维度为D × H × W的三维特征图 V，
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Fig. 2　Localization process

图 2　定位流程
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Fig. 3　Multi-scale spatial feature modeling

图 3　多尺度空间特征建模
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其中空间维度D表示局部观测片段的堆叠顺序，反映出采

样路径上的相对位置结构；轴向维度 H 表示三轴地磁分

量；时序维度W表示每个片段内部的地磁信号动态变化趋

势，体现了局部时序演化规律。

2.1.2　基于分治思想的CNN
普通CNN在同时建模空间—轴向—时序依赖关系时，

存在对各维度特征捕捉不充分、针对性不足的问题。为

此，设计一种基于分治思想的 CNN，采用定向卷积操作与

卷积核分解设计，沿不同维度对三维卷积核进行拆解，通

过分而治之的策略分别精准建模三维特征图 V 的局部空

间依赖、片段内时序演化以及地磁三轴分量的交互关系，

提升网络对各维度信息的学习能力。具体来说，该网络包

含 γ 层特征提取单元 Φ，每层 Φ 均由以下 3 个卷积子层

构成：

（1）在空间—时序建模子层利用时空卷积核分别作用

于空间维 D 和时序维 W，轴向维 H 则独立处理。该层旨在

对三维特征图 V的空间维，以稀疏采样模式精准捕获其非

连续位置之间地磁信号观测值的远程关联信息。对时序

维度执行连续卷积操作，细致建模每个片段内部的时序动

态演化规律。轴向维度则对地磁三轴分量独立处理，避免

特征在该阶段被过度加工，保留其固有信息，为后续跨轴

交互子层的轴间关系学习提供高质量特征输入。表示为：

ΤD，W = ReLu ( BN (Conv3D (V，φD，w ) ) ) （2）
式中：φD，W 表示作用于空间维 D 和时序维 W 的卷积

核；Conv3D 表示三维卷积运算；BN 表示批量归一化；ReLu
表示激活函数。

（2）为学习地磁三轴分量之间存在的非线性耦合特

性，本文构建跨轴交互建模子层，对轴向维度进行特征交

互建模，基于上一建模子层输出的浅层时空特征 ΤD，W，引

入专用于学习地磁三轴分量间交互关系的轴向卷积核，实

现跨轴特征融合。表示为：

ΤH = ReLu ( BN (Conv3D (TD，w，φH ) ) ) （3）
式中：φH 表示作用于轴向维度的卷积核。通过学习地

磁三轴分量之间的相互作用关系，模型对地磁环境中复杂

磁场变化的建模能力可得到有效提升。

（3）为进一步精炼时空相关特征，基于上述两个卷积

子层的建模，本文构建强化时空融合子层，通过再次引入

时空卷积核聚焦空间与时序维度，在浅层时空与轴间关系

交互特征的基础上挖掘深层次时空信息，实现时空特征与

轴间交互关系的同步学习。此外，为增强模型对全局语义

信息的感知能力，针对特征提取单元 Φ 输出的高阶特征

E4，本文设计全局上下文信息建模单元 Ψ。通过引入一组

大尺寸卷积核 υ [ i]，i ∈ [1，3]显著扩大感受野，充分学习跨

片段的长期依赖关系，并持续优化三轴分量交互建模，得

到富含全局上下文信息的深层次语义特征Θ。表示为：

Θ = Ψ (E4，υ [ i] ) （4）

2.1.3　跨尺度特征融合

考虑到不同层级间的特征分别承载着不同的尺度信

息，本文设计了基于跨尺度注意力的特征融合机制，对不

同层级之间的特征进行融合，挖掘尺度间的依赖关系，并

根据动态权重分配突出关键尺度特征，抑制冗余信息。首

先，针对特征提取单元 Φ 输出的不同尺度特征集合 ϖ =
{ E1，E2，E3，E4 }分别设计 4组跨步卷积，将其映射为相同空

间尺寸，形成统一融合空间Ω。表示为：

Ω = Conv3D (ϖ，δ，stride[ i] )，i ∈ [1，4 ] （5）
式中：δ为卷积核参数；stride为卷积步幅约束。

其次，将 Ω 中经过对齐的特征沿通道维度按顺序拼

接，形成信息完整的特征序列 ρ。利用跨尺度注意力学习

