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基于时间序列融合的室内定位方法

余莲杰， 李建峰， 徐 睿， 张小飞

（南京航空航天大学电子信息工程学院，南京 211106）

摘 要 ： 提 出 了 一 种 基 于 拉 依 达 准 则‑相 关 系 数‑卷 积 神 经 网 络（Pauta criterion‑correlation 
coefficient‑convolutional neural networks，P‑C‑CNN）的时间序列融合定位算法。P‑C‑CNN 方法整合了

不同节点以及不同时间序列的数据点，利用时间和空间数据的相互关联性，提高了室内定位的精度和

可靠性。首先，该方法使用拉依达准则‑相关系数（Pauta criterion‑correlation coefficient， P‑C）算法对到

达角度（Angle of arrival， AOA）‑接收信号强度（Received signal strength， RSS）数据的异常值进行剔除，

提高了训练数据的质量。其次，算法对数据进行随机间隔选取，从而缩短模型训练时间，同时较好地模

拟在线定位阶段数据选取的不确定性，减少模型对训练数据的过度拟合。再次，传统单帧信息训练方

法由于噪声混杂无法稳定提取信息特征，所提算法在连续采集的时间序列数据中，融合随机选取固定

长度的多帧 AOA‑RSS 数据，然后利用卷积神经网络（Convolutional neural networks， CNN）进行特征提

取，避免了单帧信号定位中误差波动较大的问题。最后，通过大量实际测试，验证了所提方法的有效

性。实验结果表明，在典型室内环境中，与仅采用 RSS 数据或者 AOA 信息的指纹定位算法相比，本文

算法的分类准确率由 91.6% 提高到了 96.4%，定位精度从 1.3 m 提高到了 0.3 m；与传统基于模型的

AOA‑RSS 联合定位相比，本文算法能较好解决实测中多径效应等干扰因素的影响，定位精度从 1.1 m
提高到了 0.3 m。
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Indoor Positioning Based on Time Sequences Fusion
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Abstract： This paper proposes a novel indoor positioning algorithm based on time sequences fusion in 
Pauta criterion‑correlation coefficient convolutional neural networks （P‑C‑CNN）. The P‑C-CNN approach 
integrates data points from different nodes and various time sequences， leveraging the interconnectedness 
of temporal and spatial data to enhance the accuracy and reliability of indoor positioning. Firstly， this 
method utilizes the Pauta criterion‑correlation coefficient （P‑C） algorithm to remove outliers in angle of 
arrival （AOA）-received signal strength （RSS） data， improving the quality of the training data. Secondly， 
the algorithm randomly selects data at intervals， reducing the training time of the model and effectively 
simulating the uncertainty of data selection in the online positioning phase， thus reducing overfitting of the 
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model to the training data. Furthermore， the traditional single-frame information training method is unable 
to stably extract information features due to the mixture of noise. The proposed algorithm randomly selects 
multiple frames of fixed length from the continuously collected AOA-RSS data within time sequences 
fusion， and then employs convolutional neural networks （CNN） for feature extraction. This approach can 
avoid the issue of large error fluctuations commonly encountered in single-frame signal positioning. Finally， 
through extensive practical testing， this paper has validated the effectiveness of the proposed method. The 
experimental results demonstrate that in typical indoor environments， compared to fingerprint positioning 
algorithms that solely rely on RSS data or AOA information， the proposed algorithm achieves an improved 
classification accuracy from 91.6% to 96.4%， and the positioning accuracy is improved from 1.3 m to 0.3 
m. Moreover， compared to the traditional model-based AOA-RSS joint positioning， this algorithm 
effectively addresses the influence of interference factors such as multipath effects observed in real-world 
measurements. The positioning accuracy is improved from 1.1 m to 0.3 m.
Key words: indoor positioning; deep learning; convolutional neural networks; joint positioning; time 
sequences

