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GNSS拒止环境下的伪卫星指纹定位方法
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摘 要： 伪卫星具有发射与天上卫星相同信号的能力，可以作为GNSS（Global Navigation Satellite System）信号遮

挡环境下稳定可靠的定位信号源，使得基于现有终端硬件条件实现室外内连续高精度定位成为可能，因此逐渐成为室

内定位领域的研究热点 . 本文提出了一种基于同源多通道伪卫星的指纹库匹配定位方法，利用顾及位置信息的变分

自编码网络（Variational Auto-Encoder，VAE）学习伪卫星载波相位信息在隐含空间下的概率分布特征，建立伪卫星观测

数据隐含特征与室内位置间的映射关系，进而实现GNSS拒止环境下的指纹匹配定位 . 针对指纹定位结果波动大的问

题，本文提出一种粒子滤波融合处理方法，提高了定位系统的稳定性和定位精度 . 本文在试验环境以及机场环境下，

通过大量试验验证了该定位算法在动态和静态下的定位性能，并与常用的基于指纹库匹配的定位方法进行了比较 .
结果表明，在室内试验环境下，动态平均定位精度为 0.39 m，95%的定位误差小于 0.85 m，在真实机场环境下，动态平

均定位精度为0.75 m，最大定位误差为1.69 m，92%的定位误差小于1 m，验证了算法的有效性 .
关键词： 伪卫星；载波相位；室内定位；指纹匹配；机器学习

中图分类号： TN967.1；P228.1 文献标识码： A 文章编号： 0372-2112(2022)04-0811-12
电子学报URL:http://www.ejournal.org.cn DOI:10.12263/DZXB.20211167

Pseudolite Fingerprint Positioning Method under
GNSS Rejection Environment

HUANG Lu1，2，YU Bao-guo2，LI Hong-sheng1，LI Jun2，JIA Hao-nan1，2，CHENG Jian-qiang2，LI Ya-ning1，2
（1. Key Laboratory of Micro-Inertial Instrument and Advanced Navigation Technology，Ministry of Education，School of Instrument Science

and Engineering，Southeast University，Nanjing，Jiangsu 210096，China.；
2. State Key Laboratory of Satellite Navigation System and Equipment Technology，Shijiazhang，Hebei 050081，China）

Abstract： Pseudolites have the ability to transmit the same signals as GNSS(Global Navigation Satellite System) sat⁃
ellites, and can provide stable and reliable positioning signals for the navigation signal obstructed environment, making it
possible to achieve continuous high-precision positioning outdoors based on the existing terminal hardware conditions.
Therefore, it has gradually become a research hotspot in the field of indoor positioning. In this paper, a fingerprint database
matching and positioning method based on homologous multi-channel pseudolites is proposed. The variational autoencoder
network that takes into account the position information is designed to learn the probability distribution characteristics of
the pseudolite carrier phase information in the hidden space. Then, the mapping relationship between the hidden features of
the pseudolite observation data and the indoor location is established. After this, aiming at the problem of large fluctuation
of fingerprint location results, a particle filter fusion processing method is proposed to improve the stability and accuracy of
the location system. In the experimental environment and airport environment, a large number of experiments verify the po⁃
sitioning performance of the positioning algorithm under dynamic and static conditions, and compare it with the common
positioning methods based on fingerprint database matching. The results show that the dynamic average positioning accura⁃
cy is 0.39 m in the indoor test environment, and 95% of the positioning error is better than 0.85 m. In the real airport envi⁃
ronment, the dynamic average positioning accuracy is 0.75 m, the maximum positioning error is 1.69 m, and 92% of the po⁃
sitioning error is better than 1m. The effectiveness of the algorithm is verified.
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1 引言

