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摘 要：
综合采用全量详单（XDR）数据、互联网实时出行数据、隐马尔可夫模型（HMM）和

维特比算法（Viterbi），提出一种新的指纹定位方法。在LTE号码回填和指纹定位

基础上，首先在XDR数据特定OTT的URL中提取经纬度，然后结合互联网实时出

行数据完成道路用户识别，最后利用隐马尔可夫模型和维特比算法完成用户定位

修正和地图匹配，测试验证表明，新算法道路匹配率达到98%以上。

Abstract：
A new fingerprint localization algorithm is proposed by using XDR data，Real-time Internet travel data，HMM and Viterbi. Based

on LTE number backfill and fingerprint location，firstly it extracts latitude and longitude data from URL of specific OTT of XDR

data，and then combines the real-time travel data to complete the road user identification. Finally，using hidden Markov model

and Viterbi algorithm，it completes user location correction and map matching. Test results show that the road matching rate of

the new algorithm is over 98%.

Keywords：
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0 前言

基于接收的信号强度指示（RSSI）的LTE移动通信

用户指纹定位和地图匹配已成为研究热点，然而由于

信号瑞利衰落、频繁切换、上下行干扰等因素会造成

定位数据误差大、无效点较多、路网匹配难等问题。

该方法综合基于深度包检测技术（DPI）的OTT（互联网

企业利用电信运营商的网络向用户提供各种应用服

务）上报经纬度、互联网路网及拥堵数据，结合隐马尔

科夫模型（HMM），较大幅度提升指纹定位地图匹配准

确性问题，可用于道路用户分离及用户精准定位。

1 研究背景

如今，用户大量使用基于位置服务（LBS）的APP，
并和服务供应商共享他们的位置数据。与此同时，基

于用户级感知保障、投诉定界、信息安全的需要，电信

运营商在传统 IP数据包检测技术上，增加了对应用层

数据的应用协议识别、数据包内容检测与深度解码，并

采用基于RSSI指纹定位技术完成LTE网络全量MR指

纹定位和号码回填。但由于位置数据存在一定偏差，

并且这些数据只能与电子地图匹配后才能应用于上述

工作。如何能够快速、有效地将轨迹点投影到在线地

图中是个难点。

1.1 基于RSSI的指纹定位难点
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按照使用场景的差异，定位技术主要分为室外定

