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摘　要　由于在复杂环境中可以取得良好的定位效果,基于指纹的定位技术一直是研究的热点.通过利用长期演进(Long
TermEvolution,LTE)网络,一种基于深度学习的指纹定位方法被提出用来构建良好的定位系统.受到计算机视觉技术的启

发,带有地理位置标记的信号指纹被转化为灰度图片然后进行定位,并以最终构建好的灰度图片数据集的分类准确率来表示定

位的准确率.文中采用了一种两级分步训练的方法来实现深度神经网络(DeepNeuralNetwork,DNN)的分类识别.首先,利

用深度残差网络(DeepResidualNetwork,Resnet)对指纹库进行预训练并得到粗糙定位模型,然后利用基于反向传播神经网络

(BackPropagationNeuralNetwork,BPNN)的迁移学习算法进一步提取信号特征并得到精确定位模型.实验在真实室外环境

下进行,且实验结果表明提出的定位系统可以在室外环境下取得较高精度的定位效果.
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１　引言

近年来随着用户手机中传感器的增多以及各种定位技术

的发展,基于智能手机进行定位的技术越来越受到人们的重

视[１].卫星导航定位(如北斗导航定位)的成功应用使得人们

可以在全世界各地自由出行,然而在拥挤的城市或者较差的

气象条件下其往往不能提供一个令人满意的定位效果.当卫

星导航信号经历非视距传播(如信号被房屋或者树木遮挡)

时,其定位能力往往会严重下降,并且卫星导航定位技术能耗

较高[２].

随着长期演进(LongTermEvolution,LTE)信号和智能

手机的普及,利用 LTE 信号和智能手机进行定位成为可

能[３].不同地理位置有不同的地理特征,不同环境也具有独

特的信号特征.指纹定位可以通过利用环境独特的信号特征

与预定义的地理标记相匹配来实现[４].

传统基于LTE信号定位的方法利用信号到达角度 (AnＧ

gleofarrival,AOA)、信号到达时间 (Timeofarrival,TOA)、

信号时间到达时间差 (Timedifferenceofarrival,TDOA),或
者利用如 TOA/AOA 和 TDOA/AOA 等混合 方 法 进 行 定

位[５Ｇ６].然而这些传统的定位技术要求具有特殊的设备,且对

用户设备与基站的同步性要求较高,这些定位方式在信号非

视距传播时定位精度较低.基于智能手机的指纹定位技术有

很多优点,首先,智能手机中接收 LTE信号的芯片具有低耗

电量,即使在手机不断接收信号的情况下,其耗电量仍然很

低.大多数基于智能手机的信号指纹定位技术不需要额外的

硬件或者基础设施进行辅助,因此其相比于其他定位方式,可
以很大程度地节省成本[７].此外即使信号处于非视距传播,

指纹定位技术仍然能取得较高的定位精度[８].

在我们周围环境中有很多复杂的特征,指纹定位的目的

就是找到这些特征并与相应的地理位置相匹配来确定用户设

备的位置[９].由于智能手机设备传感器众多,其定位技术种

类也较多,其中基于指纹定位主要有３种方式,分别是基于视



觉指纹的定位、基于动作的指纹定位以及基于信号指纹定

位[４].随着图片处理技术的快速发展,各种各样的图片特征

被提取出来与地理位置相匹配进行定位.谷歌提出了图像搜

索技术对用户设备进行定位[１０],在定位时,该技术通过提取

新输入的图片特征与图片特征库相匹配来识别用户位置[１１].

然而,由于在收集视觉指纹工作量和在定位阶段搜索量巨大,

因此基于视觉定位的方法难以进行大规模的室外定位.随着

加速度计和电子罗盘等移动传感器的增多,我们可以利用这

些传感器来进行动作识别.基于运动指纹定位的基本思想是

构建一个指纹数据集,该数据集将运动传感器的特征与地理

位置结合在一起,然后在定位阶段将传感器的特征与位置进

行匹配.由于其定位信息有限,通常利用运动指纹作为辅助

定位的手段[１２Ｇ１３].近些年随着智能手机和 LTE基站的广泛

普及,为室外定位提供了新的方法手段.基于信号指纹技术

的基本思想是找到地理标记信号特征,例如信道状态信息

(ChannelStateInformation,CSI)、接收信号 强 度 指 示 (ReＧ
ceivedSignalStrengthIndication,RSSI)、参考信号接收功率

(ReferenceSignalReceivingPower,RSRP)和参考信号接收

质量(ReferenceSignalReceivingQuality,RSRQ)等,然后将

它们与预定义的带有地理标记的信号指纹数据库进行匹配以

找到用户设备的位置[１４Ｇ１６].一些研究利用 LTE基站与用户

设备之间的 CSI进行定位,然而这种方式需要昂贵的信号采

集仪器和巨大的采集工作量,因此这种定位技术代价较大.

