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基于改进 ＰＤＲ 与指纹库 ＰＳＯ－ＢＰ 融合室内定位算法

蔡文炎， 何　 洋
（上海工程技术大学 电子电气工程学院， 上海 ２０１６２０）

摘　 要： 针对目前室内定位算法精度不高的应用现状，提出一种基于接收信号强度指示（ＲＳＳＩ）的测距方法和改进行人航迹

推算（ＰＤＲ）融合的室内定位算法。 基于现代生活环境中被广泛部署的 Ｗｉ－Ｆｉ 无线信号作为节点，采用电磁指纹库匹配识别

的方法，对进入网络范围内的未知节点进行定位，并利用 ＰＳＯ－ＢＰ 神经网络算法，融合惯导测量单元的数据对通过 ＲＳＳＩ 定位

结果进行修正。 通过实验仿真表明与传统单一方法的室内定位方式相比，所提出的方法通过融合算法不仅解决了 ＲＳＳＩ 定位

易受环境影响的摆动性，并且在很大程度上提高了室内定位精度与时效性。
关键词： 电磁指纹； 室内定位； ＰＳＯ－ＢＰ 神经网络； ＰＤＲ

Ｉｍｐｒｏｖｅｄ ＰＤＲ ａｎｄ ＰＳＯ－ＢＰ－ｂａｓｅｄ ｆｕｓｉｏｎ ｉｎｄｏｏｒ ｌｏｃａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ
ＣＡＩ Ｗｅｎｙａｎ， ＨＥ Ｙａｎｇ

（Ｓｃｈｏｏｌ ｏｆ Ｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃ ａｎｄ Ｅｌｅｃｔｒｉｃａｌ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ， Ｓｈａｎｇｈａｉ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ Ｓｃｉｅｎｃｅ， Ｓｈａｎｇｈａｉ ２０１６２０， Ｃｈｉｎａ）