位及室内技术（本文仅研究室内定位技术）。GPS及
AGPS定位系统在室外定位误差达到 10 m以内，但对

手机电池的消耗也比其他定位方法高近 10倍。基于

RSSI指纹定位也是室外定位的主要质量标准之一。

基于RSSI指纹定位分成基于测距及非测距定位

两大类，基于测距定位具体的方式有抵达时间（TOA）、

抵达时间差（TDOA）、抵达角（AOA）等。基于非测距

定位主要有接收信号强度指示RSSI，一般又分为距离

路径衰减模型法、高精度 3D地图仿真和位置指纹匹配

法等。上述技术有些需要专门设备，成本较大，难以大

规模推广应用。有些易受环境、信号等干扰影响定位

效果。

近些年，一些学者将K-最近邻、人工神经网络、决

策树、贝叶斯等机器学习引入定位中。上述技术仍存

在K值选择、大量训练数据获取及训练成本、绝对独立

特征选取等难题。

1.2 地图匹配的难点

大多数电子地图相匹配算法能划分4个类型:几何

图形算法、网络拓扑算法、可能性算法以及先进算法。

几何图形遗传算法只充分考虑道路的形状而忽略了路

段之间的关联性。概率算法在采样点位置定义置信区

域并考虑不同导航传感器传输数据模式的影响。先进

算法充分结合拓扑和概率，典型算法有卡尔曼滤波器、

模糊逻辑、多元假设和隐马尔可夫模型。然而地图匹

配需要经常考虑复杂路网下的双向交通情况。

2 道路用户指纹匹配地图的算法研究

2.1 LTE全量MR号码回填

XDR数据与MR数据的关联主要基于MME_UE_
S1AP_ID和MME Group ID将同一时间、同一地点和同

一用户的 XDR数据和 MR数据联系起来，并回填必要

的信令字段和业务字段。一般分为MME_MR关联、

HTTP_MR关联和 COMMON_MR关联 3种主要方式。

每种关联的不同之处在于XDR数据各不相同，分别是

MME数据、HTTP数据以及 S1_COMMON数据。一般

分为预处理—关联—回填3个主要过程。

图1示出的是LTE号码回填示意图。

a）预处理。预处理部分主要为数据清洗和数据处

理。先将CELL号异常、开始时间不合理、结束时间不合

理等MR无效数据进行去除，只保留有效的MR数据，以

此进一步提高数据关联的工作效率以及数据高效性。

b）关联。关联部分包括 2个子过程：第 1个过程

是使用MME_UE_S1AP_ID和MME Group ID 2个关键

字段，将站号相同、MME_UE_S1AP_ID相同、XDR与

MR的时间差最小的（一般设置为 5 min）XDR数据作

为可信的关联记录，对MR数据进行回填；第 2个过程

是针对第 1个过程中没有关联的记录，基于MR数据的

开始、结束时间，使用时间滑窗（经验值一般为 20
min）进行向前、向后滑窗搜索，合并，去重，得到XDR
数据与MR数据的关联记录。

c）回填。依照关联部分获得的关联记录，把一一

对应的MR数据中的精确位置信息提交到存贮XDR感

知数据的表中，顺利完成XDR数据以及MR数据的关

联工作。

2.2 LTE全量MR指纹定位

根据 3GPP协议规定，智能手机 APP客户端在规

定周期类上报当前小区的信号强度样本数值和经纬

度，并且在不同位置上报RSRP样本数值也不相同，这

种信息的集合，定义为指纹库。手机上报能力与手机

终端软硬件版本、运营商网络等因素相关，浙江联通

LTE网络统计中约有 4.5%的终端上报比例。指纹库

中的数据来源还包括 CQT拨打测试数据、DT路测数

据、最小化路测（MDT）数据以及OTT数据等。由于用

户运动随机性和局限性，指纹库中的数据无法覆盖所

有的区域，所以需要利用这些准确的数据来训练传播

模型，获得最逼近真实无线环境的传播模型，利用该模

图1 LTE号码回填示意图
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型计算所有栅格里面各小区的强度，然后补充到指纹

库中，使指纹库中的数据可以覆盖全网区域。

图2示出的是基于KNN的MR指纹定位示意图。

3 电子地图获取与解析

基于指纹定位的全量MR数据与地图匹配时，需要

与路网数据结合，并投影到相应的路段。本文使用OpenGIS
标准下的 OpenStreetMap（OSM），地图格式为 XML（eX⁃
tensible Markup Language），地图数据处理流程如下：

a）解析路网数据，解析从OSM 下载的XML 格式

的地图数据，解析出来的地图数据主要包括该块地图

区域的点（node）、路（ways）、关系（relation）以及边界信

息。这 4种元素构成了整个地图画面。其中，node定
义为空间中节点的位置，ways 定义为路段或者区域，

relation定义为元素之间的关系。

b）获得道路网中的道路级别信息标签的数值，譬

如铁路、主干线、匝道等 ，初始化道路名称、道路等级

信息及对应道路限制速度。

4 互联网出行数据获取

为进一步修正电子地图中道路等级速度限制，并

充分考虑道路实时拥堵对速度的影响。基于高德API
接口，按15 min粒度抓取高德地图道路拥堵度，并按时

间、道路，拥堵情况存储，作为道路等级信息标签的速

度修正依据并录入数据库。例如：绿色路段为道路限

制速度的 100%，黄色路段为拥堵路段，速度为道路速

度限制速度的 75%，红色路段或者深红色路段为拥堵

路段，速度为道路限制速度的55%。

5 定位数据预处理

在电子地图匹配前，应当对定位数据进行预处理，

以提高匹配效率及有效性。具体步骤如下：

a）选取疑似道路用户指纹定位数据。在MR全量

号码回填及指纹定位基础上，进一步地基于DPI单据

S1_HTTP 中 HOST 链 接 过 滤 出 特 定 OTT 的 down⁃
load_http_content和 upload_http_content内容及用户标

识。例如：Host为 am.xiaojukeji.com的用户可以还原为

一个滴滴打车司机端或者乘客端真实用户，从关联的

MRO数据 uelongitude和 uelatitude字段，以及 S1_HTTP
的 Down load_http_content和 Upload_http_content字段

