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5G超密集网络下基于矩阵补全的室内指纹定位∗
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摘 要:为降低室内定位指纹数据库构建的复杂度并提高定位精度，提出了一种 5G 超密集网络下

的基于矩阵补全的室内指纹定位算法。 在离线数据库构建阶段，算法首先采用 K 近邻（K-Nearest
 

Neighbor，KNN）插值法对部分指纹库进行矩阵补全，构建完整的数据库；其次，采用稀疏自编码器提

取指纹库的稀疏特征，对高维接收信号强度指示（Received
 

Signal
 

Strength
 

Indication，RSSI）信号进行降

维处理。 在在线指纹匹配阶段，使用加权
 

KNN算法估算出待定位点坐标。 经过实验仿真分析，算法重

构指纹数据库的平均相对误差为 0. 31% ；与传统
 

KNN指纹匹配算法相比，平均误差降低了 24. 41% 。
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Abstract:In
 

order
 

to
 

reduce
 

complexity
 

of
 

construction
 

of
 

indoor
 

positioning
 

fingerprint
 

database
 

and
 

improve
 

the
 

positioning
 

accuracy,an
 

indoor
 

fingerprint
 

positioning
 

algorithm
 

based
 

on
 

matrix
 

completion
 

under
 

the
 

5G
 

ultra-dense
 

network
 

is
 

proposed. In
 

the
 

offline
 

database
 

construction
 

stage,the
 

algorithm
 

first
 

uses
 

the
 

K-nearest
 

Neighbor（KNN）
 

interpolation
 

method
 

to
 

complete
 

the
 

matrix
 

of
 

part
 

of
 

the
 

fingerprint
 

database
 

to
 

construct
 

a
 

complete
 

database. Secondly,the
 

sparse
 

auto-encoder
 

is
 

used
 

to
 

extract
 

the
 

sparse
 

features
 

of
 

the
 

fingerprint
 

database,and
 

the
 

high-dimensional
 

received
 

signal
 

strength
 

indication（RSSI）
 

signal
 

is
 

reduced. In
 

the
 

online
 

fingerprint
 

matching
 

stage,the
 

weighted
 

KNN
 

algorithm
 

is
 

used
 

to
 

estimate
 

the
 

coordinates
 

of
 

the
 

point
 

to
 

be
 

located. After
 

experimental
 

simulation,the
 

average
 

relative
 

error
 

of
 

the
 

algorithm
 

to
 

reconstruct
 

the
 

fingerprint
 

database
 

is
 

0. 31% . Compared
 

with
 

that
 

of
 

the
 

traditional
 

KNN
 

fingerprint
 

matching
 

algorithm,the
 

average
 

error
 

is
 

reduced
 

by
 

24. 41% .
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0 引 言

随着信息技术的发展,依赖位置的服务逐渐成

为日常生活中不可或缺的[1]。 在室外环境中,定位

主要通过全球定位和北斗卫星定位系统等卫星定位

系统完成,这些系统可以获得精确到 10
 

m以内的位

置[2-3]。 然而,在室内环境中,由于建筑物遮挡、卫
星信号差、定位精度误差大或无法定位,定位有时无

法满足人们的室内定位需求[4]。 相比基于移动热
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点（Wireless
 