随着全球导航卫星系统（Global Navigation Satellite
System，GNSS）的发展，人们对定位服务的需求也在增

长 . 基于位置服务的可用性在很大程度上取决于位置

的准确性 . 尽管GNSS可以在开放环境中提供高精度定

位，但是由于信号遮挡，天上导航卫星无法在复杂的室

内场景中工作［1］. 文献［2］指出了GNSS存在的弊端，并

提出了利用伪卫星来提高定位系统的灵活性，用于解决

恶劣环境下的定位性能 . 目前，室内定位技术主要包括

Wi-Fi指纹定位［3~5］、声波定位［6］、LED灯定位［7］、超宽带

UWB［8］、蓝牙［9，10］、红外［11］以及基于运动传感器的惯性导

航定位［12，13］等技术 . 然而，各种手段存在各自的优缺点，

在面对不同的室内定位需求时，发挥着各自的优势 .
伪卫星是一种地面导航发射器，可以发射兼容

GNSS的信号 . 在室内环境下，伪卫星通过发射天线将

导航模拟器输出的类似于天上卫星信号发送给用户终

端，利用这些原始观测数据实现室内位置的预测 . 在不

更改目前市场上智能终端现有硬件的情况下，通过软

件升级的方式即可提供室内外连续定位服务 . 因此，越

来越多的学者开始投入到伪卫星室内定位技术研究

中 . 文献［14］介绍的一种考虑伪卫星天线与接收机几

何关系的双曲线定位方法，在已知初始位置的前提下，

通过最小二乘算法解算用户位置 . 文献［15］提出了一

种将多普勒定位和基于载波的双曲线定位与多通道

GPS伪卫星相结合的室内定位方法，通过建模来求解模

糊度得到伪卫星与接收机之间的距离信息，从而实现

室内定位 . 文献［16］介绍了一种利用惯性导航信息来

辅助伪卫星定位的系统，通过获取 INS提供的相对信息

求解模糊度来获取相对准确的距离信息，用于接收端

位置预测 . 然而，在研究和系统设计中仍然存在着一些

挑战性的问题，如室内伪卫星与室外GNSS卫星在几何

布局上具有截然不同的性质，通常依赖初始位置和求

解模糊度后才可以进行定位解算，而且室内环境较室

外属于小尺度环境，远近效应、信号多路径等因素通常

会导致伪卫星的信号失锁，从而影响定位的精度和连

续性 . 文献［17］介绍了一种结合电离层误差的模糊度

解算方法，通过分析原始双频数据降低电离层对模糊

度求解的影响，改进效果明显，但是会存在模糊度分辨

率低的问题，而且在室内环境下几乎没有电离层的影

响，因此该方法无法直接用于室内定位 . 文献［18］提出

了一种基于GPS/SINS的松散耦合模式的Cubature卡尔

曼滤波器（Cubature Kalman Filter，CKF）方法，实现了引

导运输车厘米级的定位精度 . 文献［19］采用的地图先验

信息也起到了关键作用，因此本文借鉴相关思想，增加环

境信息和行人步态信息，从而提高定位精度和稳定性 .
综上所述，本文提出了一种基于伪卫星通道间载

波相位差的指纹定位方式，结合变分自编码器网络，构

建伪卫星信号室内空间分布模型，通过特征提取的方

式避免了对伪卫星信号质量的严苛要求，降低了由建

筑遮挡、多径等因素造成的信号波动的影响，提高了位

置预测的准确性，同时结合粒子滤波算法，提高了定位

结果的连续性 . 本文的主要贡献如下所述 .
（1）本文针对伪卫星在室内定位技术中面临的定

位连续性差、覆盖范围有限的问题，提出一种基于载波

相位差的指纹室内定位方法，利用伪卫星基站发射的

兼容GPS/BDS的卫星信号，实现了室内广域覆盖、稳定

连续的亚米级定位 .
（2）本文提出一种基于条件变分自编码器的隐含

空间特征聚类的定位方法 . 首先，利用VAE网络将伪

卫星载波观测数据抽象为一种高斯混合分布的规则数

据，而不是单一的确定性映射，提高了潜在空间下的多

样性，使得解码器能够以最小误差重构出输入数据 . 然
后，建立隐含特征与位置信息间的非线性映射关系 . 最
后，在不同的公开数据集下验证了所提出模型较常用

机器学习算法的优势 . 考虑到绝对定位结果波动大的

问题，本文引入了粒子滤波算法对指纹匹配的结果进

行平滑，进一步提高定位系统的稳定性 .
（3）本文在室内试验环境及机场环境下开展了大

量试验，设计并实现了一种结合足部惯导的动态建库

设备，提高了数据集构建效率 . 为了进一步验证模型的

有效性，本文比较了所提出模型与常用的指纹定位方

法在静态及动态条件下的定位性能，试验结果验证了

算法的有效性 .
2 相关工作

2. 1 伪卫星设备

本文所述的伪卫星由相同时钟源的多信道发射器

和全向发射天线组成，如图 1所示 . 各通道均在GPS的
L1码和 BDS的 B1码调制，兼容天上导航卫星信号，同

时基于相同 1PPS发射具有唯一 C/A码的信号，避免了

传统伪卫星时间同步问题 .
2. 2 伪卫星载波相位差

在室外，通常采用伪距进行定位解算，伪距又称时

间延迟测量，是指用户接收机利用定位信号的测距码

(a) 伪卫星基站 (b) 发射天线

图1 伪卫星定位设备图
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计算信号发射机天线到达用户接收机天线的距离（或

