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基于生成模型的地磁室内高精度定位算法研究 
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摘  要：针对目前构建精细的地磁指纹库需要耗费大量人力成本的瓶颈，提出了条件变分自动编码器和条件对抗

生成网络 2 种生成模型，能够在收集少量数据样本的基础上，对给定位置进行伪标签指纹的生成。同时，针对单

点地磁指纹定位精度低的问题，设计了一种基于注意力机制的卷积神经网络−门控循环单元的地磁序列定位算法，

能够有效利用指纹的空间和时间特性，实现精准定位。此外，还设计并搭建了实时、便携的移动端数据采集和定

位系统。通过实际测试表明，利用所提模型可有效构建可用的地磁指纹库，所提算法平均误差可达 0.16 m。 
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Abstract: Aiming at the current bottleneck of constructing a fine geomagnetic fingerprint library that required a lot of 

labor costs, two generative models called the conditional variational autoencoder and the conditional confrontational ge-

nerative network were proposed, which could collect a small number of data samples for a given location, and generate 

pseudo-label fingerprints. At the same time, in order to solve the problem of low positioning accuracy of single-point 

geomagnetic fingerprints, a geomagnetic sequence positioning algorithm based on attention mechanism of convolutional 

neural network-gated recurrent unit was designed, which could effectively use the spatial and temporal characteristics of 

fingerprints to achieve precise positioning. In addition, a real-time, portable mobile terminal data collection and position-

ing system was also designed and built. The actual test shows that the proposed model can effectively construct the 

available geomagnetic fingerprint database, and the average error of the proposed algorithm can reach 0.16 m. 
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0  引言 

全球导航卫星系统（GNSS, global navigation 

satellite system），如全球定位系统（GPS, global 

positioning system）[1]可以在室外提供实时和高精

度的定位结果，但是在大型商场、大型办公楼内，

由于建筑物的遮挡，GPS 达不到符合人们需求的

分米级定位精度，亟须提出高精度室内定位系统

解决方案。Wi-Fi[2]和蓝牙[3]信号以构建指纹为主，

使用该方法的最大技术挑战在于，室内障碍物会

导致射频信号传播的衰减和干扰，从而改变原始

信号的准确性[4]。 

近些年，基于地磁的室内定位技术逐渐成为

研究热点，该技术具备低成本、低复杂度、高精

度[5-8]等特点。其原理在于室内地磁场受到建筑物

中磁性材料（如铁、钢和含金铁合金）的干扰形

成地磁异常，导致不同位置的磁场分布不同，基

于地磁指纹的室内定位可以有效地区分不同位置

的特征纹路。此外，地磁信号相对稳定，同一位

置的地磁信号强度随时间变化较小，且不需要额

外的能量消耗和基础设施的支持。然而，由于基

于单点的地磁指纹定位存在位置模糊问题（即不

同位置具有相似的单点地磁指纹），该方法在室内

场景下定位精度较差。 

基于指纹的定位方法需要预先构建指纹库，

但是构建指纹库需要消耗大量的人力和时间成

本。为解决上述问题，文献[9]提出了一种基于众

包方式进行磁指纹室内定位的导航系统。该系统

不需要预先部署基础设施，应用范围广、成本低。

此外，地磁强度信号不受人体和其他室内障碍物

的影响。该系统采用众包的方式采集源点到目标

点的地磁序列指纹构建指纹库，并且采用动态时

间扭曲的匹配算法实现了磁场时间序列和位置的

矫正。然而，众包采集的思想是不限制实验人员

的路径，导致用户不访问的区域没有地磁强度数

据或不常访问的区域地磁强度数据较少。文献[10]

