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1 概述

根据定位环境，无线定位系统可分为 2种：室内无

线定位系统和室外无线定位系统，室外无线定位系

统，主要采用的是GPS定位［1-2］，而室内定位主要采用

的是无线网［3-5］、蓝牙［6］、超宽带（UWB）［7］等技术。5G
网络的大带宽、低时延、高可靠特性，为业务提供必要

的网络基础，推动业务的不断丰富。业务应用场所有

80%以上在室内，而室内定位由于GPS信号弱无法满

足室内业务位置服务的需求。随着业务的发展，室内

定位的需求越来越强烈。由于室内环境复杂，如物体

位置的随机移动、多路径散射、电磁干扰等，在室内进

行精确的目标定位相比室外来说要困难得多。因此

5G室内场景急需一种定位精度高、复杂度低，且对设

备以及终端没有要求的定位方法。

本文首先将采集到的 CSI［8］通过逆傅里叶变换转

换到时域，在时域进行滤波，消除多径的影响，然后再

将滤波后的CSI转到频域，在频域进行加权求和处理，
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减少频率选择性衰落的影响，得到有效的 CSI，同时，

为得到更加准确的 CSI序列，本文还采用灰色预测模

型GM（1.1）［9］，对频域的 CSI序列进行预测，构建新的

CSI序列，减少了采集CSI的数量，降低了计算复杂度，

然后用新的 CSI序列带入路径损耗模型进行距离估

计。室内定位的难点主要在于室内路径损耗模型的

建立，传统的路径损耗模型主要是基于经验或者确定

性方法［10］，经验性模型比如对数-正态模型，这些模型

的参数都是基于特定的环境，在比较复杂的室内环

境，效果比较差，确定性模型比如射线跟踪模型，一般

来说可以较好地还原室内环境的传播特性，但是缺乏

计算效率，同时需要室内环境的几何信息以及材质信

息，一旦传播环境发生变化就需要重新计算。因此本

文基于机器学习方法，构建新的路径损耗模型，在室

内不同的采样点采集 CSI并计算UE与天线之间的距

离，并将这 2种信息输入到决策树构建新的路径损耗

模型，用于距离估计。最后结合多个天线并采用最小

二乘法实现用户的准确定位（见图1）。

2 CSI预处理

2.1 CSI幅值信息预处理

本文采集到的原始 CSI数据表征的是频域上的

值，为信道频率响应（CFR），OFDM通信系统中不同的

子载波的CSI可以表示为：

CSI[ ]fn =∑
k = 1

D

αke
- j2π ( )f0 + nΔf τk （1）

式中：

D——信号的路径

αk——第 k条路径的信号衰减

τk——第 k条路径的信号传播时间

fn——载波频率，fn = f0 + nΔf
Δf——相邻2个子载波之间的频率差

CSI可以通过快速傅里叶逆变换（IFFT）变换到时

域，表示形式为信道脉冲响应（CIR）：

h ( )t =∑
i = 1

L

ai e
-jφi δ ( )t - τi （2）

式中：

φi和 τi——对应的相位和时延

如果可以得到时域信号的信道脉冲响应，便可以

区分不同路径的信号。本文根据 CSI的这种特性，对

信号进行分离得到主径信号，提高距离估计的精度。

本文选择CIR最大幅值的 50%作为阈值，将低于

50%的部分滤除从而减少多径衰减的影响，然后利用

快速傅里叶变换（FFT）将时域CSI转换到频域。滤波

前和滤波后的CSI时域幅值如图2（a）和2（b）所示。

从图 2可以看出，经过滤波以后，保留了直射径以

及信号比较强的反射路径部分，信号比较弱的路径在

时域受到了抑制。

将滤波后的时域 CSI进行 FFT变换得到的频域

CSI幅值如图3所示。

从图 3中可以看出，CSI在进行时域滤波以后幅值

图1 定位架构

图2 滤波前和滤波后的CSI时域幅值新的CSI
预测序列

灰色预测模型
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图3 原始频域CSI以及滤波后的CSI幅值