近些年,深度学习在各个领域都取得了长足的发展,并在

特征提取、图片识别等方面有着十分优越的表现[１７].因此,

本文利用深度残差网络 (DeepResidualNetwork,Resnet)和
迁移学习方法提供了一个低成本、高精度的室外复杂环境下

的定位方法.由于深度学习在图片识别的成功应用,在本文

利用 RSSI,RSRP和 RSRQ构建了一种新型图片指纹进行定

位.在应用指纹定位技术进行定位时,最大的阻碍是 LTE信

号的不稳定.因此本文首先用 Resnet进行粗糙定位,在取得

最好的定 位 效 果 后,冻 结 Resnet的 参 数.然 后 利 用 基 于

BPNN的迁移学习的方法继续学习图片指纹特征以进一步提

高对位置指纹的识别率.为了进一步提高定位精度,我们使用

了一些数据增强的方法.首先我们将指纹图片扩展为２２４×
２２４大小,这可以使得 Resnet更好地进行图片特征的学习.

此外,为了增强指纹库的多样性,我们将指纹图片随机旋转

１５°,并将指纹图片尺寸扩大为原图片的１．２５倍.在神经网络

训练时,我们将惯量项加入批量正规化中以加速网络收敛速

度和减少训练误差的波动.为了增加 Resnet的特征学习能

力,我们在 Resnet后加入了线性网络层,并对比了不同层数

和神经元数对 Resnet定位的影响.在定位阶段,我们提出了

一种基于概率的用户位置预测方法.
本文主要贡献总结如下:１)相比于其他传统指纹定位方

法,本文提出了利用计算机视觉的方式进行信号指纹库的构

建;２)本文提出了利用基于 Resnet和迁移学习的两级分层训

练方式来充分提取指纹特征,所提出的定位系统可以有效提

升指纹识别能力;３)由于采集数据量有限,栅格分类较多,因
此我们采用了几种数据增强的方式以增加指纹库的多样性,

这在一定程度上可以缓解采集信号指纹的工作量;４)为检验

本文提出方法的可行性,我们在室外真实环境下进行了测试.
实验结果表明,本文提出的定位系统可以在复杂环境下取得

了令人满意的定位效果.

２　系统结构

如图１所示,我们提出的指纹定位系统由以下５个模块

构成,分别是:LTE 信号预处理、指纹划分、指纹图片构造、

DNN训练和 DNN定位.其中用于定位的信息包括 LTE信

号特征和相应的地理位置标签.在 DNN 训练完成后,DNN
模型库储存了 Resnet和迁移学习的模型用以定位.本文定

位使用的LTE信号数据包括 RSSI,RSRP和 RSRQ.

图１　室外定位系统结构示意图

Fig．１　Structurediagramofoutdoorpositioningsystem

２．１　LTE信号预处理模块

接收基站的原始信号 RSSI和 RSRP的值在－４０dBm 到

－１４０dBm之间.信号预处理的目的是可以使信号数值符合

红绿蓝(Red,GreenandBlue,RGB)图片三通道矩阵数值的要

求.而 RGB图片三通道矩阵中的数值在０~２５５之间,因此

我们将信号做如下处理:

vi＝(RSSI＋１５０) (１)

vp＝(RSRP＋１５０) (２)

vq＝ １
N ∑

N

i＝１
(RSRQ－RSRQ)２ (３)

其中,vi,vp 和vq 分别为RSSI,RSRP和RSRQ经数据预处理

后的值,且RSRQ＝１
N ∑

N

i＝１
RSRQi.

２．２　指纹划分模块

为了构建与环境相匹配的信号指纹地图,用户手持设备

在真实环境中收集信号.在收集完成后,指纹分类模块将收

集信号的区域均等地分为几十个栅格,每个栅格表示一类信

号.在用概率方式进行定位时,栅格的大小在一定程度上决

定了定位的精度,本文将栅格划分为２０m×２０m.

