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本发明公开了一种基于神经网络的LTE指纹

式定位方法，通过LTE系统并结合经神经网络算

法处理的室内指纹定位来实现更精确的定位策

略。本发明克服了基于指纹定位的定位点仅为离

散点的弊端，同时也改善了传统三点定位因传输

时间等造成的定位误差。包括一下步骤：(1)数据

收集阶段：使用USRP硬件设备收集数据；(2)神经

网络训练数据阶段：根据神经网络模型，建立数

据训练网络并进行训练，建立数据指纹库；(3)在

线匹配阶段：根据用户实际数据向量特征，利用

神经网络进行预测。
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1.一种基于神经网络的LTE指纹式定位方法，其特征在于，包括以下内容：

步骤1：数据收集阶段：使用USRP硬件设备收集数据；

步骤2：神经网络训练数据阶段：根据神经网络模型，建立数据训练网络并进行训练，建

立数据指纹库；

步骤3：匹配阶段：根据用户实际数据向量特征，利用神经网络进行预测。

2.根据权利要求1所述的一种基于神经网络的LTE指纹式定位方法，其特征在于，所述

步骤1对数据的收集处理，分为一下步骤：

步骤1-1：利用USPRP硬件设备搭建SDR  LTE平台；

步骤1-2：先对LTE的下行链路进行解码获取LTE的上行信号；

步骤1-3：将需要定位的区域等间隔划分为多个小区域，并将小区域依次编号为1，2，

3…N，这个编号可以使我们检索到每一个区域的位置；使用USRP信号源在每一个小区域中

多次采集信号，记录信号强度，并与相应的位置即小区域编号构成向量数据为：(信号强

度1，信号强度2，…，信号强度N，小区域编号)；将所采集到的向量数据存入MySQL数据库中。

3.根据权利要求1所述的一种基于神经网络的LTE指纹式定位方法，其特征在于，所述

步骤2对网络的训练，分为一下步骤：

步骤2-1：首先是搭建神经网络：使用Python语言以及TensorFlow机器学习支持库搭建

一个8层的神经网络结构；神经网络包含1个数据输入层与1个数据输出层，中间的6层隐藏

层；为每一层均构建需要的激励函数为sigmoid函数，选择损失函数为欧式距离函数，选择

Adam作为训练中的优化器；

步骤2-2：为训练神经网络做准备：将每一层网络的系数θ随机初始化；将预先采集到的

数据进行正则化处理，将数据的存储顺序进行随机打乱，并取百分之八十的数据作为训练

数据，百分之二十的数据作为测试数据；

步骤2-3：神经网络的训练：将预先采集到的向量数据输入到构建好的神经网络结构中

训练；训练时使用分批优化，每一批训练量batch大小可根据总的训练数据量进行调节，这

里设置为100；预设训练步骤为5000步，那么训练结束后，将得到一个完整调谐的神经网络

结构。

4.根据权利要求1所述的一种基于神经网络的LTE指纹式定位方法，其特征在于，所述

步骤3对用户位置的指纹匹配，分为一下步骤：

步骤3-1：收集测试用户的相关指纹信息，并进行训练神经网络时的数据正则化处理，

并将数据存储顺序进行随机打乱；

步骤3-2：将处理好的测试数据输入到步骤2训练好的神经网络中，神经网络将会计算

出这个数据的位置标签，也就是对应到某一个小区域的编号；由于在采集阶段将每一个小

区域进行了编号，那么现在也能够根据编号得出输入数据具体在哪一个小区域中，也就得

出了其位置信息。

5.根据权利要求3所述的一种基于神经网络的LTE指纹式定位方法，其特征在于，所述

步骤2-2具体包括以下内容：

系统开始训练时，随机地初始化参数θ，根据输入数据x，x的正确的标签为y，神经网络

能够得到一个输出 在此时系统并未拟合数据，导致 与y之间存在差值，将其定义为损失
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函数L(y，f(x，θ))；

损失函数可以有多种选择，这里使用了平方损失函数，其定义为下式：

其中f(·)称为激励函数，采用tanh(x)＝2sigmoid(2x)-

1，及 其中e为自然对数；

系统通过损失函数进行多次迭代并更新参数θ，系统参数θ的更新式为：θt+1＝θt-λΔf

(θ)，其中λ是参数更新的步长因子，t代表第t次训练，θt代表第t次训练的θ值，θt+1则代表θt

经过一步更新之后的值，即第(t+1)步的θ值，Δf(θ)表示函数f在θ处的导数。步长因子λ影

响着训练过程；因此在机器学习中采用自适应调整学习，即 其

中gτ是第τ次的学习率，即gτ＝Δf(θτ)。
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一种基于神经网络的LTE指纹式定位方法