引   言  

全球卫星导航系统（Global navigation satellite system， GNSS）为用户在室外提供精确的位置服务，

但由于卫星信号无法穿透障碍物，无法用来进行室内定位。随着移动互联网与移动终端的蓬勃发展，

人们在室内活动中花费越来越多的时间，有统计表明人们大部分的活动都是在室内完成的，这增强了

对室内位置服务的需求，从而推动了室内定位技术的研究与发展。

目前，室内定位技术主要分为基于到达时间、基于信号特征以及基于信号方向 3 种［1］。其中，基于

到达时间的方法主要为到达时间（Time of arrival， TOA）［2‑3］和到达时间差（Time difference of arrival， 
TDOA）［4‑6］，这两种方法定位精度高，但是接收设备之间需要严格的时间同步，且 TOA/TDOA 定位方

法需要在不同的接收器之间测量信号到达的时间/时间差，因此需要接收器之间的距离足够大，以确保

时间差的测量精度。在室内环境中，障碍物的存在会使信号传播路径更加复杂，信号到达时间/时间差

的测量变得更加困难，这会导致 TOA/TDOA 方法在室内定位应用中精度较低。基于信号特征方法主

要测量接收信号强度（Received signal strength， RSS）并构建指纹库，将待定位信号与指纹库中的信号

进行匹配实现定位，RSS 指纹库［4，7‑8］方法实现简单，而现有的设备如 WiFi 设备和蓝牙设备等均能方便

采集信号的 RSS 信息，但是信号强度信息容易受到多种干扰的影响，如阴影效应、多径干扰和设备自身

干扰等，导致最终的误差较大。基于信号方向方法主要为测量信号的到达角度（Angle of arrival， AOA）

信息［9］，AOA 信息获取简单，可以使用现有的无线通信系统的天线阵列实现，无需额外的硬件设施，也

不需要设备之间严格的时间同步，但室内环境空间较小，由于信号传播过程中发生的反射和散射等因

素导致多径效应，定位精度降低。

除了传统的单一信息定位算法外，联合定位成为了近年来的主要研究方向之一。Catovic 等［10］利用

TOA/TDOA 信息与 RSS 信息进行联合定位，在短距离特别是在参考设备附近，混合方案相对于传统

的 TOA 和 TDOA 方案提供了更高的精度。Tomic 等［11］将 AOA 以及 RSS 信息结合，基于最小二乘法

导出与 AOA 及 RSS 有关的目标函数进行定位，定位误差减少了 3 m。Ding 等［12］提出了一种基于误差

方差和测量噪声加权最小二乘（Error variance and measurement noise weighted least squares， ENWLS）
的 RSS/AOA 混合室内定位方法，该方法使用一阶泰勒近似来近似线性加权最小二乘误差，并使用加

权最小二乘估计来粗略估计目标的位置。
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由于室内环境的复杂性和多样性，传统的基于物理模型的定位方法往往难以适应不同的场景和条