提出了一种快速采集地磁数据的方案，通过

Kalman 滤波对磁场数据进行降噪处理，并选择克

里金插值法构建地磁基准图。利用基于相似度量

准则的光谱角制图（SAM）算法进行磁序列匹配。

实验结果表明，该方案的最大定位误差为 1.34 m，

平均精度为 0.93 m，匹配准确率约为 89%。但该

方案并未给出利用插值法构建的指纹库对定位精

度的影响。文献[11]使用生成对抗网络增强进行数

据的定位，利用真实收集的标记数据和未标记数

据生成带标记的伪数据，提高定位精度。但生成

的指纹库质量较差，实现的定位精度较低。 

目前，国内外研究人员提出了许多基于地磁

指纹的定位方案。文献[12]提出基于集成学习和反

向传播（BP）神经网络的室内地磁定位算法，将

BP 神经网络作为弱预测器，通过集成学习的方法

把多组弱预测器集成为强预测器，使用三维地磁

强度数据进行室内定位。然而，该定位算法是基

于单点的地磁指纹，平均定位误差仅为 4.61 m。

文献[13]基于单点的地磁指纹，利用最小二乘法

（LSM, least square method）和改进的 MSD（mean 

square difference）法进行相似度性匹配，实测定

位精度约为 1.2 m。通过对每个位置引入地磁序列

指纹（MSF, magnetic sequence fingerprint），可以

最小化位置模糊，从而提高定位系统的准确性。

文献[14]提出利用物体运动经历独特的磁场序列

构建指纹，并通过循环神经网络（RNN, recurrent 

neural network）区分磁场序列进行定位，定位精

度约为 1.04 m。文献[15]在走廊中围绕 25 个地标

移动构建地磁序列指纹，并使用长短期记忆

（LSTM, long short term memory）网络进行室内地

标分类，区分地标的准确率为 97.20%，但未能给

出具体定位精度。文献[16]提出基于磁场模式（地

磁序列形状、趋势）构建指纹，并利用多个卷积

神经网络（CNN, convolutional neural network）预

测位置，预测位置的权重大小由预测位置和实际

位置的均方误差决定，最终通过加权求和确定用

户的室内位置，实现了在办公楼内定位误差小于

1.01 m 的概率为 75%。文献[17]提出一种基于注意

力机制的 LSTM 深度学习定位算法，该算法分析

井下巷道地磁信号变化的空间差异性和时间稳定

性，实现了 3.28 m 的定位精度。文献[18]提出 CNN

室内位置分类算法，利用递归图充分提取三轴地

磁序列特征，实现了 95.46%的分类准确率，但需要

在实验区域采集 325 个参考点。文献[19]提出一种

分层的 LSTM 定位算法，通过提取地磁短期异常

特征及长期信号形态特征，融合更多的历史观测

值，实现了定位误差小于 0.8 m 的概率为 67%，

但需要在定位区域采集 534 个参考点。文献[20]

提出一种基于 CNN 的磁序列指纹定位系统，该系

统利用递归图提取原始数据的指纹特征作为磁序
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列，并且引入了注意力机制，学习与位置相关的