【Ａｂｓｔｒａｃｔ】 Ａｉｍｉｎｇ ａｔ ｔｈｅ ｃｕｒｒｅｎｔ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｓｔａｔｕｓ ｏｆ ｉｎｄｏｏｒ ｐｏｓｉｔｉｏｎｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｗｉｔｈ ｌｏｗ ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ， ａ ｒａｎｇｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄ ｂａｓｅｄ ｏｎ
ｒｅｃｅｉｖｅｄ ｓｉｇｎａｌ ｓｔｒｅｎｇｔｈ ｉｎｄｉｃａｔｏｒ （ＲＳＳＩ） ａｎｄ ａｎ ｉｎｄｏｏｒ ｐｏｓｉｔｉｏｎｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｍｏｄｉｆｉｅｄ ｔｏ ｐｅｒｆｏｒｍ ｈｕｍａｎ ｔｒａｃｋ ｄｅｒｉｖａｔｉｏｎ （ＰＤＲ）
ｆｕｓｉｏｎ ａｒｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ． Ｂａｓｅｄ ｏｎ Ｗｉ－Ｆｉ ｗｉｒｅｌｅｓｓ ｓｉｇｎａｌｓ ｔｈａｔ ａｒｅ ｗｉｄｅｌｙ ｄｅｐｌｏｙｅｄ ｉｎ ｍｏｄｅｒｎ ｌｉｖｉｎｇ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔｓ ａｓ ｎｏｄｅｓ， ｔｈｅ ｍｅｔｈｏｄ
ｏｆ ｍａｔｃｈｉｎｇ ａｎｄ ｉｄｅｎｔｉｆｙｉｎｇ ｅｌｅｃｔｒｏｍａｇｎｅｔｉｃ ｆｉｎｇｅｒｐｒｉｎｔｓ ｉｓ ｕｓｅｄ ｔｏ ｌｏｃａｔｅ ｕｎｋｎｏｗｎ ｎｏｄｅｓ ｗｉｔｈｉｎ ｔｈｅ ｓｃｏｐｅ ｏｆ ｔｈｅ ｎｅｔｗｏｒｋ， ａｎｄ ＰＳＯ
－ＢＰ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｉｓ ｕｓｅｄ ｔｏ ｆｕｓｅ ＩＮＳ ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔｓ ｕｎｉｔ＇ｓ ｄａｔａ ｐａｉｒ， ｗｈｉｃｈ ｉｓ ｃｏｒｒｅｃｔｅｄ ｂｙ ｔｈｅ ＲＳＳＩ ｐｏｓｉｔｉｏｎｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔ．
Ｔｈｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ｓｈｏｗｓ ｔｈａｔ ｃｏｍｐａｒｅｄ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ ｓｉｎｇｌｅ ｍｅｔｈｏｄ ｉｎｄｏｏｒ ｐｏｓｉｔｉｏｎｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄ， ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｍｅｔｈｏｄ
ｎｏｔ ｏｎｌｙ ｓｏｌｖｅｓ ｔｈｅ ｏｓｃｉｌｌａｔｉｎｇ ｐｒｏｂｌｅｍ ｔｈａｔ ＲＳＳＩ ｐｏｓｉｔｉｏｎｉｎｇ ｉｓ ｓｕｓｃｅｐｔｉｂｌｅ ｔｏ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔａｌ ｉｎｆｌｕｅｎｃｅｓ， ｂｕｔ ａｌｓｏ ｉｍｐｒｏｖｅｓ ｔｈｅ ｉｎｄｏｏｒ
ｐｏｓｉｔｉｏｎｉｎｇ ａｃｃｕｒａｃｙ ａｎｄ ｔｉｍｅｌｉｎｅｓｓ ｔｏ ａ ｌａｒｇｅ ｅｘｔｅｎｔ．
【Ｋｅｙ ｗｏｒｄｓ】 ｅｌｅｃｔｒｏｍａｇｎｅｔｉｃ ｆｉｎｇｅｒｐｒｉｎｔ； ｉｎｄｏｏｒ ｌｏｃａｔｉｏｎ； ＰＳＯ－ＢＰ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ； ＰＤＲ