件，因此基于机器学习的定位方法已经发展为室内定位的主要研究方向之一。通过训练并学习大量数

据，可以自适应地调整模型，基于数据分析和特征学习，得到定位模型，从而准确地识别和预测室内位

置信息，较好地提高室内定位的准确性和鲁棒性。Li 等［13］提出了一种指纹匹配和辅助节点协作的

Wi‑Fi 室内定位方法，较好解决了室内多径问题。Wang 等［14］提出了基于 Wi‑Fi 信号的信道状态信息

（Channel state information， CSI）和深度置信网的 Wi‑Fi 定位系统，利用卷积神经网络和长短时记忆网

络（Long short‑term memory， LSTM）从高维的 CSI 信息中学习指纹特征实现定位。Zhang 等［15］提出了

一种基于 Adaboost（通过迭代弱分类器而产生最终的强分类器的算法）的 CSI 指纹室内被动定位方法，

基于 Adaboost 定位系统，利用 CSI 中的相位信息和集成学习（Ensemble learning， EL）方法来训练指纹

图进行定位。Wang 等［16］提出了一种基于深度卷积网络的用于 5 GHz Wi‑Fi的室内定位指纹识别系统，

从理论和实验上验证了使用 AOA 进行室内定位的可行性。

本文提出了一种基于 P‑C‑CNN 网络的多帧 AOA‑RSS 时间序列融合定位方法。不同于传统算法

使用单帧 AOA/RSS 信息，本文算法使用多帧 AOA‑RSS 信息。对 AOA‑RSS 信息组成的连续时间序

列随机并连续选取固定帧数，组成二维数据矩阵，利用卷积神经网络的强大拟合能力以及特征提取能

力将二维数据与位置信息进行建模得到定位模型。通过仿真以及实测证明，相比于现有的室内定位算

法，本文算法较好解决实测中多径效应等干扰因素的影响，定位精度高，鲁棒性强。值得明确的是，尽

管此方法在单目标检测中有其独特的优势，但它目前尚未适应复杂的多目标检测环境。在现有的室内

定位技术中，大部分是针对单一目标进行设计。当涉及到多目标定位时，通常在时间或频率等因素上

对目标进行区分，随后采用单一目标定位技术分别进行精确定位。

1 室内定位模型  

室内定位方法的原理是建立室内位置与某种接收信号特征之间的联系，并拟合形成一个室内定位

模型。特征可以是一种或多种，如目前的室内定位多采用基于 RSS 的指纹定位，而本文采用 AOA 和

RSS 联合特征信息进行定位。室内定位场景如图 1 所示，在一个边长为 B 的正方体区域内，使用蒙特卡

罗方法在区域随机抽样，共抽取 M a 个目标位置。假设共有 N 个接收节点和一个目标节点，接收节点位

置分别为 a1，a2，…，aN（a i ∈ R q，q = 3，i = 1，2，…，N），未知目

标节点位置为 x（x∈ R q，q = 3）。在如图 1 所示定位示意图中，

x=[ x1，x2，x3 ]T，a i =[ ai1
，ai2

，ai3
]T。根据路径损耗模型可得第

i个接收节点的接收信号强度 P i 为

P i = Pd0
- 10γlg ( ||x- a i ||

d0 )+ n i      i = 1，2，…，n （1）

式中：d0 为参考距离；||x- a i ||为目标到接收节点的距离；γ 为环

境因子，表示路径损耗指数；n i 是一个均值为 0、方差为 σ2
ni
的高

斯白噪声，n i ∼N ( 0，σ2
ni

)。目标位置到第 i个接收节点的俯角 θi

和方位角 φi 可分别表示为

θi = arctan ( x2 - ai2

x1 - ai1
)+ m i （2）

φi = arccos ( x3 - a i3

||x- a i || )+ vi （3）

图 1　室内定位模型

Fig.1　Indoor positioning model
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式中：θi ∈ (-π，π )，φi ∈ ( 0，π )，mi 和 vi 均为随机高斯白噪声，且 mi ∼N ( 0，σ 2
mi

)、vi ∼N ( 0，σ 2
vi

)。
在第 ma（ma ∈ [ 1，M a ]）个位置采集 AOA 数据和 RSS 数据，第 e次测得数据为 x e =[ XAOA e

，XRSS e
]，其

中，XAOA e
=[ θe1

，φe1
，θe2

，φe2
，…，θeN

，φeN
]，XRSS e

=[ X rsse1
，X rsse2

，…，X rsseN
]，e ∈ ( 1，E )，E 为该位置处的采样

总次数。

室内定位一般分为两阶段，即离线训练阶段和在线定位阶段。离线训练阶段主要在各个位置采集

信号信息，如 AOA 和 RSS 信息，结合室内定位算法，训练得到室内定位模型；在线定位阶段利用离线阶

段得到的室内定位模型估计接收信号位置。

2 本文算法  

由于室内环境复杂，多径效应、非视距传播等对接收信号影响较大，现有的室内定位算法无法很好

地将信号源信息与位置信息拟合，而神经网络能够很好地从数据中进行特性提取，将 AOA 和 RSS 信息

与室内位置信息进行拟合。近年来深度学习领域出现了非常多种类的神经网络方法，特别是 Trans‑
former 网络，其衍生模型 Swin Transformer［17］更是在各个深度学习领域取得了前所未有的效果。但是，