最显著特征，实现了定位误差小于 0.495 m 的概率

为 67%，但在线定位需要计算机处理定位结果，

因此未能将该算法应用于小型化终端实时定位。 

综上所述，现有研究方法普遍存在构建精细的

地磁指纹库人力成本高、单点地磁指纹定位精度低

等缺点，并且搭建的系统均基于客户端和服务器组

合模型。针对以上不足，本文提出利用生成模型构

建指纹数据集，并利用该数据集训练基于注意力机

制的神经网络模型，实现精确定位。本文主要创新

点概括如下。 

1) 为了有效降低构建地磁指纹基准图的工作

量，本文利用条件变分自编码器（CVAE, conditional 

variational autoencoder ）和条件对抗生成网络

（CGAN, conditional generative adversarial network）

2 种生成模型来构建完整的数据集。通过学习少量

采集样本的真实数据分布，利用随机噪声对指定位

置进行数据生成，构建单点指纹库。本文改进了

CGAN，采用卷积结构设计鉴别器，可以更好地处

理空间层次结构的数据，并更准确地判别真实和虚

假的地磁指纹数据，进而得到更佳的生成器。使用

多层感知机（MLP, multi-layer perceptron）神经网络

模型检验生成数据的质量。实验结果表明，采集 400

个参考点实现的定位精度，利用生成模型仅需采集

100 个参考点，工作量减少了
3

4
，且生成的完整数

据集可以在线获取。 

2) 本文构建地磁序列指纹，提出基于注意力机

制的卷积神经网络−门控循环单元（CNN-GRU, 

convolutional neural network-gated recurrent unit）地

磁序列定位算法。CNN 和 GRU 分别提取地磁序列

指纹的空间特征和时间特征，并且加入注意力机

制，使网络根据地磁序列指纹和位置的相关性程

度，给地磁序列指纹中不同时刻的特征赋予不同的

权重，最后通过加权求和得到位置结果，实现的平

均定位误差为 0.16 m。 

3) 本文实现了小型、便携化定位系统。硬件设

备使用树莓派 4B 作为数据处理器和存储器，使用

九轴传感器收集地磁数据，硬件总体尺寸为

10 cm×8 cm×8 cm。此外，在该系统上实现了基于

注意力机制的 CNN-GRU 地磁序列定位算法。 

1  地磁定位数学模型  

室内地磁定位数学模型如图 1 所示，其中，

xM 、 yM 、 zM 分别为该环境中地球磁场 x 轴、y

轴、z 轴的强度。移动端设备配备地磁传感器用于

收集数据，进而构建地磁指纹库。指纹库中指纹

质量决定最终的定位结果，因此构建一个密集且

质量高的指纹库对整个定位系统至关重要。通过

使用序列指纹使每个位置具有独特的磁场特征纹

路，然后通过磁场特征纹路和位置映射关系进行

室内定位。目前，基于指纹定位的系统模型均是

基于客户端和服务器的组合模型，当多个用户同

时定位时，服务器负载较大，故需要设计一个便

携的移动端采集定位设备。 

由于采集的数据以地磁传感器坐标系为基准，

随着地磁传感器的翻转、移动、倾斜等变化，同一

位置不同姿态对应不同的地磁数据。而以世界坐标

系（图 2(a)）为基准能够确保同一位置对应相同的

地磁数据。地磁传感器坐标系如图 2(b)所示，地磁

传感器向前水平放置，将地磁传感器质心作为坐标

原点，x 轴指向地磁传感器的右侧，y 轴指向地磁传

感器的正前方，z 轴垂直于地磁传感器，指向地磁

传感器之外。 

 
图 1  室内地磁定位数学模型 
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图 2  世界坐标系和地磁传感器坐标系 

地磁强度指纹库是以世界坐标系为基准建立

的，因此，本文将地磁传感器坐标系下测得的三维

原始地磁数据 ( , , )x y zM M M 转换成世界坐标系下的

三维地磁数据 ( , , )x y zM M M＇ ＇ ＇ ，转换关系为 
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其中，俯仰角 ( )β 、翻滚角 ( )γ 和航向角 ( )α 分别为

沿地磁传感器 x 轴、y 轴和 z 轴旋转的角度。 

2  生成模型 

根据上述数学模型，基于地磁指纹的定位算法

需要构建指纹库。地磁指纹定位精度和构建的地磁

指纹库（MFD, magnetic fingerprint database）的精

细程度有关，越精细的地磁指纹库定位精度越高。

然而，构建精细的地磁指纹库需要实验人员采集较

多的参考点。基于此，本文提出了一种新的地磁指

纹扩展方案，采用 2 种地磁指纹生成模型。根据室

内磁场呈稳定分布[21]的特性，使用生成网络学习室

内磁场强度的概率分布规律，并重建指定位置的地

磁指纹，利用采集的地磁数据和生成的数据一同构

建地磁指纹库。 

2.1  CVAE 

CVAE 由编码器（encoder）和解码器（decoder）
两部分组成。将真实地磁数据 x 和位置标签 y 合并，

一起输入编码器进行编码，得到一个服从高斯分布

 
图 3  CVAE 流程 
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的潜在空间，对潜在空间进行采样得到潜在变量 pz ，