Fidelity,WiFi）定位系统的无线局域网

（Wireless
 

Local
 

Area,WLAN）只能达到几米到十几

米的精度,5G提供的超高频段和更大带宽使其具备

亚米级的定位精度。 同时,5G技术提供超密集网络

（Ultra-dense
 

Network,UDN）部署,大大增加了基站

的密度。 这有利于多个基站的协调定位,更好地满

足人们的需求[5-6]。
许多 学 者 对 指 纹 定 位 算 法 进 行 了 研 究。

Horsmanheimo等人[7]设计并实现了基于 5G 的室内

定位平台,采用精细定时测量技术,通过多边计算估

计位置,实现基于图像的定位和接收信号强度指示

（Received
 

Signal
 

Strength
 

Indication, RSSI）指纹识

别。 Liu 等人[8] 提出了一种改进的加权 K 近邻

（Weighted
 

K-Nearest
 

Neighbors,WKNN）定位算法:
在离线阶段,利用指纹数据的期望滤除无效数据,并
选择接收信号的平均值和接入点的方差作为特征向

量;在在线阶段,提出了加权距离来计算相似度,并
根据接入点的差值获得位置。 上述指纹匹配算法虽

有不错的定位精度,但其指纹库数据相对较少,不易

构建。 5G
 

UDN 中的无线接入点数量显著增加,这
意味着指纹数据库中每个指纹点的维度也将大大增

加。 如果定位维度从二维增加到三维,指纹数据库

将变得更加繁琐和复杂[9]。
为此,本文提出了一种 5G 超密集网络下的基

于矩阵补全的室内指纹定位算法。 算法在离线指纹

库构建阶段,首先采用 K近邻（K-Nearest
 

Neighbors,
KNN）插值法对有缺失的部分指纹库进行矩阵补

全,其次采用稀疏自编码器通过学习数据的稀疏表

示,提取更具代表性的稀疏特征。 在线匹配阶段,采
用欧氏距离来计算相似度,并采用 WKNN算法估算

出待定位点坐标,实现指纹定位。

1 原理

1. 1 指纹定位算法类别

指纹定位算法的核心思想是利用从不同位置接

收到的不同无线发射点的信号强度之差,在接收到

的信号强度与位置坐标之间建立相应的关系[10]。
指纹定位算法可分为两个阶段:在离线指纹库构建

阶段,需要收集各指纹点接收到的不同信号源的接

收信号强度,构建离线指纹数据库（离线指纹数据

库包含待定位区域内所有点的坐标信息和接收信号

强度信息）;在在线指纹匹配阶段,待定位目标首先

需要获取自身接收到的不同信号源的接收信号强

度,并与指纹数据库中接收到的信号强度信息进行

指纹匹配,通过指纹匹配算法计算出自己的位置坐

标。 常用的指纹匹配算法有 K 最近邻法和加权 K
最近邻算法[11-12]等,测度指纹匹配相似度的常用原

理是欧氏距离原理和切比雪夫距离原理。 本文所指

的传统指纹定位算法中使用的匹配算法和相似度测

度原理分别是 KNN算法和欧氏距离原理。

1. 2 5G超密集网络

5G
 

UDN的室内定位模型如图 1 所示。 建立以

O为原点的空间直角坐标系模型。 模型的容积可以

表示为 A×B×C。 假设 5G 基站部署在模型顶部,且
所有基站的集合为 BS,则 BS 可以表示为 BS =
[BS1,BS2,…,BSi,…,BSN],其中 N 是基站总数。
如果待定位用户点 u 位于空间中的任何位置,则 u
和 BS之间使用 5G通信技术,其坐标用 Lu =（xu,yu,
zu）表示。

图 1 5G
 

UDN室内模型

假设基站分布服从齐次泊松点过程[13],5G 定

位模型顶部的面积为 S=A×B,则基站密度为

λ= N
S

（1）

根据齐次泊松点过程,基站的概率分布为

F= λ
N

N!
e-λ （2）

2 指纹定位算法

本文提出的算法流程图如图
 

2 所示,可分为离

线指纹库构建和在线指纹匹配两个阶段。 在离线指

纹库构建阶段,需要先确定定位区域的范围、基站数

量、指纹数据库的规模、指纹点之间的距离等与定位

相关的参数;其次,利用每个基站接收到的指纹点的

RSSI来构建初始指纹数据库;然后,使用 KNN 插值

法进行矩阵补全,构建完整的指纹数据库,之后使用

稀疏自编码算法来构建新的数据库。 在在线实时定

位阶段,待定位点需要读取指纹数据库中的指纹信

息,接收各基站的 RSSI,使用欧氏距离来计算待定
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位点与参考指纹点的相似度,并采用 WKNN算法对

待定位点进行指纹匹配估计坐标。

图 2 算法流程

2. 1 离线指纹库构建阶段

2. 1. 1 KNN插值法

KNN 插值法是一种基于最近邻的插值方

法[14],它根据空间上相邻位置的指纹数据进行插

值,能够有效利用局部环境的相似性特征,根据邻近

数据点的值进行合理补全,可以更好地保留实际信

号特性。 同时,由于指纹数据库中包含多个特征,
KNN插值法可以同时处理这些多维数据,通过在所

有特征维度上寻找相似样本进行插值,提升插值的

整体准确性。 图
 

3 是 KNN 插值法与其他算法的相

对误差对比曲线[15]。

图 3 相对误差比较曲线

假设指纹数据库为矩阵 X,其中某些值是缺失

的。 对于每个缺失值,可以通过以下步骤进行插值:
使用欧氏距离计算待插值样本与所有其他样本之间

的距离;根据计算的距离,选择距离最小的 k个样本

作为邻居;使用这 k个邻居的值来计算缺失值,采用

的方法是取这 k个邻居的平均值:

x̂ij =
1
k
∑k
l=1xl,j （3）

式中:x̂ij 是填补后的值;xl,j 是第 l个邻居在第 j个特

征上的值。
2. 1. 2 稀疏自编码算法

稀疏自编码器是一种无监督学习模型,旨在学

习数据的稀疏表示,即用少量的特征来表达输入数

据[16]。 在室内定位场景中,指纹数据库中的 RSSI
值是由多个 5G基站采集的信号强度数据。 通过稀

疏自编码器,可以对这些高维的 RSSI 信号进行降

维,并提取出能够有效区分位置的特征,从而使得提

取的稀疏特征更加稳健,提升定位精度并提高定位

的鲁棒性。
稀疏自编码器的优化目标是最小化损失函数,

其损失函数是重构误差、L2 正则化和稀疏正则化三

部分的加权和,即
J= Jreconstruction+JL2+Jsparsity （4）

用 xi 表示输入数据,x̂i 表示重构数据,n是样本

数量,重构误差具体公式见式（5）:

Jreconstruction =
1
n
∑n
i=1（xi-x̂i） 2 （5）

L2正则化项用于防止过拟合,通过惩罚权重的

平方和实现,见式（6）:

JL2 =
λ
2
∑m
j=1∑n

k=1W2jk （6）

式中:λ是正则化参数;m、n是神经元数量;W jk 是权

重矩阵的元素。
稀疏正则化项常用 KL 散度（Kullback-Leibler

 

Divergence,KLD）来度量实际激活值与期望激活值

之间的差异,见式（7）:

  Jsparsity =β∑m
j=1KL（ρ ρ̂ j）=

β∑m
j=1 ρln

ρ
ρ̂ j
+（1-ρ）ln 1

-ρ
1-ρ̂ j

㊣

㊣

㊣
㊣

㊣

㊣

㊣
㊣

（7）

式中:β是稀疏正则化参数;ρ 是期望的稀疏比例;ρ̂ j
是隐藏层第 j个神经元的平均激活值。

通过训练好的稀疏编码器对输入数据进行编

码,提取特征。 编码过程可以表示为

h=σ（Wx+b） （8）
式中:h 是特征表示;W 是权重矩阵;x 是输入数据;
b 是偏置向量;σ是激活函数。 在训练过程中,自编

码器可以学习到原始高维数据的低维数据特征表

示,从而达到降维的目的[16],降低指纹数据复杂度。

2. 2 在线指纹匹配阶段

新算法采用欧氏距离计算待定位点与参考指纹

点的相似度,并采用 WKNN算法对待定位点进行指

纹匹配。 对每个用户和每个位置,计算用户特征与

位置特征之间的欧氏距离。 欧氏距离公式为
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d（a,b）=
 
（a1-b1） 2+（a2-b2） 2+（a3-b3） 2 （9）

式中:a、b 均为三维坐标向量。
在

 

WKNN
 

算法中,对每个测试点（xi,yi,zi）,取
出其 k个最近邻的指纹点位置,根据与测试点的距

离计算权重,使用距离的倒数作为权重 ωi,并计算

这些点位置的平均值,作为测试点的估计位置（ x̂,
ŷ,ẑ）,如式（11）:

（ x̂,ŷ,ẑ）=
∑
k

i=1
（ωi·（xi,yi,zi））

k
（10）

3 仿真结果与分析

新算法的实验仿真平台为
 

MATLAB,
 

设房间模

型长、宽、高分别为 10
 

m、10
 

m、5
 

m,指纹点间距为

d= 0. 2
 

m[9-10]。 设基站分布在室内顶部,服从齐次

泊松过程。 根据文献[17]中超密集网络基站密度

λ≫0. 1
 

cell / m2,设置模型基站密度为 0. 3
 

cell / m2。

假设信号传播是视距传播,则天线增益是单位的,并
且忽略系统损耗因子,那么,指纹点的 RSSI 数据可
以用式（11）计算出来[9]:

Pr =Ps+10lg
λ
4πd（ ）

2

+n0 （11）

式中:Ps 表示基站的信号传输功率,单位为 dB;Pr
表示待定位点的信号接收功率,单位为 dB;λ 为信
号波长;d是收发器和接收器之间的距离;n0 是高斯
白噪声。

设置指纹库缺失比例为 30% ,经过仿真,给出
了部分指纹的数据,表 1为原始指纹数据库,表 2 为
使用 KNN 插值法进行矩阵补全后重构的指纹数据
库,表 3为重构指纹数据库与原始指纹数据库的相
对误差。 从表 3 中可以看出,重构后的指纹数据库
与原始指纹数据库之间有些许误差,结合所有数据,
可以得到指纹数据库的平均相对误差为 0. 31% ,对
定位误差的影响几乎可以忽略不计,表明算法能够
很好地还原原始指纹数据库。

表 1 原始指纹数据库

指纹点
RSSI值

1 2 3 4 5 6
1 -110. 830

 

5 -109. 505
 

6 -112. 180
 

6 -109. 940
 

3 -108. 511
 

3 -113. 391
 

3
2 -110. 754

 