哈尔滨工业大学主办 学术研究与应用●

基金项目： 国家自然科学基金 （ ６１２７２０９７）； 上海市科技学术委员会资助项目 （ １８５１１１０１６００）； 上海市科技学术委员会资助项目

（１３５１０５０１４００）； 上海市自然科学基金项目（１７ＺＲ１４１１９００）； 上海市信息安全综合管理技术研究重点实验室项目（ＡＧＫ２０１５００６）；

上海高校青年教师培养资助计划项目（ＺＺＧＣＤ １５０９０）。

作者简介： 蔡文炎（１９９５－），男，硕士研究生，主要研究方向：室内定位； 何　 洋（１９９５－），男，硕士研究生，主要研究方向：电磁定位。

收稿日期： ２０１９－１１－１０

０　 引　 言

近年来随着第四代网络通信技术的成熟和微电

子行业的迅速发展，移动终端设备在人们日常生活

中得到很大程度的普及，由此基于用户位置服务

（Ｌｏｃａｔｉｏｎ Ｂａｓｅｄ Ｓｅｒｖｉｃｅｓ，ＬＢＳ）的需求也日益增长。
不同于开阔的室外环境可以使用北斗等基于卫

星的定位方式，人们日常大多数生活与工作活动均

在室内进行，由于卫星信号在室内环境受到钢筋水

泥等建筑掩体的遮挡等影响严重，所以基于电磁信

号的室内定位研究开始受到广泛关注。
目前被广泛关注的室内定位技术有 ＲＦＩＤ、

ＵＷＢ 和 ＺｉｇＢｅｅ 等技术，虽然此类方法均能满足室

内终端定位，但是都要依赖相关特定的硬件设备，部
署成本较大，很难做到较大范围的推广。 相比而言，
Ｗｉ－Ｆｉ 在人们日常生活环境中大多已经实现全覆

盖，尤其是在大型室内商场和写字楼等场所。

Ｗｉ－Ｆｉ具有易于推广和响应性能良好的特点，已经

成为目前室内定位技术研究的热点之一。
具体来说，就是通过分析空间中 Ｗｉ－Ｆｉ 接收信

号强度（ｒｅｃｅｉｖｅｄ ｓｉｇｎａｌ ｓｔｒｅｎｇｔｈ， ＲＳＳ），实现室内定

位［１－３］，其中得到广泛关注的是基于位置指纹的定

位方法，利用 Ｗｉ－Ｆｉ 电磁信号在空间中的传播与分

布规律，建立特征数据库作为定位基础。 文献［４］
构建了基于 Ｗｉ－Ｆｉ 的电磁指纹库的室内定位系统，
并且结合了实际采集的 ＲＳＳＩ 数据对 Ｗｉ－Ｆｉ 在室内

环境下的传播影响因素做了研究，分析了不同终端

由于 ＲＳＳＩ 量化差异引起的定位误差，并且使用 ＢＰ
神经网络进行了非线性矫正，但是 ＢＰ 神经网络的

收敛速度并不理想。 由此，文献［５］利用 ＲＦＩＤ，使
用 ＰＳＯ－ＢＰ 神经网络去解算 ＲＦＩＤ 阅读器和 ＲＳＳＩ
之间的距离关系，且得到了很好的收敛效果，但是并

没有考虑待定位目标本身具有的信息，如运动方向



和速度等重要信息。
文献［６－９］提出了使用粒子滤波和卡尔曼滤波

等融合算法，对 ＰＤＲ 信息和位置指纹库信息进行了

一定的融合，其中卡尔曼滤波的输入与输出关系主

要依赖时间更新算法和状态更新算法，如果系统存

在较大的延迟，则对估计位置产生极大的影响，且主

要针对线性问题的解决，实际上，大多数实际问题是

非线性的。 针对此问题，文献［１０］所提出的无迹卡

尔曼滤波，实际上也只是针对弱非线性问题，噪声基

本服从正态分布，非线性程度依然较低。 同样采用

粒子滤波融合算法也存在粒子退化问题，且效果并

不理想。
针对上述现象，本文提出基于 ＰＳＯ－ＢＰ 神经网

络结合改进 ＰＤＲ 算法数据和 Ｗｉ－Ｆｉ 电磁指纹库信

息的融合定位方式，通过实验表明，在很大程度上提

高了单一指纹定位的精度，且针对非线性问题有了

良好的改进。
１　 电磁指纹库和 ＰＤＲ 算法

１．１　 基于 ＲＳＳＩ 电磁指纹库定位方法

目前，建立电磁指纹库定位方法的 ２ 种主要途

径是基于距离的 ＲＳＳＩ 传播损耗模型和 ＲＳＳＩ 特征值

法。 针对该方法的建立需要考虑 ２ 种状态，即：离线

阶段和在线阶段。 对此可做阐释分述如下。
传播损耗模型，在离线阶段，待定位节点需要收

集该区域内其他锚节点的 ＲＳＳＩ 信息，通过解算和多

个（二维平面内，至少 ３ 个锚节点）锚节点之间的

ＲＳＳＩ 信息和距离，创建离线的电磁指纹库。 这里，
给出传播损耗模型如图 １ 所示。
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图 １　 对数传播损耗模型

Ｆｉｇ． １　 Ｌｏｓｓ ｍｏｄｅｌ ｆｏｒ ｄａｔａ ｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ

　 　 图 １ 中，横轴 ｘ 表示距离范围， 纵轴 ｙ 表示损

耗，ｎ 表示传播常数，通过先验知识做出对比，可知

当 ｎ 取 ２ 时较为适合。
对于 ＲＳＳＩ 特征值法，是目前较为通用的方法，

同样也是将定位区域划分为多个子区域，并且将该

区域的中心点作为采样参考点，其中均值、中值、最
大值为最常用的特征提取法，提取后的特征值保存

在离线库中。
在线阶段，对于进入定位区域中的待定位节点，

待定位节点动态地对锚节点信息解算，并且在允许

延时范围内和离线库特征值相匹配，进而估算出当

前用户的位置。 定位流程如图 ２ 所示。
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图 ２　 电磁指纹库定位方法流程

Ｆｉｇ． ２　 Ｅｌｅｃｔｒｏｍａｇｎｅｔｉｃ ｆｉｎｇｅｒｐｒｉｎｔ ｄａｔａｂａｓｅ ｌｏｃａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ ｆｌｏｗ

１．２　 改进 ＰＤＲ 算法

根据 ＰＤＲ 算法的基本思想，由时间序列中上一

步的坐标估算出当前位置的坐标，对应数学公式可

写为：
ｘｋ＋１ ＝ ｘｋ ＋ ｄｋ∗ｃｏｓ ϕｋ，
ｙｋ＋１ ＝ ｙｋ ＋ ｄｋ∗ｓｉｎ ϕｋ ．{ （１）

其中， ｘｋ 和 ｙｋ 表示第 ｋ 步所在的位置坐标（ｘｋ，
ｙｋ）；ｄｋ 表示在第 ｋ ＋ １步时相对于第 ｋ步时的运动距

离；ϕｋ 表示第 ｋ 步时的方向。
针对步长估计模型，常用的有非线性模型。 非

线性步长估计模型主要运用数学上统计学的思想对

其进行数学上的模型构建。 其中，得到广泛使用的

是 Ｗｅｉｎｂｅｒｇ ａｐｐｒｏａｃｈ 模型，此时需用到数学公式如

下：

Ｌ ＝ ｋ∗ ４ ａｍａｘ － ａｍｉｎ ， （２）
　 　 其中， Ｌ 表示步长；ｋ 表示模型系数；ａｍａｘ 和 ａｍｉｎ

分别表示一个步长内的最大和最小加速度。
由 ＰＤＲ 算法基本原理和公式（２）可知，当运动

方向 ϕｋ 不变时， ｋ ＋ １ 时刻的位置坐标主要受到运

动距离步长 ｄｋ 的影响，因此研究步长估计算法在利

用 ＰＤＲ 定位服务中至关重要。
考虑到实际情况中，当步频过快时，传感器能够

在这一次运动周期内有效的工作时间减少，相反，当
步频较慢时，其有效的工作时间增加。 综上分析可

知，显然研究得到的步长精度还与时间 Ｔ 有关系，提
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出改进非线性步长估计模型，其数学公式可表示为：

