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摘　 要:IEEE
 

802. 11-2016 定义了精细时间测量(FTM)协议,利用信号往返时间(RTT)实现 WiFi 室内定位,以期达到米级定位

精度。 但在非视距或多径环境下,RTT 测距精度下降,严重影响定位性能。 因此,为了提高 RTT 定位精度,提出了一种将多个

无线接入点(AP)测得的 WiFi
 

RTT 测距序列转换为多通道图像的方法,基于多通道图像采用有效通道注意力机制卷积神经网

络(ECA-CNN)学习测距数据与目标位置之间的关系,实现位置估计。 实验结果表明,提出的定位模型与常规深度神经网络

(DNN)定位模型、基于单通道图像的卷积神经网络(SCI-CNN)定位模型和基于单通道图像的有效通道注意力机制卷积神经网

络(SCI-ECA-CNN)定位模型相比,模型的平均定位误差约为 1
 

m,分别比上述模型降低了 31. 03% 、16. 78%和 10. 68% 。
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Abstract:
 

IEEE
 

802. 11-2016
 

defines
 

the
 

fine
 

time
 

measurement
 

protocol,
 

which
 

uses
 

signal
 

round
 

trip
 

time
 

( RTT)
 

to
 

achieve
 

indoor
 

WiFi
 

positioning
 

accuracy
 

at
 

the
 

meter
 

level.
 

However,
 

in
 

non
 

line
 

of
 

sight
 

or
 

multipath
 

environments,
 

the
 

accuracy
 

of
 

RTT
 

ranging
 

decreases,
 

which
 

seriously
 

affects
 

the
 

positioning
 

performance.
 

To
 

improve
 

the
 

accuracy
 

of
 

RTT
 

positioning,
 

this
 

article
 

proposes
 

a
 

method
 

to
 

convert
 

the
 

WiFi
 

RTT
 

ranging
 

sequences
 

measured
 

by
 

multiple
 

access
 

points
 

into
 

the
 

multi-channel
 

image,
 

and
 

uses
 

an
 

efficient
 

channel
 

attention-convolutional
 

neural
 

network
 

to
 

learn
 

the
 

relationship
 

between
 

the
 

ranging
 

data
 

and
 

the
 

target
 

position
 

based
 

on
 

the
 

multi-channel
 

image.
 

The
 

experiments
 

show
 

that
 

the
 

positioning
 

error
 

of
 

the
 

proposed
 

model
 

is
 

about
 

1
 

m,
 

and
 

31. 03% ,
 

16. 78% ,
 

and
 

10. 68%
 

less
 

than
 

the
 

conventional
 

deep
 

neural
 

networks
 

positioning,
 

the
 

single-channel-image-based
 

CNN
 

positioning,
 

and
 

the
 

single-channel-image-based
 

ECA-CNN
 

positioning,
 

respectively.
Keywords:indoor

 

positioning;
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time
 

measurement

0　 引　 　 言

　 　 随着 5 G 通信技术的发展,智慧安防、智慧医院、智
慧城市等对基于位置的服务需求越来越迫切。 由于

WiFi 部署广泛且成本低,信号容易获取,迅速成为室内

定位的主流技术。 WiFi 定位技术通常采用信号指纹

(received
 

signal
 

strength,RSS) 定位[1-3] 以及 RSS 与其他

定位技术的融合定位[4-6] 。 RSS 对环境比较敏感,定位精

度受环境因素影响比较大。 因此,2016 年 IEEE 提出了

基于精细时间测量( fine
 

time
 

measurement,FTM) 协议的

WiFi 定位。
根据目前关于 WiFi

 

FTM 定位的研究可知,在视距

(line
 

of
 

sight, LOS) 环境下,利用 WiFi 信号往返时间

(round
 

trip
 

time,RTT)的测距结果与实际距离之间存在

着稳定偏差[7-8] ,在经过误差校准后,能够提供精度为米
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级的测距结果[9-10] 。 但在室内非视距( none
 

line
 

of
 

sight,
NLOS)环境中,信号通过物体的反射、折射等进行传播,
存在比较严重的多径效应,使得 WiFi

 

