
近年来，出现了一系列 GNSS 定位精度提升算

法，如：阵列信号处理[1-2]，抗多径算法[3-4]和高灵敏度

跟踪算法等[5-6]。然而，上述方法都具有场景依赖性，

其实际应用时需要以快速准确地识别场景为前提，否

则易因为算法场景间不匹配而产生较大定位误差。

针对场景识别问题，研究人员主要聚焦于 2种技

术途径：基于多传感器融合技术和基于GNSS信号的

技术。在多传感器融合领域，相机、激光雷达以及加

速度计和陀螺仪等信号传感器被用来探测GNSS接收

机周围的环境特征，进而完成定位场景的识别[7]。尽管

借助其他环境传感器设备可以实现精确、直观的场景

识别，但这类方法的应用规模受高算力需求和昂贵设

备成本的限制。基于GNSS信号的方法则利用不同的

观测数据构造特征数据，借助统计分析或机器学习等

工具，在无需额外传感器观测的条件下准确、快速地

辅助场景识别的实现[8-9]。然而，统计特征分析依赖于

原始数据分布，而现有基于机器学习的方法往往直接

应用现有成熟神经网络，这种空间转移策略容易造成

特征退化，原始观测数据利用率仍有待提升。

本文以共享单车定位为实际应用案例，旨在设计
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摘 要：基于全球导航卫星系统（GNSS）的定位服务在城市中得到广泛应用，但不同信号遮挡场景下定位精度差异较大，准

确快速的场景识别是开发自适应GNSS定位算法的关键。为提高场景识别准确率和鲁棒性，提出一种基于并联长短期记忆网络

（PC-LSTM）的GNSS场景识别方法。首先，将城市静态定位环境细分为五类遮挡场景；然后，以原始观测数据和站星几何关

系构建特征向量并分析各特征在不同场景识别中的表现；最后，提出一种基于PC-LSTM的GNSS定位场景识别模型。实验结

果表明，该模型识别准确率可达99.27%；同时，每轮次训练时间和每样本预测时间低至0.68 s和2.07 ms，在丢失部分观测数据

的情况下识别准确率仍可达到最大98.87%，具有良好的实时性和鲁棒性。
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Abstract: Positioning services based on global navigation satellite system (GNSS) are widely applied in cities, but positioning accuracy varies

greatly under different signal obstruction scenes. Accurate and fast scene recognition is the key to developing adaptive GNSS positioning algo-

rithms. In order to improve the accuracy and robustness of GNSS scene recognition model, we proposed a new method based on parallel-connected

long short-term memory network (PC-LSTM). Firstly, we subdivided the urban static positioning environment into five types of occlusion

scenes. Then, we constructed the feature vector based on the original observation data and the station-satellite geometric relationship, and ana-

lyzed the performance of each feature in different scenes in detail. Finally, we proposed a GNSS positioning scene recognition model based on

PC-LSTM. Experimental results show that the recognition accuracy of this model can reach 99.27%. At the same time, the training time of each

epoch and the prediction time of each sample are as low as 0.68 s and 2.07 ms, and the recognition accuracy can still reach a maximum of

98.87% even if part of the observation data is lost, which shows that the proposed model has good real-time performance and robustness.
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一种适应城市复杂环境的GNSS定位场景识别方法。