Transformer 网络计算量大、结构复杂，无法满足室内定位领域实时性要求高、内存占用低以方便集成到

移动端的要求。因此，本文采用较为简单的 CNN 网络架构，在其基础上加以适当的改进，提出了一种

基于 P‑C‑CNN 的时间序列融合定位算法，该算法主要包括使用 P‑C 算法对数据进行预处理、对多组

AOA‑RSS 数据融合以及使用 CNN 网络对融合后的 AOA‑RSS 数据进行分类定位 3 部分。

2. 1　P‑C算法对数据预处理　

异常值数据通常不符合数据分布，会导致模型过度学习训练数据中的细节，从而难以泛化到测试

数据。因此，采集的数据需要经过处理后才能用来训练，需要去除错误数据以及偏差过大的数据，可采

用拉依达准则（Pauta criterion）准则和相关系数（Correlation coefficient）法去除异常数据。

拉依达准则，即 3σ 准则，是一种常用于数据分析和异常值检测的方法，它基于数据的标准差和均值

来判断一个观测值是否异常。对于一组数据可以计算出其均值和标准差，如果某个数据点的值超过了

均值加减 3 倍标准差的范围，那么就认为这个数据点是异常值，需要进行进一步的检查或剔除。对于某

条数据 x i，计算其到达角数据以及 RSS 数据是否分别在该网格的到达角数据以及 RSS 数据的 3 倍标准

差范围。对于不在 3 倍标准差范围的数据，可以进行剔除。图 2 为某次测量的接收数据，平均值计算为

115.39，方差为 1.66，根据 3σ 准则，有效数据的范围为 [ 110.41，120.37 ]，即为图 2 红色框内的数据，其他

数据可删除。且从图 2 也可以看出，AOA 的值相对稳定，波动较小，适合用于室内定位算法。

上述的 3σ 准则对于单个节点的数据具有较好的效果，但

无法处理多节点数据的异常值，因此可以根据不同数据之间

的相关性排除异常数据。对于某一个网格点采集的数据 x e

来说，可计算其与其他所有采集数据的相关系数，相关系数

的计算方式如下

ρ ( x e，x e1
)=

Cov ( x e，x e1
)

σx e
⋅ σx e1

（4）

式中：Cov ( x e，x e1
) 表示数据 x e 和数据 x e1

之间的协方差，σx e

表示数据 x e 的标准差。如果数据 x e 与该网格点的其他大部

分数据相关度都不高，那么该数据可以被看作异常数据，需

要剔除。实际处理的时候，将某个网格内采集的所有数据与

其他数据均计算一次相关系数，得到相关系数矩阵

图 2　网格 1 节点 1 采集得到的方向角分布图

Fig.2　 Distribution of directional angles 
collected from grid 1 base station 1
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式 中 ：ρe，e1
为 第 e 个 数 据 和 第 e1 个 数 据 之 间 的 相 关 系 数 。 对 其 每 行 进 行 平 均 ，得 到 ρ̄ =