FTM 定位系统难以

准确判断测距信号到达时间,导致测距结果通常远大于

真实距离[9,11] 。 室内复杂环境下 NLOS 对 WiFi
 

RTT 定位

的影响仍是 WiFi
 

FTM 定位技术面临的一大挑战。
为了降低非视距环境对 RTT 测距的影响,Sun 等[12]

通过对实际测距误差的分析,建立了非视距测距误差补

偿模型。 论文采用增强遗传算法 ( enhanced
 

genetic
 

algorithm,EGA)同时寻找最佳位置和误差补偿项,一定

程度上减轻了非视距误差对定位精度的影响,定位误差

为 2
 

m 左右。 Gentner 等[13] 提出一种利用混合高斯距离

估计误差模型校准 WiFi
 

RTT 测量距离的方法,一定程度

上可以提高定位精度。 唐翔宇等[14] 提出利用核密度估

计法( kernel
 

density
 

estimation,KDE)从原始测距数据集

中估计测距结果,通过最小二乘法求解粗定位结果,然后

利用贝叶斯优化算法对粗定位结果进行若干次迭代,得
到最终的预测位置。 该文献的定位算法建立在大量采集

WiFi
 

RTT 测距数据的基础上,实现一次定位需要采样

100 次, 而 Google 推 荐 产 品 的 采 样 间 隔 不 低 于

200
 

ms[15] ,这意味着在 Google
 

Pixel 手机上运行该算法实

现一次定位的用时将超过 20
 

s,低实时性使得该算法的

实用性不高。 Yu 等[16] 提出了一种 WiFi
 

RTT 结合行人

航位推算(pedestrian
 

dead
 

reckoning,PDR)的无迹卡尔曼

滤波定位算法,该算法具有较好的稳定性,实时性较高,
但定位误差较大,在 2

 

m 左右。 Si 等[17] 利用 RTT 和接收

信号强度指示( received
 

signal
 

strength
 

indicator,RSSI)的

分布特征建立区分 LOS 和 NLOS 的方法,通过剔除 NLOS
的接入点( access

 

point,AP) 来提升定位精度,但该算法

难以提升 NLOS 比较严重的环境下的定位精度。 以上各

种定位算法在不同室内环境下性能差异较大,难以适用

所有场景。 为此,研究者开始利用机器学习、神经网络等

方法进行 WiFi
 

RTT 定位研究,以期减少多径和非视距对

定位精度的影响。 Feng 等[18] 提出了利用机器学习选择

定位模型,实现不同环境动态采用 RSS、RTT 或 RSS / RTT
混合的定位模型, 测试结果显示定位误差 1. 8

 

m。
Eberechukwu 等[19] 将 DNN(deep

 

neural
 

networks,DNN)与
WiFi

 

FTM 结合,研发出比传统无迹卡尔曼滤波和加权 K
近邻算法(weighted

 

K-nearest
 

neighbors,WKNN)精度更高

的室内定位模型,平均定位误差在 1
 

m 以内,但其所采用

DNN 网络规模较大。 Feng 团队[20] 的实验表明,基于

WiFi
 

RTT 指纹的 K 均值聚类算法 ( K-means
 

clustering
 

algorithm, K-means )、 K 邻近算法 ( K-nearest
 

neighbor,
KNN)、随机森林( random

 

forest,RF) 等机器学习算法的

定位精度均好于基于几何测量的定位精度,在网格大小

为 12
 

~ 60
 

cm,连续采集几天的数据进行网络训练时,定

位误差可以达到 1
 

m 以内[20-22] 。 但当网格尺寸较大时,
定位误差在 2

 

