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动态辐射条件下的双源感知室内位置测算方法∗
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摘　 要:在地下车库复杂的室内环境中,传统基于信号强度指示( RSSI)的指纹定位技术因辐射条件波动、多径效应及信号干

扰等因素,存在指纹特征失真与定位结果偏移现象。 针对此问题,提出一种动态辐射条件下的双源感知室内位置测算方法,
通过融合环境辐射条件感知与信号特征分析,有效提升定位系统的鲁棒性。 指纹离线采集阶段,构建双向融合时序感知模

型( BGLA) ,创新结合双向长短期记忆网络( BiLSTM)与双向门控循环单元( BiGRU) ,分别捕捉辐射条件对 RSSI 的长、短期

影响特征,并利用多头自注意力机制对特征进行深度融合,进而构建适应不同辐射条件的自适应指纹库;指纹在线匹配阶

段,采用指数幂归一化方法,通过调节归一化参数,实现不同设备 RSSI 信号向统一量程的映射,以缓解硬件 RSSI 量程差异带

来的干扰;此外,提出信源感知聚类算法,基于接入点( AP)质量筛选参考点( RP) ,并融合感知密度估计,抑制 AP 信号质量

波动引发的 RP 在线匹配偏差。 地下车库场景的实验结果显示,所提方案综合性能较优,在已知辐射条件下,平均定位精度

较对比算法提升 11. 05% ~ 25. 38% ;在未知辐射条件下,通过 BGLA 模型构建对应辐射条件的指纹库,从而平均定位精度优

于对比算法 27. 55% ~ 35. 71% 。
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Abstract:In
 

underground
 

garage
 

environments,
 

traditional
 

RSSI-based
 

fingerprint
 

positioning
 

is
 

affected
 

by
 

fluctuating
 

radiation,
 

multipath
 

effects,
 

and
 

interference,
 

resulting
 

in
 

feature
 

distortion
 

and
 

positioning
 

errors.
 

This
 

paper
 

proposes
 

a
 

dual-source
 

sensing
 

indoor
 

positioning
 

method
 

that
 

integrates
 

environmental
 

radiation
 

perception
 

with
 

signal
 

analysis
 

to
 

enhance
 

system
 

robustness.
 

In
 

the
 

offline
 

phase,
 

a
 

bidirectional
 

fusion
 

model
 

combining
 

BiLSTM
 

and
 

BiGRU
 

is
 

employed
 

to
 

capture
 

both
 

long-term
 

and
 

short-term
 

radiation
 

effects
 

on
 

RSSI.
 

By
 

leveraging
 

multi-head
 

self-attention,
 

the
 

model
 

constructs
 

an
 

adaptive
 

fingerprint
 

database
 

that
 

accommodates
 

varying
 

radiation
 

conditions.
 

During
 

the
 

online
 

matching
 

phase,
 

an
 

exponential
 

power
 

normalization
 

technique
 

is
 

used
 

to
 

map
 

RSSI
 

signals
 

to
 

a
 

unified
 

scale,
 

mitigating
 

hardware-related
 

interference.
 

An
 

AP-aware
 

clustering
 

algorithm
 

is
 

introduced
 

to
 

select
 

RPs
 

based
 

on
 

AP
 

signal
 

quality
 

and
 

suppress
 

matching
 

deviations
 

through
 

density
 

estimation.
 

Experimental
 

results
 

in
 

underground
 

garages
 

demonstrate
 

the
 

method′s
 

strong
 

performance.
 

Under
 

known
 

radiation
 

conditions,
 

it
 

achieves
 

an
 

average
 

positioning
 

accuracy
 

improvement
 

of
 

11. 05% ~
25. 38%

 

over
 

baseline
 

methods.
 

Under
 

unknown
 

radiation
 

conditions,
 

the
 

BGLA-constructed
 

fingerprint
 

database
 

enables
 

it
 

to
 

outperform
 

comparative
 

approaches
 

by
 

27. 55% ~ 35. 71%
 

in
 

average
 

positioning
 

accuracy.
Keywords:indoor

 

localization;
 

fingerprint
 

database
 

expansion;
 

radiation
 

conditions;
 

RP
 

optimization



　 第 5 期 吴　 岩
 

等:动态辐射条件下的双源感知室内位置测算方法 61　　　

0　 引　 　 言

　 　 近年来,随着无线通信技术与智能终端应用高速发

展,室内定位服务(indoor
 

position
 

service,
 

IPS)
 