该方法充分考虑城市中细粒度定位遮挡场景，从神经网

络角度出发分析不同特征对不同场景的敏感性，提出一

种基于并联长短期记忆网络 （parallel-connected long
short-term memory，PC-LSTM） 的 GNSS 场景识别方

法，并从实时性和鲁棒性的角度验证其实际应用潜力。

1 基于PC-LSTM的GNSS场景识别网络设计

模型总体设计思路如图 1所示。观测数据首先被

构造成不同的特征向量，然后将这些特征向量输入并

联长短期记忆网络（PC-LSTM）中来识别5个场景。

图1 研究思路

1.1 观测特征分析和特征向量构造

1.1.1 GNSS接收机原始观测值

全球导航卫星系统通常由三部分组成：空间卫星

星座、地面控制站和用户终端。用户可以通过各种终

端（接收机）接收空间卫星发射的载波信号，接收机

可以将其处理为不同的观测数据，包括伪距、载波相

位、多普勒频率和载噪比[10]。

为了统一数据尺度，将原始观测值标准化如下：

dnorm =
d - dmin

dmax - dmin

（1）
式中，dmax 和 dmin 为某一时间步长内特定类型观测数

据的最大值和最小值； d 为原始观测数据。归一化仅

要求简单的四则运算，但对辅助神经网络快速收敛具

有重要意义[11]。除此之外，将站星几何位置关系作为观

测特征之一，使用卫星高度角和方位角构建特征向量。

1.1.2 特征向量定义

本文使用特征向量作为场景识别模型的输入，既

考虑原始观测数据，也考虑卫星和接收机之间的几何

位置关系。以固定长度的序列向量来表示接收机对特

定卫星导航系统的观测情况。

此外，将卫星高度角和方位角合并为一个几何

位置特征，使用一个长度为 2N 的向量来存储归一化

高度、方位角 （其中 N 表示导航卫星系统的最大

PRN）。本文对特征向量的定义总结如表1。
表1 特征向量定义

特征信息

卫星高度角和方位角

伪距

载波相位

载波相位和失锁标识符

多普勒频率

载噪比

向量维度

2N

N

N

2N

N

N

1.2 基于PC-LSTM的场景识别模型

1.2.1 LSTM神经网络和单特征场景识别模型

LSTM网络主要用于学习和预测数据序列中的时

间特征。实际上，在GNSS定位场景识别领域，LSTM
已被证明是众多机器学习模型中最有效的网络模

型[12]。该网络由众多如图2所示的LSTM单元组成，这

些单元用于确定信息是否值得被网络记忆保留。每个

单元输出一个隐藏状态向量 ht - 1 和传递到下一个单元

的记忆 Ct 。 LSTM单元的关键表达式如下[13]：

It = σ( )XtWxi + ht - 1Whi + bi （2）
Ft = σ( )XtWxf + ht - 1Whf + b f （3）
Ot = σ( )XtWxo + ht - 1Who + bo （4）

Ĉt = tanh( )XtWxc + ht - 1Whc + bc （5）
Ct =FtCt - 1 + ItĈt （6）

式中，  为点积运算； σ 为 Sigmoid激活函数； It 、

Ft 、 Ot 为输入门、遗忘门和输出门的输出； Wxi ，

Whi 、Wxf 、Whf 、Wxo 、Who 为输入门、遗忘门、输

出门的权重矩阵； Wxc 、 Whc 为候选记忆的权重矩

阵； bi 、 b f 、 bo 、 bc 为人为偏置。隐藏状态 ht 计

算如下：

ht =Ot ⊗ tanh( )Ct （7）

图2 LSTM单元结构图

本实验首先搭建适用于单特征输入的传统 LSTM
场景识别网络，为了保证算法的实时性，仅添加3个
串联的LSTM层来处理单一类型的特征向量。序列时间

步长为10 s。滑动窗口为1 s，使用交叉熵损失函数并

用Adam优化网络参数。每个单特征网络经历 500 轮

王长栓等：一种基于PC-LSTM的GNSS场景识别方法 ··111
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次的训练。学习率为0.000 01。
1.2.2 定位场景划分与特征敏感性分析

通常GNSS定位场景由室外和室内2个主要部分组

成[14]。城市峡谷和林荫大道是城市环境中典型的定位

场景[8]。为了提升场景识别的精细化程度，进一步将

城市峡谷细分为高双边遮挡、低双边遮挡和单边遮

挡。由于室内场景可以根据卫星信号的存在性判断，

不在本文考虑范围。综上，将定位场景分为空旷无遮

挡、单边遮挡、高双边遮挡、树荫遮挡和矮双边遮挡

5类。

以 6种GNSS信号观测特征分别作为网络的输入，

使用1.2.1小节提到的训练设置训练并验证单特征场景

识别模型，结果如图 3所示。分析混淆矩阵可以发

现，不同的特征数据对不同场景的识别具有不同的敏

感度。卫星几何位置分布的总体效果最好，而其余特

征在特定类别的分类效果较好。如图 4所示，一般来

说，模型收敛速度与权重更新速度正相关，而权重更

新程度主要由反馈的误差梯度大小决定，多普勒在所

有观测值中变化最快，误差反馈梯度较大，因此单多

普勒模型收敛速度最快；而载波相位通常由接收机连

续跟踪输出，其标准差一般为几个毫米，在无周跳的

条件下变化较慢，因此单载波相位模型收敛最慢。

图3 不同特征输入场景识别的混淆矩阵

图4 不同特征通道间收敛速度比较

1.2.3 PC-LSTM网络设计

为了提高模型在所有场景下的识别精度和收敛速

度，通过并联设计集成来自不同特征向量的信息，提

出一种基于并联长短期记忆网络（PC-LSTM）的场景

识别模型，如图 5所示。该模型由通道层和融合分类

层组成。不同的特征向量被输入到相应的 LSTM通

道中。

图5 基于PC-LSTM的GNSS定位场景识别模型

2 实验与结果分析

2.1 设备和数据集

本文实验数据由基于深圳华大导航HD8020系列

芯片组的接收机采集。为尽可能模拟共享单车停车情

景，在不改变自行车定位系统的结构（GNSS模块+天
线）的前提下，直接通过串口将单车内置模块输出数

据导入到计算机中。为了确保本文所提模型的泛化

性，在每个时间段连续采集各个定位场景下持续10 min
的GNSS观测数据，利用总计3个同样的时间段搭建了

实验数据集。此外，本文使用交叉验证策略（70%用

于训练，30%用于验证）。数据集分布如表2所示。

表2 数据集分布

场景

空旷

高双边

单边

树荫

矮双边

观测起始时间

10:34/12:11/13:54
10:46/12:29/14:15
10:59/12:38/14:23
11:39/13:18/15:02
11:52/13:35/15:15