m 左右。 该结论在 Omar
 

Hashem 等[23] 的

研究中得到了佐证。 Cao 等[24] 利用支持向量机算法,基
于所提出的分类特征,构建了一个识别 NLOS 和 LOS 距

离的实时模型。 结合 NLOS 和 LOS 识别、LOS 补偿和可

信 NLOS 识别,WiFi
 

RTT 定位的平均绝对误差为 1. 082
 

m,均方根误差为 1. 355
 

m。 该算法依赖于建立的路径损

耗模型,难以适用各种不同的应用场景。
虽然深度学习已经被应用于 WIFI 定位领域中,但还

存在网络规模大、需要采集的训练数据量大、不同环境下

算法性能差异大等问题,还没有一个公认能够实现基于

WiFi
 

FTM 协议的精确室内定位深度学习模型,深度学习

在解决精确室内定位问题上的潜力还有待发掘。 本文提

出了一种将多个 AP 测量的 WiFi
 

RTT 测距序列转换为

多通道图像的方法,降低了对采集训练数据的要求。 基

于多通道图像设计了有效通道注意力机制卷积神经网络

( efficient
 

channel
 

attention-convolutional
 

neural
 

network,
ECA-CNN)位置估计模型,提高了 WIFI

 

RTT 定位精度。

1　 WiFi
 

RTT 多通道测距图像构建

　 　 设实验场地有 n 个支持 WiFi
 

FTM 协议的 AP,在某

位置点待定位终端对 n 个 AP 发起 FTM 请求并进行 m
次测距,则终端对编号为 i 的 AP 的测距数据可表示为一

个 m 维的行向量 d i。
d i = [d i

1,d i
2,…,d i

j,…,d i
m-1,d i

m] (1)
其中,元素 di

j 表示终端设备对编号为 i(1≤i≤n)的

AP 进行第 j(1≤j≤m)次测距得到的 WiFi
 

RTT 测距数据。
每个 AP 的测距序列均可表示为式(1)的 m 维行向量。

将行向量 d1,…,dn 转置得到 n 个列向量 dT
1 ,…,dT

n,
将 n 个列向量按 AP 编号排列可形成 m 行 n 列的矩阵

Am×n:
An

m = [dT
1 dT

2 … dT
n ] =

d1
1 d2

1 … dn -1
1 dn

1

d1
2 d2

2 … dn -1
2 dn

2

︙ ︙ … ︙ ︙
d1

m -1 d2
m -1 … dn -1

m -1 dn
m -1

d1
m d2

m … dn -1
m dn

m

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú

(2)

Am×n 矩阵第 k 行代表终端对所有 AP 进行第 k 次测

距得到的结果,第 p 列代表终端对第 p 个 AP 进行 m 次

测距后得到的测距序列。
设有一个宽度为 n、长度为 seq_len(1<seq_len<m)的滑

动窗口在 Am×n 矩阵中自上而下地滑动,如图 1 所示。 每次

滑动窗口内部的数据为 seq_len×n 大小的矩阵,因此可将滑

动窗口内数据视为一张尺寸为 seq_len×n 的单通道图像。
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随着窗口滑动到不同位置,窗口中的数据不断更新,从而

可以获得不同的图像。 窗口滑动 C-1 次之后,可得到 C 张

单通道图像。 若将 C 张单通道图像按顺序堆叠在一起,则
形成一张尺寸为 seq_len×n×C 的多通道图像。

图 1　 WiFi
 

RTT 测距矩阵与滑动窗口

Fig. 1　 WiFi
 

RTT
 

ranging
 

matrix
 

and
 

sliding
 

window

图 2　 多通道图像的形成过程

Fig. 2　 Construction
 

process
 

of
 

multi-channel
 

image

图 2 展示了长和宽均为 5 的滑动窗口自上往下滑动

形成一张 3 通道图像的过程。 图 2( a)表示终端对 5 个

AP 进行 9 次测距所形成的 WiFi
 

RTT 测距矩阵,图 2( b)

