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基于移动蜂窝网的机器学习室外指纹定位方案 
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摘  要：基于移动蜂窝网络技术的定位方案是提供网络优化、紧急救援、公安巡警和位置服务等应用的重要

技术途径之一。传统的基于小区基站位置信息的定位方案定位精度低、定位误差大，无法满足某些定位应用

需求。基于指纹定位的方案能够在基于小区粗定位方案基础上大幅度提升定位精度、节约计算成本、增强适

用性，成为定位研究的热点。针对室外指纹定位的业务需求，深入研究分析了两种基于机器学习的栅格化和

非栅格化室外指纹定位方案。通过参数加权、数据拟合等方法对于大规模指纹数据进行了清洗，提高数据源

的有效性。通过划定研究区域、栅格化、构建指纹数据库、训练模型、修正模型、非栅格化、粗定位耦合、

匹配参数、训练参数等子模块的实现，分析和优化了算法的运行效率和定位精度，确定了影响算法性能的关

键指标。进而结合仿真结果，分析了两种基于指纹的定位方案的性能。最后介绍了基于机器学习的指纹定位

方案在实际应用中的典型场景。 
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machine learning of mobile cellular network 
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Abstract: The positioning scheme based on mobile cellular network technology is one of the important technical ap-

proaches to provide network optimization, emergency rescue, police patrol and location services. The traditional posi-

tioning scheme based on cell base station location information has low positioning accuracy and large positioning er-

ror, so it cannot meet the requirements of some positioning applications. The scheme based on fingerprint location 

can greatly improve the location accuracy, save computational cost and enhance the usability based on the coarse lo-

cation scheme of the cell and become the hotspot of the research. Rasterization and non-rasterization of outdoor fin-

gerprint location scheme based on machine learning were studied and analyzed to meet the business requirements of 

outdoor fingerprint location. By means of parameter weighting, data fitting and other methods, large-scale fingerprint 

data were cleaned to improve the effectiveness of data sources. Through the realization of sub-modules such as de-

marcating research area, rasterizing, constructing fingerprint database, training model, correcting model, 

non-rasterizing, rough positioning coupling, matching parameter and training parameter, the operation efficiency and 
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positioning accuracy of the algorithm were analyzed and optimized, and the key indexes affecting the algorithm per-

formance were determined. Then, the performance of two fingerprint-based localization schemewas analyzed based 

on the simulation results. Finally, the typical scenarios of the fingerprint location scheme based on machine learning 

in practical application were presented. 

Key words: fingerprint positioning, mobile cellular network, machine learning, grid, typical application scenario 

 