张千坤，陈任翔，钟志刚，周国栋
基于机器学习的5G室内定位方法

无线通信
Radio Communication

51



2022/07/DTPT

相比滤波前更加稳定，可以提高距离估计的精度。

2.1.2 频域幅值衰落补偿

由于在 5G NR系统中，带宽最小为 100 MHz，在市

区特别是室内环境下，系统带宽大于相干带宽，采集

到的CSI数据会受到频率选择性衰落的影响，如图4所
示。

图 4为在同一地点采集到CSI，从图 4中可以看出

不同子载波的幅值相差比较大，如果只选择最大的

CSI幅值带入距离估计模型进行计算则会导致较大的

距离估计误差。因此本文选择联合所有的子载波的

幅值一起进行距离估计，本文将所有的子载波都赋予

不同的权值，并对加权以后的所有子载波进行求均值

计算得到一个有效的CSI，可以表示为：

|| CSIeff = 1K∑k = 1
K fk
f0
× || Hk （3）

最终得到的CSI可以表示为：

CSIeff,i = e- jϕi × || CSIeff （4）
式中：

fk——第 k个子载波的载波频率

K——子载波的个数

f0——信号的中心频率

e-jϕi——第 i个子载波的相位

CSIeff,i——第 i个子载波的有效CSI
将图4中采集到的CSI的幅值按照式（4）进行处理

得到的有效CSI幅值如图 5所示，相比图 4，图 5的幅值

跨度在1以内，要稳定的多。

2.2 灰度预测模型生成新的CSI序列

灰色系统理论是关于信息不完全或不确定的系

统的控制理论，为了预测发展趋势，可以有效提高建

模序列的平滑性。

灰色预测的基础是采用灰色预测模型，本文采用

GM（1.1）模型，设置原始的有效CSI数据序列，表示为：

ì

í

î

ï

ï
ïï

ï

ï
ïï

x( )0 ( )1 = CSI ieff
x( )0 ( )2 = CSI i + 1eff
x( )0 ( )3 = CSI i + 2eff

⋯
x( )0 ( )n = CSI i + n - 1eff

（5）

其中n为有效CSI的数量。

灰色预测模型的过程如下，首先生成新的数据

列：

x( )1 = [ ]x( )1 ( )1 ,x( )1 ( )2 ,⋯,x( )1 ( )n （6）
其中

x1 ( )t =∑
k = 1

t

x( )0 ( )k ,t = 1,2,⋯,n
x1 ( )t + 1 =∑

k = 1

t + 1
x( )0 ( )k ,t = 1,2,⋯,n

然后建立一个一阶线性方程 x( )1 ：
dx( )1

dt + ax( )1 = u （7）
其中 a，u为待解系数，分别称为发展系数和灰色

作用量。

对累加生成数据做均值生成B与常数项向量：

B =

ì

í

î

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ü

ý

þ

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï
ïï
ï

1
2 [ ]x( )1 ( )1 + x( )1 ( )2
1
2 [ ]x( )1 ( )2 + x( )1 ( )3

⋯
1
2 [ ]x( )1 ( )n - 1 + x( )1 ( )n

（8）

图4 CSI幅值信息

图5 有效CSI幅值
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Yn = [ ]x( )0 ( )2 ,x( )0 ( )3 ,⋯,x( )0 ( )n T
（9）

利用最小二乘法求解灰参数 â，

â = ( )au = ( )BTB
-1
Yn （10）

将灰参数 â带入式（7），得到

x̂( )1 ( )t + 1 = ( )x(0) ( )1 - ua e-α + ua （11）
将上述结果累减还原，即可得到预测值

x̂( )0 ( )t + 1 = x̂( )1 ( )t + 1 - x̂( )1 ( )t （12）
根据灰色预测模型的式（6）~式（12），可以得到预

测的CSI值为：

CSIpred,i = x̂( )0 ( )n （13）
得到预测 CSI值以后，本文采用加权预测方法，

即：

CSIpred ( )weight = w1CSIpred,i + w2CSIeff,i - 1 （14）
其中，这里w1和w2根据测试结果选取 0.5时，精度

最高。

3 基于机器学习的路径损耗模型及定位

3.1 路径损耗模型训练

基于机器学习的路径损耗模型主要包括以下几

个步骤。

a）在室内环境下的采集不同的采样点的 CSI数
据，按照CSI的预处理方法进行处理，由于是在室内环

境下进行定位，因此本文选择天线距离地面的高度、

处理后的 CSI数据作为输入数据，终端和天线之间的

水平距离作为输出数据。

b）对这些输入输出数据进行归一化处理，具体如

下：

xN = 2 ( )x - xmin
xmax - xmin - 1 （15）

其中 x表示的是需要归一化的特征值，xN表示的

是归一化后的特征值。

c）模型选择，本文选择随机森林对模型进行训

练，如图 6所示，在室内空间设置N个采样点，采集天

线到终端的距离、天线距离地面的高度以及 CSI作为

样本值D，表示为：

D = { }( )x1,y1 , ( )x2,y2 ,⋯, ( )xN,yN （16）
式中：

xi——第 i个采样点的CSIpred ( )weight 和天线高度，xi =
[ ]x (1)i ,x (2)i

yi——第 i个采样点与天线的水平距离

采用有放回的方式每次随机抽取m个样本，抽取

T次，则可以得到T个子集，记为Di,i = 1,2,⋯,T。
在训练数据集所在的输入空间中，递归地将每个

区域划分为 2个子区域并决定每个子区域上的输出

值，构建二叉决策树，具体如下：

选择最优切分变量 j与切分点 s，求解：

min
j,s

é

ë
êê

ù

û
úúmin

c1
∑

xi ∈ R1 ( )j,s
( )yi - c1 2 + min

c2
∑

xi ∈ R2 ( )j,s
( )yi - c2 2

（17）
其中

R1 ( )j,s = { }x|x( )j ≤ s
R2 ( )j,s = { }x|x( )j > s ，c1和 c2为划分后 2个区

域内固定的输出值；

遍历变量 j，对固定的切分变量 j扫描切分点 s，选
择使式（17）达到最小值的（j，s）；

图6 随机森林流程图
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决策树模型n 输出Kn
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用选定的（j，s）划分区域并决定相应的输出值：

