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摘  要: 随着无线网络和智能设备的普及,室内定位得到了迅速发展.在室内定位中,基于指纹的定位方法因为无

需外部设施、抗干扰性强等优点逐渐成为研究热点.近几年深度学习的发展为提高指纹定位算法的精度带来了新的

机遇.因此提出了一种基于CNN的指纹定位算法,使用卷积神经网络(convolutional neural network,简称CNN)来改进

指纹库的构建.首先,在收集了CSI与磁场数据后,通过CNN对这些数据进行处理,将每个参考点处的CNN模型参数

值用作为指纹.然后使用一种概率方法来进行最后的指纹匹配.实验结果表明,该定位算法比传统的指纹定位算法具

有更好的鲁棒性和更高的定位精度. 
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Abstract:  With the popularity of wireless networks and smart devices, indoor positioning has been rapidly developed. In indoor 

positioning, the fingerprint-based positioning method has gradually become a research hotspot because it does not require external 

facilities and strong anti-interference. The development of deep learning in recent years has brought new opportunities for improving the 

accuracy of fingerprint positioning algorithms. This paper proposes a convolutional neural network (CNN)-based fingerprint location 

algorithm to improve the construction of the fingerprint database. First, the collected CSI and magnetic field data is processed through 

CNN, and the CNN model parameter values are used at each reference point as fingerprint. Then a probabilistic method is utilized for the 

final fingerprint matching. Experimental results show that the proposed positioning algorithm has better robustness and higher positioning 

accuracy than the traditional fingerprint positioning algorithm. 
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在当今社会,便携式设备的发展对基于定位的服务(LBS)和物联网应用(IOTA)起到了极大的促进作用.为

了满足 LBS 和 IOTA 的需要,研究人员开发出了许多的定位技术为用户提供位置信息服务.全球定位系统

(GPS)[1,2]作为最著名的定位技术之一,已经被广泛运用于室外定位中.然而,在室内环境中卫星信号被建筑物

遮挡,使得 GPS 在室内环境下定位精度很低.另一方面,室内的信号面临着家具、行人和墙壁的干扰,这些干扰

是复杂且多变的,所以很多算法很难取得比较高的定位精度和鲁棒性.因此,许多定位系统被研制出来以满足

室内应用的需求,例如射频识别(radio frequency identification,简称 RFID)[3],蓝牙定位[4],ZigBee 定位[5],地磁定

位系统[6]等. 

由于现在的智能手机中都嵌入了磁力仪,室内地磁场定位技术不依赖外部的硬件基础设备,易于管理和实

施,用磁场进行室内定位越来越受到研究者的欢迎.而且磁场强度(magnetic field strength,简称 MFS)在室内是非

常稳定的,即在固定位置上的 MFS 波动极小.基于磁场的稳定性和独特性,研究者开发了大量基于磁场的定位

系统.Kim 提出了一种基于粒子滤波的室内导航方法[7],使用的唯一设备是一台智能手机,它配备有加速计、陀

螺仪和磁力计.Skarmeta 提出了一种基于三维磁指纹的室内定位系统[8],主要利用主成分分析(PCA)进行特征提

取和径向基函数网络进行位置估计.Wang 将行人航位推算(pedestrian dead reckoning,简称 PDR)和磁场强度结

合[9],把磁异常点作为地标,将定位误差稳定在 2 米左右. 

基于地磁场的定位技术尽管非常的方便、稳定,但是仍然存在两个问题:(1)MFS 可以作为位置指纹特征,

但很难保证它在大面积的室内环境中也保持独特性,比如,在医院或大型公寓中,不同的房间可能具有相同的

MFS.(2)用户在同一地点以不同姿势和高度使用智能设备时将影响磁场的测量值. 