技术领域

[0001] 本发明公开了一种基于神经网络的LTE指纹式定位方法，主要用于解决在室内环

境下结合LTE系统与指纹方式对用户进行定位的问题。本发明涉及指纹匹配和神经网络技

术领域，是一种在室内环境中利用LTE信号进行较高精确的定位的方法。

背景技术

[0002] 无线用户的位置信息对于通信服务有着重要的影响，因而定位成为第四代通信系

统(4G)  与第五代通信系统(5G)的重要研究内容，例如LBS(基于位置信息的服务)、5G毫米

波波束赋形(5G  BeamForming)、公共安全的紧急服务等。根据用户所处的环境，定位又被分

为室外定位与室内定位。在第四代通信系统(4G)中主要适用全球卫星定位系统(GPS)来提

供位置服务，然而这种系统由于室内环境下无法接收到GPS信号而失效。为了解决GPS定位

系统的这一问题，人们研究了许多本地化定位技术作为其补充，这些技术包括基于RSS(接

收信号强度)、CSI(信道状态指示)、AoA(信号到达角度)、ToF(信号到达时间)、TDoA(信号到

达时差)  等。在这些方法中，TDOA与AOA主要依赖于来自目标的LOS(视距)信号，因而在复杂

传播路径的情况系统往往无法避免较大的误差，尤其是在室内环境中。同时，TDOA对定位系

统的时间精确度要求很高，例如某个测量设备的时间误差达到lus，则计算信号从移动设备

到接收设备的距离为飞行时间乘以光速，误差将达到300m，这将几乎使得定位结果失效。同

样的，  AOA的方法需要测量方设计复杂的天线，制作与控制复杂度均较高。这些技术之中，

基于无线信号的接收强度(RSS)的定位无需复杂的硬件支持，以及在信号非视线传播下良

好的性能而成为具有优势的一种室内定位技术。

[0003] 基于RSS的定位技术一般又分为两类，包括基于信道衰落模型的定位与基于指纹

数据匹配的定位。由于无线信号的传播受到距离变化与障碍物的影响而不断衰减和变化，

RSS值与信号发射端(移动设备)到接收端之间的距离具有很强的相关性，所以RSS可以用来

估计发射端和接收端之间的距离。在以信道衰落模型的定位中，建模无线信号的信道衰弱

模型，然后估计出发射端和接收端之间的距离，然后利用三角定位方法实现定位。这种方法

的局限性是在室内环境下难以构建准确的信道衰落模型而引入误差，当室内环境往往不相

同，无法使用统一的模型建模多个地点，不具有通用性并且模型构建复杂。指纹式定位方法

则利用数据匹配的思想，通过已知位置的数据来计算未知节点的位置。这里，指纹被定义为

与无线信号以及其信号源位置。指纹式定位主要包括两个步骤，一是离线阶段，二是在线阶

段。离线阶段中采集多个地点的位置信号，存储起来，在在线阶段进行数据匹配从而得到未

知信号的信源位置。数据匹配采用的传统方法是计算离线数据与在线数据的相似程度(如

向量距离等)  或使用最大似然估计来计算，这些方法往往容易受到数据噪声或测量误差的

影响而无法达到较好的精度要求。近年来机器学习方法的发展为这个问题带来了新的解决

方案，机器学习方法选取数据的一些特征(例如接收信号强度)训练数据模型，在系统要计

算未知用户的位置时，将其特征信号输入到模型中就可以得到其位置信息。在指纹式定位

的数据匹配过程中，通常使用的匹配算法有神经网络算法(NN)、最近邻算法(KNN)、支持向
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量机(SVM)等。这些算法中，神经网络能够提取数据的各方面特征，并进行更好的数据匹配，