表示长宽均为 5 的滑动窗口,图 2( c)表示滑动窗口在测

距矩阵中以步长 1 向下滑动 2 次,然后将滑动窗口中的

数据堆叠形成了一张尺寸为 5×5×3 的多通道图像。

2　 ECA-CNN 定位算法

　 　 利用多通道图像,可以挖掘测量数据在时间和空间

上的相关性,抑制非视距误差的影响。 结合有效通道注

意力机制(efficient
 

channel
 

attention,ECA)和卷积神经网

络( convolutional
 

neural
 

network,CNN),构建了基于多通

道图像 ( multiple
 

channel
 

image, MCI) 的 MCI-ECA-CNN
定位算法,如图 3 所示。

图 3　 MCI-ECA-CNN 定位方案

Fig. 3　 MCI-ECA-CNN
 

positioning
 

scheme

图 3 中,数据预处理模块针对测距实验中测距失败

导致的数据缺失问题,采用线性插值对数据进行填充。
设测距序列的长度为 N,测距结果编号为 0 ~ N-1。 若此

序列中第 i 个测距值 d i 缺失,则当 i= 0 时,插入的值为:
d i = 2d i +2 - d i +1 (3)
当 0<i<N-1 时,插入的值为:

d i =
d i -1 + d i +1

2
(4)

当 i=N-1 时,插入的值为:
d i = 2d i -1 - d i -2 (5)
补全缺失数据后再对数据进行卡尔曼滤波处理。 卡

尔曼滤波的状态方程为:
d( t / t - 1) = d( t - 1 / t - 1) (6)
观测方程可直接由传感器的返回值 d′( t) 表示, 状

态协方差可表示为:
P( t / t - 1) = P( t - 1 / t - 1) + Q (7)
系统噪声方差 Q 可根据实际情况进行估计。 卡尔曼

增益为:

K( t) = P( t / t - 1)
P( t / t - 1) + R

(8)

其中,R 为待滤波数据的方差。
t 时刻的滤波结果为:
d( t / t) = d( t / t - 1) + K( t)[d′( t) - d( t / t - 1)]

(9)
状态协方差的更新方式如下:
P( t / t) = [1 - K( t)]P( t / t - 1) (10)
卡尔曼滤波后的数据作为 ECA-CNN 定位网络模型

的输入。
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ECA-CNN 定位网络模型如图 4 所示。 模型主要包

括:输入模块、注意力机制模块、特征提取模块、输出

模块。

图 4　 MCI-ECA-CNN 网络模型

Fig. 4　 MCI-ECA-CNN
 

network
 

model

输入模块完成单通道图像到多通道图像再到三维张

量的变换。 单通道图像由多个 AP 的 WiFi
 

RTT 测距序

列构成,图像的长度表示测距总次数( total_seq_len),宽
度表示 AP 数量(n)。 在定位实验中,AP 的数量为 5,故
单通道图像大小为 total_ seq_ len× 5。 使用宽为 5、长为

seq_len(1<seq_len<total_seq_len)的滑动窗口在图像中向

下滑动,滑动 C-1 次可得到 C 张单通道图像,将滑动窗

口中的数据堆叠起来,则形成一张尺寸为 seq_len× 5 ×C
的多通道图像。

输入层生成的多通道图像首先采用 ECA 注意力机

制[25] 调整图像各通道之间的权重,如图 5 所示。

图 5　 ECA 注意力机制

Fig. 5　 ECA
 

attention
 

mechanism

ECA 模块的核心思想是通过一维卷积来捕捉通道间

的依赖关系。 具体来说,ECA 模块首先根据通道数自适

应计算卷积核大小 k。 核大小的计算公式为:

k =
log2(C)

γ
+ b

γ odd

(11)

式中:C 表示通道数; t odd 表示卷积核大小只能取奇数;
系数

 

γ 和 b 是超参数,用于控制卷积核大小与通道数之

间的比例。 在提出 ECA 注意力机制的论文[23] 中,γ 和 b
分别设置为 2 和 1。 ECA 网络在全局平均池化之后,使
用一维卷积计算通道权重,如式(12)所示:

ω i = σ(∑
k

j = 1
α jy j

i),y j
i ∈ Ωk

i (12)