不同尺度特征之间的依赖关系，以挖掘不同层级特征间的

潜在关联。具体来说，通过线性变换将特征序列 ρ映射为

对应的查询向量 q、键向量 k、值向量 v。公式为：

q，k，v = ρWq，ρWk，ρWv （6）
式中：Wq、Wk、Wv为可学习参数矩阵。

通过查询向量 q 与键向量 k 的转置进行点乘运算，计

算尺度间的相关性得分矩阵。公式为：

A = qkT

dk

（7）
式中：矩阵A中的每个元素 ai，j 均代表某一尺度特征的

查询向量与另一尺度特征键向量之间的相似性。对相关

性得分进行 Softmax归一化。公式为：

αi，j = eai，j

∑t = 1
N eai，t

（8）
式中：α 为注意力权重矩阵，且权重之和为 1，权重值

越大，表示对应尺度特征对当前融合结果的贡献度越高。

基于 α 对值向量 v 进行加权求和，得到尺度融合特征。表

示为：

Λ i = ∑j = 1
N αi，j vi （9）

式中：Λ i 表示融合了不同尺度依赖关系的特征，体现

出跨尺度特征之间的动态交互与选择性聚合。

最后，将跨尺度融合特征Λ与深层次语义特征Θ沿通

道拼接，形成具备全局感知能力与跨尺度依赖关系的统一

空间语义表示，改善地磁序列在特征提取中的表达局限，

为后续位置预测任务提供信息更加丰富的特征基础。

2.2　多尺度时序特征建模

为挖掘地磁序列中隐含的深层次时空定位信息，进一

步从时序域视角出发，提出一种基于双分支 Transformer结
构的多尺度时序特征建模方法。如图 4所示，首先通过显

式时序语义建模将子序列划分为多个非重叠子段序列，避

免信息冗余和序列连续特征丢失；其次利用双分支 Trans⁃
former网络分别对子段序列和子序列进行局部层级时序和

全局时序建模，学习跨子段序列间的特征关联信息与全局

时序特征，全面提取地磁序列中蕴含的多尺度时序特征。

·· 77



2026 年软 件 导 刊

2.2.1　地磁序列分段建模

行人运动中采集的地磁序列数据受速度、高度随机性

影响，呈现出显著的多尺度特性。Transformer模型的自注

意力机制对序列局部上下文信息的敏感性较弱，若直接对

地磁子序列进行学习，易导致局部关键信息丢失和全局序

列特征误匹配［19］。为此，本文对地磁序列进行非重叠均衡

分段，通过显式时序语义建模，在重叠子序列的基础上得

到非重叠子段序列，既能规避子段间的信息冗余，避免序

列连续特征丢失，又能增强模型对序列局部时序变化的学

习能力，为后续多尺度时序特征提取奠定基础。具体来

说，对于给定子序列 si，将其均匀划分为 μ 个长度为 λ =
η/μ的非重叠子段序列。定义为：

Q = {qj|qj = xλ( )j - 1 ：λj，j ∈ [1，μ ]} ∈ si （10）
式中：Q 表示子序列 si 分段后的子段序列 qj 的集合，

qj ∈ Rλ × H；x 表示地磁序列中单个时间步的地磁数据。考

虑到分段操作可能在子段边界处造成时序信息损失，本文

通过引入子序列全局建模分支来提供完整的子序列上下

文语义补全，用于弥补边界信息缺失，实现对子序列多尺

度时序特征的充分挖掘。

2.2.2　双分支Transformer网络

基于局部子段序列集合 Q = { q1，q2，…，qμ }与子序列 si

构建局部层级时序分支网络与全局时序分支网络，在实现

子段间语义信息聚合的基础上融合子序列的全局特征，以

实现多尺度时序特征的融合学习。需要说明的是，室内定

位任务是从输入序列中提取表征位置的定位特征，进而预

测位置，属于序列到单点的回归任务；而标准的 Transform⁃
er采用编码器与解码器结构，主要面向序列到序列的生成

任务［20］。因此，本文提出的双分支Transformer网络仅保留

编码器结构，在更契合任务的同时降低模型复杂度、缓解

过拟合风险，并提升训练与推理效率［21］。
首先，以序列长度为w的子段 qj ∈ Rw × 3 作为局部层级

时序分支网络的输入，构成包含 w 个特征向量 xt 的序列。

表示为：

X ∈ Rw × 3 = [ x1，x2，⋯，xt，⋯xw ] （11）
式中：xt ∈ R3 = [mx，my，mz ]。
通过一维卷积将特征向量 xt 映射至 d 维向量空间，得