1  引言 

随着 5G 移动通信技术的商用，基于无线通信

的位置服务（location based service，LBS）越来越

受关注。运营商根据投诉用户的位置，可以准确

地查找到相应基站的覆盖情况，从而有针对性地

优化网络性能，并且能够为特定用户提供更加精

准的服务推送[1]。在基础设施遭到破坏的灾区，

利用定位能力可以实施及时、精准的救援。 

基于全球卫星导航系统（global navigation 

satellite system，GNSS）的定位精度较高，但是在

遮挡严重的区域信号较弱，无法实现定位测算。

因此，基于覆盖效果好的移动蜂窝网络的定位方

案被不断深入研究，作为重要的 GNSS 补充定位

方案。目前，基于无线移动通信网络的室外定位

技术主要分为两类，分别为基于测距模型的定位

技术与基于位置指纹的定位技术[2]。测距定位技

术包括基于信号到达时间（time of arrival，TOA）、

基于到达时间差（ time difference of arrival，

TDOA）、基于到达角度（angle of arrival，AOA）

和基于信号离开角度（angle of departure，AOD）

的三角定位方案以及基于 cellID 的定位方案。TOA

和 TDOA 需要已知至少 3 个确定的位置信息，才能

够计算待测用户的位置，而且对时间同步要求高。

基于 AOA 的定位方案对信号角度的要求较高，需

在接收机配置较大的天线阵列，极大地增加了硬件

成本[3]。阵列中天线数量越大计算复杂度就越高。

并且，这类基于移动通信信号测距的定位方案，定

位精度稍差，无法满足特定场景的定位精度需求。 

基于指纹的定位技术不依赖信号到达时间和

经验公式推算，通过终端上报的最小化路测

（minimized driving test，MDT）信息训练指纹定

位模型，通过训练模型预测待测终端的位置。此

方案相比于信号和公式推算的方案具有更高的定

位精度和可实施性[4]。指纹定位方案完全复用移

动蜂窝网络通信过程中的信号强度和终端接入小

区属性特征，对网络和终端设备没有特定的额外

需求，相比于基于测距的方案，节省硬件成本且

易于推广应用。基于指纹的定位方案可以根据不

同的定位需求，差异化地划分指纹栅格尺寸，能

够动态地适配不同需求场景的定位精度，因此，

基于指纹信息的定位方案成为研究热点。随着机

器学习算法的不断深入优化，模型训练阶段的耗

时也不断得到优化，指纹定位与机器学习算法结

合，以期降低位置测算的复杂度。基于机器学习

的指纹定位方案分为模型训练阶段和位置预测阶

段。其中阶段一是离线的，只在阶段二对终端位

置预测时，是在线的过程。所以，此类定位方案

的预测运算复杂度低、定位实时性高。基于移动

蜂窝网络的机器学习指纹定位方案具有精度高、

成本低、实时性强、与当前网络兼容性好的特点，

因此成为当前的研究热点。 

本文提出两种基于机器学习的指纹定位方

案，通过利用机器学习框架极大地简化了定位过

程，并结合贝叶斯算法以及欧几里得算法准则，

根据网络侧大量用户上报的终端场强数据，通过

训练成熟的模型可以准确、快速地获取用户的位

置信息，不仅能够满足灾区探测、紧急救援、公

安巡警等场景较高精度定位的需求，还可以为网

络优化和管理提供更具有针对性的指导建议。并

且在保证精度的前提下能够降低实现成本，提高

了算法的鲁棒性[5]。 
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2  室外定位业务需求 

我国位置服务的市场规模增长迅速，截至

2019 年已经达到万亿元量级。目前，国内市场日

定位请求次数达到千亿，全球定位服务及设备市

场规模已达到万亿级别，定位服务已成为各类线

上、线下应用的底层能力，预期仍将快速发展[6]。 

随着社会的进步和科技的发展，室外定位在

技术手段、定位精度、可用性等方面均取得了质

的飞跃，并且逐步从航天、交通、水利、测绘、

军事、农业、自然灾害预防等领域渗透到社会生

活的方方面面，成为人们日常中不可或缺的重要

应用，比如人员搜寻、位置查找、交通管理、车

辆导航与路线规划等。用户期望得到的定位服务

功能如图 1 所示。 

室外指纹定位技术对三打一查、医疗救援、

消防安全及物流运输等行业做出了很大贡献。仅

110 全国接警量约为 3.4 亿次/年，潜在市场规模约

3 400 万元/年，并且在第一批推进 20 个较大城市

110 报警定位试点中，预期短时间内实现收入约

220 万元/年，需求规模约 9 000 万次/年[7]。北京

红十字会 999 紧急救援中心曾迫切提出，要求在

车辆熄火并无主动打开终端定位功能时，仍能迅

速找到救援点；儿童和老人走丢、走失事件时有

发生，因此亟须精准主动定位技术；对于 110、

120 等，移动通信技术的定位方案显得尤为突

出，根据通信终端的信号信息可以快速地铆定

关注对象的位置，从而可以快速制定合理的精

准施救方案。典型行业的室外指纹定位应用需

求见表 1。 

 
图 1  用户期望得到的定位服务功能 

表 1  室外指纹定位不同应用场景下需求指标 

应用分类 应用名称 市场容量 定位精度要求 时间要求 

重点行业 三打一查 ＞3.5 亿次 30～50 m ＜30 s 

医院急救 ＞2 亿次 5～10 m ＜60 s 

紧急救援 2020 年规模超过 3 800 万元 5～10 m ＜2 min 

其他行业 物流运输 全国规模超 3 000 万元 2 cm ＜1 min 

老人儿童关爱定位 保守估计约 1 050 万元 5～10 m ＜2 min 
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3  基于机器学习的指纹定位关键技术 