Ｌ ＝ ｋ１∗ａａｖｇ∗Ｔｓｔｅｐ ＋ ｋ２∗
４ ａｍａｘ － ａｍｉｎ ． （３）

　 　 其中，参数 ｋ１ 和 ｋ２ 为模型系数， Ｔｓｔｅｐ 为一步的

时间，对于 ｋ１ 和 ｋ２ 可以预先设定，再根据后续的实

际步长进行不断的修正。 相比较公式（２）仅考虑每

次迈步时的最大和最小加速度，公式（３）还考虑了

时间 Ｔｓｔｅｐ 对于步长的影响，更符合实际情况。 针对

利用 ＰＤＲ 算法的定位坐标更加精确。
１．３　 实验结果分析

为了验证改进的步长模型的性能，进行了 ２ 组

实验，实验地点为本校 １ 号实训楼走廊，设备采用三

星 Ｎｏｔｅ３ 手机搭载本团队的 ＰｏｓＸ 定位软件对数据

进行采集。
将手机放入裤子口袋，分别按照 １． ２１ ｓｔｅｐ ／ ｓ，

１．７６ ｓｔｅｐ ／ ｓ的平均速度行走 ５０ ｍ。 经过团队前期大

量反复试验，经典步长模型中参数 ｋ ＝ ０．３３７ ５，改进

步长模型参数 ｋ１ ＝ ０．１０５ ４， ｋ２ ＝ ０．２１９ ４，以下 ２ 组

实验均保持上述三个参数不变。 对此可做分析叙述

如下。
（１） 速度为 １． ２１ ｓｔｅｐ ／ ｓ：保持参数 ｋ 不变，

以 １．２１ ｓｔｅｐ ／ ｓ步频行走５ ０ｍ ，实验结果如图 ３所

示。
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图 ３　 步频 １．２１ ｓｔｅｐ ／ ｓ时步长模型误差对比

Ｆｉｇ． ３　 Ｓｔｅｐ ｓｉｚｅ ｍｏｄｅｌ ｅｒｒｏｒ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ １．２１ ｓｔｅｐ ／ ｓ

　 　 在图 ３ 中，横轴 ｘ 表示本次实验的次数，纵轴 ｙ
表示本次实验使用上述两种步长模型的误差。 可以

清楚看到除了第 ３ 次，其余次数改进后的算法误差

明显比传统的要小。
（２）速度为 １． ７６ ｓｔｅｐ ／ ｓ：保持参数 ｋ 不变，以

１．７６ ｓｔｅｐ ／ ｓ的步频行走 ５０ ｍ，实验结果如图 ４ 所示。
　 　 由上述实验结果可以直观看到，改进步长模型

考虑了行走时间 Ｔ 后，相比传统步长模型的误差更

小。
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图 ４　 步频 １．７６ ｓｔｅｐ ／ ｓ时步长模型误差对比

Ｆｉｇ． ４　 Ｓｔｅｐ ｓｉｚｅ ｍｏｄｅｌ ｅｒｒｏｒ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ １．７６ ｓｔｅｐ ／ ｓ

２　 ＰＳＯ－ＢＰ 融合算法

２．１　 ＰＳＯ－ＢＰ 神经网络算法的优化

根据 ＰＳＯ 优化算法的启发式思想，结合 ＢＰ 神

经网络的运用，可在很大程度上避免陷入局部最优

解，提高收敛速度的能力。
首先，确定 ＢＰ 神经网络的整体结构，使用前向

网络计算每组特征样本，通过 ＰＳＯ 算法得到适应值

的最小位置，并将粒子的当前位置 Ｘ ｉ 作为 ＢＰ 神经

网络的权值和阈值，将误差函数的结果对应为 ＰＳＯ
优化算法中的适应值，再根据规则更新粒子。 针对

上述过程，可推得各研发步骤具体如下。
步骤 １　 根据实际应用确定 ＢＰ 神经网络结构，

由确定的节点数目和全连接结构得到样本，把 ＢＰ
网络的初始权重和阈值对应为 ＰＳＯ 算法的一组粒

子群。
步骤 ２　 为步骤 １ 得到的粒子群属性参数初始

化，包括学习因子、种群规模、最大迭代次数等参数，
根据约束条件设定粒子的速度和位置范围。

步骤 ３　 计算粒子的适应值。 根据 ＰＳＯ 算法规

则不断迭代计算粒子个体的最优位置和群体最优位

置，对适应值进行更新。
步骤 ４　 以公式（１）作为寻优目标函数。 根据

设定的寻优目标值，通过粒子的速度和位置更新计

算得到的最优适应值，当公式（１）的输出达到寻优

目标值，即最小值时，将此时的结果作为网络的权值

和阈值。 每次迭代过程中，根据新粒子的适应值更

新粒子个体适应值和群体适应值。
步骤 ５　 判断迭代次数是否已经达到最大值或

者误差要求已经满足实际期望，达到要求则停止迭

代，否则，返回步骤 ４。
步骤 ６　 满足上述条件后，将得到的最优解赋

予 ＢＰ 神经网络的权值和阈值，并且利用此初始化
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后的网络模型作为进一步的无线传感器网络数据融