磁场在室内环境下存在的这些缺陷使人们不得不寻找新的方法.Zhang 将磁场强度与 WiFi 的接收信号强

度(Received Signal Strength,RSS)相结合来构成混合指纹[10].该指纹包含了 RSS 和磁场强度,使参考点之间的相

似度大大降低.Ezani 提出了一种基于 RSS 和磁场强度的两步定位方法[11]:首先,将目标的 RSS 标签与每个房间

的 RSS 进行比较,以确定目标所在的房间,然后利用房间中的磁场指纹进行匹配.与其相似的还有将磁场和行人

航位推算与 WiFi 技术结合使用进行定位[12]. 

尽管利用RSS可以改善磁场的一些缺陷,但是它自身也存在着一些显著的问题[13]:首先,我们难以从数据包

级别的射频信号中获得准确的 RSS 值.其次,室内环境中的绕射、散射和反射等多路径效应影响着 RSS,这些都

对基于 RSS 的定位系统造成了负面的影响.为了弥补 RSS 的缺陷,在本文中,我们使用了信道状态信息(channel 

state information,简称 CSI)在接收端建立传播模型和指纹定位系统[14].与 RSS 相反,CSI 是来自物理层(Physical 

Layer,PHY)的细粒度值,它包含了每个子载波在频域中的相位和振幅,能有效抵抗多径效应[14].结合了 CSI 与磁

场的信息,我们能获得更精确的位置服务. 

本文针对传统指纹定位算法在构建指纹时存在的问题,提出了基于 WiFi 和地磁场的位置指纹定位算法.首

先我们在收集了 CSI 与磁场数据后,利用多层卷积神经网络(convolutional neural network,简称 CNN)[15]来处理

这些数据.在处理过程中,通过将原始测量数据经过多层 CNN 网络的处理,我们将每个参考点处的 CNN 模型参

数值作为指纹,CNN 模型的特征更加具有代表性,并且也避免了直接把原始数据用于指纹时可能存在的测量误

差与干扰.然后在指纹匹配阶段中,我们通过径向基函数和贝叶斯法则来计算目标位于每个参考点的概率,然后

通过对参考点坐标的加权平均实现定位. 

1   系统模型与定位过程 

1.1   系统模型 

如图 1 所示,通过对指纹定位中离线阶段的指纹库构建进行改进,我们提出了基于卷积神经网络的指纹定

位系统.在获取了待定位目标的CSI和磁场值后,我们通过CNN对数据处理,然后分别计算目标在每个参考点处

的概率,最终得到目标估计位置. 
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Fig.1  System model 

图 1  系统模型 

1.2   定位过程 

如图 2 所示,我们提出的基于 CNN 的混合指纹定位系统的定位过程包括两个阶段:离线阶段和在线阶段. 

 

Fig.2  Localization process 

图 2  定位过程 

首先,我们在离线阶段时,使用每个参考点采集的CSI和磁场数据训练得到一个CNN模型.然后我们把这个

模型的参数和参考点的坐标作为指纹存储到指纹库中.在实时定位阶段,采集到 CSI 和磁场数据后,我们查询指

纹库,取出每个参考点的 CNN 模型参数生成 CNN 模型,然后将这个数据通过由每个参考点训练而来的 CNN 模

型,将原始的数据和训练后的数据输入一个径向基函数,就可以分别得到目标在每个参考点的概率,通过贝叶斯

法则,我们可以得到目标的估计位置. 

在本文中,CSI 全称为信道状态信息,通过正交频分复用,可以将 CSI 从物理层解析出来,它代表着无线信号

发射器和接收器之间的信道响应信息.在无线通信领域中,CSI 指的是通信链路的信道特性,描述了信号收发过

程中信号的衰减因素,包括散射、环境衰减、距离衰减等.具体而言,CSI 属于网络七层协议中的物理层,它是一

系列子载波的集合,每个子载波都有不同的相位和幅度,因此它可以很好的分辨多条路径.在平滑的衰落信道

中,CSI 在频域中可以用如下公式表示. 

,y Hx n   

其中,n 表示高斯噪声,H 表示 CSI 信息,y 和 x 分别代表接收器和发射器的信号. 