基于指纹的定位方案是在基于小区 cellID 粗

定位基础上对定位进行精细化的结果，在基于小

区 cellID 的定位方案中，终端的接入小区基站的

位置近似为终端的位置，但是 LTE 中基站的覆盖

范围在几百米，所以以基站的位置作为终端位置的

替代方案，无法满足部分需求的定位精度要求。因

此，在小区 cellID 粗定位的基础上，通过指纹定位

的方案获取终端位置较为准确的结果。本节将对基

于指纹的 3 种定位算法方案进行详细说明。 

机器学习由来已久，但是因为机器性能不能

实现大数据量的处理，所以一直没能得到充分的

发展和应用。近年来随着机器计算和处理性能的

大幅提升，机器学习成为模型化处理大数据的主

要方案。本文在深入研究机器学习算法框架的基

础上，将模型训练的优势与指纹定位场景相结合，

为指纹定位方案提供强有力的算法支撑。 

3.1  基于栅格的指纹定位方案 

本节对基于地图栅格的指纹定位方案进行详

细的分析和说明。在该定位方案中分为区域划定、

数据清洗、区域栅格化处理、指纹数据库构建、

分类模型训练、对测试集数据进行预测、模型参

数优化 7 个功能子模块，各个子模块之间紧密联

系，对应的逻辑关系如图 2 所示。 

（1）区域划定 

区域划定是基于栅格的指纹定位的前提，划

定的区域一般以 1～2 km 为边长的方形区域，因

为基站覆盖的范围是不规则的扇形区域，所以划

定的多个方形研究区域会存在边缘重叠的现象，

即方形区域 A 与相邻的方形区域 B 之间会有边缘

的重叠部分。 

（2）数据清洗 

训练模型的准确性依赖于数据质量，所以数

据的清洗和分析是至关重要的子模块。对数据的

清洗分为 3 部分：源数据应有明确的经度、纬度 

 
图 2  基于栅格的定位方案流程 

信息；每条源数据应有大于 3 个小区的信号强度

信息；每条源数据的位置信息漂移可控。上述

为 3 个必要条件。经过数据处理得到满足上述条

件的源数据后，将其进行随机分类，80%数据源

用来训练模型，20%数据源用来测试模型。 

（3）区域栅格化处理 

根据划定区域的相对距离，将其转化为全球绝

对的经度、纬度信息，从而将划定的区域按 X m×X m 

的规格进行栅格的划分，根据方形区域的面积把

整个区域均匀地划分为均大小栅格，并对栅格进

行编号。将转化的全球绝对经度、纬度信息与栅

格的编号进行对应，从而使每个栅格都有独一无

二的经度、纬度属性和编号属性。   

（4）指纹数据库构建 

 根据训练集终端数据的经度、纬度信息将其

与栅格的经度、纬度信息对应，在栅格的编号属

性与经度、纬度属性对应的基础上，将对应的源

数据点按位置信息映射到相应的栅格内。形成指
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纹数据库，后续将根据该数据库的对应关系进行

模型的训练。终端与栅格的映射关系如图 3 所示。 

 
图 3  栅格与终端点的对应映射关系 

（5）分类模型训练 

根据步骤（4）中构建的指纹数据库，数据库

中每条数据的属性如<cellID, RSRP1, RSRP2,…, 

gridID，feature1, feature2…>，其中 cellID 为接收

服务小区的 ID，RSRP 表示该终端接入小区的信号

强度，gridID 表示为栅格的编号，feature1 和 feature2

表示其他类型的属性特征。通过调用机器学习算法

模型框架实现模型的训练，在本文中采用机器学习

中自回归算法，采用 KNN（K-nearest neighbor）和

WKNN（weight-K-nearest neighbor）训练原则[8-9]，

可分别表示如下。 

KNN： 
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其中，N 表示同一个终端接收到信号的小区个数，