电波传播时间）. 然而在室内，由于伪卫星的时钟误差、

接收机的钟差、多路径效应等因素，伪距的测量噪声较

大，很难用于定位解算 . 但是，载波相位的波长远小于

伪码的波长，在同等分辨率的情况下，载波相位的测量

精度远高于码相位的测量精度，理论上利用载波相位

在室内可以实现高精度定位 . 但是，从以往的研究内容

中可知，基于载波相位的定位技术往往面临着求解整

周模糊度，并且精度一定程度上受到初始位置的精度

影响，因此在复杂多变、建筑结构各异的室内区域，定

位的稳定性和精度具有较大的挑战 .
综上分析，本文拟将指纹定位技术用于伪卫星室

内定位中，不仅能够提供绝对位置信息，而且优秀的

匹配机制能够克服环境对指纹信息的干扰，在信号质

量较差的情况下，仍能实现相对可靠的定位效果 . 在基

于指纹定位的技术中，通常信号源的稳定性和室内空

间的分辨率都对信号特征提取、匹配结果都有着重要

的影响，因此本文针对上述影响因素开展了实测验证 .
（1）载波相位稳定性测试 . 本文利用现有商用接收

机对伪卫星基站信号进行 1 h的观测，并记录长时间数

据采集后数据变化情况，得到如图 2所示的伪卫星两个

通道间的载波相位差值的监测结果 . 从图 2中可以看

到，伪卫星通道间的载波相位差数据波动在 0.02~0.03
周，较传统信号强度更稳定，这为基于伪卫星载波相位

差指纹定位的稳定性和可靠性提供了保障 .
（2）载波相位空间分辨率测试 . 从理论上讲，信号

的空间分辨率越高，基于指纹的定位精度越高，因此本

文采集了室内环境下相邻间隔 0.3 m的相邻位置处的

两通道载波相位差，采集时间为 60 s，采样频率为 1 Hz，
测试结果如图 3所示 . 纵坐标为标准化后的通道载波

相位差幅值，横坐标为采样点数据 . 在间隔 30 cm的不

同参考点处，通道间的载波相位差具有明显的区分度，

而且多通道的两两组合使得不同室内位置的区分度更

加明显，这将为基于载波相位差的高精度指纹匹配定

位提供基础 .

2. 3 伪卫星定位系统架构

本文设计的基于载波相位差的定位系统包含六通

道伪卫星基站、全向发射天线、搭载商用导航接收机芯

片的定位终端以及足部惯导组成，如图 4所示 . 伪卫星

基站各通道通过射频线缆与发射天线连接并部署到室

图2 载波相位差稳定性测试

图3 载波相位差空间分辨率

图4 定位体系架构设计
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内环境中 . 其中足部惯导和定位终端通过蓝牙与智能