到隐层表示 ut。投影后的序列为：

U ∈ Rw × d = [u1，u2，⋯，ut，⋯，uw ] （12）
为保留序列的时序信息，引入正余弦位置编码

Wpos ∈ Rw × d，与投影结果相加得到输入序列的增强表示

U'。表示为：

U' = U + Wpos = [u'1，u'2，⋯，u't，⋯u'w ] （13）
将U'输入一级段内Transformer编码器，用于提取子段

内部的局部时序依赖关系。该编码器由自注意力子层和

前馈神经网络子层组成，采用残差连接与层归一化操作缓

解梯度消失问题并促进特征累积，稳定提取子段内部的局

部时序特征Γθ。随后，二级段间 Transformer编码器对所有

Γθ 再次建模，学习子段间的时序关联信息，实现跨子段语

义聚合与尺度间信息交互，形成段间语义表示Γϱ。

其次，全局时序分支网络旨在弥补局部层级时序建模

中因划分子段 qj 而产生的边界时序信息损失。该分支以

子序列 si 作为输入，先通过一维卷积投影将序列特征映射

至适配维度，再融入位置编码保留时序信息，随后送入

Transformer 编码器中，学习隐含的长期时序依赖关系，提

取全局时序特征Γg。

最后，将局部层级时序网络输出的段间语义表示Γϱ 与

全局时序网络提取的子序列全局时序特征表示 Γg 拼接融

合，形成序列的多尺度时序特征表示。该特征同时整合序

列的局部短时与全局长时依赖关系，为后续位置预测任务

提供可靠的多尺度时序定位特征。

2.3　自适应特征融合与位置预测

针对地磁序列的时空特征融合问题，本文采用基于注

地
磁
子
序
列

Transformer 
Encoder

C

Conv1d & PE

Transformer Encoder

Transformer 
EncoderConv1d & PE

Transformer 
EncoderConv1d & PE

PE: 位置编码

Conv1d: 卷积映射

 

Fig. 4　Multi-scale temporal feature modeling
图 4　多尺度时序特征建模
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意力的自适应特征融合网络，通过动态加权实现空间与时