２．３　DNN训练模块

由于带有标记的指纹较少,并需要较高的定位精度,因

此,我们利用了几种数据增强的方式并采用 DNN 两级分层

训练的方式来充分学习信号特征.

DNN的训练有两个步骤,首先我们利用 Resnet对指纹

图片进行预训练,在得到 Resnet定位模型后,保留 Resnet预

训练模型参数;然后利用基于BPNN的迁移学习进一步提取

信号指纹特征.
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２．４　DNN定位模块

定位阶段包括了 Resnet的粗糙定位和基于迁移学习的

精确定位.我们利用 Resnet对构建好信号指纹图片特征学

习并进行粗糙定位.在进行精确定位时,基于 BPNN 的迁移

学习模型通过利用 Resnet模型的先验信息来进行更精确的

定位.DNN输出的结果为预测正确栅格的概率.在实验阶

段本文对比了基于 Resnet的粗糙定位器与基于迁移学习的

精确定位器之间定位精度的差别.

３　指纹图片的构建

传统信号指纹定位方法通常利用信号原始数据进行指纹

库的构建,本文提出了一种新型的基于计算机视觉的方法来

构建信号指纹库.通常一个普通的 RGB图片包括分别为红

绿蓝三通道的矩阵,若这３个通道的矩阵数值都相同,则该图

片即为灰度图片.我们将收集好的信号转换为灰度图片进行

指纹库的构建.

在 收 集 好 LTE 信 号 后,我 们 使 用 由 RSSI,RSRP 和

RSRQ信息组成的３个列向量来形成一个灰度图像.为了使

用图片进行输入,图像的尺寸必须归一化为相同的大小.在

每个栅格中,我们将收集好的信号数据分为多个子数据集,并

利用子数据集来构建指纹图片.以R 通道为例,部分指纹图

片可以表示如下:

φ＝[vi１,vi２,􀆺,vin０]T (４)

ψ＝[vp１,vp２,􀆺,vpn０]T (５)

γ＝[vq,vq,􀆺,vq]T (６)

F＝[φ,ψ,γ] (７)

其中,n表示子数据集的长度,F为R 通道的矩阵表示.在构

建好R通道后,G和B 通道和R 通道构建方式相同,即F＝
R＝G＝B.至此通过构建 RGB三通道矩阵即可得到一张信

号指纹灰度图片.

４　DNN训练模块

定位精度会由于训练方式的变化而发生很大变化.为了

取得高精度的定位效果,应充分提取特征和训练网络.在本

文中 DNN模型包括 Resnet模型和迁移学习模型,我们将它

们分开来训练.

DNN的训练次数会极大地影响 DNN 的表现,低次数的

训练会导致 DNN不能充分地学习指纹特征,最终导致低精

度的定位.然而,过高次数的训练会导致 DNN 出现过拟合

的问题[１８Ｇ１９].我们将数据集分为６０％的训练集、２０％的验证

集和２０％的测试集.在每一次训练完成后,我们对测试集进

行测试,并保留精度最好的模型作为最终定位模型.图２表

示随着训练次数的增多 DNN 模型不断地学习数据集的特

征,测试集精度先上升,在出现过拟合问题后,测试集的精度

开始下降.

为了更充分地学习信号特征,我们采用了几种数据增强

的方式.首先将构建好的指纹图片标准化为２２４×２２４大小,

这使得 DNN能够更好地提取特征.然后,我们在训练集中

将图片将部分图片扩大为１．２５倍,并随机旋转１５°.此外,在

DNN中加入了动量项以加快网络的收敛速度并提升网络

表现.

迁移学习有很多优点:第一,它可以很大程度上减少训练

成本;第二,迁移学习对于小数据集的识别效果提升明显[２０].

在本文中,转移学习的基本思想体现在将训练好的 Resnet模

型参数进行保留,然后将 Resnet的先验知识应用于对 BPNN
模型的训练从而完成对指纹库特征的学习.

图２　DNN精度随训练次数变化的示意图

Fig．２　StructurediagramofDNNaccuracychangeswithtraining

epochs

５　DNN定位模块

本文首先用由若干个残差模块、一个池化层、Flatten层

和一个BPNN组成的 Resnet进行粗糙定位;然后利用训练好

Resnet模型的先验知识,使用基于BPNN的迁移学习进行更

加精确的定位.本节将介绍 DNN 算法和定位模块的相关

理论.

