
 

 

基于隐马尔可夫模型的移动终端定位算法①

路锦博,  蔡丽萍,  孙宗星

(中国石油大学(华东) 计算机与通信工程学院, 青岛 266580)

摘　要: 移动互联网技术的快速发展, 对移动终端定位方法提出了新的要求. 针对传统方法在功耗、精度、通用性

方面往往不能兼顾的问题, 在充分挖掘个人行为习惯的基础上, 提出了一种基于隐马尔可夫模型的定位算法. 该算

法根据地图信息对基站覆盖区域进行路段划分, 通过记录个人的行走轨迹, 利用其统计规律来辅助建立 GSM信号

的隐马尔可夫模型, 通过测量基站的信号强度序列, 完成对当前位置给出较为精确的估计. 实验结果表明该算法在

保证低功耗的同时有效提高了定位精度.
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Abstract: With the rapid development of mobile internet technology, new requirements have been set for the mobile

terminal positioning method. In view of the problem that we cannot take into account of energy consumption, accuracy

and versatility, we propose a Hidden Markov Model-based and personal habits-based network location algorithm. The

algorithm divides the roads into sections in the area covered by the base stations according to the map, and records the

personal walking trajectory, which helps build the hidden markov model of GSM signals with the statistical law. Thus,

with only a station’s signal sequence, we can get an accurate estimate of the user’s current position. Experiments show

that the algorithm can guarantee a good positioning accuracy with lower energy consumption.
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基于位置的服务(Location Based Service, LBS)得

到飞速发展, LBS的基础是移动终端定位技术[1-3], 目前

最常用的定位方式是全球定位系统(Global Positioning

System, GPS), 利用太空中的人造卫星对移动终端进行

定位[4,5], 定位精度较高, 但是能耗较大, 而且有覆盖不

到的盲区, 也不适用于没有配备 GPS装置的移动终端.