合工具。
定义在训练样本 （ｘｋ，ｙｋ） 上的误差为：

Ｅｋ ＝
１
２ ∑

ｏ

ｋ ＝ １
（ｙｋ － Ｆｋ） ２ ． （４）

　 　 其中， Ｆｋ 为输出层第 ｋ 个节点的输出，ｏ 为输出

层节点数。
ＰＳＯ－ＢＰ 神经网络算法流程图如图 ５ 所示。

建立BP神经网络模型

根据网络结构随机生成粒子，
并初始化属性参数

计算粒子适应度函数

比较粒子适应值，寻找个体最
优和群体最优值

对粒子的速度和位置进行更新

是否满足条件？

Y

最优值作为BP神经网络的权值和
阈值

室内定位数据融合模型

N

图 ５　 ＰＳＯ－ＢＰ 神经网络算法流程图

Ｆｉｇ． ５　 Ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ ｏｆ ＰＳＯ－ＢＰ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

２．２　 ＰＤＲ 与电磁指纹库数据融合

根据前述内容易知，利用 ＰＤＲ 的定位方法受到

传感器精度和初始位置的选择影响较大，同样，利用

电磁指纹库匹配定位的方式，也存在着其指纹信息

容易随着环境的温湿度和其他电磁辐射等影响而变

化，使得指纹信息失效的缺点与不足。
利用 ＰＳＯ－ＢＰ 神经网络实现对 ＰＤＲ 和电磁指

纹库数据的融合，用于提高整体定位效果。 数据融

合原理如图 ６ 所示。

PSO-BP神经网络

位置输出（x,y）

WiFi处理模块
（x,y,RSSI,MAC）

参考
位置

WiFiRSSI扫描

PDR处理
模块（x,y,θ）

运动
状态
判断

加速度计a磁力计θ陀螺仪Δθ

朝向角变化量Δθ
方向角θ

步长S

图 ６　 数据融合原理图

Ｆｉｇ． ６　 Ｄａｔａ ｆｕｓｉｏｎ ｓｃｈｅｍａｔｉｃ

　 　 Ｗｉ－Ｆｉ 电磁指纹库所对应的真实位置可以根据

信号节点的布设得到，所以此绝对位置可以为 ＰＤＲ
提供初始位置，由于 ＰＤＲ 存在累积误差以及电磁指

纹库易受到环境影响等缘故，使用 ＰＳＯ－ＢＰ 神经网

络，其中 Ｗｉ－Ｆｉ 处理模块的参数和 ＰＤＲ 处理模块的

参数作为 ＰＳＯ－ＢＰ 的输入，那么输出即为通过神经

网络进行数据融合而得到的待定位目标的位置信

息。
相比于传统的 ＢＰ 神经网络，ＰＳＯ－ＢＰ 神经网络

的权值和阈值的初始化已是经过最优化处理，所以

将 ２ 个模块的参数作为输入可以更为有效地找到最

优拟合方式，而且，还可以较小的时间代价得到数据

之间的关系。
３　 实验结果

３．１　 实验数据分析

实验场地选在本校 １ 号实训楼的一层走廊，在
此环境下经过多次重复实验，将网格划分为 １．５ ｍ×
１．５ ｍ 的网格区域，共采集了 ２４６ 个指纹数据，每个

指纹连续采集 １２０ 个，时间间隔为 １ ｓ，如图 ７ 所示。

图 ７　 实验区域指纹采集点示意图

Ｆｉｇ． ７ 　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｆｉｎｇｅｒｐｒｉｎｔ ｃｏｌｌｅｃｔｉｏｎ ｐｏｉｎｔｓ ｉｎ ｔｈｅ
ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ａｒｅａ

　 　 实验设备使用三星 Ｎｏｔｅ３ 手机，搭载本团队研

发的定位软件，利用本楼层现有的 Ｗｉ－Ｆｉ 信号作为

ＡＰ 节点，如图 ８ 所示。

图 ８　 实验区域信号环境

Ｆｉｇ． ８　 Ｓｉｇｎａｌ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ ｏｆ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ａｒｅａ