在地下车

库、商场导航、仓储物流以及工业监控等领域的应用需求

不断增加。 在无线网络广泛普及的背景下,室内场景能

探测到多个接入点(access
 

point,
 

AP)并测量其接收信号

强度指示( received
 

signal
 

strength
 

indicator,
 

RSSI),使基

于 RSSI 的指纹定位技术被广泛应用于室内定位系统[1] 。
在指纹定位中,以离线阶段测量多个参考点( reference

 

point,
 

RP)上各个 AP 的 RSSI 建立信号指纹库[2] ;在在

线阶段,将待测点( test
 

point,
 

TP) 处信号与指纹库中的

数据进行匹配,从而推断出 TP 的位置信息。 该方法依赖

场景位置特征,在一定程度上回避场景变化对信号测距

的干扰[3-4] 。
在相关研究中,文献[5]试图以线性回归算法( linear

 

regression,
 

LR)消除不同硬件设备引起的 RSSI 波动,但
欠缺对环境因素影响信号波动的考量。 除克服终端干扰

外,环境场景的格局变化对指纹库信号的影响也被研究

者所关注,文献[6]通过深度随机神经网络与改进自适

应无迹卡尔曼滤波有效抑制环境对 RSSI 的影响。 文

献[7]采用信道状态信息(channel
 

state
 

information,
 

CSI)
模拟电磁波在空间传播的多径效应,在定时和抗干扰方面

表现出优于 RSSI 的特征。 然而 CSI 的应用受商用设备的

布置成本约束,大面积的室内定位场景使用 RSSI 居多。
Guidara 等[8]虽然创新性分析辐射条件与 RSSI 的相关性,
却未进一步考虑辐射条件下的定位方法。 在研究辐射条

件对 RSSI 影响尺度与程度的长期数据统计与分析中,
Fan 等[9]发现相对湿度(relative

 

humidity,
 

RH)与 RSSI 的

高相关性,并利用部分最小二乘( partial
 

least
 

squares,
 

PLS)构建适应不同辐射条件的指纹库。 但 PLS 难以捕捉

RSSI 与 RH 间的非线性关系,指纹库的可信度较低。
可见,抑制辐射条件、设备差异以及信号波动对

RSSI 的不确定扰动是提高定位精度的关键因素,为此提

出辐射、射频双源感知( radiation-RF
 

dual-source
 

aware,
 

RR-DSA)指纹定位方法。 为抑制以湿度主导的辐射条件

对定位精度的负向影响,采用多头自注意力机制结合双

向 LSTM 与双向 GRU 构建 BGLA 模型,以准确捕捉辐射

条件与 RSSI 之间的非线性关系,构建适应多种辐射条件

的动态指纹库。 为缓解不同设备信号波动范围差异引起

的匹配误差,以 EPDN 归一化将 RSSI 映射至相同量程。
设计信源感知聚类与感知密度位置估计方法,以信源信

号质量为尺度进行优质 RP 筛选,实现在线指纹与 AP 高

维相似度精确匹配,从而克服信号质量波动导致匹配偏

差的问题。

1　 辐射条件波动下的系统建模

　 　 在待定位区域内,构建场景参考坐标系并配置 AP 信源

θ = {θn n ∈ [1,N]} 与 TP 点 ϕ = {ϕm m ∈ [1,M]}。
θn 与 ϕm 分别表示第 n 个 AP 与第 m 个 RP 及其二维坐标

(xm,ym)。
1. 1　 辐射参数

　 　 H = {hx x ∈ [1,X]} 表示代表性辐射条件集合。
其中,hx = [ tempx,humix] 表示第 x个代表性辐射条件,并
且 tempx、humix 分别表示其温度与湿度。 鉴于已有研究

结果[9] ,可忽略 tempx 对 RSSI 的微弱影响,仅考虑具有较

大影响能力的相对湿度 humix 作为辐射条件且依旧记

为 hx。
1. 2　 指纹参数

　 　 1) RSSIhx = {RSSIhxm m ∈ [1,M]} 表示在 hx 辐射条

件下,在 ϕ 位置上采集的信号强度构成指纹数据集合。

其中,RSSIhxm = {RSSIhxmn n ∈ [1,N]} 表示 hx 时 ϕm 上接

收到来自 θ 的信号组成的信号指纹集合,RSSIhxmn 表示

RSSIhxm 中接收到 θn 处的 RSSI。

2) RSSIhx(mn,q) 表示 hx 时 ϕm 处接收到 θn 处发出的

第 q 次 RSSI 信号,且 q ∈ [1,Q]。

3) RSSIhTP = {RSSIhTPn n ∈ [1,N] } 表示在线定位

时,在线辐射条件 hTP 下 TP 处采集到来自于 θn 的 RSSI

信号 RSSIhTPn 集合。

2　 辐射指纹库构建阶段

2. 1　 信源分布指纹清洗

　 　 由于室内环境中 RSSI 波动明显,瞬时采集的 RSSI 往

往无法准确反映位置特征。 尽管信号的整体分布能够全

面表示 RP 的位置特征,但若将所有指纹数据纳入指纹库

用于匹配,不同位置上 RP 的 RSSI 数值区间的重叠将导致

这些 RP 难以区分。 受文献[10-11]启发,将信号分布压缩

为单一值,以信号分布作为 RSSI 信号位置特征。
已有研究成果表明,RSSI 的环境噪声可近似认定为

0 均值高斯分布[12] ,在此可将 RSSIhxmn 信号拟合为高斯分

布函数以剔除环境噪声。 并计算其概率密度函数

(probability
 

density
 

function,
 

PDF) 与 RSSI 的乘积得到

RP 的分布期望作为指纹。 通过此方式,将原本数值波

动、但具有相同信号特征的 RSSI 的 Q 个分布离线数据,
整合为包含 RP 位置信号分布特征的独立数值指纹表

达,如式
 

(1)所示。
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RSSIhxmn = ∑
Q

q = 1
phx
mn(RSSI

hx
(mn,q) ) × RSSIhx(mn,q) (1)

phx
m = {phx

mn n = 1,2,…,N} (2)