训练得到的模型能一定程度上模拟信道衰落模型。

发明内容

[0004] 本发明是使用LTE信号并结合神经网络模型进行室内用户定位的方法，主要解决

了基于指纹定位的定位点仅为离散点的问题，同时也改善了传统三点式定位方法由于时间

敏感性高等原因造成的定位误差，提高了定位精度。

[0005] 为了解决以上问题本发明采用了如下技术方案：一种基于神经网络的LTE指纹式

定位方法，其特征在于，包括以下内容：

[0006] 步骤1：数据收集阶段：使用USRP硬件设备收集数据；

[0007] 步骤2：神经网络训练数据阶段：根据神经网络模型，建立数据训练网络并进行训

练，建立数据指纹库；

[0008] 步骤3：匹配阶段：根据用户实际数据向量特征，利用神经网络进行预测。

[0009] 所述步骤1对数据的收集处理，分为一下步骤：

[0010] 步骤1-1：利用USPRP硬件设备搭建SDR  LTE平台；

[0011] 步骤1-2：先对LTE的下行链路进行解码获取LTE的上行信号；

[0012] 步骤1-3：将需要定位的区域等间隔划分为多个小区域，并将小区域依次编号为1，

2，3…  (这个编号可以使我们检索到每一个区域的位置)。使用USRP信号源在每一个小区域

中多次采集信号，记录信号强度，并与相应的位置(这里是小区域的编号)构成向量数据为： 

(信号强度1，信号强度2，…，信号强度N，小区域编号)。将所采集到的向量数据存入  MySQL数

据库中。

[0013] 所述步骤2对网络的训练，分为一下步骤：

[0014] 步骤2-1：首先是搭建神经网络。使用Python语言(一种编程语言)以及TensorFlow 

(TensorFlow是当前主流的一种用于机器学习的支持库)搭建一个8层的神经网络结构。神

经网络包含1个数据输入层与1个数据输出层，中间的6层隐藏层。为每一层均构建需要的激

励函数为sigmoid函数，选择损失函数为欧式距离函数，选择Adam作为训练中的优化器。

[0015] 步骤2-2：为训练神经网络做准备。选择Sigmoid函数作为各层的激励函数，并将每

一层网络的系数θ随机初始化；将预先采集到的数据进行正则化处理，将数据存储顺序做随

机打乱，并取百分之八十的数据作为训练数据，百分之二十的数据作为测试数据。

[0016] 步骤2-3：神经网络的训练。将预先采集到的向量数据输入到构建好的神经网络结

构中训练。训练时使用分批优化，batch大小(每一批训练量)可根据总的训练数据量进行调

节，这里设置为100。预设训练步骤为5000步，那么训练结束后，将得到一个完整调谐的神经

网络结构。

[0017] 所述步骤3对用户位置的指纹匹配，分为一下步骤：

[0018] 步骤3-1：收集测试用户的无线信号强度信息，并做与训练阶段相同的数据预处

理，这里是对数据进行正则化处理。

[0019] 步骤3-2：将处理好的测试数据输入到(步骤2-3中)训练好的神经网络中，神经网

络将会计算出这个数据的位置标签，也就是对应到某一个小区域的编号。由于在采集阶段

将每一个小区域进行了编号，那么现在也能够根据编号得出输入数据具体在哪一个小区域
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中，也就得出了其位置信息。

[0020] 所述步骤2-2具体包括以下内容：

[0021] 系统开始训练时，随机地初始化参数θ，根据输入数据x，x的正确的标签为y，神经

网络能够得到一个输出 在此时系统并未拟合数据，导致 与y之间存在差值，将其定义为

损失函数L(y，f(x，θ))；损失函数可以有多种选择，这里使用了平方损失函数，其定义为下

式： 其中f(·)称为激励函数，采用tanh(x)＝2sigmoid

(2x)-1，及 (e为自然对数)；系统通过损失函数进行多次迭代并更新参数θ，系统

参数θ的更新式为：θt+1＝θt-λΔf(θ)，其中λ是参数更新的步长因子，t代表第t次训练，θt代

表第t次训练的θ值，θt+1则代表θt经过一步更新之后的值，即第(t+1)步的θ值，Δf(θ)表示

函数f在θ处的导数。步长因子λ影响着训练过程；因此在机器学习中采用自适应调整学习，

即 其中gτ是第τ次的学习率，即gτ＝Δf(θτ)。

[0022] 有益效果：由于本发明采用了基于神经网络的LTE用户定位系统，起到了通过预先

采集数据预测用户位置作用，从而产生了提高用户定位精度的效果。

附图说明

[0023] 图1本发明方法的系统流程图；

[0024] 图2  USRP工作流程图；

[0025] 图3链路解码模型；

[0026] 图4指纹定位系统框架；

[0027] 图5神经网络结构框图；

[0028] 图6定位结果模拟图。

具体实施方式

[0029] 如图1至6所示，发明实验时采用MATLAB进行数字信号处理，使用USRP(Universal 

Software  Radio  Peripheral，通用软件无线电外设)来采集LTE无线电信号，使用官方提供

的UHD来实现MATLAB与USRP的连接。

[0030] SDR  LTE搭建

[0031] 本发明搭建了SDR  LTE平台，所使用的硬件是USRP。USRP是一款可以让计算机像无

线电设备一样接收和发送信号的外设，其能实现无线电通讯系统的数字基带和中频的功

能。USRP  包含母板和子板，母板上主要有FPGA(Field-Programmable  Gate  Array，现场可

编程门阵列)以及A/D转换器和D/A转换器，母板主要的作用是将采集到的数据发送给计算

机，附图  2展示了USRP的工作过程。子板接收信号，子板主要包括低噪声放大器以及接收天

线和发送天线，子板接收到空气中的信号之后先经过低噪声放大器进行放大然后通过一次

下变频到中频发送给母板，之后母板再通过一次下变频到基带信号发送给计算机。类似的，

计算机产生信号数据然后发送给母板，母板进行一次上变频到中频再发送给子板，子板将

数据再上变频到射频，然后通过天线发射出去。

[0032] 在LTE系统中，用户要发送数据需要经过基站的预先控制信息，基站的控制信息会
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指定用户发送数据的时隙位置以及频率位置。因此，为了获取LTE的上行信号，需要先对LTE