手机连接 . 在离线阶段，在待定位区域利用定位终端采

集伪卫星通道间载波相位观测数据，通过滤波等预处

理方法降低数据噪声，得到通道间载波相位差，结合足

部惯导输出的位置坐标构建载波相位差指纹图谱 . 然
后，将构建的指纹图谱发送到服务器端进行定位模型

训练 . 最后将训练后的模型分发到智能手机上 . 在线

阶段，在当前室内环境下，用户实时接收伪卫星信号，

利用训练好的定位模型实现位置的预测 .
3 基于VAE的伪卫星指纹定位技术

在室内定位技术研究中，如果能够建模出无线电信

号在室内空间环境中的分布情况，那么基于无线信号的

室内定位算法性能将得到较大的提高 . 然而室内环境

复杂，信号的传输模型往往难以确定，理想的自由空间

传输模型无法在真实环境下使用 . 因此，本文设计了一

种基于 VAE（Variational Auto-Encoder）网络的定位模

型，通过数据特征提取来抽象多路载波相位差在不同位

置点处的分布特征，实现对室内环境中指纹数据在隐含

空间下的特征聚类，并将聚类后的特征作为定位网络模

型的输入特征，从而完成室内高精度的映射定位 .
VAE是一种基于高斯混合模型来编码的无监督生

成模型 . 简单来说，任何一种分布均可以分解为若干个

高斯分布的叠加 . 借鉴上述思想，室内区域的任意位置

接收到的伪卫星观测数据 x，其分布 p ( x)可以看作多维

伪卫星信号分布在积分域上的累加 . 但是，通常基于基

础数学方法求解p ( x)的过程复杂，因此本文利用深度神

经网络来对输入数据 x进行编码，提取出隐含特征 z，使

得原本杂乱无章的指纹数据通过自编码器在二维隐含

空间下聚类，得到规则的代表性特征 . 其中，变分自编码

器的输出为各维数据的均值和方差，这样聚类后的结果

可看作一种连续分布，每次通过采样得到不同的编码，

较传统的自编码器（AutoEncoder，AE），编码特征更多

样，模型收敛更快，而且解码器学习到的不仅是单个位

置点在隐含空间中的表示，而是整个邻域内点的编码 .
所以，不会因为非线性的变换过程导致在编码时点与点

之间的迁移偏差过大，从而提高了解码器的容错性 .
具体来讲，VAE的目标是学习参数 θ，使得最大化

边缘概率密度函数 pθ( x) = ∫ pθ( )x | z pθ( z )dz，通常引

入条件概率密度 qϕ( z | x )来近似难以处理的后验概率

pθ( z | x )，同时有 p ( xz ) = p ( x) p ( z | x ). 接着，利用联合

分布 qϕ( xz )来逼近 pθ( xz )，Kullback-Leibler散度（KL
divergence or DKL）［20］作为 pθ( xz )和 qϕ( xz )之间的相

似性度量，此时有

KL ( p ( x)q ( )x ) = ∫ p ( )x log
p ( )x
q ( )x

dx

= Ex  p ( )x

é

ë

ê
êê
êlog

p ( )x
q ( )x

ù

û

ú
úú
ú （1）

因此，可以将两个联合概率分布的相似性写成

KL ( pθ( xz )qϕ( )xz ) = ∬ pθ( xz ) log
pθ( )xz

qϕ( )xz
dzdx （2）

以KL散度为目标，使得两个分布尽可能的接近 .
通过文献［20］中重采样的方式约束隐变量 z，使得最终

z能够描述 x的特征，因此有
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由 于 log
pθ( )x pθ( )z | x

qϕ( )xz
= log pθ( x) + log

pθ( )z | x

qϕ( )xz
，

所以式（3）可以简化为

KL ( pθ( xz )qϕ( )xz )
= Εx  pθ( )x [ ]log pθ( )x
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有KL ( pθ( xz )qϕ( )xz ) ≥ 0，qϕ( xz ) = qϕ( x | z ) qϕ( z )，
则有

log pθ( x) ≥- é
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其 中 ，-
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qϕ( )x | z qϕ( )z
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为 变 分 下 界

（Evidence Lower Bound Objective，ELBO），此时对极大化

似然函数的处理转化为对ELBO的优化，进一步化简为

ELBO (θϕx) = -KL ( pθ( z | x )qϕ( )z )
+Ε

z  pθ( )z | x [ log qϕ( x | z ) ]
（6）

其中，为了便于采样，通常将隐变量 z假设为 z N (0I )，
即标准的多元正态分布pθ( z | x ) N ( μ ( x) σ 2( x) )，该分

布通过构建简单的神经网络即可拟合，输入数据为 x，

输出为均值 μ ( x)和方差 σ 2( x). 最后生成模型根据文献

［20］中论述的 2种方案，通常选定为伯努利分布或正态

分布，本文选择前者 . 借助VAE编码后的隐变量 z来描

述输入指纹数据 x 的分布情况 . 为了利用位置标签的

标识优势以及不同位置处不同信号的分布差异性，本

文构建了顾及位置标签的条件变分自编码器 CVAE模

型 . 在 VAE编解码训练时，将位置标签作为条件，用
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于区分室内不同位置处的伪卫星信号特有分布，降低了

由于室内信号波动对定位结果产生的影响 . 在进行模

型训练时，将数据重构损耗、KL损耗以及回归损耗一并

优化 . 在进行实时定位时，利用训练好的编码器对输入

数据进行概率编码处理，连接DNN网络得到预测位置 .
本文构建的网络模型如图 5所示 . 图 5中，x 为观测数

据，y为位置标签，同时输入到由堆叠编码网络中，得到 x

在隐含空间分布的均值 μθ和方差 σθ，根据公式 z = μ + σ ×
ε采样得到隐含层变量 z，然后隐含变量和位置标签 y一

并输入到解码器中重构输入数据 x̂，通过判别器，优化损
耗实现模型的训练，最后隐含特征 z与激活函数相连实
现位置预测 . 具体的实现推导如下所述 .