５．１　深度残差网络介绍

随着神经网络的层数加深,网络会具有更强的学些能力.

然而,由于梯度弥散和梯度爆炸等问题的存在,很多时候更深

层的网络学习能力不如浅层网络.为了解决这些问题,He
等[２１]提出了残差学习的概念.假设神经网络的子模块需要学

习的函数为 H(x),然而这个函数对于神经网络子模块可能过

于复杂而难以学习.我们让这个子模块学习残差:F(x)＝

H(x)－x,因此原目标映射就变为F(x)＋x,子模块由两部

分组成:一部分为x→x的线性直接映射,另一部分为F(x)

的非线性映射.如果线性映射x→x 取得的效果最佳,网络

就会将非线性映射F(x)变为０.深度残差网络由多个这样

的残差学习模块组成.残差学习模块如图３所示.

图３　Resnet残差单元

Fig．３　Resnetresidualunit

图４为本文提出的 Resnet结构示意图.其包含了１个

基本模块１,４个基本模块２和３个基本模块３.每一个基本

模块均为残差模块,在进行训练发生梯度弥散等问题时,网络

会自动跳过残差模块并继续进行训练.网络参数传递至平均

池化层时,其对训练参数进行降维从而加速网络训练速度并

防止网络过拟合.Flatten层的目的是将多维输入转化为一维

输入,从而可以更好地实现从平均池化层到全连接层的链接.
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图４　Resnet整体结构

Fig．４　Resnetoverallstructure

　　最后我们用基于全连接层的 BPNN 来进一步提取指纹

图片特征.全连接层的输出可以通过对输入进行加权求和并

传递激活函数得到.在误差反向传播阶段,系统通过最小化

交叉熵并利用自适应矩估计 (Adaptivemomentestimation,

Adam)算法来更新权重.网络每一层具体计算过程可参考

文献[１７,１９].

最终,我们用Softmax和argmax函数来估计提取的特征

并给出最终概率估计位置结果.然后利用argmax函数来提

取概率最高的栅格位置作为最终位置.

５．２　迁移学习介绍

在训练好 Resnet后,利用基于BPNN的迁移学习模型来

进一步提高定位精度.迁移学习的方法可以分为两步:首先,

将训练好 Resnet的参数进行冻结;接下来,将 BPNN 加入到

Resnet后再 次 训 练 网 络.图 ５ 为 本 文 提 出 DNN 的 整 体

结构.

图５　DNN整体结构

Fig．５　DNNoverallstructure

在训练迁移学习模型时,Resnet的网络参数保持不变,

仅仅改变新加入 BPNN 的模型参数.在训练时同样使用交

叉熵损失和 Adam算法来调整更新模型参数.

６　实验与结果

如图６所示,本次实验在室外环境下进行,红色线表示信

号采集地点示意图.值得注意的是本次实验的绝大多数场景

都存在信号非视距传播情况,这在一定程度上加大了定位的

难度.在收集数据时,用户手持智能手机从LTE基站中接收

信号.在划分栅格时,我们将栅格的大小定为２０m×２０m.

我们在每个栅格中随机选取３到５个位置进行信号收集.

(a)室外定位卫星图

(b)室外定位实景图 (c)室外定位实景图

图６　室外定位场景(电子版为彩色)

Fig．６　Scenarioofoutdoorpositioning

(a)Resnet定位精度　　 (b)迁移学习定位精度　　　　　　　

图７　定位准确率随Lr的变化

Fig．７　PositioningaccuracywithrespecttoLr
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学习速率(Learningrate,Lr)是深度学习中重要的超参

数,它决定了网络收敛的速度和目标函数能否收敛到全局最

小值.如图７所示,当Lr减少时,测试集准确率先增加然后

减少.在进行网络训练时,我们发现当Lr过大时,网络训练

误差在最小值附近剧烈震动,难以收敛.当Lr设置得过小

时,网络收敛速度变得非常慢,这极大地增加了网络训练时

间,且由于网络没有收敛与全局最小解的位置,使得测试集精

度不高.如图７所示,我们选择１×１０－３作为网络的Lr.