其中, RSSIhxmn 即数据清洗后辐射条件 hx 下,在 ϕm 接

收来自 θ n 的 RSSI。 phx
mn 为辐射条件 hx 下 ϕm 处指纹在 θ n

分量上的 PDF。 下文以原符号代表清洗后的数据。

2. 2　 辐射指纹库结构

　 　 经典指纹库的构建忽视辐射条件波动对 RSSI 变化

的影响,导致指纹匹配偏差而降低定位精度。 为此,论文

增加辐射条件作为指纹库的新维度以适应辐射条件变

化,称新构建的指纹库为辐射指纹库并记作 D。 辐射指

纹库 D 由多个辐射条件下的的子指纹库组成,如式(3)
所示。 为降低辐射指纹库的采集成本投入,离线阶段仅

需采集代表性辐射条件 H 下的子指纹库。 在 hx 下的指

纹库记作子指纹库 Dhx
, 以式

 

(4)表示。

D = [Dh1
Dh2

… Dhx]
T (3)

Dhx
=

ϕ1 RSSIhx1N hx

ϕ2 RSSIhx2N hx

︙ ︙ ︙

ϕM RSSIhxMN hx

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú
ú

(4)

2. 3　 指纹库扩充模型

　 　 顾及定位场景中辐射条件连续变化,论文构建双向

融合时序感知模型( BiGRU-BiLSTM-attention,BGLA) 并

基于 D 扩充未知辐射条件下的指纹库。 BGLA 采用双通

道架构,分别使用双向长短期记忆网络 ( Bi-directional
 

long
 

short
 

term
 

memory,
 

BiLSTM) 和双向门控循环单元

(Bi-directional
 

gated
 

recurrent
 

unit,
 

BiGRU) 并行处理输

入,以提取辐射条件对 RSSI 的长、 短期影响特征。
BiLSTM 凭借输入门、输出门、遗忘门,能够关注到多个辐

射条件下的指纹数据。 而 BiGRU 的更新门与重置门则

聚焦于短期依赖性,从子指纹库中提取单一辐射条件与

位置特征间的影响机理。
为融合这两种不同尺度的特征表示,模型引入多头

自注意力机制( multi-head
 

self-attention,
 

MHSA)。 在注

意力模块中,将辐射条件通过线性层映射为查询向量

Query,而 BiLSTM、BiGRU 的输出 ς 与 τ 分别作为注意力

机制中的键 Key 和值 Value 输入。 注意力模块通过辐射

条件与 BiLSTM 输出的交互以计算注意力权重,并对

BiGRU 的输出进行加权融合。 该机制使模型能依据辐射

条件自适应调整特征贡献比例,从而预测其他辐射条件

下的 RSSI 指纹库。
在获得注意力输出后,模型取融合序列的最后一个

时间步输出作为全局特征表示, 并通过多层感知器

(multi-layer
 

perceptron,
 

MLP)进行非线性映射,最终生成

包含多个 AP 的 RSSI 值构成的子指纹库。
BGLA 的输入为指纹坐标位置 RP 与 hTP,输出为 hTP

下的子指纹库。 结构功能图如图 1 所示,其中 Query、Key
和 Value 为 MHSA 的输入,Dot 为向量乘积。

图 1　 BGLA 模型结构

Fig. 1　 Structure
 

of
 

BGLA
 

model

最终模型表达式如式(5)所示。

DTP = FC softmax
HTP × ς

dk
( ) τ( ) (5)

其中, DTP 表示 BGLA 在 hTP 下扩充的子指纹库;
softmax 为激活函数;FC 为 MLP 层,用于将模型的输出根

据注意力权重转换为指纹; dk 为 Key 的维度,用于防止梯

度消失或爆炸;HTP 为 hTP 构成的向量。

2. 4　 辐射指纹库动态扩充

　 　 BGLA 模型能够根据环境动态变化构建相应辐射条

件子指纹库,并将该子指纹库添加进辐射指纹库。 在线

定位时,选取辐射条件与在线辐射条件一致的子指纹库

作为离线指纹库用于定位,如图 2 所示。

图 2　 自适应辐射指纹库定位示意图

Fig. 2　 Schematic
 

diagram
 

of
 

adaptive
 

radiation
 

fingerprint
 

database
 

localization
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3　 指纹匹配阶段

3. 1　 设备差异归一化消除

　 　 相同型号设备由于硬件灵敏度差异及 RSSI 与距离

的非线性关系,在等距间隔下仍存在 RSSI 偏差,进而影

响相似度计算的准确性。 而归一化方法能够快速地将不

同量纲的 RSSI 调整至统一尺度而受研究者们关注。 在

文献[13] 方法基础上提出指数幂归一化 ( exponential
 

power-based
 

data
 

normalization,EPDN) 方法,如式( 6) 所

示,该方法根据场景中的信号衰减特性调节两个关键参

数 α 和 β,参数 α 通过改变指数项分母调整相同 RSSI 衰

落对应归一化值衰落,以调控 RSSI 与归一化值的相对变

化率;而参数 β 控制归一化值对应 RSSI 的整体衰减速

率,使归一化值与距离的关系趋近线性。

RSSInormal =
e

RSSInature-RSSImin
α

　

e
RSSImin

α( )
β

(6)