由式（6）得到条件变分编码器的变分下界为

ELBO (θϕxy) = -KL ( pθ( z | xy )qϕ( )z | y )
+Ε

z  pθ( )z | xy [ log qϕ( x | zy ) ]
（7）

此时，蒙特卡罗对数似然估计需要大量的样本才

能准确估计，或者使用重要性抽样来估计条件相似性，

z  pθ( z | xy )，qϕ( z | y ) N ( μy Diag ({σ 2
y }) )优化变分下

界 . 值得注意的是，在计算模型损耗时，本文将重构损耗，

KL 损 耗 以 及 回 归 损 耗 一 并 考 虑 ，由 p ( xzy) =
p ( x | z ) p ( z | y ) p ( y)及式（4）进一步得到新的变分下界为

log pθ( x) ≥-KL ( pθ( y | z )qϕ( )y )
+Ε

z  pθ( )z | x [ log qϕ( x | z ) ]
-∑

y

pθ( y | z ) log
pθ( )z | x

qϕ( )z | y

= ELBO (θϕxy)

（8）

其中，

pθ( z | x ) N ( μ ( x) σ 2( x) )，
qϕ( x | z ) N ( μ ( z ) 1)，
qϕ( y) Categorical ( y)

y为均匀分布，pθ( y | z )可以通过Softmax回归函数拟合得

到，模型的输入数据是预处理后的训练数据集，输出是二
维空间中的位置坐标，定位算法如算法1、算法2.

考虑到真实室内环境中，无线电信号传播往往存

在较多干扰因素，比如信号的反射、折射或者衍射等，

单独利用指纹定位的结果波动较大 . 因此本文引入了

在非线性非高斯问题中表现优异的粒子滤波手段对

CVAE网络模型的定位结果进行平滑处理，进一步提高

定位结果的稳定性和连续性 . 通常，动态系统可以通过

图5 条件变分自编码器网络结构图

算法算法1 定位模型训练定位模型训练

输入输入:载波相位差指纹数据库: X = [ x( )1 x( )2 x( )n ] ÎRd ´ A2
n;

d是每个位置的指纹数据维度,n是位置标签数量;
位置标签为 y.

输出输出:隐含变量特征:z与模型参数ϕ和 θ;位置估计模型

Modelclassifier{( zy)}.
1 初始化初始化:各层隐含单元数量;迭代次数(epochs);隐含空间维数;
2 while {ϕθ}未收敛 do

3 D¬ getMinibatch();
4 μθ θθ¬ xy;
5 从N  (0I )采样 ε;

6 使用重采样参数技巧(Reparameterization trick: z = μθ + σθ × ε)
进行采样 z¬ qϕ( z | xy );

7 计算变分下界的梯度L;
8 最小化L;
9 end while

10 while定位模型训练 do

11 Fit"{xy} ÎD训练定位Modelclassifier{( zy)};
12 end while
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状态模型和观察模型来描述，如式（9）和（10）所示：