而以手机为代表的移动终端对于低能耗要求越来越高,

同时现存的大量的功能手机要求在不具备 GPS 功能

的情况下实现定位. 虽然借助于电子罗盘、陀螺仪等

传感器的辅助可以降低 GPS 的能耗[6], 但这会进一步

限制其通用性. 在这种情况下, 依托移动通信网络的网

络定位方式受到了广泛关注, 仅利用网络基站等基础

设施, 不需要配备额外的装置, 即可对移动终端进行定

位, 能耗低、盲区少, 但定位精度比较低. 本文在兼顾

低能耗的基础上 ,  提出了一种基于隐马尔可夫模型

(Hidden Markov Model, HMM)结合个人行为习惯的高

精度定位算法.
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1   相关工作

移动通信网络的基础结构是由一系列的基站构成,
这些基站把整个通信区域划分成蜂窝小区, 小则几十

米, 大则几千米, 移动设备必须通过某一个蜂窝基站接

入移动网络, 这就为利用基站进行定位提供了基础. 最
简单的是利用基站的 ID号定位, 即根据手机所处的小

区基站的位置来确定自身位置, 显然, 定位的精度取决

于蜂窝小区的半径, 从几十米到几千米不等. TOA[7]是

基于电波传播时间的定位方法, 如果得到 3 个位置已

知的基站信号, 则可以计算位置. TOA算法对系统的时

间同步要求很高, 任何很小的时间误差都会被放大很

多倍, 同时易受多径效应的影响. TDOA[8]是 TOA的改

进, 通过对传输时间求差, 抵消一部分的时间误差以及

多径效应带来的误差, 可以提高定位的精度. AOA[9]是

一种基于信号入射角度的定位方法, 需要两个基站配

合, 同时也要求移动终端能够得到信号入射角度.
近几年基于接收信号强度 (RSSI)的定位方法得到

了广泛研究, 文献[10]考虑到无线信号强度易受多种因

素影响, 提出结合指纹的方法进行定位, 预先测量记录

不同位置接收到的基站信号强度, 多个基站信号构成

一个向量, 当移动终端测量当前信号强度之后, 在数据

库中寻找与自己最相近的一组信号, 其位置即为当前

位置. 文献[11]认为无线信号在某个位置不是确定的,
而是符合某种概率分布, 提出基于 RSSI的概率指纹定

位算法.
文献[12]提出了一种 Cell-ID 辅助的定位系统, 该

算法基于用户行走路线的连续性, 会产生一段连续的

Cell-ID序列的事实, 从而在用户经常行走的路线上, 利
用 Cell-ID 序列匹配技术可以唯一的确定位置. 文献

[13]利用与之关联的信号塔的信号强度来获得精确的

GSM 定位, 将区域划分成小方格, 然后在得到一系列

GSM 信号的情况下估计用户的位置. 该算法不需增加

其他辅助手段, 在保持了低功耗的同时, 定位精度得到

较大提升. 文献[14]提出了一种根据服务基站与相邻基

站的稳定程度划分网格, 然后利用 HMM 滤波的方法.
但是, 该类算法忽略了不同个人在行走路线上的不同,
在多交叉路口易出现较大误差.

在室内定位领域, 采用客户端/服务端(C/S)模式将

HMM 广泛的应用于位置追溯[15]或者和滤波算法结合

实现目标定位[16]. 但是, 这种使用方式算法的复杂度比

较高, 主要应用于客户端/服务端(C/S)模式的定位系统,
对于移动客户端而言, 算法过于复杂.

本文利用室外的特点, 根据道路和场地(例如广

场、体育场等公共场所)进行区域划分与路径分段, 以
此降低离线指纹库的体量. 此外, 结合一段时间内人的

行为习惯, 优化了转移概率矩阵, 提高了定位精度. 相
比已有工作, 主要贡献如下: (1)充分利用每个人的行为

习惯来确定模型参数, 从而使模型更加精确. (2)只对可

达的道路、广场和建筑进行区块划分, 根据每个人行

走路线的不同, 分别剔除不可达的区域, 有效地减少了

相似信号的干扰.

2   基于隐马尔可夫模型的移动终端定位算法

设计

2.1   基本思想

在 GSM网络中, 移动终端可以非常容易地收集周

边基站的信号, 但无线信号的传播易受到多种因素影

响, 导致测得的基站信号强度并不能与地理位置一一

对应, 一个基站信号强度可能出现在多个位置, 一个位

置在不同的时间也会测出不同的信号强度. 但是终端

的移动总是从一个位置到紧邻的另一个位置, 不可能

跳跃, 因此如果已知连续的多个位置(P0-Pn)的信号强

度(X0—Xn), 此时测得 Xn+1, 则完全有可能预测位置

Pn+1, 这类问题的求解可以借助于隐马尔可夫模型. 同
时移动终端一般被人持有, 而人的行为模式在时间和

空间上都表现出一定规律性[17,18], 例如在交叉路口不同

的人左转和右转的概率不同; 再例如在居住的小区里

面有些地方经常去, 而某些地方却始终没有去过, 这些

规律都可以为我们的定位算法提供帮助. 本文的基本

思想就是利用隐马尔可夫模型, 结合个人不同的行为

模式设计低功耗、高精度的定位算法.
2.2   隐马尔可夫模型建立

隐马尔可夫模型是一个双重随机过程, 包含一组

不能直接观测的状态和一组可观测的状态序列, 当获

知到一个可观测状态序列时, 利用 Viterbi 算法寻找某

种意义上最优的隐含状态序列, 不仅仅考察前后两个

观察状态的关系, 而是全面考察整个观测序列, 得出一

个最大似然的结果. 隐马尔可夫模型一般用五元组{S,
O, π, A, B}进行描述, 五元组参数的含义如下:

S ={S 0,S 1, ...,S N}S: 系统的隐含离散状态集合,  .
势为 N.
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O: 系统的可观察状态序列集合, O = {O0,O1,...,
OM}, 势为M.

