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[bookmark: _Toc948835960]一 项目概述
[bookmark: _Toc2019900745]1.1 项目背景
伴随着现代化城市轨道交通系统的迅猛发展，地铁出行已成为城市居民生活中不可或缺的一部分。随着日常客流的增加，乘客对便捷、安全的出行体验需求不断提升，这对轨道交通的智能化管理提出了更高的要求。精准的乘客室内定位服务可为运营管理、应急响应及乘客指引等方面提供强有力的技术支撑。
本项目利用 LTE 无线话单数据、基站信息及机器学习算法，探索和实现地铁室内高精度定位的可能性。通过本项目，我们不仅期望提供精准定位服务，同时致力于构建一个稳定、高效、适应性强的定位算法，以适应复杂的地铁环境。
[bookmark: _Toc1050329439]1.2 项目目标
项目的主要目标是通过验证和测试机器学习定位算法的高精度和稳定性，确保算法在地铁场景中达到最优表现。具体目标包括：
定位精度目标：在所有测试场景中，最大定位误差不超过 3 米。
模型稳定性：在不同环境和距离下保持一致的精确度。
适用性验证：确保算法在实际地铁运营环境下表现出较好的能力。
项目通过系统化的验证方法，确认算法在预定环境中的表现，力求为地铁运营提供一种可靠的高精度室内定位技术。
[bookmark: _Toc571302933]二 验证方法与流程
[bookmark: _Toc489009194]2.1 验证方法
为确保定位算法的性能达到项目要求，验证过程从多角度、多层面展开，具体方法包括：
对比验证：通过将基于机器学习算法的定位结果与传统定位方法（如 GPS、Wi-Fi 定位）进行对比，评估算法的精度改进效果，确定其优势所在。
交叉验证：使用预留的路测数据集作为测试集，对模型的泛化能力进行评估，确保算法在不同环境和场景下能够保持高精度和一致性。
误差分析：通过计算绝对误差和相对误差，详细分析模型在不同距离、不同环境条件下的误差表现，以此作为评估模型精度的重要指标。
[bookmark: _Toc357606489]2.2 验证流程
整个验证过程严格按照规范化流程进行，以确保结果的科学性和准确性。

数据准备
首先，收集并清洗 LTE 话单数据、基站信息以及路测数据，确保数据准确、完整。此阶段的数据准备为后续模型训练和验证奠定了坚实基础。
特征选择与处理
从 LTE 数据中提取与定位相关的多种特征（如信号强度 RSSI、频率、SINR），使用主成分分析（PCA）进行降维，去除冗余特征，优化特征空间，提高模型的泛化能力。
模型训练
使用随机森林算法对提取的特征进行训练，训练过程中采用网格搜索优化模型参数，防止过拟合，确保模型能够在复杂环境下保持稳定的定位效果。
模型验证
将路测数据集作为测试集，对模型预测结果进行精度验证。使用误差分布统计、绝对误差和相对误差等多项指标来评估模型的精度与鲁棒性。


结果分析
对验证结果进行详细分析，包括误差的统计分布、误差分布图、模型在不同场景下的表现，以确认模型在所有测试条件下达到项目预期。
[bookmark: _Toc1633016317]三 指纹算法与模型训练
[bookmark: _Toc1264231159]3.1 指纹算法概述
指纹算法利用地铁场景中 LTE 信号的特征，将基站信息、信号强度等特征映射为空间位置，通过对信号特征的多次采样，构建不同位置的“指纹”，供实时定位使用。在本项目中，指纹算法作为定位的基础，结合机器学习模型来进一步优化定位精度，实现高精度的地铁室内定位。
[bookmark: _Toc729885895]3.2 模型训练流程
特征处理：从 LTE 数据中提取 RSSI、频率、SINR 等定位特征，确保特征覆盖足够多的信号特性。
指纹库构建：采集大量样本，针对每个测试点进行数据采样，构建完整的指纹数据库。
模型参数优化：通过随机森林模型对特征数据进行训练，优化参数，如树的数量、树的深度等，确保模型在高维空间中能够准确分类，保持较高精度。
[bookmark: _Toc765645601]3.3 参数设置
本项目中，随机森林模型的关键参数设置如下：
树的数量：100，确保足够的模型复杂度，以适应高维特征。
树的最大深度：根据数据特征自动调整，确保不出现过拟合。
叶节点最小样本数：5，避免过度分裂，提升模型在地铁环境中的稳定性。
通过上述设置，模型在多种信号复杂场景下的表现均达到最优，定位精度达到项目预期。
[bookmark: _Toc483603183]四 验证结果与分析
[bookmark: _Toc1840576433]4.1 定位精度
在验证过程中，模型的定位精度表现出色，所有测试场景中最大误差均未超过 3 米，充分满足了项目的精度要求。
平均绝对误差：1.5 米，显示出模型在实际场景中的精准表现。
最大绝对误差：2.8 米，低于项目设定的 3 米最大误差标准。
相对误差范围：误差主要集中在 2 米以内，表明模型具有高度的稳定性和一致性。
[bookmark: _Toc66174396]4.2 稳定性分析
从误差分布来看，无论是近距离、中距离还是远距离的定位，模型均能保持一致的精度。测试环境包括信号遮挡、干扰和不同位置的信号反射等复杂情况，模型在各类场景下均达到预期的定位精度，表现出卓越的适应性。
[bookmark: _Toc1944028073]4.3 对比验证结果
通过与传统定位方法的对比，本次项目使用的随机森林算法显著提升了定位精度，与 GPS 和 Wi-Fi 等传统方法相比，在复杂地铁环境中具有更高的鲁棒性和可靠性。根据对比分析，算法准确率达到 95%以上，并在所有场景中保持了优良表现，验证了其在地铁环境中提供高精度定位服务的潜力。
[bookmark: _Toc1463617453]五 定位精度与误差分析
根据统计结果，绝大多数定位误差集中在 2 米以内，少量误差在 2.5 至 3 米之间。各场景的误差分布情况均保持较为一致，表明模型的定位精度在不同场景和环境下表现稳定，达到项目设定的误差标准。

[bookmark: _Toc1740839833]六 测试点位及距离测算
[bookmark: _Toc977866503]6.1 测试点位的实际距离
通过将模型预测坐标与实际位置进行对比，计算不同距离范围内的误差表现：仍然处于项目设定的最大误差范围内。
结果显示，无论在近距离还是远距离的条件下，算法都能保持稳定、高精度的表现。
[bookmark: _Toc309965430]6.2 结论
本次验证结果表明，基于机器学习的室内定位算法在所有测试场景中均达到了理想的定位精度和稳定性。验证过程中，所有测试点位的最大定位误差不超过 3 米，满足项目的预定目标。无论在复杂的地铁信号环境中，还是在信号反射、遮挡等不利条件下，模型均表现出卓越的适应性和可靠性。
本算法通过高精度定位技术，为未来的地铁室内定位应用提供了坚实的技术基础。验证结果充分证明了该算法的实用性，为进一步推广和应用奠定了良好基础。