持续时长/min
10
10
10
10
10

2.2 实验结果

为评估模型的应用效果，本文使用 CPU （Intel
（R） Core（TM） Ultra 7155H 3.80 GHz）对模型进行

训练。模型的训练过程与验证集上的表现如图 6所

示。模型在所有类别中的平均准确率达 99.27%，且在

每个单独类别的识别准确率至少为 97.45%。从损失函

数和准确率的变化中容易发现：仅经过少量训练轮次

（大约70个），模型就已经达到了90%以上的识别准确

率，这说明它在完成识别任务和控制训练消耗上都具

有良好的表现。PC-LSTM可以在全部类别的场景识别

中达到更高的准确率。除识别准确率外，模型收敛速

度也通常是评故模型性能的重要指标，如图 7所示，

PC-LSTM的与单特征输入的LSTM相比，收敛速度具

有明显优势。综上，PC-LSTM在实现对不同特征信息

有效融合的基础上，模型收敛速度也显著提升。值得
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注意的是，本文提出的模型设计策略避免直接使用现

有成熟的神经网络，是当前相关研究中为数不多的专

门针对 GNSS 定位场景设计的网络结构之一。

图6 PC-LSTM场景识别模型训练结果

图7 PC-LSTM和单通道LSTM模型收敛速度比较

2.3 模型实时性分析

为验证模型在实际应用中的可行性，本节分析

PC-LSTM的实时性能，包括模型训练和模型预测的

时间消耗。从训练数据集中随机选择了3 000 s（共计

2 950个时间序列样本）的数据来评估模型的实时性

能。选取每轮次的训练时间（training time per epoch,
TPE） 和每样本预测时间 （prediction time per data,
PPD）。如表 3所示，每轮次对 2 950个序列训练的时

间最长为 0.68 s，一次完整预测仅需 2.07 ms，且上述

时间消耗可通过减少特征数量的方式进一步缩短。这

表明 PC-LSTM的实时性能优异，具有实际部署应用

的潜力。

表3 模型的实时性分析

特征数量

1
2
3
4
5

TPE/s
0.344 6
0.452 0
0.544 1
0.641 2
0.682 7

PPD/ms
1.276 8
1.518 8
1.736 0
1.772 6
2.068 0

2.4 观测丢失情况下的算法鲁棒性分析

由于接收机观测通道数量的限制，场景识别模型

的实际应用往往面临部分观测数据缺失的问题。因

此，本文对 PC-LSTM模型在数据缺失情况下的鲁棒

性进行验证和评估。首先，卫星方位角和高度角的计

算依赖接收机位置，而伪距观测值是计算接收机位置

的最低要求。因此，研究将通道分为 4组来测试模型

的鲁棒性，即第①组：伪距、方位角和高度角，第②
组：载波相位和失锁标识符，第③组：多普勒频率，

第④组：载噪比。鲁棒性验证结果如表 4所示，即使

在 1到 2个观测特征缺失的情况下，模型识别准确率

也可达到80%以上。值得注意的是，仅多普勒观测值

和伪距观测值有效的①③组合的识别准确率明显低于

其他观测故障缺失组合。

表4 模型特征缺失的鲁棒性分析

特征组合

①②
①③
①④

①②③
①②④
①③④

识别准确率/%
94.12
86.55
97.97
94.01
98.87
97.40

PPD/ms
1.736 0
1.736 0
1.736 0
1.772 6
1.772 6
1.772 6

3 结 语

本文提出一种基于并联长短期记忆网络（PC-LSTM）

的GNSS场景识别方法。将GNSS接收机接收到的观测

数据组织成 5个不同维度的特征向量。分析不同特征

向量的性能后，提出一种针对GNSS场景识别任务的

PC-LSTM网络模型。实验结果表明，本研究提出的模

型在所有场景中的平均准确率可达99.27%，在单个场

景中至少可以达到97.45%。与此同时，该模型在CPU
上的训练和预测的耗时仅为每轮次 0.75 s，每样本

2.07 ms，具备实际部署到实时应用的潜力。此外，本

文所提模型在部分观测数据丢失的情况下也能保持较

高识别精度，单特征丢失最高 98.87％，双特征丢失

最高 97.97％，具备复杂观测环境和接收机跟踪故障

等意外条件下的鲁棒性。
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