将潜在变量 pz 和位置标签 y 合并，一起输入解码器进

行解码，得到重建输出 ＇x 。CVAE 流程如图 3 所示。 
在训练阶段，地磁数据 x 和位置标签 y 输入

encoder 进行编码，得到地磁指纹的概率分布，再对

概率分布进行重新采样得到潜在变量 pz 。潜在变量

pz 和指定位置标签 y 输入 decoder 进行解码，重建

地磁指纹 ＇x ，即给定位置标签 y ，从分布

( )ppθ x z , y 生成地磁指纹 ＇x ，其中，θ 为 decoder

网络模型的参数。由于后验概率 ( )ppθ z x, y 不容易

计算，利用随机梯度变分贝叶斯（SGVB）框架[22]

将 encoder 的后验分布概率估计为 ( )pqφ z x, y ，其

中，φ 为 encoder 网络模型参数。因此，CVAE 的损

失函数为 

 
（ ）

( )

KL

( , ; ) lb( ( ))

( ) ( )

p p
p pq

p p

L E p

D q p

φ

φ
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其中， ( ) lb[ ( ( ))]
p p pq pE

φ～ θxz z x y,z 为 CVAE 的重构损

失，用来衡量输入和输出的差异，一般使用 MSE

或者二分类交叉熵的均值代替； （KL ( , )pD q z x yφ  

） （ ）2
KL( ) = ( , ) ( , )

p ppp D N Nz zμ σz y I0 为 KL 散度。将

地磁指纹样本中生成的均值和方差代入 KL 散度计

算式得 
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其中，K 表示一个地磁指纹样本生成 K 组均值和方

差，j 表示当前均值和标准差的具体组数，KLi 表示

任意样本 i 将全部的 K 组均值和方差加权后计算的

KL 散度。 
利用重参数化技巧，即潜在变量 pz 从标准正态

分布中采样，使潜在变量 pz 能够进行反向传播，利

用梯度下降算法训练 CVAE。因此，CVAE 反向传

播损失函数为 
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其中， M 为地磁指纹样本数量， ix 为编码器的地

磁指纹样本输入， ˆ
ix 为解码器重构的地磁指纹样本

输出。 

2.2  CGAN 

CGAN 模型中的生成模型和判别模型通过相

互学习、博弈后，获得更好的生成模型和判别模型。

生成模型在给定的高斯噪声和额外的条件信息下

生成虚假数据样本，虚假数据样本与真实数据样本

输入判别器判别真伪。CGAN 模型初始化时，将生

成器生成的虚假数据样本标记为 0（Fake），真实数

据样本标记为 1（Real）。CGAN 模型如图 4 所示。 

 
图 4  CGAN 模型 

在训练阶段，条件信息和随机噪声一起作为生

成网络的输入，生成网络根据给定条件信息（位置

坐标）生成地磁指纹样本。已知噪声 z 的分布规律

和给定条件（位置坐标），生成网络将噪声 z 转换成

未知分布规律的地磁指纹数据 ＇x ，生成网络最小化

G ( , )p ＇x c 和 data ( , )p x c 之间的散度距离，其中，

G ( , )p ＇x c 为生成的地磁指纹 ＇x 的分布函数，

data ( , )p x c 为真实地磁指纹分布函数。散度距离越小

则生成网络生成的地磁指纹 ＇x 分布与真实的地磁

指纹分布越类似，生成模型的效果越好。生成网络

的损失函数为 

 [ ], lb( ( ( , )))G p pL E D G= - ～ ～z cz c z c  (6) 