ĉm = 1
Nm
∑

xi ∈ Rm ( )j,s
yi ,x ∈ Rm,m = 1,2 （18）

继续对 2个子区域调用式（17）和式（18），直至满

足停止条件。

将输入空间划分成M个区域 R1,R2,⋯,RM，生成决

策树：

h ( )x = ∑
m = 1

M

ĉm I ( )x ∈ Rm （19）
其中 I为指标函数。训练得到决策树后即可得到

室内环境下的路径损耗模型。

新的预测值可以对 T个决策树的预测取平均，表

示为：

y' = 1T∑t = 1
T

ht ( )x （20）
其中T为决策树的数量。

3.2 模型误差分析

用构建的随机森林模型进行预测后，需要建立恰

当的评价指标来验证模型的准确性。在模型验证时，

可以用均方根误差（RMSE）、平均绝对百分比误差

（MAPE）、平均绝对误差（MAE）来反映误差的大小，计

算值越小说明模型训练的效果越好。

RMSE = 1
Q∑q = 1

Q

( )PLq - PLq ' 2
（21）

MAPE = 100Q ∑q = 1
Q |

|
||

|

|
||
PLq - PL'q
PLq

（22）

MAE = 1Q∑q = 1
Q

|| PLq - PL'q （23）
其中 PLq 为测量值，PLq '为预测值，本文采用

RMSE和MAE来表征模型预测的效果。

3.3 位置估计

利用路径损耗模型，可得到用户与天线之间的水

平距离之间的关系，在室内某一位置采集到CSI以后，

可得到用户与天线之间的距离，联合多个天线与用户

之间的距离，对用户进行定位，假设有 3台基站，位置

分别为( )xa,ya 、( )xb,yb 、( )xc,yc ，根据几何关系得到：

( )xi - xa 2 + ( )yi - ya 2 - ( )xi - xb 2 + ( )yi - yb 2 = 12 dab
( )xi - xb 2 + ( )yi - yb 2 - ( )xi - xc 2 + ( )yi - yc 2 = 12 dbc
( )xi - xa 2 + ( )yi - ya 2 - ( )xi - xc 2 + ( )yi - yc 2 = 12 dac

（24）

式中：

dab、dbc、dac——目标到第 1个AP与到第 2个AP的
距离之差、目标到第 2个AP与到第 3个AP的距离之

差、目标到第1个AP与到第3个AP的距离之差

( )xi,yi 表示目标的位置点，如图7所示。

4 误差分析

本文采用数据集来验证路径损耗模型的效果，本

文将基于随机森林的训练模型与基于ANN的训练模

型进行对比，得到的结果如图8所示。

从图 8可以看出，基于随机森林训练的模型要优

于人工神经网络，本文计算这 2种模型的MSE和MAE
并与对数-正态模型（log-Distance）进行对比，得到的

结果如表1所示。

本文分别将这 3种模型的预测值与真实值进行对

比，得到的结果如图9所示。

表1 3种模型的MSE和MAE对比

图7 多基站定位模型

图8 误差分布

模型

随机森林（RF）
人工神经网络（ANN）

对数-正态模型（log-Distance）

MSE
1.93
65.89
102.83

MAE
1.62
5.88
8.23

d1
d2

d3
目标位置

7006005004003002001000
-40-30-20-10 0 10 20 30 40

样
本

数

误差

300250200150100500 -10 0 10 20 30
误差

样
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数
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从图 9中可以看出，基于随机森林的预测结果与

真实值最为接近，而基于对数-正态模型的预测结果

最差，这是因为对数正态模型只是一个经验值，并不

能代表室内信号传播的真实情况，误差相对较大。将

预处理后的CSI输入到训练好的模型即可得到距离信

息，然后联合多个天线的水平距离信息即可得到用户

的位置，定位结果如图10所示。

从图 10中可以看出，本文提出的基于机器学习的

定位效果要明显优于基于对数-正态模型，其中对数

正态模型是在室内进行校准过，所使用的参数为最优

参数。

5 结论

随着 5G网络的开发和部署，网络规划对路径损耗

预测的准确性、复杂度和通用性提出了更高的要求。

同时路径损失模型在室内定位方面也起着重要的作

用，建立距离与能量之间的对应关系对定位的精度有

很大的影响。基于机器学习的方法，特别是监督学

习，可以建立复杂的非线性关系，提高路径损耗预测

的准确性。本文提出一种基于机器学习的适用于数

字化室分的室内定位方法，采集信道状态信息数据，

并通过时频域处理以及灰度预测模型提高数据采集

的准确性、稳定性、减少数据采集的数量，并根据机器

学习算法在室内训练路径损耗模型，更加真实地反映

室内的信号传播特性，仿真结果表明，该方法相比传

统的对数-正态模型预测精度有很大的提升，将此模

型用于距离估计以及定位将极大地的提高定位的精

度，同时可以解决目前5G定位中需要设备之间同步的

问题。
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