gridIDRSRP 表示栅格编号为 gridID 对应的信号强

度， iw 表示第 i 个信号强度的加权值。通过上述

优化问题的求解，获得的最优解即模型预测的结

果，并输出。 

（6）对测试集数据进行预测 

应用训练的预测模型对 20%的测试数据进行

终端位置预测，然后将终端所落在的栅格 gridID

转换为地理经度、纬度信息，因为测试集中每个

终端的信息中包括信号强度和经度、纬度位置信

息，所以可以将预测的结果与实际的终端位置信

息进行比较，得到模型预测准确度的量化结果。 

（7）模型参数优化 

根据对终端位置预测的位置结果，闭环修正

训练模型，调整模型的训练参数，从而强化模型

的预测能力。因为修订的模型与预测的结果是闭

环反馈的关系，所以在该闭环中能够有效地完成

模型的校正，提升模型的预测准确度。 
3.2  基于非栅格的指纹定位方案 

非栅格化方案的模型训练也需要目标区域终

端的位置与信号强度信息，并通过这些信息构建

位置−信号强度的关系。通过对于位置−信号强度

库的直接训练来形成指纹库，并通过此模型直接

预测输出待定位目标的实际位置。与栅格化方案

不同之处在于非栅格的方案中不需要对区域进行

栅格化处理，也不需要栅格与终端经度、纬度的

对应转换关系。 

非栅格方案数据集与 3.1 节中基于栅格的指

纹定位方案的数据集是一致的。 

非栅格的指纹库生成：创建一个完整的 RSRP

与经度、纬度对应的指纹库。在实际的环境中，特

定位置的 RSRP 指纹会不断受到周围环境变化的影

响。为了保持定位精度，非栅格指纹库要以更高的

频率维护与更新，以保护模型的鲁棒性和精确度。 

非栅格指纹数据库有多个不规则点 n。指纹库

的坐标标记为： 

 1{ }n
i iI I ==  （3） 

其中，第 i 个训练点的签名可记为： 

 { , }i i iR r P=  （4） 

在每个训练点的签名中， T
,1 ,2 ,3 ,[ , , , , ]i i i i i kr r r r r=

代表终端获得的主服务小区和相邻小区 ID 的一

维向量， T
,1 ,2 ,3 ,[ , , , , ]i i i i i kP p p p p= 训练点在每个
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小区的 RSRP 分量。由于训练点可能相互叠加， iP