Xk = fk( Xk - 1 Wk )；Wk ~N (0Qk ) （9）
Zk = hk( Xk Vk )；Vk ~N (0Rk ) （10）

其中，Xk ÎRnx 和 Zk ÎRnz 分别为 k时刻系统的状态值和

观测值 . Wk ÎRnw 和Vk ÎRnv 是过程噪声和测量噪声，通

常被认为是具有零均值和协方差矩阵为 Qk 和 Rk 的高

斯噪声 . fk：Rnx ´Rnw ®Rnx 是反映当前状态和先前状态

之间关系的非线性函数，hx：Rnx ´Rnv ®Rnz 表示观察值

与状态之间的关系 . 算法基本流程如下 .
（1）初始化：粒子状态空间初始化，根据定位性能

需求以及实时性要求确定粒子数量，粒子状态空间包

含位置坐标和移动步长( xyL).
（2）位置预测：本文将行人航位推算（Pedestrian

Dead Reckoning，PDR）［21，22］算法作为粒子的状态转移

方程，实现粒子位置的预测，如式（11）所示：

é

ë

ê
êê
ê ù

û

ú
úú
úxk

yk

=
é

ë

ê
êê
ê ù

û

ú
úú
úxk - 1

yk - 1

+
é

ë

ê
êê
ê ù

û

ú
úú
úLk sin θ

Lk cos θ
（11）

其中，k - 1时刻的位置为 ( xk - 1 yk - 1 )，k时刻的位置坐标

为 ( xk yk )；前后时刻行进的步长为 Lk；θ为粒子的移动

方向，本文设定为随机数以保证粒子的多样性 .
（3）更新权重：通过将预测值与从实际测量过程中

获得的概率分布函数进行比较来更新权重 . 在本文中，

将CVAE网络模型作为观测函数，通过实时的指纹数据

解算观测位置 . 然后各个新粒子与指纹定位结果进行

比较来更新权重，权重越大，代表越接近真实位置，通

过式（12）来计算各个粒子的权重：

ω =
1

2π σω
exp

ì
í
î

ïï

ïï
-

|| s - g ( )δ 2

2σω
2

ü
ý
þ

ïïïï

ïï
（12）

其中，s为当前时刻粒子状态；g (δ)为通过深度学习定位

模型获取的粒子观测状态；σω为测量偏差 . 在所有的粒

子都有权重之后，需要滤掉权重低的粒子，目的是将粒子都

集中到高权重粒子附近区域中，使得粒子群收敛.
（4）重采样：通常定义粒子数阈值为 Neff =N/2，当

粒子数量少于Neff时，根据权重大小进行重采样 .
（5）位置估计：最终将所有粒子的加权平均值，作

为当前时刻的估计位置 .

4 实验验证

本节验证了所提出模型的可行性及定位性能 .
在公共数据集和自建数据集上比较了所提出的模型

与常用模型的聚类效果，并在试验环境和机场环境下

比较了所构建模型在静态和动态条件下的定位性能 .
4. 1 模型性能评估

本文在机器学习领域经典的灰度手写数据集

MNIST（http：//yann. lecun. com/exdb/mnist/）上验证了所

设计的CVAE网络模型与常用的变分自编码器VAE在

隐含空间下的聚类效果，测试结果如图6所示 .

从图 6中可以看出，随着迭代次数的增加，杂乱无

章的输入数据在隐含空间下实现了特征聚类特征，与

常用的VAE模型相比，聚类效果更好 . 同时本文也在

应用较多的经典室内定位数据集上比较了所提出模型

与其他常用模型的聚类性能，结果如表 1所示 . 其中

MNIST，CIFAR10，REUTERS利用深度学习库Keras直接

调用测试，BLE RSSI和UJIIndoorLoc［23］分别是室内定位

蓝牙和Wi-Fi的公开数据集 . 从测试结果可以看出，对比

主流聚类方法，加入位置信息的变分自编码器能够达到

较理想的聚类效果 . 本文在隐含空间内的聚类通过加入

噪声使得各类概率分布存在轻微的交集，这样做主要是

为了在重参数采样时避免在空白特征区域采样，降低数

据的重构误差，得到更具代表性的特征 .
4. 2 定位性能测试

上节验证了所提出模型在公开数据集上的性能 .
本节将在不同的试验环境下，分别从静态定位和动态

定位两个方面验证模型的定位性能，同时验证本文提

出的动态建库和传统静态建库方式对模型定位性能的

影响 .
4. 2. 1 实验环境一：办公室环境

在 7×10 m2的室内小尺度测试区域内，将 6颗发射

天线按照半径 1 m的圆形阵列均匀部署在屋顶，并通过

射频线缆与六通道伪卫星基站连接，如图7所示 .
（1）静态定位性能测试

为了验证定位系统的静态定位精度，试验人员手

算法算法2 位置估计位置估计

输入输入:实时观测数据:x,定位模型:Modelclassifier{( zy)}.
输出输出:定位结果 y.
1 for对每一组 x do

2 通过定位模型估计用户位置 y¬Modelclassifier{( zy)};
3 end for

图6 CVAE与VAE模型在二维隐空间下的特征聚类效果
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持终端在已知坐标的参考点处静止站立采集一段时间