序特征的互补融合，形成兼具局部细节与全局关联的序列

多尺度时空表示。具体而言，设多尺度空间特征为 Fs，多

尺度时序特征为Ft，将其拼接得到时空联合特征表示：

Fj = [Fs；Ft ] （14）
式中：Fj 涵盖地磁序列的空间位置分布与时序演化信

息，为注意力权重计算提供完整的特征基础。其经线性变

换与 ReLu 激活函数处理后输入至 Softmax 函数，获得空间

与时序特征的归一化注意力权重向量。表示为：

α = Softmax ( ReLu (W ⋅ Fj + b) )，α ∈ [ αs，αt ] （15）
式中：αs、αt分别表示空间和时序特征的权重。

最终多尺度时空融合特征可表示为：

Ff = αs∙Fs + αt∙Ft （16）
该机制可自适应调整两类特征的贡献度，突出判别性

信息并抑制冗余消息，实现空间与时序特征的互补融合，

降低异质时空表示的位置语义冲突。

将多尺度时空联合特征 Ff 展平后输入由多层感知机

构成的位置预测网络，解算最终的二维坐标 ( x̂，ŷ )。模型

训练过程中采用均方误差（Mean Square Error，MSE）作为

损失函数，衡量预测坐标与真实坐标的偏差。计算公

式为：

MSE ( x，y，x̂，ŷ ) = 1
N∑i = 1

n ( )( )xi - x̂i

2 + ( )yi - ŷi

2
（17）

式中：( xi，yi )为第 i 个样本的真实坐标；( x̂i，ŷi )为对应

的预测坐标；N为样本总数。该损失函数可有效惩罚较大

的坐标预测误差，引导模型学习更精准的映射规则。

3 实验方法与结果分析

3.1　实验设置与评估标准

为系统评估 MST-Net 模型在尺度动态变化测试场景

下的定位表现，在真实室内环境中设计并开展了多组实

验。如图 5所示，选取高校教学楼中相对开阔的走廊区域

和相对封闭的教室区域作为实验环境，模拟真实室内行人

活动场景，验证模型在不同场景下的定位效果。定位模型

的基本实验参数如表 1所示。

在数据采集阶段，使用 100 Hz 高采样频率、0.5 m/s 的
恒定低速采集训练数据，以确保地磁数据的细粒度特征不

丢失、样本分布均匀，为模型学习细粒度地磁时空定位信

息提供高质量样本。在采集测试数据时，将设备的采样频

率调整至 50 Hz，并参照文献［22］中的行人运动速度划分

模式，覆盖 0.8 ~1.8 m/s的速度区间。该设置旨在模拟真实

行人非匀速运动状态，客观验证定位模型在尺度动态变化

场景下的适应性。

为评估模型的定位表现，采用基于欧式距离的平均定

位误差 e作为核心评估指标。该指标通过计算所有测试样

本的预测位置与真实位置间欧氏距离的均值来直观量化

定位误差。其值越小，表示模型的定位精度越高。计算公

式为：

e = 1
N∑i = 1

N ( )xi - x̂i

2 + ( )yi - ŷi

2
（18）

为规避实验结果的偶然性，对每条实验路径均重复测

试 5次，在每次测试时保持设备采样频率、手持姿态一致，

取 5 次测试定位误差的平均值作为该实验路径的最终定

位误差值。

3.2　比较实验

为验证MST-Net模型的有效性，在相同实验场景与速

度条件下将其与两种先进室内定位方法进行比较，分别

为：①MS-Trans［10］。其为基于多尺度Transformer与注意力

机制的定位方法，通过预设多组尺度来分割地磁序列，并

对每个子序列赋予相应的权重，以提取地磁序列的多尺度

显著特征，是解决行人移动速度差异导致的多尺度序列模

糊问题的先进方法；②CNN-LSTM［16］。其为采用串行结构

的时空融合定位方法，通过 CNN 与 LSTM 分别提取地磁序

列的时空特征以实现准确定位，是使用地磁序列进行时空

特征融合的先进方法。表 2 为 3 种方法的平均定位误差。

可以看出，无论是走廊还是教室场景的匀速、变速条件下，

MST-Net 模型的平均定位误差均低于 MS-Trans 和 CNN-
LSTM模型。

Table 1　Experimental parameter settings
表 1　实验参数设置

参数

迭代次数

批次大小

学习率

序列长度

特征提取单元层数

值

300
64

0.000 2
400

4

Fig. 5　Plan view of the experimental site
图 5　实验场地平面图

Table 2　Average localization errors of different localization methods

表 2　不同定位方法的平均定位误差 (m)

定位方法

MST-Net
MS-Trans［10］

CNN-LSTM［16］

走廊

匀速

0.52
0.73

（↓ 28.8%）

0.80
（↓ 35.0%）

0.54
0.79

（↓ 31.6%）

0.86
（↓ 37.2%）

变速

0.51
0.71

（↓ 28.2%）

0.82
（↓ 37.8%）

教室

匀速 变速

0.55
0.78

（↓ 29.5%）

0.92
（↓ 40.2%）
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图 6为 3种方法的平均定位误差累积分布函数（Cumu⁃
lation Distribution Function，CDF）。可以看出，在两种测试