在利 用 Adam 算 法 进 行 网 络 微 调 时,不 同 训 练 批 次

(batchsize,BS)大小会对定位精度产生不同的影响.较小的

BS会导致网络训练误差震荡,导致网络不稳定;较大的BS会

导致网络泛化能力变差.图８和图９分别为 Resnet粗糙定

位和经过迁移学习改善后的定位准确率随训练集大小和 BS
大小的变化.γ为训练集占数据集的比例,η表示 BS大小.

从图７和图８中可以发现,迁移学习对整体定位精度提升效

果十分明显,在γ为８０％,η为１６时取得最大定位精度.因

此,我们选择这两个参数作为本文 DNN的参数.

图８　Resnet室外定位准确率随γ和η的变化

Fig．８　Outdoorpositioningaccuracyoftransferlearningwith

respecttoγandη

图９　迁移学习室外定位准确率随γ和η的变化

Fig．９　Outdoorpositioningaccuracyoftransferlearningwith

respecttoγandη

神经网络隐含层的层数和神经元个数会对神经网络的表

现产生重要影响.图１０为 Resnet粗糙定位的定位效果,我
们对比了不同层数和不同神经元个数的 Resnet对定位精度

的影响.μ表示隐含层的层数,λ为每个隐含层神经元的数

量.如图１０所示,随着隐含层层数或神经元个数的增加,定
位准确率都是先增加后减少.原因可能在于,随着 Resnet后

MLP层的隐含层层数或神经元个数增加,网络学习能力变

强,但随着网络进一步加深出现了过拟合现象,导致定位精度

下降.

本文研究了迁移学习对 Resnet精度的提升,图１１为经

过迁移学习后 DNN的定位精度.从图１０与图１１中可以发

现,迁移学习对 Resnet的定位精度提升２．８％到３０．３％不

等,这说明迁移学习对整体的定位效果提升十分明显.我们

选择含有２层隐含层 MLP的Resnet和基于BPNN的迁移学

习作为本文的最终 DNN模型.经过迁移学习对 Resnet网络

的改良,本文 DNN模型在２０m×２０m 的栅格条件下最大定

位精度概率达到了９１．７％.

图１０　Resnet室外定位准确率随隐含层层数μ与神经元

数量λ的变化

Fig．１０　OutdoorpositioningaccuracyofResnetwithrespect

toμandλ

图１１　迁移学习室外定位准确率随隐含层层数μ与神经元

数量λ的变化

Fig．１１　Outdoorpositioningaccuracyoftransferlearningwith

respecttoμandλ

图１２　不同学习算法的定位准确率

Fig．１２　Positioningaccuracywithdifferentlearningalgorithms

本文选取了多个经典信号指纹定位方案进行定位精度比

较,包括 利 用 信 号 原 始 数 据 进 行 定 位 的 多 层 感 知 机 算 法

(MultilayerPerceptron,MLP)、最近邻算法(kＧNearestNeighＧ
bor,KNN)、利用指纹图片进行定位的卷积神经网络(ConvoＧ
lutionNeuralNetwork,CNN)算法.其中多层感知机含有３
个全连接层,每个全连接层含有２００个神经元.卷积神经网

络含有３个卷积层、３个批量正常化层以及３个激活函数层.

实验结果可以看出,在本文实验场景下,本文算法的定位精度

最高,达到了９１．７％.这证明了本文采用的信号图片指纹库

的有效性,并且本文提出的神经网络模型学习能力更强、定位

准确率更高.

结束语　本文在现有信号指纹定位技术的基础上提出了

一种基于深度学习的信号指纹图片定位系统.无须用户携带

专有设备,仅依赖智能手机即可实现对自身进行定位,这在降

低成本的同时提高了普适性.本文将 LTE信号转换为灰度

图片进行指纹库的构建.在进行深度学习网络训练时,本文
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采用了一种分层的训练方法使得 DNN可以充分地对有限的

指纹图片进行特征学习.首先利用 Resnet对信号指纹库进

行预训练,通过保留 Resnet预训练模型,然后利用 BPNN 对

Resnet的先验知识进行迁移学习,以进一步提高定位精度.

同时本文采用了几种数据增强方法来增加指纹库的多样性,

这在一定程度上可以克服 LTE信号不稳定的问题.实验结

果表明,本文提出的系统可以在较为复杂环境中发挥出高精

度的定位效果.接下来的工作中,我们会在改进算法提高定

位准确率的同时继续探索其他指纹定位方案,为研究轨迹跟

踪提供一定基础.
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