判别模型也称为判别网络，用来计算 G ( , )p c＇x 和

data ( , )p cx 之间的散度距离。判别网络的损失函数为 
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CGAN 经过多轮迭代后，2 个网络间的博弈使

2 个网络更好地完成任务，CGAN 的最终优化函数为 

 
data( , ) ( , )

,

min max ( , ) lb ( )

lb(1 ( ( )))

p
G D

p p

V G D E D

E D G

=   +  

 -    
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(8)
 

其中，pz 为输入噪声 z 的概率分布，pc 为输入条件

c 的概率分布。 
2.3  生成地磁指纹库的构建 

利用训练结束的CVAE和CGAN进行地磁指纹
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的生成，分别将 CVAE 的解码器和 CGAN 的生成网

络作为虚拟指纹的生成器，生成器的输入为服从标

准正态分布的随机噪声和指定的位置坐标，生成器

的输出为地磁指纹。 

图 5 为生成地磁指纹库（GMFD, generate 

magnetic fingerprint database）的构建过程。利用移

动端设备采集地磁数据，构建地磁指纹库，再利用

生成模型生成地磁指纹，进而将生成的地磁指纹和

采集的地磁指纹合并构成生成地磁指纹库。 

 
图 5  生成地磁指纹库的构建过程 

3  基于注意力机制的 CNN-GRU 定位算法 

现有的单点地磁指纹深度学习定位模型普遍

存在精度低的问题。考虑到定位过程中目标用户的

当前位置与之前访问过的位置在时间和空间上具

有关联性，本文提出一种基于地磁序列的高精度定

位算法。基于上述生成网络构建的单点地磁指纹

库，本文提出利用滑动窗口构建地磁序列指纹，同

时利用 CNN 从低维的输入数据中提取更多与位置

相关的空间特征，并且加入注意力机制，使网络根

据地磁序列指纹和位置的相关性程度，赋予地磁序

列指纹中不同时刻的特征不同的权重，最后通过加

权求和得到位置结果。 

地磁指纹定位的原理是建立指纹和位置之间

的映射关系。指纹的唯一性和可识别性能够确保精

准的位置映射。为了提高指纹的可识别性，地磁中

引入了序列指纹，增加了地磁信号特征。然而，增

加序列长度会导致算法计算时间延长，降低定位系

统的响应速度，从而引起较长的定位时延。因此，

需要设置适当长度的序列指纹来保证定位系统的性

能。在定位区域中的某个路径上，地磁序列指纹强

度如图 6 所示。观察图 6 可知，当地磁序列长度为

1 时，指纹仅包含单个参考点，地磁强度的各轴分

量具有很多相似的指纹序列；当地磁序列长度为 2

 
图 6  地磁序列指纹强度 
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时，指纹包含相邻 2 个参考点，图中分别用虚线和