多个子载波上的 CSI 可以表示为 

1 2[ , ,..., ,..., ],

|| || ,i

i N

j H
i i

H H H H H

H H 




 

其中,N 表示根据驱动被分成的子载波组数,比如通常 N=30,Hi 表示子载波 i 上的 CSI, || ||iH 和 iH 分别表示子
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载波 i 的幅度和相位.与数据链路层上的接收信号强度(RSS)相比,物理层上的 CSI 在无干扰情况下具有更好的

稳定性. 

2   基于 CNN 的指纹定位算法 

2.1   数据归一化 

在本文中,在采样点获得的数据由 3 部分组成:磁场的三维坐标(m1,m2,m3),从 L 个 AP 中收集的 CSI 幅度

(H1,H2,…,HL)以及采样点的位置坐标 C=(xc,yc).由于我们的输入数据来自于不同的量纲,为了更好地处理数据,

加快训练网络的收敛性,我们需要将有量纲的数据转化为无量纲的数据,并将其映射到[0,1]区间内,具体计算公

式如下: 

 
min( )

max( ) min( )

data data
data

data data

 


 (1) 

这里,data 表示指纹中的每一个数据.data是归一化后的采样数据,处理过后就可以用来作为 CNN 的输入了. 

2.2   CNN 模型训练 

在对数据进行预处理后,我们需要做的是用这些数据训练 CNN 网络,并提取权值作为指纹.卷积神经网络

(CNN)最初是被用于手写字体识别.随着研究者对 CNN 网络性质的不断发掘,它的应用逐渐遍布很多领域,比如

现在流行的面部解锁技术和图片识别技术等.如图 3 所示,卷积神经网络的典型结构通常包括输入层、卷积层、

下采样层(池化层)、全连接层和输出层. 

 

Fig.3  Structure of CNN model 

图 3  CNN 模型结构 

CNN 网络模型通过多个卷积层和池化层对输入的矩阵数据 T 进行处理,达到降维、升维或者特征提取的

目的.CNN 网络中第 i 层的输出矩阵可以用 Hti 表示,这里 Ht0=T,如果第 i 层是卷积层,那么 Hti 可以描述为

 1( )i i i iHt f W Ht b   (2) 

其中,Wi 代表卷积网络中第 i 层卷积核的权值. 表示卷积的意思:Wi 与网络中第 i–1 层的特征矩阵 Hti–1 进行卷

积,bi 是当前层的偏移向量,f( )是一个非线性函数的激励. 

池化层的作用是减少特征矩阵的维数,在一定程度上保证特征的尺度不变性.通过池化可以减少卷积后矩

阵的维度,常用的池化方法有两种种:最大值子采样(max pooling)和均值子采样(average pooling),对卷积后的特

征矩阵进行池化(也称“下采样”),可以得到一个池化后的特征矩阵 Hti. 

 1( )i iHt pooling Ht   (3) 

输入矩阵 T 经过多对卷积层和池化层后,通过全连接层进行分类,完成从输入特征矩阵到输出 Yt 的映射. 

为了训练卷积神经网络,使它产生需要的输出,可以通过最小化网络的损失函数 L(W,b)来训练 CNN 网络的

权值.负对数似然(NLL)和均方误差(MSE)是卷积神经网络中常用的损失函数. 

 
| |

( , ) log
Yt

NLL W b Yt   (4) 
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| |
MSE W b Yt Yt

Yt
   (5) 

这里, Yt 是指理想的输出矩阵,在本文中一般令 Yt T . 

对于权值更新的算法,常用的更新算法是迭代的随机梯度下降法,通过不同的样本数据依次更新权值,使损

失函数最小化: 

 
( , )

i i
i

L W b
W W

W
 

 
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 (6) 

 
( , )

i i
i

L W b
b b

b
 

 
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 (7) 

这里 ,表示学习速率 ,它决定了梯度下降的步伐 .随着训练样本的迭代与权值的更新 ,只要网络的损失函数

L(W,b)收敛于某个值或者小于设定的阈值 ,就可以认

为参数的训练已经完成,可以将训练过程停止.这个时

候 CNN 网络中的权值(W,b)会被固定下来,在测试数据

的时候不会被更新. 