的定位数据，定位结果与真实位置比较记录欧氏距离

得到定位误差，试验结果如图 8所示 . 图 8中，蓝色圆

圈为伪卫星天线位置，红色圆圈为选取的已知位置

坐标的参考点，其中图（a）（b）（c）（d）分别为参考点

1，2，3，4的定位结果，横纵坐标单位是 m. 为了更直

观地描述定位结果的好坏，本文在不同的参考位置

处统计了定位误差值，如图 9所示 . 从图 9中可以直

观地看到，本文提出的定位系统在静态定位测试中

能够达到较高精度的定位性能，平均定位误差小于

10 cm. 在本文中，利用粒子滤波平滑结果时初始化设

定 2000个粒子来估计用户位置，测试算法运算一次所

需时间约为100 ms，满足定位实时性要求 .
（2）动态定位性能测试

为了评估定位模型的动态定位性能，本文在场景

一的小尺度室内环境下，设定不同的测试路线，在同一

行进路线上，测试人员分别按照逆时针和顺时针的顺

序行走，在测试运动状态下的定位精度同时，也验证了

身体遮挡信号对定位系统的影响，测试结果如图 10所
示 . 图 10中，红色圆圈为选取的已知坐标的参考位置

点，蓝色点为定位结果，红色线为真实轨迹 . 在动态定

位误差分析中，本文选取运动轨迹上的一些已知坐标

的参考点进行精度评估，如表2所示 .
为了比较不同的算法在所构建的动态指纹库中的

定位性能，本文对比分析了常用机器学习模型KNN和

SVM以及参考文献［24，25］中的定位算法，按照设定路

线，实验人员行走不同的轨迹，比较运动状态下的定位

精度，结果如图11所示，详细误差分析见表3.

4. 2. 2 实验环境二：机场到达厅

为了进一步验证该方法在真实室内环境下的应用

效果，同时增加测试区域的面积以验证数据冗余对定

表1 不同模型在不同数据集上的聚类性能比较

方法

GMM
AE+GMM
VaDE[27]
Our Model

MNIST
55.37(±0.08)
84.56(±0.11)
94.46(±0.10)
97.77(±0.08)

CIFAR10
55.46(±0.10)
73.59(±0.08)
88.36(±0.05)
90.11(±0.04)

REUTERS
56.01(±0.11)
71.18(±0.11)
79.58(±0.10)
82.07(±0.08)

BLE RSSI
45.56(±0.12)
74.61(±0.11)
89.34(±0.04)
91.36(±0.05)

UJIndoorLoc
50.23(±0.12)
85.91(±0.11)
91.85(±0.04)
92.96(±0.02)

图7 试验场景部署图

(a) 参考点1

(b) 参考点2

(c) 参考点3

(d) 参考点4
图8 不同位置处静态定位结果
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位性能的影响，本文选择了石家庄正定国际机场到达

厅作为测试环境，测试区域约 50×36 m2如图 12所示 .
测试人员穿戴足部惯导同时手持定位终端，在离线阶

段构建伪卫星指纹数据库并将数据上传到服务器端进

行定位模型训练 . 在场景中设定 4种不同的测试轨迹，

测试人员利用载入定位模型的定位终端按照路径行走，

记录定位结果来比较定位性能 . 同时，选择不同的测试

人员按照规定的路线行走，测试算法的适应性 .

在实际应用中，数据集采集耗时耗力，往往是限制

指纹定位推广的难题，本节在机场测试环境中分别通

过两种数据采集方式构建了指纹数据库，以验证所

提出的动态建库方式的有效性 . 建库方式如图 13所
示，其中图 13（a）为传统的静态建库方式，将室内区

域划分为等间隔的网格，一般设置网格角点为参考

点 . 为了提高效率，本文同时采集 4个不同的参考点

的指纹数据每个参考点位置通过全站仪标定，每个

(a) 参考点1

(b) 参考点2

(c) 参考点3

(d) 参考点4
图9 不同位置处静态定位测试的误差

(a) 测试轨迹1-5-2-4-1

(b) 测试轨迹1-2-3-4-1

(c) 测试轨迹3-1-5-2-3

(d) 测试轨迹1-4-5-3-2
图10 动态定位测试结果
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位置采集 1 min，采样频率为 5 Hz，离线汇总后构建指