点划线表示，地磁强度的各轴分量具有一些相似的

序列指纹，指纹的识别性较低；当地磁序列长度为 3

时，指纹包含相邻的 3 个参考点，地磁强度的各轴

分量具有较少相似的指纹序列，序列指纹易于识别。 

本文设计一个滑动窗口构建地磁序列指纹，构

造过程如图 7 所示，其中，n 为一条路径中的参考

点数量，利用滑动窗口的顺序将路径中参考点的地

磁数据连接构成地磁序列，地磁序列的位置标签为

滑动窗口中的最后一个位置，MSFi 表示第 i 个地

磁序列指纹。本文设置的滑动窗口为 3、滑动步长

为 1。 

本文提出的基于注意力机制的卷积门控循环

单元的网络模型如图 8 所示，主要由一维卷积神经

网络、门控循环单元、注意力机制和预测器 4 个部

分组成。 

 
图 7  地磁序列指纹构造过程 

 
图 8  基于注意力机制的卷积门控循环单元的网络模型 

一维卷积神经网络由一个输入层、2 个一维卷

积层和一个压平层组成，其中，卷积层用来提取地

磁序列的空间特征，压平层用于压平操作。一维卷

积神经网络的运算过程如图 9 所示。 

 
图 9  一维卷积神经网络的运算过程 

GRU 神经网络由一个含 512 个神经元的单层门

控逻辑单元组成。在 GRU 网络中，每一个时刻的输

入都受前面神经元输出状态的影响，并且在 GRU 网

络中加入了注意力机制和 Dropout 函数。一维卷积提

取地磁序列特征得到维度为 256 1× 的序列输出，将

该序列划分成时间步长为 4、每一步长度为 64 输入

GRU 网络。GRU 工作流程如图 10 所示，其中， tx
为 GRU 网络的 t 时刻输入，维度为64 1× ； th 为 t

时刻细胞状态信息； ty 为 GRU 网络的 t 时刻输出；

tα 为注意力机制赋予 ty 的权重。Dropout 函数通过

随机断开 GRU 网络的部分链接，解决 GRU 网络过

拟合问题。全连接层共有 512 个神经元，并且使用

ReLU 激活函数对全连接层的线性输出进行非线性

变化，最终输出位置结果。 

 
图 10  GRU 工作流程 
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4  系统搭建和实验结果分析 

4.1  地磁定位系统 

移动端设备配备一个树莓派（处理器）、一个九

轴传感器和一个液晶显示屏，九轴传感器和液晶显示

屏通过 IIC 协议和树莓派进行通信。离线阶段：移动

端设备采集地磁数据，利用生成网络构建生成地磁指

纹库，并基于 GMFD 训练神经网络模型。在线阶段：

移动端设备实时获取传感器采集的地磁数据，并利用

离线阶段训练完成的模型进行实时定位。每个移动端

设备拥有独立的指纹库。地磁定位系统硬件参数如

表 1 所示。 

表 1 地磁定位系统硬件参数 

参数 数值 

移动设备尺寸 10 cm×8 cm×8 cm 

处理器 树莓派 4B 

九轴传感器 MPU9250 

液晶显示屏 3.3 V/5 V 

 
移动端设备采集构建的 MFD 为 
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其中，( , )iix y 为第 i个参考点位置坐标， 1,2, ,i n= · · · ，

n 为参考点数量； _x iM 、 _y iM 、 _z iM 分别为第 i 个

参考点位置下地球磁场 x 轴、y 轴、z 轴的强度，
2 2 2
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基于 GMFD 构建地磁序列指纹，并在该系统上