式中: ω i 表示第 i 个通道的权重;σ 表示 Sigmoid 激活函

数; α j 表示卷积核的第 j 个权重;y j
i 表示全局平均池化后

的第 i个值 y i 的第 j个相邻通道的值;Ωk
i 表示了与 y i 相邻

的 k 个池化值的集合。
特征提取模块采用卷积神经网络。 为了更好地实现

特征提取,本文采用多个 ECA-CNN 模块级联,具体参数

如表 1 所示。 第 1 个卷积层中卷积核的维度等于输入特

征图的通道数 C,该卷积层使用 1×1 卷积,在不改变特征

图大小的情况下引入了非线性变化,增强网络的表征能

力。 后 3 个卷积层的卷积核尺寸均为 3×3。 为了保证特

征图维持原来的大小,将边缘填充设置为 1。

表 1　 网络参数设置

Table
 

1　 Network
 

parameter
 

settings

网络结构 参数类型 参数值

输入层 张量大小 seq_len×5×C

ECA1 卷积核大小
log2(C) + 1

2

卷积层 1

卷积核大小 1×1

卷积核数量 8

边缘填充 0

ECA2 卷积核大小 3

卷积层 2

卷积核大小 3×3

卷积核数量 16

边缘填充 1

ECA3 卷积核大小 3

卷积层 3

卷积核大小 3×3

卷积核数量 24

边缘填充 1

ECA4 卷积核大小 3

卷积层 4

卷积核大小 3×3

卷积核数量 32

边缘填充 1

ECA5 卷积核大小 3

张量扁平化 张量大小 seq_len×5×32

丢弃层 丢弃率 0. 2

全连接层 1 节点数 200

全连接层 2 节点数 200

输出层 张量大小 1×2
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　 　 输出模块使用 2 个全连接层整合 ECA-CNN 级联结

构的输出。 由于多通道图像在经过多个卷积层的处理之

后输出尺寸为(32,seq_len,5)的三维张量,因此,在将数

据送入全连接层之前需对张量进行扁平化处理,使其从

多维张量转化成 1 个尺寸为 seq_len×5×32 的一维张量,
然后通过全连接层将这些特征映射到输出位置坐标。

3　 定位实验与结果分析

3. 1　 实验环境

　 　 实验地点为学校 3 号教学楼负一楼大厅。 实验环

境平面图、AP 部署位置与测试点位置如图 6 所示,实验

场地的实景图如图 7 所示。 实验场地大小约 316
 

m2,
图 6 中 127 个圆点表示训练集的测试点,在每个测试点

进行 250 次采样;36 个矩形表示测试集的测试点,在每

个测试点进行 150 次采样;采样间隔 100
 

ms。 5 个菱形

表示 AP 的摆放位置,AP 与待定位终端设备均水平放置

在高约 1. 8
 

m 的三角支架上。 在定位实验过程中,终端

设备分别在每个测试点同时采集 5 个 AP 的测距数据。

图 6　 实验场景平面

Fig. 6　 Experimental
 

site
 

plan

图 7　 实验场景实况

Fig. 7　 Live
 

map
 

of
 

the
 

experimental
 

site

由于实验场地为公共区域,因此,在实验过程中,不
定时有学生、教师、工作人员随机出现在测试场地中(近

似服从泊松分布),人员在场地中停留时间长短和位置随

机。 测试场地内人员流动会造成 WiFi 信号的直线传播

路径被遮挡,形成 NLOS 环境。 停留时间越长,NLOS 问

题越严重。
3. 2　 参数设置

　 　 本文使用的深度学习框架是 Pytorch,它提供了灵活

的张量计算功能和深度学习构建模块,使得用户能够自

由地创建、训练和调试深度学习模型。 对模型涉及的学

习率、批量大小、迭代次数等超参数进行了测试,基于多

通道图像的 ECA-CNN 在不同参数下网络的定位误差均

值与标准差如表 2 所示。

表 2　 超参数对定位性能的影响

Table
 

2　 Influence
 

of
 

hyper
 

parameters
 

on
 

positioning
 

performance (m)