RSSImin = min(RSSIhx,RSSITP) (7)
其中, RSSInormal 表示归一化值,RSSInature 为原始 RSSI

数据, RSSImin 为指纹库中 RSSI 的最小值。 为便于下文

描述,归一化后的变量以原符号表示。
3. 2　 信源感知匹配

　 　 1)
 

感知偏差率评估

基于数值的指纹匹配方法着眼于指纹间整体相似

度,忽视在线指纹与离线指纹在各 AP 分量上的匹配情

况。 而 TP 接收的瞬时 RSSI 难以反映当前位置特征,即
使在线指纹与指纹库中指纹存在较大的数值偏差,RP 与

TP 仍可能具有较高的整体相似度。 此现象导致与 TP 整

体相似度较高的 RP 被误判为不相似 RP。
为解决此问题,定义感知偏差率 λ 作为指纹在 AP

分量上相似度的评估指标。 经 EPDN 处理后,RSSI 值被

统一到相同尺度,故能够直接进行数值上的比较。 于是

通过比较 RSSI 偏差比例与噪声阈值 γ 判断相似度。 λ

为 RSSIhTPn 与 RSSIhmn 在 θ n 上的相似度,如式
 

(8)所示。

λ(RSSIhmn,RSSI
hTP
n ) =

RSSIhTPn - RSSIhmn
RSSIhmn

(8)

则 TP 与 ϕm 在 θ n 上相似判定函数 f可表示为式(9),
其中数值 1 表示相似,0 表示不相似,便于在下文的信源

感知聚类中,评估 RP 与 TP 间相似度。

f(m,n) =
1, λ(RSSIhmn,RSSI

hTP
n ) < γ

0, λ(RSSIhmn,RSSI
hTP
n ) > γ{ (9)

2)
 

信源感知聚类

当某 AP 出现信号丢失、环境遮蔽等情况时,RSSI 扰

动将影响指纹匹配并造成 TP 与相邻 RP 在该 AP 信号上

的 λ 不匹配。 考虑到以上问题,当某 AP 收到干扰后,考
量指纹中多数 AP 分量的相似程度以降低干扰。 论文提

出信源感知聚类 Ω = {Ωm m ∈ [1,M] }, 以评估 RP 与

TP 的相似程度,其中子聚类 Ωn 表示某 RP 与 TP 在 θ n 分

量上满足 f 相似的 RP 的集合。 并定义信源感知度 F =
{Fm m ∈ [1,M]} 作为相似评价尺度,其中 Fm 表示 ϕm

与 TP 的相似程度。 构建 Ω 的具体步骤为:

1)计算 RSSIhTP 与 DTP 中各 RP 点间的感知偏差率

λ,并计算 f 判断指纹各 AP 分量是否相似;
2)根据 f 对 RP 进行分类:若 ϕm 在 θ n 上相似,则将

ϕm 加入集合 Ωn 中,分类原理如式(10)所示。
Ωn = {ϕm | f(m,n) = 1} (10)
3) 计算 ϕm 的信源感知 度 Fm, 其 取 值 范 围 为

[0,N]。 构建方法如式(11)所示。

Fm = ∑
N

i = 1
[ϕm ∈ Ωn] (11)

其中, [·] 为艾弗森括号, 若 ϕm ∈ Ωn 为真, 则

[ϕm ∈ Ωn] = 1,否则为[ϕm ∈Ωn] = 0。 需要说明的是,
RP 能够被多个子聚类包含,表明此 RP 与 TP 在多个 AP
分量上相似。

4)信源感知度最高的 ϕm 作为 RP 优选结果 RPSelect,
RPSelect 表达式如式(12)所示。

RPSelect = {ϕm Fm = max(F)} (12)
其中,max 表示集合中的最大值。

3. 3　 矢量相似度位置估计

　 　 在指纹定位系统通过多个 AP 的 RSSI 来估计设备

的当前位置。 经典指纹匹配方法中利用欧式距离衡量指

纹间相似度[14] ,但在随着 AP 数量的增加,指纹间的欧式

距离会趋于相同,这一现象被称为维度灾难。 因此欧式

距离在反映 RSSI 数据间的相似度方面存在其局限性。
经实践与研究发现[15] ,向量方向的一致性能够衡量

指纹间的相似度。 因此论文将指纹作为向量处理,通过

计算指纹向量间的矢量相似度 sim,得到 RP 优选结果

RPSelect 在位置估计中的权重 ωm。 为减少低信号质量 AP
对指纹向量模长的影响,将 Ωn 的密度作为 θ n 信号质量的

判断标准,增加高信号质量 AP 在位置估计中的占比。
定位坐标估计步骤为:

1)根据 Ω中子聚类 Ωn 的密度,如式(13) 所示,计算

指纹向量 θ n 信号质量权重 wn,即:
wn = ρ(Ωn) (13)
其中,聚类密度计算函数 ρ(Ωn) = Ωn , Ωn 表示

Ωn 的基数等同于 Ωn 中 RP 的个数。
2)根据 wn 调整指纹的 θ n 分量在 sim 中的占比,以增

强高质量 AP 的影响。 sim 可表示为:
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sim(RSSIhTP,RSSIhm) =

∑
N

n = 1
wn(RSSI

hTP
n ·RSSIhmn)

∑
N

n = 1
wn‖RSSIhTP‖2‖RSSIhm‖2

(14)

其中, ‖p‖2 表示向量 p 的二范数。
3)基于式(15),计算 RP i

Select 的权重ω i,并构建RPSelect

的权重集合 ω,即:

ω i =
1

1 - sim(RSSIhTP,RSSIhi )
(15)

ω = {ω i | i ∈ [1,K]} (16)
4)对 RPSelect 加权求和得到最终定位结果:

TPpred = ∑
K

i
ω i·RP i

Select (17)

3. 4　 RR-DSA 定位算法流程

　 　 在指纹定位中,定位精度受辐射条件变化、设备差

异、信号质量波动与高维指纹匹配误差等条件制约。 针

对辐射条件的动态变化引发指纹库中 RSSI 偏移现象,以
BGLA 模型对未知辐射条件下的指纹库进行扩充,克服

辐射条件改变对定位精度的影响。 此外,为消除设备差

异对 RSSI 的影响,利用 EPDN 将 RSSI 统一到相同尺度。
面对信号质量波动对 RP 匹配环节的干扰,论文使用 f 筛
选与 TP 相似的 RP。 最终定位结果由高维 RSSI 指纹间

的相似度经过处理后作为权重,并与 RPSelect 加权求和得

到。 算法流程如算法 1 所示。

算法 1:RR-DSA 算法流程

输入:在线指纹 RSSI
hTP

输出:在线定位结果 TPpred

通过式归一化处理 DTP 与 RSSI
hTP;

for
 

ϕm
 do

　 　 for
  

θn
 do

　 　 　 　 通过式(8)判断 ϕm 与 TP 在 θn 上的相似度;
　 　 　 　 通过式(10)将 ϕm 添加到集合 Ωn 中;

end
end
for

 

ϕm
 do

通过式(12)得到 RP 优选结果 RPSelect;
end
for

 

Ωn
 do

通过(13)计算 θn 的信号质量权重 wn;
 

end
for

 

RPi
Select

 do
通过式(15)计算 RPi

Select 的权重 ωi;
end
通过式(17)预测在线定位结果。

4　 实验结果分析

4. 1　 实验场景设置

　 　 1)
 

数据采集

为验证 RR-DSA 算法的定位精度,以江南大学先进技术

研究院地下车库作为实验地点,车库西侧矩形区域设置为主

实验区域,车库入口处矩形区域为泛化实验区域,两个实验

区域的场景布置相同。 下文若不作特殊说明,实验区域均为

主实验区域。 二维坐标系中,在 13
 

m×7
 

m 矩形区域内均匀

设置 M= 91 个 RP 点,相邻参考点间隔 1
 

m。 布置 N = 6 个

nRF52832 模块作为 AP 基站,模块距离地面高度为 1. 8
 

m。
离线指纹库构建阶段,指纹采样间隔设置为 2

 

s,共采集

Q= 60 次 RSSI 并进行数据清洗后构成指纹。 辐射条件使用位

于定位场景内部的湿度传感器获得,受非视距误差(non
 

line
 

of
 

sight,NLOS)等条件影响,为保证指纹库的完整度,指纹中缺失

的 RSSI 值记为-99
 

dbm。 离线采集代表性辐射条件 H 下的指

纹库共 X= 6 组,对应指纹库 D = [Dh1
,Dh2

,…,Dh6
] T 。 ϕ 与

H 具体布设见表 1。 鉴于辐射条件受到季节、天气等因素显

著影响,实验的离线数据采集工作在 9 月至 12 月即夏末至冬

初时段完成。 并按照辐射条件 5% 的变化间隔在晴、多云、阴
等不同天气状况下进行系统性的数据采集。

表 1　 基站坐标与辐射条件信息

Table
 

1　 Coordinates
 

of
 

base
 

stations
 

and
 

radiation
 

condition
 

information

基站坐标 / m H RH / %

θ1(0,0) h1 30

θ2(0,6) h2 35

θ3(12,6) h3 40

θ4(12,0) h4 45

θ5(6,6) h5 50

θ6(6,0) h6 55

　 　 在线数据采集阶段,设置 nRF52832 模块作为 RSSI
测量设备,在实验区域内沿两条矩形路线移动采集 H 与

hTP = 37 下 77 个 TP 点 处 的 测 试 指 纹 μ =
{μhx

hx ∈ {H,hTP}}, 其中 μhx
为 hx 处的在线指纹。

场景内部布置如图 3 ( a) 所示,采集设备移动路线如

图 3(b)中轨迹所示。
使用 hTP 作为测试辐射条件,并且 hTP 下扩充后的指

纹库为DTP。 根据多次实验结果,合适的归一化参数取值

范围为α,β ∈ [1,20], 于是计算 H 下每组归一化参数的

平均均方根误差( root
 

mean
 

square
 

error,
 

RMSE) 得到最

佳的归一化参数为 α = 11,β = 3。 归一化参数优化结果

如图 4 所示。
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图 3　 实验场景

Fig. 3　 Experimental
 

scene
 

diagram

图 4　 归一化参数优化结果

Fig. 4　 Optimization
 

results
 

of
 

normalization
 

parameters

2)
 