中提取该用户经纬度。进一步通过经纬度转换可以获

取高置信度经纬度。同时，该用户全量MR指纹定位

数据也可能包含AGPS等经纬度。

b）基于互联网出行数据修正的道路速度过滤。

在基于Host过滤的道路用户选取基础上，进一步利用

定位经纬度值及时间戳，得到任意两点间速度值。通

过与基于互联网出行数据修正的道路速度比较，如果

速度大于阈值，则该用户不可能为道路用户。

6 隐马尔科夫模型构建

6.1 观测概率

在基于HMM方法中，地图匹配中每一个定位点

与位于预设误差半径内的（基于浙江指纹定位结果置

信水平，主城区预设误差半径为 50 m）所有候选路段

关联。每个定位点被看作是一个观测状态，并且每个

候选路段都表示为一个隐藏状态。更具体地说，一个

隐藏状态代表一个候选点，即候选路段上与观测位置

最接近的点。每一个隐藏状态被赋予一个观测概率，

它表示每个隐藏状态表示的候选点是真实位置时所产

生的观测状态的条件概率。观测概率取决于自身与定

位点之间的距离。直观地看，离定位点较远的候选点

观测概率更低。在真实状态下，定位点与候选点之间

的距离存在测量误差，一般假设为零均值高斯分布。

对于给定的定位点Ot与候选点Ct，i，则观测概率为 p（Ot
│ct，i）为

p (Ot│ct, i ) = 1
σ 2π e

- g(Ot,Ct, i )
2

2σ2 （1）
式中：

σ——测量距离标准差

g（Ot，Ct，i）——定位点 Ot与候选点 Ct，i大圆距离，

图2 基于KNN的MR指纹定位示意图
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在低纬度较短距离内，可以近似为二维平面上的欧式

距离。

6.2 转移概率

基于Newson和Krumm提出的转移概率模型受制

于候选点相互之间的路径距离与定位点之间大圆距离

的差值，在此基础上，进一步考虑相邻指纹定位候选点

的时间间隔，以及候选点之间大圆距离的差值，基于道

路网络上 2点之间的行驶距离时间最短的Dijkstra理
论，可以得到新的转移概率。

（Ct，i|Ct+1，j）=e-βym （2）
ym = ∥ d (Ct, i,Ct + 1, j ) - g (Ct, i,Ct + 1, j ) ∥

∆t （3）
式中：

d（Ct，i，Ct+1，j）——候选点之间的路径距离

g（Ct，i，Ct+1，j）——候选点之间的大圆距离

i*和 j*——路网道路

∆t——候选点之间的时间间隔

β——描述路径距离和大圆的差值

β评估方法为：

β= ln ( 2 )median t｛∥［g（Ot，Ct+1）-d（Ct，i*，Ct+1，j*）］∥｝ （4）

7 维特比算法轨迹匹配

真实世界中，道路用户通常根据目的地以及始发

地优先选择费时尽可能少的路线，则整体概率 P（O，
C）最大的轨迹即为所求移动轨迹。

P（O，C）=P（c0|o0）∏i=1，…，n［p（ci|oi）p（ci|ci-1）］ （5）
式中：

P（c0|o0）——初始状态概率

在隐马尔科夫分析模型中，借助维特比算法测算

出概率最大的隐藏序列，即最优化的匹配轨迹。其在

每一步的每个选择都储存了每一个历史步骤到当前步

骤的最小总代价（或者最大价值）以及现今代价的状况

下每一个历史步骤的选择。根据整个定位数据序列中

各观测概率及转移概率，利用维特比算法来求解移动

轨迹。

8 算法验证及效果

在完成 4G号码回填和指纹定位的基础上，完成基

于隐马尔科夫模型的道路用户指纹定位与在线地图匹

配理论研究，并在浙江联通网络大数据平台中完成杭

州市全量道路虚拟路测功能搭建。经过理论研究和

DT测试结果匹配，道路匹配率达到98%以上。

9 结束语

本文在 LTE号码回填和指纹定位的基础上，通过

指定HOST筛选、OTT经纬度还原，互联网电子地图、

互联网出行数据获取完成LTE道路用户识别、提取，并

基于隐马尔科夫模型和维特比算法完成道路用户地图

匹配，完成用户指纹定位经纬度二次修正。在此基础

上，完成杭州市区道路虚拟路测，经验证，道路匹配率

达到98%以上。
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