参数 误差均值 误差标准差

学习率

批量大小

迭代次数

0. 01 1. 100 0. 945

0. 001 0. 987 0. 633

0. 000
 

5 0. 991 0. 715

32 1. 046 0. 933

64 0. 987 0. 633

80 1. 065 0. 832

200 1. 001 0. 955

300 0. 987 0. 633

400 0. 986 0. 809

　 　 从表 2 可以看出,学习率为 0. 001,批量大小为 64,
迭代次数为 300 时,定位误差均值和标准差最小,因此,
本文后续利用该参数进行模型训练和测试验证,详细参

数如表 3 所示。

表 3　 通用参数

Table
 

3　 General
 

parameters

参数类型 参数值

学习率 0. 001

优化器 Adam

批量大小 64

迭代次数 300

损失函数 均方误差损失函数 MSE

　 　 在模型迭代的过程中,保存验证集上损失函数最小

的模型,然后在测试集上测试该模型的定位效果,统计并

分析定位误差的分布特性。
3. 3　 性能分析

　 　 为了验证基于多通道图像的 ECA-CNN 定位模型相

比于其他定位算法的优势,本小节使用基于无图像的
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DNN 定 位 模 型[17] 、 基 于 单 通 道 图 像 ( single
 

channel
 

image,SCI) 的 CNN 定位模型( SCI-CNN)、基于单通道

图像 ECA-CNN 定位模型 ( SCI-ECA-CNN) 进行对比分

析。 其中,基于单通道图像的 CNN 定位模型结构如图 8
所示。

图 8　 基于单通道图像的 CNN 定位模型

Fig. 8　 CNN
 

positioning
 

model
 

based
 

on
 

single
 

channel
 

image

该定位模型以尺寸为 seq_len×5 的单通道图像作为

输入,使用 4 层 CNN 结构提取图像特征,2 层全连接结构

整合 CNN 输出特征,将特征映射到平面位置坐标。 在本

模型中,CNN 层和全连接层的参数与本文提出的 MCI-
ECA-CNN 定位模型中的 CNN 层和全连接层参数相同,
详见于表 1 网络参数设置。

基于单通道图像的 ECA-CNN 定位模型结构如图 9
所示。

图 9　 基于单通道图像的 ECA-CNN 定位模型

Fig. 9　 ECA-CNN
 

positioning
 

model
 

based
 

on
 

single
 

channel
 

image

该模型相比于本文提出的定位模型(图 4)的不同之

处是该模型在第 1 个 CNN 层前没有引入 ECA 通道注意

力机制,原因是该模型输入图像数据不存在多个通道之

间的权重问题。 该模型的其他结构与本文提出的定位模

型完全相同,CNN 层与全连接层的详细参数见表 1。
本文对各种算法定位精度进行评估时,性能评价指

标采用平均定位误差、误差标准差和误差累积分布函数。
平均定位误差是估计坐标与真实值之间的平均偏

差。 如式(13):

μerror =
1
M∑

M

j = 1
(x0 - x j)

2 + (y0 - y j)
2 (13)

误差标准差表示定位结果相对于定位均值的偏离程

度,如式( 14) 所示,误差标准差越小表明定位模型越

稳定。

σerror =

1
M∑

M

j = 1
(x0 - x j)

2 + (y0 - y j)
2 - μerror

2 (14)

式(13)和(14)中: (x0,y0) 是终端真实位置坐标;(xj,yj) 是

终端第 j 次定位的位置估计坐标,M 为定位次数。
定位 误 差 累 积 分 布 函 数 ( cumulative

 

distribution
 

function,CDF)指定位误差小于某一个值的概率,即
PCDF(ε) = P(ε ≤ εerror ) (15)
其中,ε 代表定位误差大小, P(ε ≤ εerror ) 代表 M 次