考虑到本文使用的数据量不是特别大,我们最终

使用的是 7 层的 CNN 模型,如图 4 所示. 

由于 CNN 模型要求输入必须为矩阵,且这个矩阵

行数必须等于列数,而我们获得数据只是一个一维的

数组,为了满足 CNN 网络的要求,我们需要将我们的数

据中填充 0 值,然后将其由一个数组转化为一个方阵,

具体的构造过程如下所示. 

第 1 步是构造数据.样本数据集中每条样本是一

个一维数组,长度为(3+L),其中 L 为 AP 点的数目.首先,

我们将样本集中的每一条数据都进行归一化处理；然

后我们往样本数据中填充 0 值,直到样本数据长度恰

好等于某个数的平方.最后我们将其转为方阵 T. 

第 2 步是输入数据.将方阵数据作为输入,经过两

个卷积层和池化层,还有一个全连接层之后,我们可以

得到一个最终的输出 Yt. 

第 3 步为训练权值.使用误差反向传播算法[15]对

CNN 网络的权值进行更新. 

最终得到数据库中第 i 个参考点的指纹为 1 1 2 2 3 3( ) {( , ),( , ),( , ),i i i i i iF i W b W b W b 4 4 5 5( , ),( , ), }i i i i iW b W b C . 

2.3   指纹匹配 

在线阶段中,我们运用一种概率的方法去匹配指纹库,并估计用户的位置.基于贝叶斯法则,我们可以计算

测试点位于采样点 i 的概率 Pr. 

 

1

Pr( )Pr( | )
Pr( | )

Pr( )Pr( | )
c

i i
i N

i i
i

C T C
C T

C T C





 (8) 

这里,Nc 表示参考点的数量,Ci 是参考点 i 在指纹库中的位置坐标,Pr(Ci)是目标位于参考点 Ci 处的先验概率,我

们可以假设 Pr(Ci)服从均匀分布.那么公式(8)可以化简为 

 

Fig.4  Structure of CNN model used in this paper

图 4  本文的 CNN 结构模型 
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Pr( | )
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c
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i N
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i

T C
C T
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




 (9) 

基于深度网络的模型,我们可以认为 Pr( | )iT C 是一种径向基函数[16],用来描述输入数据 T 在参考点 Ci 处的

输出 Yt 与它本身的相似度.它可以被表示为 

 
1

Pr( | ) exp( )i
T T

T C
T Yt 

 


 (10) 

这里,σT,λT 分别为输入数据 T 的方差和方差参数. 

最终,目标的估计位置为所有参考点的位置的加权平均: 

 
1

ˆ Pr( | )
cN

i i
i

C C T C


   (11) 

3   实验和结果分析 

3.1   实验环境与数据处理 

实验中使用了 3 个无线路由器作为数据发送器,两个型号是 TP-LINK 66E4,一个型号是 360 mini 安全路由

器.TP-LINK 路由器有 3 根天线,360 路由器有两根天线,因此我们一共使用了 8 根发送天线,它们都工作在

2.4GHz 频段.实验中使用一台 DELL 笔记本电脑作为数据接收端.我们在实验前就在里面装上了 Intel 5300 无

线网卡,就可以在电脑上接收并处理 CSI 信号. 

如图 5 所示,我们在实验室里进行实验,房间里摆放着桌子,电脑和一些 AP 设备.我们设置了 3 个 AP 点来

覆盖整个房间. 

 

Fig.5  Plan of laboratory 

图 5  实验室平面图 

数据收集的步骤如下. 

(1) 确定实验区域,以墙脚为原点,建立坐标系并划分网格.由于实验环境中每块地板砖的边长是相同的,我

们每隔一块地板砖取一个点作为参考点,依次编号并记录下它的位置. 

(2) 摆放并固定好 3 个 AP 的位置,把它们全部开启. 