[ ρ̄1，ρ̄2，⋯，ρ̄ e，⋯，ρ̄E ]，如果 ρ̄ e < 0，那么可以认为该数据与该网格点其他数据不相关，即可排除。

2. 2　深度学习模型　

2. 2. 1　卷积神经网络　

卷积神经网络［6，18‑19］是一种前馈神经网络，通常应用于图像处理和语音识别领域。相较于全连接

神经网络，它引入了卷积层和池化层，可以更好地处理高维输入数据，避免参数爆炸和过拟合等问题。

卷积神经网络中的卷积层是核心部分，通过卷积操作提取输入数据的特征，输出一个二维的特征

图。首先，将数据送入卷积层，卷积操作可以看做是一个滑动窗口，将每个位置窗口内的数据与卷积核

进行逐元素相乘，再将结果相加得到输出的特征图中的一个元素。二维卷积操作的数学表达式为

h i，j = ∑
m = 0

A - 1

∑
n = 0

B - 1
wm，n x i + m，j + n + b （6）

式中：h i，j 为输出特征图中的一个元素，wm，n 为卷积核的权重，x i + m，j + n 为输入数据中对应的元素，b为偏

置项，A 和 B 代表卷积核的大小，i 和 j 为计算结果的行列索引。然后，将卷积层的计算结果通过激活层

进行非线性变换，得到 X act i，j
= σ (h i，j)，其中 σ 是激活函数，X act i，j

为激活层的计算结果。最后，将 X act i，j
通

过池化层减少卷积层输出的空间大小，得到计算结果 X pollκ
i，j

= pool (X actκ
i，j)，即为卷积层的输出特征图。

卷积神经网络使用卷积层和池化层来提取数据的特征，而全连接神经网络将所有神经元都连接在

一起，可以有效地进行分类。在实际应用中，两种神经网络通常会被结合在一起，用于处理复杂的多维

数据。例如，一个数据分类网络可以先使用卷积神经网络提取数据

的特征，然后使用全连接神经网络进行分类或者预测。

2. 2. 2　本文所用卷积神经网络　

本文所用卷积神经网络如图 3 所示，输入首先通过两个不同的

通道，第 1 个通道包括 2 个 CNN 层（卷积核的大小均为 2 × 2）、2 个

Dropout层以及 1 个拉直层（Flatten），第 2 个通道为 1 个拉直层和 1 个

全连接层（Fully connected layers， FC），两层的输出相加后通过 3 个

全连接层进行分类，得到输入数据所属的类别。第 2 个通道将来自

前 1 个层的输出直接连接到后 1 个层的输入，从而减少了该通道的参

数数量。参数数量越少，越不容易过拟合。

本文神经网络与常规的卷积神经网络相比，输入数据通过两个

不同的通道分别进行特征提取，卷积层用于提取方向角、俯仰角以

RSS 之间的联系，全连接层用于将低维特征映射到高维特征空间，

最后相加得到综合特征。且由于数据维度较小，本文方法没有使用

卷积神经网络中常见的池化层。

图 3　卷积神经网络结构图

Fig.3　Convolutional neural network 
structure diagram
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2. 3　基于 P‑C‑CNN的 AOA‑RSS时间序列融合定位　