场景的匀速和变速条件下，MST-Net模型的平均定位误差

分布均呈现出明显优势。一方面，在平均定位误差小于 1 
m 的区间内，MST-Net 模型的 CDF 曲线累积概率更高，意

味着其在高精度区间的定位结果占比更大；另一方面，与

两种对照模型相比，MST-Net模型的定位误差最大值明显

更低，有效避免了极端定位误差现象，进一步验证了该模

型的有效性与稳定性。究其原因，MST-Net模型可深度挖

掘地磁序列在空间域和时序域的多尺度显著特征，重点关

注序列在不同尺度下的动态变化规律，并结合注意力机制

降低异质时空表示的位置语义冲突，完成跨时空特征的动

态融合。其核心优势在于对多尺度和时空域的协同建模：

在空间域，模型依托具备分治思想的 CNN 和注意力机制，

将不同尺度下的空间特征深度融合，确保空间信息的完整

性和关联性；在时序域，其将子序列划分为多个非重叠的

子段序列，以避免信息冗余和序列连续特征丢失，并结合

局部层级时序和全局时序的建模方式同步提取序列的局

部和全局信息，得到序列的多尺度时序特征。相比之下，

MS-Trans通过预设多组尺度分割地磁序列，虽然在一定程

度上缓解了多尺度序列模糊的问题，但预设尺度难以适配

不同场景变化，且会破坏地磁序列特征的完整性并引入噪

声，导致定位精度受限。CNN-LSTM 虽然通过 CNN 与

LSTM 结合的方式提取地磁序列的时空融合特征，提升了

模型的定位精度，但是缺乏多尺度特征建模机制，忽视了

序列在不同尺度下的动态变化，且未能实现空间与时序特

征的深层次建模与特征融合，难以充分挖掘地磁序列中蕴

含的丰富时空定位信息，最终制约了模型的特征提取

能力。

3.3　消融实验

为进一步探究 MST-Net 模型中各特征建模网络的有

效性，本文设计两种变体模型，分别为仅保留多尺度空间

特征建模网络的MS-Net与仅含有多尺度时序特征建模网

络的 MT-Net。消融实验结果如图 7 和图 8 所示，可以看

出，MST-Net模型在所有测试条件下均表现出最佳定位效

果，其平均定位误差显著低于 MS-Net 模型和 MT-Net 模

型。由图 7可知，在走廊和教室场景的匀速、变速条件下，

MST-Net 模型在 0.5 m 内的定位误差比例分别为 55.8%、

54.9%、60.4%、58.2%，MS-Net 模型分别为 35.9%、32.4%、

47.2%、40.9%，MT-Net 模型分别为 38.7%、38.8%、47.6%、

39.1%，说明 MST-Net 模型的定位精度相较变体模型显著

提升。

由图 8 可知，在走廊场景的匀速、变速条件下，MST-
Net 的平均定位误差分别为 0.52 m、0.54 m，而 MS-Net 和

MT-Net 的平均定位误差分别为 0.79 m、0.86 m 和 0.74 m、

0.77 m。相比之下，MST-Net 模型的平均定位误差分别降
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Fig. 6　CDF of average localization errors for different localization methods
图 6　不同定位方法的平均定位误差CDF
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Fig. 7　CDF of average localization errors for MST-Net and its variant models
图 7　MST-Net及其变体模型的平均定位误差CDF
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低 34.2%、37.2% 和 29.7%、29.9%。在教室场景的匀速、变