(3) 在电脑上重装 Ubuntu 系统,安装好 Linux-802.11n-csi-tool.实验人员甲在每个参考点上停留,把电脑摆

放在同样高度的凳子上,且保持电脑朝向一致.然后操作采集 500 个 CSI 数据包时停止.每个数据包中的 CSI 以
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三维数组的形式展现,每一列依次表示发送天线、接收天线和 30 个子载波.然后把数据包以该参考点的编号存

储.实验人员乙根据坐标系向甲提供每个参考点的物理位置,并检查核对数据存储时是否命名正确. 

(4) 随机选取 20 个位置当做测试点.实验人员乙确定并记录其真实位置,实验人员甲按照步骤(3)进行实验,

采集完毕后依然由实验人员乙核对是否命名正确. 

(5) 全部采集完毕后,换回 Windows 系统,把数据导入 MATLAB 中进行滤波等处理.磁场数据数目为 3,从 3

个 AP 的一共 8 根天线中收集 CSI 的幅值,每根天线包含 30 个不同子载波的幅值,一共有 240 个 CSI 幅值,加在

一起一共有 243 个数据. 

(6) 将输入数据补 0,增加至 256 个数据,通过 MATLAB 里面的 Reshape()函数将数据转化为 16×16 的方阵,

将这个数据存储为训练样本. 

(7) 重复上述步骤,在每个参考点收集 1 000 次训练样本数据. 

CNN 网络的参数设置为 

(1) 我们第 1 层卷积层的卷积核大小为 3×3 的方阵,使用 100 个卷积核,卷积步长设置为 1.(2) 第 2 层池化

层的大小为 2×2,这里的池化层为最大池化层,池化的步长为 1,池化后经过 Relu 函数输出.(3) 第 3 层卷积层的

卷积核大小为 3×3×100 的三维矩阵,使用 200 个卷积核,卷积步长为 1.(4) 第 4 层的池化层与第 2 层的池化层设

置一样.(5) 第 5 层全连接层的大小为 400 个神经元,经过 Relu 函数输出.(6) 第 7 层的输入层大小设置为 243

个神经元. 

为了应用于室内定位,收集的 CSI 数据应该排除多路径干扰.在时域中,多径信道 h( )的总体响应表示为 

 
1

0
( ) ( )PL

k kk
h     


   (12) 

其中,Lp 是多径信道分量的数量,αk 和 τk 分别表示第 k 个路径的幅度和时间延迟[17].通过对 CSI 信号进行快速傅

里叶逆变换(IFFT)转换,我们可以得到时域中的 h(τ),它反映了不同时延下的信号强度,因此可以粗略地区分视

距路径和多路径成分.我们设置一个阈值并过滤掉过多的脉冲,以获得近似的视距路径. 

由于磁场数据是变化的,我们取每 2 分钟的平均值作为代表数据. 

3.2   实验结果 

3.2.1  基于 CNN 指纹定位的定位性能 

在本小节中,我们与多层的 BP 神经网络相比较来评估我们提出的基于 CNN 网络的指纹定位算法.我们在

相同的环境下,进行了 6 次对比试验,每次实验中测量 10 次定位结果,取 10 次定位结果的误差的平均值作为这

次试验的定位误差.实验结果如图 6 所示. 

 

Fig.6  Comparison of localization based on CNN and BP neural network 

图 6  基于 CNN 定位与 BP 神经网络定位性能对比 
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从图 6中我们可以发现,伴随着试验次数的增多,我们的提出的 CNN指纹定位系统非常稳定,定位的误差只

有微小的浮动,保持在 1.2m 左右.而基于 BP 网络的定位算法抗干扰性比较差,在第 2 次试验、第 3 次试验中其

定位误差均有较大幅度的跳变.除了稳定性,在定位精度方面,CNN 网络在定位精度上也优于 BP 神经网络约

30%.这是因为 CNN 网络相对于 BP 网络而言,可以使用更少和更精准的参数来描述这个数据的特征,减少了测

量误差和干扰对定位结果的影响. 

3.2.2  训练样本数对定位结果的影响 

为了研究不同训练样本数对定位结果的影响,我们从总样本库里随机抽取 100,300,500,700 组样本去训练

CNN 网络和 BP 网络的参数,然后保存这些参数值为指纹进行定位.实验结果如图 7 所示. 