模型参数

BGLA 模型使用的环境为 Pytorch2. 1. 2+cu118,GPU
使用 1 块 NVIDIA

 

RTX4060,操作系统为 Windows10,CPU
为 Intel

 

Core
 

i5-12490F。 实验中模型参数具体如表 2
所示。
4. 2　 归一化方法对 RR-DSA 定位结果的影响

　 　 为评估论文所提 EPDN 方法在 RR-DSA 算法中的有

效性,将算法中的归一化算法更换为无归一化、线性

　 　 　 　 表 2　 模型相关参数

Table
 

2　 Model-related
 

parameters

参数名称 参数值

BiLSTM 隐藏层尺寸 64

BiGRU 隐藏层尺寸 64

注意力头数 4

批尺寸 32

训练轮次 200

验证集拆分比例 0. 2

损失函数 MSE

优化函数 Adam

学习率 0. 001

(Linear)归一化、Z-score 归一化并将 D 与 DTP 作为指纹

库进行对比实验。 将 D 与 DTP 在 RR-DSA 算法下定位结

果的 RMSE、最大值(MAX)与最小值( MIN)取均值作为

定位误差。
表 3 给出 4 种归一化方法的实验结果,可见未归一

化的 RSSI 处理策略在各项误差指标上均表现最差,这是

由于实际环境中不同 AP 的取值范围与分布特性差异较

大,未经尺度调整的 RSSI 会使 RR-DSA 算法在匹配中无

法准确判断 TP 与 RP 相似性。 线性归一化方法通过将

数据映射[0,1]区间,相较于无归一化在 RMSE、MAX 以

及 MIN 上分别提升 1. 7% 、1. 1% 和 33. 5% 。 虽缓解了尺

度差异带来的问题,但 RSSI 分布在最值异常时缺乏区分

度,最终影响定位结果。 Z-score 基于数据的均值和标准

差进行处理在对比算法中表现最佳,但缺乏对于 RSSI 信

号衰减的考量。 EPDN 在这些方法的基础上增加 α 与 β
参数,根据 RSSI 物理特征调节归一化效果,因而在误差

指标上最佳优化分别达到 4. 91% 、4. 26%和 38. 4% 。

表 3　 4 种归一化方法实验结果比较

Table
 

3　 Comparison
 

of
 

experimental
 

results
 

for
 

four
 

normalization
 

methods (m)

误差指标 EPDN 无归一化 Linear Z-score
 

RMSE 1. 278 1. 344 1. 321 1. 292

MAX 2. 607 2. 723 2. 692 2. 641

MIN 0. 101 0. 164 0. 109 0. 120

4. 3　 扩充指纹库算法性能对比

　 　 为探究 BGLA 模型扩充指纹库的性能,实验选取

RNN、LSTM、GRU、BiLSTM、BiGRU、Transformer 这 6 种具

有代表性的时序学习模型作为对比模型,扩充辐射条件

hTP 下的指纹库 DTP。 为确保实验对比的公平性,对比模

型的训练轮次统一设置为 200 轮,并使用 RR-DSA 算法
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进行定位,以排除训练轮次差异与算法差异对结果的