　 　 本文主要通过对使用 Ｗｉ－Ｆｉ 电磁指纹库定位、
ＰＤＲ 方式定位和利用 ＰＳＯ－ＢＰ 神经网络对电磁指

纹库与 ＰＤＲ 数据进行融合定位，并对这三种定位模

式的精度进行了相关实验和分析。 其中，利用 ＰＰＲ
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定位的实验记录结果见表 １。
表 １　 利用 ＰＤＲ 定位

Ｔａｂ． １　 Ｐｏｓｉｔｉｏｎ ｂｙ ＰＤＲ

实验区域 实验时间 ／ ｓ
可靠数据

次数

获得偏离

数据次数
误差

１ ３０ １６ ４ ０．２０

２ ３０ １７ ３ ０．１５

３ ３０ １６ ４ ０．２０

４ ３０ １７ ３ ０．１５

５ ３０ １５ ５ ０．２５

６ ３０ １４ ６ ０．３０

７ ３０ １１ ９ ０．４５

８ ３０ １２ ８ ０．４０

９ ３０ １０ １０ ０．５０

１０ ３０ ９ １１ ０．５５

　 　 由表 １ 可知，将实验区域划分为 １０ 个子区域，
每个子区域的行走时间控制在 ３０ ｓ，且进行 ２０ 次取

样，记录每个子区域中的可用样本数和偏离程度较

大的样本数，依次获得利用 ＰＤＲ 定位的误差。
在同样的条件下，按所设条件采集并建立 Ｗｉ－

Ｆｉ 电磁指纹库，ＰＤＲ 与电磁指纹库实验时间间隔 １
ｈ（包含指纹库建立时间），如图 ９ 所示。
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图 ９　 ＰＤＲ 定位与指纹库定位结果分析

Ｆｉｇ． ９　 ＰＤＲ ａｎｄ ｆｉｎｇｅｒｐｒｉｎｔ ｄａｔａｂａｓｅ ｌｏｃａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ａｎａｌｙｓｉｓ

　 　 从图 ９ 可以清楚地分析，利用 ＰＤＲ 定位对初始

位置的选择很重要，所以在 １ 区域 ＰＤＲ 的初始误差

０．２０ 要明显大于指纹库定位误差 ０．１５，在区域 ４ 之

前的测量 ＰＤＲ 均优于指纹库定位。 区域 ４ 之后由

于时间关系，ＰＤＲ 有一定的累积误差，此时相比于

指纹库的稳定性，ＰＤＲ 定位误差会大于电磁指纹

库。
使用本文提出的 ＰＳＯ－ＢＰ 神经网络融合算法，

迭代次数设为 １００，训练性能分析如图 １０ 所示。
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图 １０　 ＰＳＯ－ＢＰ 训练性能分析

Ｆｉｇ． １０　 Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ＰＳＯ－ＢＰ ｔｒａｉｎｉｎｇ

　 　 进行 １００ 次迭代运算，在 ４１ 次运算时 ＢＰ 神经

网络的权重 ω 和阈值 ｂ 已经达到最优状态，整体系

统误差分析如图 １１ 所示。
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图 １１　 系统性能误差分析

Ｆｉｇ． １１　 Ｓｙｓｔｅｍ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｅｒｒｏｒ ａｎａｌｙｓｉｓ