8 -109. 334
 

6 -112. 038
 

6 -109. 772
 

1 -108. 354
 

8 -113. 293
 

6
3 -110. 682

 

3 -109. 162
 

8 -111. 895
 

1 -109. 602
 

9 -108. 200
 

4 -113. 196
 

2
4 -110. 613

 

1 -108. 990
 

7 -111. 750
 

3 -109. 432
 

7 -108. 048
 

5 -113. 099
 

1
5 -110. 547

 

5 -108. 818
 

3 -111. 604
 

0 -109. 261
 

9 -107. 899
 

6 -113. 002
 

5
6 -110. 485

 

5 -108. 645
 

9 -111. 456
 

4 -109. 090
 

5 -107. 754
 

3 -112. 906
 

3

表 2 矩阵补全重构指纹数据库

指纹点
RSSI值

1 2 3 4 5 6
1 -110. 962

 

0 -109. 505
 

6 -112. 180
 

6 -109. 940
 

3 -108. 511
 

3 -113. 391
 

3
2 -110. 854

 

7 -109. 334
 

6 -112. 038
 

6 -109. 772
 

1 -108. 969
 

2 -113. 293
 

6
3 -110. 770

 

9 -109. 162
 

8 -111. 895
 

1 -109. 602
 

9 -107. 745
 

4 -113. 196
 

2
4 -110. 645

 

3 -108. 626
 

5 -111. 750
 

3 -109. 432
 

7 -108. 048
 

5 -113. 099
 

1
5 -110. 547

 

5 -108. 818
 

3 -111. 604
 

0 -108. 818
 

3 -107. 445
 

1 -113. 002
 

5
6 -110. 485

 

5 -108. 645
 

9 -111. 247
 

3 -109. 090
 

5 -108. 285
 

6 -112. 906
 

3

表 3 指纹数据库相对误差

指纹点
相对误差 /%

1 2 3 4 5 6
1 0. 12 0. 00 0. 00 0. 00 0. 00 0. 00
2 0. 09 0. 00 0. 00 0. 00 0. 57 0. 00
3 0. 08 0. 00 0. 00 0. 00 0. 42 0. 00
4 0. 03 0. 33 0. 00 0. 00 0. 00 0. 00
5 0. 00 0. 00 0. 00 0. 41 0. 42 0. 00
6 0. 00 0. 00 0. 19 0. 00 0. 49 0. 00
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  指纹匹配时间比较如图 4所示,可以看出,随着

位置区域体积的增加,新算法与传统 KNN算法之间

的匹配时间差距越来越大,表明新算法降低了构建

指纹数据库的复杂度。

图 4 指纹匹配时间比较

算法的定位结果如图 5 所示,圆点和星号分别

表示要定位的点的真实位置和估计位置。 从图 5 中

可以看出,算法估计的待定位点位置与待定位点的

实际位置基本吻合。 与传统指纹算法和随机森林算

法[18]的平均误差比较如图 6 所示,可以看出,本文

提出的改进算法的平均误差为 0. 059
 

0
 

m,传统

KNN指纹算法的平均误差为 0. 073
 

4
 

m,随机森林

算法的平均误差为 0. 093
 

4
 

m。 与传统指纹算法相

比,本文提出的新算法的平均误差降低了 24. 41% ,

提高了定位精度。 图 7为 3种算法的标准差对比曲

线,可以看出,新算法的定位结果稳定性较高于传统

KNN算法,鲁棒性较强。

图 5 三维定位结果

图 6 平均误差对比曲线

图 7 标准差对比曲线

4 结束语

本文提出了一种
 

5G
 

超密集网络下的基于矩阵

补全的室内指纹定位算法。 算法在构建指纹库时,
首先建立初始指纹数据,采用

 

KNN插值法对有缺失

的部分指纹库进行矩阵补全,构建完整的数据库;之
后通过稀疏自编码算法提取稀疏特征,对高维 RSSI
信号进行降维处理。 在匹配定位时,采用 WKNN 算

法使用估算出待定位点坐标。 仿真实验表明,算法

能够有效重构原始指纹数据库,降低了数据库构建

的复杂度,同时还降低了定位误差,与传统的
 

KNN
 

指纹匹配算法相比,在定位精度上有了明显的提升。
相比于以往的研究,新算法同时受益于稀疏特征提

取的降维效果,以及 KNN插值法对局部相似性的有

效利用,表现出更高的定位精度和鲁棒性。 然而,在
现实世界中,室内空间环境更为复杂。 在后续研究

中,将考虑在一个复杂室内环境中进行仿真并考虑

室内环境存在的非视距因素,以进一步验证所提出

的定位方法的定位性能。
·0181·
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