π = [πi]
N∑

i=1
πi=1

π: 系统的初试概率矩阵, 表示初始时刻, 系统处于

S中各状态的概率.  , 且 .

A = {ai j,1 ≤ i, j ≤ N}A: 转移概率矩阵,  , 其中每个

元素 aij, 表示 t时刻状态为 Si, 而 t+1时刻状态为 Sj 的

概率.
B ={bi j,1 ≤ i ≤ N,1 ≤ j ≤ M}

bi j = P(O j|S i)
M∑
j=1

bi j = 1,1 ≤ i ≤ N

B :   ,  其中每个元素

, 且有 .

很显然本文中提出的定位算法非常适合用隐马尔

可夫模型求解, 模型元素含义如下:
S, 将某一区域的道路划分成的各个小段或者区

域块.
O, 指手机检测到的 GSM信号强度.
π, 指初始时刻, 位于某个路段的概率.
A, 指从一个路段到另一个路段的概率.
B, 指在各路段上, 出现各种信号强度的概率.
定位问题可以描述为, 在得出路段集 S, 初始时刻

位于各路段的概率矩阵π, 各路段之间的转移概率矩阵

A, 以及各路段上出现各种信号强度的概率矩阵 B 的

前提下, 再给出一个观测到的 GSM 信号序列, 利用

Viterbi 算法得出用户最有可能走过的路段序列, 用户

的当前位置, 即为最优路段序列的最后一个路段所在

位置.
2.2.1    区域划分与路径分段

首先要把一个基站区域划分为足够小的小区块,
平均划分的方法是不可取的, 因为一些无法或者不易

到达的地方是可以忽略的. 实际上整个区域只有两种

地形: 道路和场地(例如广场、体育场等公共场所). 对
于道路, 将其划分为小的路段, 一个基本原则是: 交叉

路口不能包含在路段中央, 即交叉路口处作为一个段

的终点和另一个段的起点, 因为在这些地方行走方向

会变化. 同时路段长度是决定测量精确度的一个重要

因素, 一方面路段越长, 可以更好地统计各路段上的

GSM 强度信息, 使得不同路段之间差异增大, 有利于

提高算法精度; 另一方面较长路段内的估计误差也将

越大, 降低了定位精度. 因此需要在路段长度上进行均

衡, 得出一个比较合适的长度.
对于较大面积的场地, 需要进行小区域网格划分,

同样网格的边长也是影响定位精确度的一个重要因素.