　 　 通过建立 ＰＳＯ－ＢＰ 神经网络，对预先采集到的

ＰＤＲ 和指纹库数据分为训练集和测试集，用于对

ＰＳＯ－ＢＰ 神经网络数据融合的前期训练和性能调

整，验证集是待定位节点进入该实验区域后实时传

入网络模型中的数据。
可以看到，三者数据得到结果的均方误差相比

较起来是基本吻合的，其中验证集的最优均方误差

在 ４．６６２ ４∗１０ －７，所以通过此方法进行室内定位的

表现达到预计要求。
３．２　 定位精度

为了对本文提出的定位算法有更好的评估，所
以引入误差函数，该函数的数学定位为：

ｅｒｒｏｒ ＝ （ｘｏ － ｘｍ） ２ ＋ （ｙｏ － ｘｍ） ２ ． （５）
　 　 其中， （ｘｏ，ｙｏ） 为真实坐标， （ｘｍ，ｙｍ） 为算法估

计得到的坐标值。 并且在 （ｘｍ，ｙｍ） 处采集 １０ 次，计
算 １０ 次定位误差的平均值作为定位算法在该点的

定位误差。
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本文在同样的实验环境下，同时运行单独的电

磁指纹库定位算法和融合定位算法。 单独运行电磁

指纹库算法的误差分析直方图如图 １２ 所示。
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图 １２　 单独使用电磁指纹库定位误差直方图

Ｆｉｇ． １２ 　 Ｐｏｓｉｔｉｏｎｉｎｇ ｅｒｒｏｒ ｈｉｓｔｏｇｒａｍ ｏｆ ｅｌｅｃｔｒｏｍａｇｎｔｉｃ ｆｉｎｇｅｒｐｒｉｎｔ
ｄａｔａｂａｓｅ ｕｓｅｄ ａｌｏｎｅ

　 　 可以清楚地看到，误差低于 ２ ｍ 的概率是 ０．７６，
单独使用 Ｗｉ－Ｆｉ 电磁指纹库进行定位的最大误差

可以达到 ３．５ ｍ。
使用改进 ＰＤＲ 与电磁指纹库融合定位算法得

到的定位误差直方图如图 １３ 所示。

0.9

0.8

0.7

0.6

0.5

0.4

0.3

0.2

0.1

0
0.8 1.0 1.2 1.4 1.6 1.8 2.0 2.2 2.4 2.6

定位误差/m

定
位

误
差

分
析

概
率

/%

图 １３　 融合算法定位误差分析直方图

Ｆｉｇ． １３　 Ｆｕｓｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｌｏｃａｔｉｏｎ ｅｒｒｏｒ ａｎａｌｙｓｉｓ ｈｉｓｔｏｇｒａｍ

　 　 由图 １３ 可以清晰地看到，定位误差低于 ２ ｍ 的

概率在 ０．８６，相比于单独使用电磁指纹库定位方法

的 ０．７６ 概率，已经有了显著的提高，且最大定位误

差仅为 ２．４ ｍ。 ２ 种定位算法的比较结果见表 ２。
表 ２　 ２ 种定位算法比较

Ｔａｂ． ２　 Ｃｏｍｐａｒｓｉｏｎ ｏｆ ２ ｐｏｓｉｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

定位算法 平均误差 ／ ｍ 最大误差 ／ ｍ

指纹库 ２．３８０ ０ ３．５０

融合算法 １．５９３ ０ ２．３５

　 　 综上所述，相比较单独使用电磁指纹库而言，使
用融合算法则明显提升了当前时刻的定位精度。

４　 结束语

考虑在室内这种弱缺卫星信号环境下，Ｗｉ－Ｆｉ 电
磁指纹库作为一种普遍使用的定位方式，但是由于其

受到环境温、湿度等影响较大，使得在线阶段定位出

现很大偏差。 本文在分析传统的电磁指纹库定位算

法的同时，加入了待定位节点自身的速度、步长等信

息，即 ＰＤＲ 技术，并在其基础上根据实际情况，提出

了改进 ＰＤＲ 模型，模型中则考虑了时间对传感器采

集的影响。
充分利用电磁指纹库数据和改进 ＰＤＲ 数据，针

对此种非线性问题，使用强大的 ＰＳＯ－ＢＰ 神经网络

模型，对数据进行融合，平均误差仅在 １．５９３ ０ ｍ，误
差在 ２ ｍ 以下的概率达到 ８６％。
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