定位结果中定位误差 ε 不大于误差门限 εerror 的次数占 M
次定位结果的百分比。

表 4 展示了基于多通道图像的 ECA-CNN 模型在图

像尺寸不同时对应的定位误差统计结果与模型参数量。

表 4　 不同尺寸图像的定位误差统计特性

Table
 

4　 Statistical
 

characteristics
 

of
 

positioning
 

error
 

for
 

different
 

size
 

image

图像尺寸 均值 / m 误差标准差 / m CDF = 67% / m 模型参数量

10×5×2 1. 067 0. 872 1. 106 332
 

231

10×5×4 1. 044 0. 778 1. 092 332
 

247

10×5×6 1. 085 0. 796 1. 064 332
 

263

15×5×2 1. 053 0. 83 1. 095 492
 

231

15×5×4 0. 987 0. 633 1. 044 492
 

247

15×5×6 0. 983 0. 734 1. 087 492
 

263

20×5×2 0. 995 0. 644 1. 095 652
 

231

20×5×4 0. 978 0. 702 1. 058 652
 

247

20×5×6 1. 009 0. 702 1. 177 652
 

263

　 　 由表 4 可知,尺寸为 20×5×4 的图像的定位误差均值

最小,尺寸为 15×5×4 的图像误差标准差和 67%累积误差

最小,误差均值为 0. 987
 

m,与最小值仅相差 0. 009
 

m,但后

者对应定位模型的参数量仅为前者对应定位模型参数量

的 75. 47%。 综上所述,输入图像大小为 15×5×4 对应的定

位模型综合性能最好。 因此,后续将以 15×5×4 的图像大

小为标准进行算法对比分析。 对应于 15×5×4 图像大小的

4 种模型的定位误差统计特性如表 5 所示。

表 5　 不同定位模型的定位误差

Table
 

5　 Positioning
 

error
 

of
 

different
 

positioning
 

models

模型 图像尺寸
均值

/ m
标准差

/ m
CDF

67% / m
CDF

95% / m

DNN([13]) 75 1. 431 1. 567 1. 477 3. 004

SCI-CNN 15×5 1. 186 0. 814 1. 240 2. 878

SCI-ECA-CNN 15×5 1. 105 0. 776 1. 228 2. 519

MCI-ECA-CNN 15×5×4 0. 987 0. 633 1. 044 2. 185
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　 　 由表 5 可知,本文提出的基于多通道图像的 ECA-
CNN 定位模型拥有相对优越的定位性能,在定位精度和

定位结果的稳定性上均优于其他定位模型。 其平均定位

误差比基于无图像的 DNN 定位模型减小了 31. 03% ,比
基于单通道图像的 CNN 定位模型减小了 16. 78% ,比基

于单通道图像的 ECA-CNN 定位模型减小了 10. 68% ;其
误差 方 差 比 基 于 无 图 像 的 DNN 定 位 模 型 减 小 了

83. 67% ,比基于单通道图像的 CNN 定位模型减小了

39. 52% ,比基于单通道图像的 ECA-CNN 定位模型减小

了 33. 39% 。
4 种模型的定位误差累积分布如图 10 所示。

图 10　 定位误差的 CDF
Fig. 10　 CDF

 

of
 

positioning
 

error

由图 10 可知,多通道 ECA-CNN 定位模型的累积误

差分布曲线位于其他定位模型累积误差分布曲线的左上

方,表明该模型的定位误差更小、性能更优。 在 CDF 为

95%时,本文提出的模型相比 DNN,精度提高了 1
 

m。
将终端设备沿着参考路径逆时针移动,终端设备

在运动状态下对 WiFi
 

RTT 测距数据进行采集,并使用

相关定位模型计算定位结果。 4 种定位模型输出轨迹

如图 11 所示,误差 CDF 如图 12 所示,误差均值和标准

差如表 6 所示。 由于实验条件限值,运动状态下无法

标定采样时刻终端真实坐标,因此,运动状态下定位误

差的计算方法是定位输出位置和参考轨迹之间的

距离。

图 11　 动态定位轨迹

Fig. 11　 Dynamic
 

positioning
 

trajectory

图 12　 动态定位 CDF
Fig. 12　 CDF

 

of
 

dynamic
 

positioning
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表 6　 不同定位模型动态定位误差