设定为规定时间的均值。由于终端的初始位置随

意，以及各种衰落和切换等原因造成小区信息缺

失。训练点的签名集合表示为： 

 , 1 , , 1{ } { , }n n
i c i i c i c iR r p= ==  （5） 

其中，c 表示小区信息，用于提高指纹定位精度。

不考虑 c 时指纹库则完全由 RSRP 分量训练。 

签名集合会和各个点的位置联合，然后采用

卡尔曼滤波进行清洗。建立的联合签名集合为： 

 { , , }L
i i I iR r P l=  （6） 

本文采用签名相似性比较作为位置估计，选择

对比了K近邻法和加权K近邻算法。大致描述如下：

KNN 的思想为通过计算测试签名和所有训练签名

的相似度距离，获得相似度距离最小的 k 个训练签

名，并以 k 个训练签名的坐标平均值作为估计位置。

相似度度量采用欧氏距离和曼哈顿距离。加权 K 近

邻算法则是考虑到 KNN 算法签名的可靠性和优先

级，增加了 KNN 的分量权重。 
将所有训练签名记为 { , }i i iR r P= ，测试点签名

为 { , }E E ER r p= ，取最近邻点 k 个，则 KNN 的相

似度距离对比为：  

 
2

( , ) ( ) ( )E E E
i iD R R d P d P= −  （7） 

获得的 k 个距离记为 1 2{ , , , }k ka R R R= ，对

应的位置则为 1 2{ , , , }kL L L L= ，于是测试估计

位置为： 

 
1

1 k
E

i
i

L L
k =

= ∑  （8） 

考虑到小区 RSRP 权重不同，在 WKNN 算法

中，本文在指纹库中加入权重，设定加权系数为

1 2( , , , )cw f P P P= 。同时在位置估算中为了减少

数值影响，将距离加权系数归一化，由此，计算

WKNN 的测试估算距离为： 

 
1

i

k
E c

i
i

L w L
=

= ∑  （9） 

3.3  基于栅格和非栅格的指纹定位方案对比 

基于栅格的指纹定位方案在模型训练前要对

划定区域的栅格进行划分，将位置的相对距离信

息转化为地球表面绝对的经度、纬度信息，在该

转换过程中会有精度的折损。另外，在用模型预

测终端过程中，是将终端所在栅格的编号信息返

回来，然后根据编号再转换成经度、纬度信息，

在此转换中也折损了预测精度，所以基于栅格的

指纹定位方案比基于非栅格的方案在精度上有部

分的精度折损。但是以栅格为依托标准，可以减

少终端位置漂移带来的影响，在非栅格的指纹定

位方案中，可能会存在较大的位置预测偏移。 

比较上述两种方案的运算复杂度，在方案一

中基于栅格的指纹定位方案，需要将区域栅格化

处理，另外在划定的区域内划分完栅格后，需要

构建指纹数据库，即将终端的信号强度、位置信

息与栅格的属性对应的过程。如果源数据量比较

大，构建指纹数据库的过程需要的算力较高。在

方案二基于非栅格的指纹定位方案中，模型训练

的数据源就是终端的信号强度，模型的输出即是

终端的位置经度、纬度信息，整个处理过程单纯、

直接。所以，方案二的运算复杂度远小于方案一

的运算复杂度。从大规模可实现角度分析，仅以

计算复杂度为判断标准，方案二更具有大规模实

施的可能性。但是基于指纹的定位方案和基于

cellID 定位的方案相比，在实现上会对移动网络现

网的网元功能有新的需求定义[10-11]，在实施过程

中，根据实际场景的需要调整网络组成。两种指

纹定位方案见表 2。 

表 2  方案一和方案二指纹定位方案的比较 

指纹 
定位方案

计算

复杂度
性能 鲁棒性 实施性 

方案一 较高 有折损 较好 对服务器集群要求

较高 

方案二 较低 无折损 稍差 对服务器集群要求

较低 
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3.4  用 KNN 方法进行定位结果选取的分析 

基于机器学习框架的指纹定位以项目实现为

主，理论分析文献较少。而不同公司使用的机器学

习框架多不相同，原始的机器学习算法应用到指纹

定位场景中，都需要一系列的参数调优，寻找到最

优的模型参数集后，才能取得较好的定位效果。 

但是模型调参的过程没有明确的行业标准，通

过不断地尝试直到输出结果满足需求为止。在仿真

实验中，尝试了 XGBoost 方案和深度学习方案，前

者需要不断地调整模型参数，但是一直没有取得超

过 KNN 算法的模型。深度学习方法存在复杂度和

结果精度之间的折中，当神经网络层数少时，性能

较差；当通过增加层数提高定位精度时，复杂度会

极速上升，不能保证结果的实时输出。 

基于上述原因，本文仿真中取 KNN 算法作为

定位预测的标准，采用定位精度和运算复杂度的

折中方案。  

4  实验结果与分析 

对方案一和方案二指纹定位算法进行仿真比

对，仿真参数说明见表 3。 

表 3  仿真实现参数 

仿真参数名称 参数值 

划定区域 Y 1.5 km 

统计小区个数 5 个 

栅格尺寸 X 50 m 

终端源数据量 1 048 574 条 

训练集占比 80% 

测试集占比 20% 

机器学习框架 sklearn.KNeighborsRegressor、 
sklearn.KNeighborsClassifier 

学习和预测规则 KNN、WKNN 

终端接收的 RSRP 个数 3 个 

经度、纬度精度 121.0 10−× ° 

相对距离精度 1 m 

方案一 基于栅格划分的指纹定位算法 

方案二 基于非栅格的指纹定位算法 

实验中使用的数据集来自中国联通数据中台

累积的实时手机终端上报的 MR/MDT 数据信息，

因此，所有应用数据都是真实且随机分布在道路、

公园等室外真实场景中的，所以数据具有普适性。 

方案一基于栅格的指纹定位算法的模型在训

练集上的预测结果如图 4 和图 5 所示。图 4 为随

机取2 000个数据源用于测试模型的预测准确度，

其中方框点表示训练模型对随机手机终端预测

的位置结果，“×”点表示被预测终端实际的位

置，由图 4 可知模型的预测结果与实际结果相合

度是比较高的，结果的符合度高达 95.75%<1 916, 

2 000>。图 5 为预测值与实际值的 CDF 曲线，由

该曲线也可以看出训练模型的预测结果在训练集

上的准确度是比较高的。 

 
图 4  方案一模型在训练集上的预测与实际结果比对 

 
图 5  方案一模型在训练集上的预测与实际结果 CDF 曲线 

方案一基于栅格的指纹定位算法模型在测试

集上的预测结果如图 6 和图 7 所示。图 6 为随机

取 600 个数据源用于测试模型的预测准确度，其
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中方框点为训练模型预测的结果，“×”点是终端