 

Fig.7  Impact of number of samples on localization based on CNN and BP neural network 

图 7  样本数量对 CNN 网络和 BP 网络性能的影响 

显然,从图 7 中我们可以发现,随着训练样本数量的增加,CNN 网络与 BP 网络的定位精度都不断地增加,并

且 CNN 网络的定位精度一直优于 BP 网络.在训练样本数量为 100 的时候,两种方法的定位效果最差,CNN 网络

和 BP 网络的定位误差分别为 1.7m 和 1.9m.而在训练样本数量为 700 的时候,定位效果最好,CNN 网络和 BP 网

络的定位精度分别增加了 20%和 15%.这是因为随着训练样本数量的增加,CNN 网络和 BP 网络从样本中训练

得来的权值也越来越准确,但是 BP 网络由于其结构复杂,容易在训练时引入误差,因此它的整体定位性能比我

们的 CNN 网络的定位性能差. 

从上述两个实验的结果可以看出 BP 神经网络和 CNN 网络的区别:(1) 在 BP 神经网络中,每一层的神经元

和另外一层的神经元之间,是全连接的状态,需要训练参数数量巨大,很容易在参数中引入误差量.而在 CNN 网

络中,由于卷积层和池化层的存在,相隔的两层之间只有相近的神经元之间才有连接,属于局部连接,这使得

CNN 网络的架构复杂度大大降低,也减少了需要训练的参数数量.(2) 与 BP 网络不同,CNN 网络的卷积层和池

化层都是特征提取和降维的过程,经过卷积和池化之后,增强了数据表达的特征并削弱了隐藏的噪声信号,使输

出结果更加稳定. 

3.2.3  与传统定位算法的比较 

本小节中,我们比较了 CNN 网络与传统定位算法的定位性能,这里我们选取一种直接匹配的无需学习算法

即 K 最邻近(KNN)算法[18]和一种浅学习算法即支持向量机(SVM)算法[19]与我们的 CNN 网络定位相比较.实验

结果如图 8 所示. 

这里我们引入了一种新的判断标准,即标准差来衡量定位的性能.标准差指的是多次测量时,测量的结果偏

离均值的程度.从图 8 中可以发现,CNN 网络定位结果的均方误差和标准差分别为 1.24m,0.58m,优于 SVM 的

1.60m,1.02m 和 KNN 的 2.2m,1.8m.这是因为 KNN 是一种无学习的算法,无法利用原始数据的特征,在定位时仅

仅利用了表面的、带有误差的信息,所以定位的结果比较差.SVM 是一种浅学习方法,尽管它可以利用数据的一
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些特征,但是它对复杂数据的表示能力有限,对复杂的非线性问题无法得出最优解.而 CNN 网络作为一种深度

学习网络,通过多层参数对数据进行学习,可以表示数据中更为深层次的特征,因此利用它进行定位性能优于

SVM 和 KNN 算法. 

 

Fig.8  Comparison of localization algorithms based on CNN, SVM and KNN 

图 8  CNN、SVM 和 KNN 定位算法的比较 

4   总  结 

随着通信技术的发展和移动设备的普及,物联网和 LBS 在人们的生活中扮演着越来越重要角色,从而推动

着室内定位进入了飞速发展期.本文首先介绍了室内定位的几种常见的方法.然后介绍了基于 WiFi 和地磁场的

室内定位方法,并针对这两种方法中 RSS 和磁场强度各自存在的缺陷和 CSI 的优点提出了一种改进算法.本文

使用深度学习神经网络即 CNN 网络来处理采样数据,通过将多层 CNN 网络的参数值存储为指纹,提高了对原

始采样数据利用率的同时,也极大的抑制了原始数据中的噪声信号.最后我们通过贝叶斯概率法得出目标的估

计位置.实验结果表明,我们提出的 CNN 指纹定位算法,在定位精度和稳定性上都优于单层的神经网络算法和

无学习的算法. 
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