的下行链路进行解码。LTE协议中，基站对与用户的资源分配的控制信息是在控制信道发送

的，这个控制信道信息并未加密，因而观测者可以利用无线电设备分析基站的控制信息，进

而根据解析得到的控制信息来捕获用户的上行信号。信道解码模型如附图3所示。首先使用

USRP  进行下行链路解码，可以获得C-RNTI(用户物理层临时标识)和DCI(下行控制信息)以

及  SFN(子帧号)，利用这些信息可以获取某一特定用户的上行发送信号时间，进而捕获上

行链路信号，解码得到每个用户发送的上行链路信号，然后对信号进行分析处理并且计算

接收信号强度。

[0033] 数据收集

[0034] 本发明实验时采用四台USRP来探测用户的信号，使用MATLAB计算每台USRP的接收

信号强度并且记录用户在当前的位置(如附图4所示，图中为了方便采集数据，使用MATLAB

和  USRP发送上行链路信号，然后用探测器来接收信号并且采集数据)，然后将接收信号强

度和位置写入数据库以便从数据库中读取。

[0035] 神经网络构建

[0036] 1.使用Python语言(一种编程语言)以及TensorFlow(TensorFlow是当前主流的一

种用于机器学习的支持库)搭建一个8层的神经网络结构。神经网络包含1个数据输入层与1

个数据输出层，中间的6层隐藏层。为每一层均构建需要的激励函数为sigmoid  函数，选择

损失函数为欧式距离函数，选择Adam作为训练中的优化器。

[0037] 2.为训练神经网络做准备。将每一层网络的系数θ随机初始化；将预先采集到的数

据进行正则化处理，将数据的存储顺序进行随机打乱，并取百分之八十的数据作为训练数

据，百分之二十的数据作为测试数据。

[0038] (1)系统开始训练时，随机地初始化参数θ，根据输入数据x，x的正确的标签为y，神

经网络能够得到一个输出 在此时系统并未拟合数据，导致 与y之间存在差值，将其定义

为损失函数L(y，f(x，θ))；

[0039] (2)损失函数可以有多种选择，这里使用了平方损失函数，其定义为下式：

其中f(·)称为激励函数，采用tanh(x)＝2sigmoid(2x)-1，及

(e 为自然对数)；

[0040] (3)系统通过损失函数进行多次迭代并更新参数θ，系统参数θ的更新式为：θt+1＝

θt- λΔf(θ)，其中λ是参数更新的步长因子，t代表第t次训练，θt代表第t次训练的θ值，θt+1

则代表θt经过一步更新之后的值，即第(t+1)步的θ值，Δf(θ)表示函数f在θ处的导数。步长

因子λ影响着训练过程；因此在机器学习中采用自适应调整学习，即 其

中gτ是第τ次的学习率，即gτ＝Δf(θτ)。

[0041] 在线预测定位

[0042] 本次实验时，测试数据是在收集数据的过程中同一个点测试了10帧数据，将采集

得到的样本分为训练样本和测试样本。在得到训练样本与测试样本之后，为了防止过拟合，

将训练样本和测试样本带上标签之后全部打乱，然后使用训练样本对模型进行训练，以及

将测试样本输入到模型中得到预测的结果。最后得到测试样本的预测位置集合，在对集合
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中的每一个元素计算与之对应的实际位置坐标之间的欧式距离再对所有的结果取平均作

为最终的模型误差。为说明实验效果，将定位模型预测得到的测试点的实际位置和预测位

置全部绘制了一个高和宽的比例是3∶2的矩形，然后在以实际位置为中心绘制了一个红色

的矩形，以预测位置为中心绘制了一个蓝色圆形，最终定位效果如附图6所示。

[0043] 以上所述仅为本发明的优选实施例而已，并不限制于本发明，对于本领域的技术

人员来说，本发明可以有各种更改和变化。凡在本发明的精神和原则之内，所作的任何修

改、等同替换、改进等，均应包含在本发明的权利要求范围之内。
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图1
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图2

图3
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图4

图5
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图6
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