实际的位置所在的栅格 gridID，由图 6 可知模型

的预测结果与实际结果相合度在数据点密度比较

大的位置准确度是比较高的，但是在数据源本身

比较散的情况下，预测的结果比较差。因为模型

的训练依赖于已知数据源点数，在只有 1 个或者

2 个散点的情况下，是无法训练成熟的预测模型的，

此结论从图 6 中可以明显地显示。 

 
图 6  方案一模型在测试集上的预测与实际结果比对 

 
图 7  方案一模型在测试集上的预测与实际结果 CDF 曲线 

图 7 为方案一的训练模型在同一个 600 点的

测试集上的预测结果与实际终端位置的 CDF 曲

线。从趋势上来看，预测值和实际值是有比较一

致的趋势的，预测结果的符合度可高于 51%。因

为数据源的获取是在高楼林立的城区，据统计终

端在室内与在室外的比例为 8:2，所以，测试数据

大部分在室内的环境，所以预测结果准确度与空

旷区域的数据源相比有较大的下降。另外，由于

实际终端的分布规律无法把握，所以源数据本身

也存在位置漂移的现象，此现象将极大地弱化位

置预测的准确度。划定一块空旷的区域并获得高

质量的数据源是比较困难的，但是为了验证预测

模型的准确性，后续将努力划定一块空旷的区域，

并获取在此区域的通信源数据，进一步验证、提

升基于机器学习的模型定位精度。 

非栅格模式下考虑粗定位和不考虑粗定位的

预测结果分别如图 8 和图 9 所示，从两图中可以

看出，在考虑到利用 cellID 的粗定位结果之后，

图 8 出现了很好的聚集性，对应左上角的点簇。

而不考虑粗定位情况下，如图 9 所示，离散点很

容易出现误判的情形，甚至预测误差比较大。 

 
图 8  考虑粗定位耦合的非栅格 KNN 方案预测结果 

 
图 9  不考虑粗定位耦合的非栅格 KNN 方案预测结果 

考虑粗定位耦合情况下，对 WKNN 的归一化

参数进行了调整，即在不同的权值情况下的位置

预测准确性，结果如图 10 所示。w 是邻小区 RSRP

相对主小区 RSRP 的权重。在实际测量中，邻小

区的 RSRP 值比主服务小区的 RSRP 值低 5～6 dB，



·93·  电信科学  2021 年第 8 期 

 