实现基于注意力机制的 CNN-GRU 定位算法。图 11

为基于该算法的定位系统在线定位实测，实验人员手

持定位设备，通过九轴传感器实时获取地磁数据，树

莓派4B处理器使用Python语言在线处理数据得到定

位结果，并通过液晶显示屏显示位置坐标。 

 
图 11  定位系统在线定位实测 

4.2  实验场景 

本文以中国矿业大学某实验楼大厅作为实验

环境，场地的大小为 4 m×4 m。大厅内按照大小为

0.2 m×0.2 m 的网格进行划分。使用移动端设备进行

数据的采集、处理和保存，每个参考点采样时长为

10 s，采样频率为 10 Hz，共采集 400 个参考点，平

面空间示意如图 12 所示。接下来，按照不同的采

样间隔构建 MFD 和测试集。 

 
图 12  平面空间示意 

4.3  生成模型结果分析 

基于 4.1 节构建的 MFD，使用 2 种生成网络

（CVAE 和 CGAN）对地磁指纹进行扩充并构建

GMFD，之后统一使用 MLP 神经网络训练定位模

型来测试生成的指纹数据的质量。MLP 由输入层、

隐藏层和输出层三部分组成。基于单点的地磁指

纹，MLP 能够有效训练回归模型来估计用户目标

位置。 

每个指定位置生成 100 组地磁指纹，利用所有

生成的地磁指纹和真实采集的地磁数据一同构成

GMFD。将 MFD 和 GMFD 分别作为训练集，并在

本文搭建的系统上训练基于 MLP 的回归模型。 

4.3.1  指纹数据的生成质量结果分析 

将采集的参考点间隔设置为 0.4 m 来构建

MFD，2 种生成网络按照大小为 0.2 m×0.2 m 的网

格进行虚拟位置指纹生成。基于相同的测试集，

MFD和 GMFD训练的定位模型的定位精度如表 2

所示。 

表 2 MFD 和 GMFD 训练的定位模型的定位精度 

数据库 样本数量/个 生成模型 平均定位误差/m 

GMFD-1 40 000 CGAN 0.25 

GMFD-2 40 000 CVAE 0.26 

MFD 10 000 — 0.32 

 
从表 2 可以看出，利用生成模型对原始指纹库

进行扩展，实现的定位精度优于原始指纹库，验证

了 CGAN 和 CVAE 的有效性。 
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图 13 为 GMFD 和 MFD 的累积分布函数（CDF, 

cumulation distribution function）。从图 13 中可以观

察到，使用 GMFD-1 训练的定位模型，定位误差在

0.6 m 内的数据占 97%；使用 GMFD-2 训练的定位

模型，定位误差在 0.6 m 内的数据占 94%；使用

MFD 训练的定位模型，定位误差在 0.6 m 内的数据

仅占 92%。 

 
图 13  GMFD 和 MFD 的 CDF 

4.3.2  参考点间隔对定位精度和工作量的影响 

采用不同的参考点间隔（0.2 m,0.4 m,0.6 m, 

0.8 m,1.0 m,2.0 m）构建 MFD，不同的参考点间隔

下 MFD 的详细信息如表 3 所示。 

表 3 不同的参考点间隔下 MFD 的详细信息 

参考点间隔/m 参考点数量/个 训练集样本个数/个 

0.2 400 40 000 

0.4 100 10 000 

0.6 49 4 900 

0.8 36 3 600 

1.0 25 2 500 

2.0 9 900 

 
图 14 展示了参考点间隔对定位误差和参考点

数量的影响。从图 14 中可以观察到，定位误差随

着参考点间隔的增大而增大，然而参考点间隔增大

会显著减少采集的参考点数量，从而降低采集成

本。CVAE 和 CGAN 构建的 GMFD 定位精度大致

相同，此外，最优的参考点间隔为 0.4～0.6 m。 

为了进一步分析生成网络的有效性，使用参考

点间隔为 0.2 m 构建的 MFD 和参考点间隔为 0.4 m

生成的 GMFD 训练定位模型。图 15 为 GMFD 和

MFD 的 CDF。从图 15 中可以观察到，当参考点间

隔为 0.4 m 时，使用 GMFD 训练的定位模型，定位

误差在 0.4 m 内的数据占 87%；当参考点间隔为

0.2 m 时，使用 MFD 训练的定位模型，定位误差在

0.4 m 内的数据占 89%。当参考点间隔为 0.2 m 时，

需要采集 400 个参考点；当参考点间隔为 0.4 m 时，

仅需要采集 100 个参考点。本文旨在花费较少的工

作量实现较高的定位精度，实验证明了本文提出的

生成网络的正确性和有效性。 

 
图 14  参考点间隔对定位误差和参考点数量的影响 

 
图 15  GMFD 和 MFD 的 CDF 

4.3.3  指纹生成密度对定位精度的影响 

当参考点间隔为 1.0 m 时，MFD 训练的定位模

型的平均定位误差为 1.08 m。2 种生成网络按照网

络单元格大小为 0.2 m 0.2 m× 、 0.4 m 0.4 m× 、

0.6 m 0.6 m× 、 0.8 m 0.8 m× 进行地磁指纹生成，

生成的 GMFD 训练的定位模型的平均定位误差如

图 16 所示。从图 16 中可以观察到，CGAN 生成的

指纹库略优于 CVAE 生成的指纹库；并且随着生成

间隔增大，平均定位误差增大。 
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图 16  GMFD 训练的定位模型的平均定位误差 