影响。
由图 5 可知,GRU 与 BiLSTM 扩充后的指纹库在进

行定位时出现了离群点,表明 GRU 与 BiLSTM 生成指

纹库在部分测试点上表现较差,这是因为模型对训练

数据中的噪声与异常特征过度学习,导致模型无法准

确拟合真实的信号指纹。 相比其他对比模型,BGLA 模

型在中位数方面最佳优化 26. 31% ,并在上四分位数指

标方面优于其 他 模 型, 仅 在 下 四 分 位 数 指 标 方 面

BiGRU 领先 BGLA
 

5. 08% 。 由实验结果可知,BGLA 通

过双向网络与自注意力机制,能够学习 RSSI 中的辐射

条件影响与空间位置特征,扩充后指纹库的整体质量

优于对比模型。

图 5　 7 种模型下指纹库扩充性能箱型图

Fig. 5　 Box
 

plot
 

of
 

fingerprint
 

database
 

expansion
 

performance
 

across
 

seven
 

models

4. 4　 辐射指纹库定位性能对比

　 　 为评估 BGLA 模型扩充指纹库相对于未扩充指纹库

的定位性能,实验将 DTP 与 D 共 7 组指纹库分别作为离

线指纹库、 μ 作为在线指纹在 RR-DSA 下得到 7 组定位

结果,通过比较 DTP 与 D 作为离线指纹库时的累计误差

概率分布与定位误差以验证 D 的有效性。
由图 6 可知, DTP 作为离线指纹库时的累计误差概

率曲线较为陡峭,表明整体定位误差相较于 D 作为离线

指纹库有了明显改善。 虽在极少 TP 上,相同误差概率时

的定位偏差大于 D1 与 D2, 但最大定位误差仅 0. 076
 

m。
这是由于指纹采集时存在信号噪声,对 BGLA 学习辐射

条件对 RSSI 产生了干扰,因此 DTP 在极少数 TP 上的定

位结果略低于 D,而整体定位性能更加理想。 实验结果

表明, DTP 相比 D 在场景辐射条件变化时具有显著优势。
4. 5　 多种辐射条件下定位性能比较

　 　 1)
 

已知辐射条件下定位性能

为验证 RR-DSA 算法在 H 上的定位性能,论文选取

图 6　 7 组子指纹库误差分析

Fig. 6　 Error
 

analysis
 

of
 

seven
 

sub-fingerprint
 

databases

随机森林( random
 

forest,
 

RF)、极限梯度提升( extreme
 

gradient
 

boosting,
 

XGBoost ) 和马氏距离加权 K 近邻

(modified
 

weighted
 

K-nearest
 

neighbor,MWKNN) [16] 定位

算法作为对比算法,RF 对数据的适应性强能够对 RP 分

类、XGBoost 可通过梯度提升树灵活调优,而 MWKNN 通

过距离匹配推断 TP 位置。 为保证对比的公平性,RF、
XGBoost 和 MWKNN 算法均选取本实验场景下的中最佳

参数进行实验, μ 作为测试指纹在 D 上进行定位得到

6 组定位结果。
从表 4 可知, RR-DSA 算法在所有辐射条件下的

RMSE 均优于其他算法,表明该算法在辐射条件变化场

景下具有较强的适应性。 RF 算法在 h3 时相比 RR-DSA
算法在 RMSE 方面差距最大为 14. 9% ,在 h5 时与 RR-
DSA 相近;而在最大误差方面,RR-DSA 在 h6 时相较 RF
算法提升最多,为 35. 7% ;在 h2 时提升最小,为 10. 7% 。
MWKNN 和 XGBoost 的表现虽较为接近,但在各评估指

标下均低于 RR-DSA。 综合实验结果表明,RR-DSA 在 H
上的定位表现全面优于对比算法。 这源于信源感知聚类

在离线阶段根据 AP 分量的相似度进行 RP 筛选,而其他

对比算法无法剔除 AP 质量波动引起的扰动故在实验场

景中表现不佳。

表 4　 4 种算法在 6 个辐射条件下的 RMSE 对比

Table
 

4　 RMSE
 

comparison
 

of
 

four
 

algorithms
 

under
 

six
 

radiation
 

conditions

定位方法 h1 h2 h3 h4 h5 h6

RR-DSA 1. 214 1. 260 1. 272 1. 265 1. 368 1. 321

RF 1. 535 1. 550 1. 537 1. 549 1. 538 1. 676

XGBoost 1. 604 1. 579 1. 617 1. 595 1. 697 1. 768

MWKNN 1. 627 1. 542 1. 653 1. 610 1. 694 1. 621
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　 　 2)
 