对于 HMM算法而言, 路段和网格是没有区别的, 为了

叙述方便, 统称为路段.
2.2.2    建立矩阵 B

为了建立 B, 需要在各路段上选取多个观测点, 分
别测量 GSM信号强度, 然后统计该路段上的信号强度

直方图, 由此可得出该路段上出现各种信号强度的概

率值. 同理对其他路段进行类似处理, 就可以得出整个

B. 另外由于 GSM 信号受天气影响较大, 考虑到不同

天气状况下 GSM信号的差异性, 可以选择在不同天气

条件下, 分别进行采样, 单独记录, 具体使用时, 根据实

际情况, 系统自动选择对应的 GSM 样本下得出的 B,
这样有利于提高精确度.
2.2.3    根据个人行为习惯建立转移矩阵 A

概率转移矩阵 A 是 HMM 模型的重点, 也是决定

定位算法精度的核心. 在基于 HMM 模型的定位算法

中, 一般假设各相邻路段之间等概率转移, 从而确定概

率转移矩阵 A. 但是, 此类方法忽略了不同个人在行走

路线上的不同.
为了充分利用个人行为习惯以提高定位精度, 提

前统计用户在一段时间内的行走路线.
根据用户在一段时间内的行走路线, 重点关注了

三种行为习惯: 在不同路口的选择、路段的选择及工

作日与休息日的路线选择差异. 对于路口绘制每个路

口的转移状况图, 得出转移概率, 并根据用户工作日与

休息日的路线差异及路段差异, 建立不同的转移矩阵

A. 在定位阶段, 根据当前的日期以及用户所在路段, 自
动选择采用哪种转移矩阵.
2.2.4    初始概率矩阵的建立

如果已知初始时刻位于各路段的概率, 则可直接

使用; 如果不知道, 可以利用转移概率矩阵的稳定状态

概率矩阵来代替.
2.3   算法设计

一般一个路段最多和 4-5 个路段相连, 因此, 如果

采用传统的矩阵进行存储的话, 矩阵的规模会很大, 严
重浪费存储空间, 带来较大的计算复杂性. 同时注意到

矩阵大部分元素为 0, 因此采用稀疏矩阵来对转移概率

矩阵 A进行存储, 一方面节约存储空间, 另一方面可以

很大程度地降低计算复杂性.
用户在行走过程中, 可能存在某一地点停留一段

时间的情况, 在这一地点采集到的信号差别不大. 考虑

一种极端情况, 用户在某一地点停留的时间足够长, 将
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会导致用来定位的整个 GSM 信号序列的信号值大小

都一样, 因此就失去了隐马尔可夫模型预测作用. 此时

需要在定位前对信号序列进行处理. 如果采集到的信

号序列中的信号有 70% 的在一个阈值范围内可以看

作是一致的, 则可认为用户在这几个采集点没有移动,
只保留其中一个, 再向前取几个信号, 补足信号传长度;
对连续定位的应用, 如果信号序列中有超过 70% 的信

号强度是一致的, 则认为用户位置基本没动, 可取上一

次的定位置作为当前用户的位置.
考虑到 GSM信号容易受到天气情况的影响, 以及

用户的出行规律有一定的周期性, 采用自适应的方法

来应对, 当利用该算法进行定位时, 系统会自动根据天

气选择一种合适的 B, 并根据日期选择合适的 A.
算法的具体流程如下所示:
Step1. 地图获取与路段划分, 通过此步骤可以得到

隐藏状态集 S;
Step2. 对各路段, 不同天气情况下进行 GSM信号

信息采集, 获取各种天气状况下的矩阵 B;
Step3. 统计用户在一周或更长时间内的行走轨迹,

分别统计工作日和休息日的情况并得出各路段之间的

转移概率矩阵 A;
πsA = πsStep4. 利用公式 , 计算出初试概率矩阵π;

Step5. 采集 GSM信号一段时间, 得到信号强度序

列, 并对信号强度序列进行处理, 移除信号强度序列中

的重复值, 并产生有效的信号序列, 从而排除用户是否

在此信号序列采集过程中基本没有移动的情况;
Step6. 系统自动获取天气和日期, 选择合适的 A

和 B;
Step7. 利用 Viterbi算法计算出用户最有可能走过

的路段序列, 用户的当前位置估计为此路段序列的最

后一个路段.

3   实验验证与结果分析

3.1   实验方案与评价指标

以大学校园作为实验场地, 选用 Android 系统实

现本文定位算法, 选取十名匿名同学参与实验. 定义系

统的两个评价指标: 平均能量消耗(Average Energy
Consumption, AEC)和平均定位错误(Average Location
Error, ALE).

(1) 平均能量消耗: 能量消耗是指连续运行定位应

用一段时间之后, 消耗的手机电量与时间的比值没, 即

单位时间的平均能量消耗.
(2) 平均定位错误: 将 n 个时刻的测量值序列与真

实值序列做差, 然后求平均.
3.2   实验模型建立

首先将道路进行路段划分, 需要对路段的长度进

行控制, 这一点将在模型检验部分详细介绍. 各路段构

成了隐藏状态集 S, 然后在各路段上选取多个点采集

GSM信号信息, 绘制直方图, 如图 1所示. 利用各路段

的 GSM信号强度统计信息构造出矩阵 B.
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图 1    某一路段 GSM信号强度直方图

 

对十名匿名同学, 分别记录他们一周内行走路线

的情况. 图 2展示了一名同学的行走轨迹, 红色线条的

粗细代表走过路线的频率, 由此图可验证个人的行走

路线的规律性, 然后结合之前构造的 S中的各路段, 统
计出各路段之间的转移情况, 由此得出转移概率矩阵 A.
 