4.4  基于注意力机制的卷积门控循环单元定位算

法结果分析 

4.4.1  路径和序列指纹库构建 

基于 GMFD 构建定位路径轨迹，定义一个维度

为 20×20 的二维数组，每一个数组元素对应一个参

考点。行人可以前往下一个邻格，且不可以重复，

利用深度优先遍历算法遍历所有路径，模拟不同用

户的各种轨迹，路径方向为从大厅 A 端走向 B 端。

按照第 3 节提出的滑动窗口构建地磁序列指纹库。 

4.4.2  定位精度分析 

通过计算机仿真基于单点地磁指纹的 MLP 定

位算法、基于地磁序列的 RNN 定位算法[23]和本文

提出的基于地磁序列的定位算法，定位结果如表 4

所示，其中，测试指标为最小误差、最大误差、方

差、均方根误差和定位时间。从表 4 中可以看出，

以地磁序列为指纹的定位精度高于单点地磁指纹；

本文算法方差较小，定位误差较稳定，均方根误差

为 0.16 m，相较于 RNN 算法提高了 25%。 

表 4 2 种模型的测试集定位结果 

算法 
最小 
误差/m 

最大 
误差/m 

方差/m2 
均方根 
误差/m 

定位 
时间/ms 

MLP 0.01 1.17 0.032 0.25 0.06 

RNN 0.01 1.16 0.017 0.21 0.84 

本文算法 0.01 1.13 0.013 0.16 3.54 

 
图 17 为 MLP、RNN 和本文算法的 CDF。从

图 17 中可以观察到，本文算法的定位误差在

0.4 m 内的数据占 96%，RNN 和 MLP 算法分别占

94%和 87%。 

随机选取测试集中的一条路径作为真实路径，

采用本文提出的网络进行轨迹恢复。图 18 绘制了

真实路径和预测路径。从图 18 中可以观测到，本

文提出的网络能够有效地进行轨迹恢复。 

 
图 17  MLP、RNN 和本文算法的 CDF 

 
图 18  真实路径和预测路径 

本节将本文算法与现有的定位算法进行了比

较，不同算法的定位效果如表 5 所示。从表 5 中

可以看出，本文算法优于现有的定位算法。本文

算法融合了卷积神经网络，利用一维卷积运算将

地磁序列的四维特征输入变为一维特征输出进行

特征融合和降维，并对不同时刻的特征赋予不同

的权重。上述改进实现了更加准确的映射，从而

提高了定位精度。虽然本文算法定位时间较长，

但毫秒级的定位时延对定位的综合性能影响相对

较小。本文的初衷是在满足定位时延需求的同时

提高定位精度。 

5  结束语 

本文针对构建精细的地磁指纹库需要耗费大

量的人力成本，提出了 CVAE 和 CGAN 这 2 种生成

网络模型，利用少量指纹数据实现了高精度定位。

同时，针对单点地磁指纹定位精度不足，本文提出

了一种基于注意力机制的卷积神经网络−门控循环
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单元的地磁序列定位算法，解决了 RNN 存在的梯度

消失问题，同时能够有效提取地磁序列的空间和时

间特征，并且利用注意力机制捕捉与位置相关的显

著特征。此外，本文还设计并搭建了实时、便携的

移动端数据采集和定位系统。实验结果表明，2 种生

成模型均能有效地降低采集成本并构建可用的地

磁指纹库，通过衡量定位精度和工作量的关系，得

出最佳的参考点间隔为 0.4～0.6 m；基于注意力机

制的卷积门控循环单元的地磁序列定位算法实现

了 0.16 m 的平均定位误差，相较于现有定位算法具

有更高的定位精度。 
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