根据主服务小区与相邻小区内信号强度 RSRP 的

关系，设置与之对应的加权系数 w，实验结果表

明当 w 在 0.2～0.3 时，定位的精度结果最优。 

 
图 10  考虑粗定位耦合的 WKNN 算法不同权重预测准确率结果 

通过上述两种方案的仿真分析可以得出如下

结论：基于非栅格的指纹定位方案比基于栅格化

的指纹定位方案的运算复杂度要小，方案二在实

施中对服务器集群的要求远低于方案一基于栅格

的指纹定位方案。在相同数据集的前提下，方案

一和方案二的模型预测准确度相当。但是方案二

相较于方案一，可能存在预测位置漂移的现象，

鲁棒性低于方案一基于栅格的指纹定位方案。在

实际的应用过程中，依据不同场景的实际需求可

以选用不同的方案算法。 

上述两种方案的性能比较见表 4，在数据集数

据有限的情况下，方案能够达到 57%@50 m 的定

位精度，方案二的定位精度为 46%@50 m，结合

图 10 可知，方案二在终端密度较高的区域性能会

有较大的改善，在 50 m 时性能出现明显的转折。

因为在方案一中有 50 m 指纹栅格的框定，当预

测终端在某个栅格内时，位置结果基本不会有太

大的漂移，而方案二中预测的结果是针对单个终

端的位置预测，会存在位置的漂移。当定位的精

度目标定得较大时，位置的漂移将被包含在预测

结果内，所以大于 50 m 标准时，方案二表现出较

大的优势，而方案一仍然是 50 m 的栅格折损，性

能提升不如方案二明显。 

表 4  方案一和方案二指纹定位方案的性能比对 

指纹定

位方案 
定位准确性

性能折

损性 
鲁棒性 适合场景 

方案一 57%@50 m 50 m 较好 终端密度

小的场景 

方案二 46%@50 m 0 m 稍差 终端密度

大的场景 

 
方案一中将栅格的中心位置作为此终端的位

置预测，精度折损在 50 m，当终端密度较大时，

一个栅格中可能有多个终端分布的情况，此时多

个终端的预测位置将是一个值，所以方案一更适

用于终端密度较小的场景。另外，方案一有栅格

的框定，在栅格预测正确的情况下最大位置漂移

不会超过栅格折损值，所以鲁棒性更强。方案二

预测的目标就是每个终端，所以在终端密度较大

的场景中更加适用，当位置漂移较大的情况出现

时，预测的鲁棒性较低。 

MLP 神经网络算法、分类预测算法、回归算

法和 SVM 算法在测试集上对待测点位置的预测

结果如图 11 所示，图 11 中显示利用回归算法模

型和分类算法模型得到的结果是最优的，而且相

差较小，分类的方案略优于回归的方法。本文重

点采用的是分类的算法方案，SVM 算法的预测准

确率相比于前两者较差，而且预测正确率堆积在

20%以下，因此 SVM 方案不适合本文的定位场景

预测。在 MLP 方案中，第一隐含层神经元数量设

定为 100， 第二隐含层设定神经元数量为 50，用

此方案训练模型后对测试数据进行结果预测时出

现两点震荡的现象，调整参数后震荡的位置有所

变化，但是仍然得不到预期的结果，所以 MLP 方

案也不能很好地适应本文的应用场景。 

5  基于指纹定位的典型应用场景 

根据被定位的终端设备在定位过程中是否主

动寻求定位，把定位方案分为主动定位和被动定

位方案。其中，如果设备主动请求自己的位置信 
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图 11  文献中经典的机器学习算法测试结果的 CDF 曲线 

息并上报，称之为主动定位，比如 GPS 定位；如

果设备提前约定或者在规则认可的情况下，不经

过设备请求操作而被直接定位，称之为被动定位。 

主动定位适用于商业场景，比如地图、导航、

社交、游戏等；但有些场景因为直接影响人身及

财产安全，并且不具备主动定位条件，这种场景

需要被动定位的支持，比如接警中心对报警人的

定位、地震等自然灾害中对受灾群众的定位、公

安机关在抓捕行动中对嫌疑人的定位等。 

（1）应用场景：110、122、12122 等接警中心 

目前，一般由报警人自行提供，这个过程中

存在多种问题：警情发生时，一般情况比较紧急，

报警人提供位置信息耽误宝贵时间；警情发生时，

报警人处于紧张状态，可能无法清晰描述自己的

位置；在陌生环境下，报警人不知道自己的位置；

有报假警的情况存在；突发状况中断报警电话，

导致报警人处于危险之中。 

通过指纹定位系统，可以与接警中心联动，

在受理接警电话的过程中，对报警人进行定位。

根据警情，接警的工作人员可以通过问答等方式，

快速对报警人定位，或者直接出警。 

（2）应用场景：嫌疑人的精准锁定及抓捕 

公安机关对嫌疑人进行抓捕的过程中，需要

获知嫌疑人的位置，由于嫌疑人不可能主动上报

位置，所以这个过程只能通过被动定位来实现。

指纹定位技术能够相对精确地提供嫌疑人的位置

区域，方便警方监视、布控、抓捕。 

（3）其他特殊场景 

在地震等自然灾害中，可以通过指纹定位技

术，反向查找受困群众；在矿井等地下作业场景

中，由于没有 GPS 信号，通过指纹定位技术定位

井下作业工人位置，提高生产安全水平；对社区

矫正人员进行实时监控等。 

6  结束语 

本文提出了两种基于机器学习算法的指纹定

位方案，并从理论和仿真角度比较了两种定位方

案的复杂性和定位精确性。通过深入分析基于移

动通信网络的机器学习室外指纹定位方案，优化

了指纹定位算法方案的运算效率和定位精度。通

过仿真结果分析，比较了两种基于机器学习的室

外指纹定位算法方案的性能。目前采用的数据集

为城区高楼环境，包括大量的室内用户终端，所

以数据源本身的位置信息存在较严重的漂移现

象，未来的工作将集中在对源数据的修复处理，

提高数据源的质量，并通过大量的数据训练、优

化机器学习的算法模型，提高指纹定位的精度。 
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