速条件下，MST-Net 的平均定位误差分别为 0.51 m、0.55 
m，而 MS-Net 与 MT-Net 的平均定位误差分别为 0.82 m、

0.91 m 和 0.78 m、0.81 m。相比之下，MST-Net 模型的平均

定位误差分别降低 37.8%、39.6%和 34.6%、32.1%。实验结

果表明，单一 MS-Net或 MT-Net对地磁序列的学习能力存

在局限性。MS-Net 仅依赖空间特征，易受速度变化导致

的序列采样密度波动影响，导致定位误差较大。MT-Net
仅依赖时序特征，虽然在变速情况下的误差增幅较小，但

整体定位精度较低。MST-Net 则通过多尺度时空联合建

模，同时考虑地磁序列在空间域和时序域的多尺度特征表

达，实现了平均定位误差的显著降低。

3.4　参数实验

为研究关键超参数对模型定位精度的调控机制，首先

探究序列长度（即滑动窗口的大小）这一核心参数对模型

定位结果的影响。图 9 直观呈现了 MST-Net 模型在不同

序列长度下的平均定位误差变化趋势。可以看出，随着序

列长度的逐步增加，该模型的平均定位误差呈下降态势。

这是由于较长的地磁序列蕴含更丰富的时空定位信息，可

使模型更精准地学习序列与位置之间的映射关系，提升定

位精度。当序列长度超过 400时，模型平均定位误差的下

降速率明显放缓，这表明此时序列所包含的地磁信息已满

足模型实现高精度定位的核心需求，继续增加序列长度所

带来的时空信息增益显著衰减。同时，过长的地磁序列会

导致模型计算开销增加，综合权衡定位精度与效率，本文

选择序列长度=400作为模型输入。

在以上研究的基础上进一步聚焦多尺度空间特征建

模网络的核心结构——特征提取单元。表 3 展示了不同

层数特征提取单元对模型定位效果的影响。可以看出，随

着层数的增加，模型的特征表达能力逐步增强，平均定位

误差逐渐降低。当层数增加至 4时，模型在匀速与变速条

件下的平均定位误差均达到最低。然而，若继续增加特征

提取单元的层数，平均定位误差反而呈现回升趋势，这表

明过深的网络结构会导致模型陷入过度拟合困境，削弱其

对位置坐标的预测能力。因此，综合权衡模型复杂度与定

位精度，本文选取特征提取单元的层数为 4，既能确保模型

充分发挥特征提取能力，又可规避过拟合风险。

此外，本文还探究了不同学习率对模型定位效果的影

响，结果如表 4所示。可以看出，当学习率为 0.000 2时，模

型的匀速和变速平均定位误差分别为 0.52 m、0.55 m，方差

分别为 0.17 m2、0.21 m2，相较于其他学习率时表现更佳。

当学习率较大时，模型容易在损失函数的最优解附近震

荡，难以稳定收敛。而当学习率过小时，模型容易陷入次

优解，同样无法稳定收敛。因此，本文将学习率设置为

0.000 2，使模型在保持高精度的同时也具有一定的稳

定性。

4 结语

本文针对地磁室内定位任务中存在的地磁特征语义
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Fig. 9　Average localization errors at different sequence lengths
图 9　不同序列长度下的平均定位误差

Table 4　Influence of learning rate on model localization effect
表 4　学习率对模型定位效果的影响

学习率

0.002
0.001

0.000 2
0.000 1

0.000 02

平均定位误差/m
匀速

0.77
0.70
0.52
0.75
0.78

变速

0.85
0.74
0.55
0.79
0.88

方差/m2

匀速

0.18
0.19
0.17
0.21
0.25

变速

0.23
0.21
0.21
0.21
0.37
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Fig. 8　Average localization errors of different variant models
图 8　不同变体模型的平均定位误差

Table 3　Average localization errors of different feature extraction 
unit layers

表 3　不同特征提取单元层数的平均定位误差

特征提取单元层数

2
3
4
5
6

平均定位误差/m
匀速

0.63
0.54
0.52
0.57
0.58

变速

0.65
0.56
0.55
0.58
0.63

平均

0.64
0.55
0.53
0.57
0.61
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表达能力弱和多尺度序列模糊问题，提出一种多尺度时空

特征建模与自适应融合的鲁棒室内定位模型 MST-Net，通
过挖掘地磁序列在空间域与时序域的多尺度特征表达来

实现高精度定位。首先，在空间域通过特征增强对二维地

磁序列进行三维重构，以得到多维度语义表达的三维特征

图，并通过分治思维设计的CNN和跨尺度特征融合机制来

建模多尺度空间上下文特征；其次，从时序域视角切入，通

过显式时序语义建模，并采用局部层级时序与全局时序结

合的方法关注序列在不同尺度下的动态变化，捕捉其隐含

的多尺度时序特征；最后，借助自适应特征融合网络实现

跨时空特征的动态加权融合，降低异质时空表示的位置语

义冲突，增强模型对地磁序列变化的适应能力与特征判别

能力。实验结果表明，MST-Net模型在尺度动态变化测试

场景中较现有先进方法具有更高的定位精度与鲁棒性。

未来将进一步对模型的场景迁移性展开研究，探索其对更

多复杂室内场景的适应性以及不同场景间定位的无缝衔

接技术，提升模型对不同室内场景的普适能力。
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