未知辐射条件下定位性能

为验证 RR-DSA 在 hTP 下的定位性能,再次选取

MWKNN、RF 和 XGBoost 算法作为对比算法、 μhTP
作为测

试指纹在离线指纹库 DTP 上进行定位得到定位结果。 为

保证对比的公平性,MWKNN、RF 和 XGBoost 算法均选取

本实验场景下的中最佳参数进行实验。
从图 7 可以看出,RR-DSA 在测试条件下的定位精

度最优,1
 

m 内误差累计概率达到 56. 41% ;2
 

m 内误差累

计概率达到 97. 44% ,最佳优化为 12. 82% 。 原因在于

MWKNN 在线搜索量大,对优质 RP 区分能力不足;RF 决

策过程依赖于学习 RSSI 的位置特征,而包含信号噪声的

在线指纹导致位置特征不准确,难以评估 TP 与 RP 处指

纹的相似性;XGBoost 虽然处理非线性问题上有一定优

势,但无法准确捕捉信号与位置间的复杂关系。 而 RR-
DSA 充分考虑了基站质量、信号波动与辐射条件的影响,
因而提升了定位效果。

图 7　 4 种算法在不同指纹库下的累计误差分析

Fig. 7　 Cumulative
 

error
 

analysis
 

of
 

four
 

algorithms
 

under
 

different
 

fingerprint
 

databases

4. 6　 算法对 AP 信号敏感性分析

　 　 为验证 RR-DSA 算法应对 AP 数量变化时的抗干扰

性,分别对 D 中指纹的 θ6 分量、θ5 和 θ6 分量增加高斯噪

声生成受干扰指纹库 D5 与 D5,6, 以模拟 1 到 2 个 AP 信

号被干扰时的定位场景。 RF、XGBoost 与 MWKNN 作为

对比算法在全局辐射条件 H 下使用 3 个指纹库 D5,6、D5

与 D,将 μ 作为测试指纹进行位置估计,将 RMSE 作为抗

干扰性能的评价指标。
从表 5 中能够看出, D5 与 D 作为指纹库时 RR-DSA

算法的 RMSE 显著优于其他算法;而在指纹库为 D5,6 的

情况下,仅在辐射条件为 h2 与 h4 时,RF 算法略微领先

RR-DSA 算法 1. 6 ~ 2. 2% 。 实验结果表明,随着被干扰

AP 数量的增加,所有定位算法的定位精度均显著降低。
然而与其他对比算法相比,RR-DSA 算法在不同指纹库

下定位精度均保持领先。 这一优势得益于信源感知聚类

方法能够提高信号质量较强的 AP 在定位中的作用,抑
制被干扰 AP 带来的精度损失。

表 5　 各算法 AP 信号敏感性

Table
 

5　 AP
 

signal
 

sensitivity
 

of
 

each
 

algorithm

辐射条件 h1 h2 h3 h4 h5 h6

D5,6

D5

D

RR-DSA 1. 639 1. 748 1. 734 1. 747 1. 697 1. 841

RF 1. 714 1. 720 1. 800 1. 708 1. 931 1. 888

XGBoost 1. 873 1. 811 1. 909 1. 777 2. 104 1. 924

MWKNN 2. 083 2. 196 2. 029 1. 968 2. 195 2. 164

RR-DSA 1. 407 1. 489 1. 520 1. 480 1. 532 1. 627

RF 1. 423 1. 563 1. 714 1. 573 1. 877 1. 832

XGBoost 1. 540 1. 628 1. 755 1. 544 1. 966 1. 657

MWKNN 1. 884 1. 776 1. 777 1. 893 1. 634 1. 78

RR-DSA 1. 214 1. 260 1. 272 1. 265 1. 368 1. 321

RF 1. 535 1. 550 1. 537 1. 549 1. 538 1. 676

XGBoost 1. 604 1. 579 1. 617 1. 595 1. 697 1. 768

MWKNN 1. 627 1. 542 1. 653 1. 610 1. 694 1. 621

4. 7　 算法区域泛化能力

　 　 在实际的大规模定位场景中,受建筑结构与通风设

备位置影响,不同位置的辐射条件呈现出差异性。 通过

将车库按照实验面积拆分为若干个子区域,利用基站的

媒体存取控制位址(media
 

access
 

control,
 

MAC)地址识别

所在子区域[17] 并运行 RR-DSA 算法以避免辐射条件差

异对辐射条件的影响并拓展定位范围。 为测试算法在大

规模定位场景的泛化能力,实验场地设置在泛化实验区

域,泛化实验区域位置与布置如图 3( b)所示,在线指纹

的辐射条件为 hTP2 = 48。
表 6 为 RR-DSA 与上文所提 3 种对比算法在当前实

验区域内的定位精度。 在 hTP2 下,整体定位精度较对比

算法提升了 13. 7% ~ 19. 2% , 最大误差降低幅度达

32. 32% ~ 44. 7% 。

表 6　 各算法区域泛化能力对比

Table
 

6　 Comparison
 

of
 

the
 

generalization
 

ability
 

of
 

each
 

algorithm
 

region (m)

误差指标 RR-DSA MWKNN RF XGBoost

RMSE 1. 144 1. 415 1. 325 1. 379

MAX 2. 102 3. 801 3. 106 3. 363

MIN 0. 127 0. 248 0. 190 0. 062

　 　 如 图 8 所 示, RR-DSA 仅 在 最 小 误 差 上 大 于

XGBoost,在其他测试点上的定位精度均领先其他对比算
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法。 这是因为 RR-DSA 在每个子区域内的运行机制一

致,使算法能够在辐射条件变化较大的环境中保持良好

的定位性能。 实验结果表明,RR-DSA 算法在其他区域

的定位精度领先对比算法,能够满足大面积场景的定位

需求。

图 8　 算法区域泛化性能误差分析

Fig. 8　 Error
 

analysis
 

of
 

the
 

generalization
 

performance
 

of
 

algorithm
 

regions

5　 结　 　 论

　 　 针对地下车库场景下,基于 RSSI 的指纹定位技术因

辐射条件波动、信号干扰等因素,导致定位结果出现偏移

的问题,提出一种基于辐射条件扩充指纹库的室内定位

算法—RR-DSA。 该算法在离线阶段构建 BGLA 模型,提
取辐射条件对 RSSI 的影响,构建出能够适应不同辐射条

件的动态指纹库。 在线匹配阶段,RR-DSA 通过 EPDN
归一化方法还原 RSSI 与物理距离之间的关系,并借助信

源感知聚类方法改善 RP 点质量,最终结合感知密度估

计定位结果。 实验结果表明, 在不同辐射条件下,
RR-DSA 的定位精度领先其他定位算法。 该研究侧重于

辐射条件对室内定位的影响分析,因此实验暂不考虑可

能存在的非视距干扰因素如车辆移动、人员密度等。
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