 
图 2    某同学在一周内移动轨迹示意图

 

πsA = πs利用公式 计算出转移矩阵 A 的稳定概率

矩阵, 作为初始概率矩阵π. 至此, 该算法的隐马尔可夫

模型已经基本建立起来, 系统自动记录用户刚才走过

的一段轨迹的 GSM信号强度, 来估测用户的当前位置.
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线条粗细, 表示走过的次数, 越粗, 表示走过次数

越多.
3.3   实验结果分析

从五个方面对系统性能进行评估.
(1) 路段长度的影响

图 3 展示了不同路段长度对定位精度的影响, 可
以看出随着路段的长度增加, 定位误差值, 先减小, 后
增大. 这是因为路段越长, 就可以更好地统计各路段上

的 GSM 强度信息, 能够得到效果更好的矩阵 B, 有利

于提高定位精度; 同时路段越长, 在该路段内的估计误

差也将越大, 降低了定位精度. 实验表明在路段长度为

70 m左右时, 可以达到最好的定位精度, 因此在以后的

试验中, 我们使用的路段长度为 70 m.
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图 3    路段长度对定位精确度影响图

 

(2) 序列长度的影响

图 4 展示了选取不同的隐马尔可夫链的长度对于

定位精确度的影响. 可以看出, 当序列长度为 11时, 定
位精确度较高.
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图 4    隐马尔可夫模型序列长度对定位精确度影响图

 

(3) 是否结合个人行为习惯对系统的影响

建立不结合个人行为习惯的隐马尔可夫模型, 也
即各相邻路段之间等概率转移. 然后随机选择 10个点,
分别利用结合与不结合个人行为习惯的隐马尔可夫模

型进行定位, 同时记录 GPS 定位准确值, 对比二者与

准确值之间的误差, 如图 5所示. 可以看出相对于不学

习而言, 结合个人行为习惯的算法, 在性能上有很大提高.
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图 5    结合行为习惯与不结合行为习惯定位错误对比
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图 6    各种定位算法的最佳定位误差累积示意图

 

(4) 定位精度比较

F (x) = P (x < X)

将本文算法与文献[10]中算法进行对比. 图 6展示

测量误差的累积分布函数( ). 实验结果

表明, 本文算法要优于文献[10]中算法. 本文提出的定

位算法可以达到 50 m左右的精度, 具有很好的定位效果.
(5) 能量消耗情况

使用本系统连续定位 5 小时, 每隔 5 分钟定位一

次. 在另一个手机上利用 GPS 进行同样频率的定位.
分别每隔 1 h记录一次手机剩余电量, 手机剩余电量如

图 7 所示, 可以看出 5 个小时的定位本文算法只消耗

了约 200 mAh左右的电量, 而GPS定位消耗了乐 600 mAh
的电量. 本文算法达到了很好的节能目的.
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图 7    定位过程中, 手机电量消耗情况
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定位过程的平均能量消耗图, 如图 8所示, 可以看

出, 本文算法每小时的能耗大约为 40 mAh, 相比于

GPS优势明显.
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图 8    平均能量消耗图

 

4   结语

本文提出了一种利用隐马尔可夫模型和个人行为

习惯的 GSM信号定位方法, 该算法的特色是充分利用

个人的行为习惯, 来确定转移概率矩阵, 从而使模型更

加适应于使用此系统的个人, 并且对天气和时段有一

定的自适应性, 进而达到了提高定位精度和个性化定

位的目的. 实验的结果表明, 本方法可以在保证较低能

耗的前提下有效地提高定位精度.
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