Table
 

6　 Dynamic
 

positioning
 

error
 

of
 

different
 

positioning
 

models (m)

模型 均值 标准差 CDF67% CDF95%

DNN([13]) 0. 631 0. 467 0. 717 1. 616

SCI-CNN 0. 450 0. 392 0. 490 1. 270

SCI-ECA-CNN 0. 469 0. 338 0. 569 1. 100

MCI-ECA-CNN 0. 388 0. 324 0. 451 0. 923

　 　 由图 11 可知,SCI-ECA-CNN 定位模型的预测轨迹最

贴近参考路径;且图 12 中 SCI-ECA-CNN 累积误差分布

曲线位于其他定位模型累积误差分布曲线的左上方,误
差最小。 表 6 中 MCI-ECA-CNN 误差均值、误差标准差等

也均是最小。 因此,使用 SCI-ECA-CNN 定位模型追踪运

动情况下的终端设备时,定位精度最高。
由此可以看出,本文通过构造多通道图像,充分利用

测距信息的时空约束关系,可以降低非视距误差的影响,
提高定位精度。

为了评估本文算法的普适性,本文对 AP 数量对算

法定位性能的影响以及算法实时性进行了测试。
图 13 和表 7 所示为不同 AP 数量下本文定位算法

的定位误差。 从图 13 和表 7 的结果可以看出,AP 数量

增加,性能略有增加,但增加幅度不大,因此,本文算法

既适用 AP 密集部署场景,也适用于 AP 数量较少的

环境。

图 13　 AP 数量对定位误差的影响

Fig. 13　 The
 

influence
 

of
 

AP
 

quantity
 

on
 

positioning
 

error

表 7　 不同 AP 数目下 MCI-ECA-CNN 定位性能

Table
 

7　 MCI-ECA-CNN
 

positioning
 

performance
 

under
 

different
 

number
 

of
 

APs (m)

AP 数量 均值 标准差 CDF = 67% CDF = 95%

3 1. 170 0. 937 1. 216 2. 923

4 1. 098 0. 741 1. 177 2. 659

5 0. 987 0. 633 1. 044 2. 185

　 　 在测试集相同(36 个测试点,每个测试点采样 150
次)的情况下,4 种模型的运行时间如表 8 所示。

表 8　 不同定位模型的运行时间

Table
 

8　 Running
 

time
 

of
 

different
 

positioning
 

models

模型 运行时间 / s

DNN([10]) 1. 691

SCI-CNN 3. 132

SCI-ECA-CNN 6. 034

MCI-ECA-CNN 6. 552

　 　 由表 8 可知,本文提出的定位模型在测试集上总的

运行时间相对较长,但整个测试集有 4
 

788 个定位结果,
输出 1 个定位结果耗时约为 1. 37

 

ms,响应速度也可以满

足各种应用场景对实时性的需求。

4　 结　 　 论

　 　 在室内情况下,非视距以及室内物体反射信号所

引起的多径效应严重影响信号传播时间的测量精度,
对室内定位精度的提高提出了严峻挑战。 本文提出使

用滑动窗口将从多个 AP 测得的 WiFi
 

RTT 测距序列转

化为多通道图像,利用多通道图像时间空间上的相关

性以及冗余特性,使用卷积神经网络提取数据特征,并
利用 ECA 机制调整不同通道权重,有效降低了 NLOS
的影响以及对环境的依赖性,实现了定位精度的提升,
相比其他几种算法,定位精度最高,具有较高的环境适

应性。 本文提出的 MCI-ECA-CNN 算法虽然单次定位

时间为毫秒级,能够满足实时性的要求,但相对于其他

算法,定位时间更长,因此,后续可以进一步优化算法,
提高响应速度。
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