纹库 . 图 13（b）为动态建库的示意图，为了提高采集

效率，本文设计了一种结合足部惯导、背夹接收机以

及智能手机的动态数据采集设备 . 其中惯导用于实

时位置的输出，背夹接收机用于接收伪卫星数据，两

者通过蓝牙与智能手机实时通信来传输数据，再通

过手机移动通信（4G/5G）网络将数据上传到服务器

端用于模型的实时训练 . 为保证惯性数据和 GNSS接
收机数据的同步，通常设定足部惯导的刷新率高于背

夹接收机的接收频率，所有精度测试点均利用全站仪

标定 . 测试人员手持采集设备、穿戴足部惯导在定位

区域行走，本文选择多名测试人员按照不同轨迹进行

采集，以保证数据集的多样性和定位模型的适应性 .

表2 小尺度空间环境下动态定位精度分析

测试轨迹

(a)1-5-2-4-1

(b)1-2-3-4-1

(c)3-1-5-2-3

(d)1-4-5-3-2

真实位置

X/m
59.71
60.53
57.22
57.22
57.29
59.73
57.29
60.53
59.73
59.71
57.29
59.73

Y/m
19.55
17.83
19.52
19.52
16.03
16.07
16.03
17.83
16.07
19.55
16.03
16.07

定位结果

X/m
59.63
60.62
57.52
57.11
57.77
59.24
57.34
60.65
59.51
59.76
57.27
59.49

Y/m
19.67
17.79
19.71
19.79
15.61
15.49
16.12
17.75
16.11
19.64
16.26
16.49

X轴

误差

X/m
0.08
0.09
0.30
0.11
0.48
0.49
0.05
0.12
0.22
0.05
0.02
0.24

Y轴

误差

Y/m
0.12
0.04
0.19
0.27
0.32
0.58
0.09
0.08
0.04
0.09
0.23
0.42

(a) 测试点误差

(b) 误差分布函数

图11 不同定位算法定位误差分析

图12 机场到达厅测试环境

表3 常用指纹匹配定位算法定位精度比较

算法

平均误差/m
95%误差/m

KNN
2.03
3.77

SVM
1.56
3.76

Xiao L
1.03
2.25

Kim K S
0.79
1.43

Ours Model
0.39
0.85
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本文在定位区域设定 A，B，C，D这 4种测试轨迹

（图14），从图14中可以看到，红色轨迹为规划的测试路

线，蓝色轨迹为静态建库的定位轨迹，绿色轨迹为动态

建库的定位轨迹 . 本文通过计算误差累计分布函数

（CDF）来对定位性能进行误差分析 . 其中采用静态建

库的方式平均定位误差为 2.89 m，最大误差为 3.25 m，
37.8%的误差小于 1 m. 相同区域采用动态建库的方式

平均误差为 0.75 m，最大定位误差为 1.69 m，92%的误

差小于 1 m，平均定位精度提高了 74%，验证了定位模

型及动态建库方式的有效性 .

5 结论及展望

本文针对GNSS拒止环境下的行人定位导航问题，

充分利用伪卫星载波相位差高空间分辨率、高稳定性

的特点，设计了一种基于伪卫星载波相位通道差的指

纹定位方法 . 在离线阶段本文利用深度学习框架Keras
设计了一种顾及位置标签的包含四层隐含层堆叠的变

分自编码器定位模型，并在多个公共数据集上验证了所

设计模型较常用模型性能优势 . 接着，本文在室内试验

环境中，通过大量实验验证定位系统的定位精度 . 结果

表明，静态定位平均误差小于10 cm，动态定位平均定位

误差为 0.39 m，95%的定位误差小于 0.85 m，与几种常

用的基于指纹库匹配的定位算法相比，所提出的定位

方法具有更优的定位性能 . 为了验证所提出算法在真

实室内环境下的定位效果，本文选择在机场环境开展

定位性能测试，同时比较了传统静态建库方法和本文

提出的动态建库方法对定位性能的影响 . 实验结果验证

了本文模型的有效性 . 未来，工作重点是利用半监督模

型实现少量室内位置标签数据下的精准定位以及通过

迁移学习等深度学习方式提高模型的多场景复用

能力 .

(a) 传统静态指纹库构建 (b) 动态指纹库实时构建

图13 动静态指纹库构建方式

图14 不同采集方式对定位性能的影响测试
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