2. 3. 1　随机时间序列融合　

对于常见的通信信号来说，均具有周期性，如

Wi‑Fi 信号的频率为 2.4 GHz 代表 1 s 内经历了

2.4 × 109 次周期变化。经过实测，选择其中某次测

量得到的 100 个连续数据，得到如图 4 所示的结果，

可以看出 AOA 和 RSS 信息具有一定的周期性，表

明不同数据在时间维度上有一定的依赖关系，利用

卷积神经网络可提取相邻时间序列之间以及相邻

节点数据之间的联系。

随机时间序列数据融合过程如图 5 所示，其中

AZ 为信号到各接收感知节点的方向角，EL 为信号

到各接收感知节点的俯仰角，RSS 为信号到各接收

感知节点的信号强度，横向为一次采集数据。首

先，选取 χ 组一维数据，将其重新组合成二维数据，

如选取 4 组 12 特征的一维数据，组合成大小维 6 ×
8 的二维数据，二维数据的两个维度值应接近方便

后续卷积。然后，跳过后面 Ri 组一维数据，这里的 i

为 第 几 次 选 取 数 据 ，Ri 为 随 机 数 ，范 围 为

[ 0，int ( χ/2 ) ]。重复上述两个步骤，直至最后一组

数据。此处的 Ri 为模拟在线定位时采集数据的随

机性，也可防止训练好的定位模型出现过拟合。

如果节点数为 4，选取 4 组数据进行融合，每组

数据有 12 个特征值（图 6 中黑色虚线框内数据即为

一组），即原始数据为 X ∈ R 4 × 12，融合后的数据为

X͂，X͂ ∈ R 6 × 8，其卷积过程如图 6 所示，其中红色代表

方位角数据，绿色代表俯角数据，蓝色代表 RSS 数

据，选取卷积核的大小为 2 × 2。利用 CNN 算法

不仅能提取不同节点之间的联系，还能提取不同

时间序列之间的联系。如 ( 1，1 )的值为第 1 组数

据的 φ11、θ11、X rss11
以及 X rss12

与卷积核相乘得到，

里面包括了不同节点数据之间的联系。( 2，4 )的
值为第 1 组数据的 φ24、θ21、X rss14

以及 X rss21
与卷积

核相乘得到，里面包含了不同时间序列数据之间

的联系。

2. 3. 2　算法流程及总结　

随机时间序列融合卷积神经网络定位算法主要内容为将采集的 AOA 和 RSS 数据使用 P‑C 算法去

除异常值后随机并连续地选取，组合成二维数据，送入本文改进后的 CNN 网络提取特征，接着利用全

连接神经网络进行分类，得到信号所属的网格，从而实现定位。算法的具体步骤如下所示。

图 4　周期变化的 AOA 序列和 RSS 序列实测图

Fig.4　Actual measurement of AOA and RSS sequences 
with periodic changes

图 5　随机时间序列融合示意图

Fig.5　Schematic diagram of random time sequences 
fusion

图 6　融合后的数据卷积示意图

Fig.6　Schematic of convolution of the fused data
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离线训练阶段：

（1） 数据采集： 对待定位区域选择若干个待定位目标位置，在每个目标位置采集多次 RSS 数据和

AOA 数据，第 i次采集的数据即为 x i = ( XAOA i
，XRSS i

)。
（2） 数据剔除：采集的数据波动较大，导致部分位置处数据采集效果差，对其使用 P‑C 算法进行数

据剔除。

（3） 随机时间序列数据融合：将同一位置处的多帧一维数据 x i 组合成二维数据，记为 X κ，X κ 为输入

数据矩阵 χ的第 κ 个数据，对应的输出数据为 yκ。

（4） 神经网络训练：首先，使用卷积神经网络提取数据特征，将数据 X κ 送入卷积神经网络，得到信

号的特征。最后，使用全连接神经网络进行预测，输出为网格所在的位置 ŷκ。

（5） 输出训练后的定位模型。

在线定位阶段：

（1） 采集并处理数据：此处同在线阶段的步骤（1~3）。

（2） 使用定位模型预测目标位置：将前一步输出的数据利用离线训练阶段得到的模型进行预测，得

到目标位置。

本文提出的 P‑C‑CNN 算法相比于现有算法，有如下优点：

（1） 传统算法如基于最小二乘法的 AOA‑RSS 联合定位算法［19］需要知道信号发射的功率才可以计

算得到信源的位置，本文算法可直接根据接收信号功率（强度）预测信号的位置。

（2） 部分算法如 DeepFi［14］算法、iPos‑5G［20］等，需要通过复杂的设备和软件获取信号的 CSI 信息，

本文仅需通过非合作被动阵列天线即可获取所需的 AOA‑RSS 信息。

（3） 本文算法将一维 AOA‑RSS 数据转化为二维数据，利用卷积神经网络可以提取不同时间帧数

据之间的联系以及不同信号特征之间的联系，提高算法的鲁棒性。

（4） 信号的 AOA 与 RSS 信息具有一定周期性，本文采用随机时间序列能较好地模拟在线阶段数

据选取的随机性，减少训练数据选取的随机性对预测的影响。

（5） 本文所用的 P‑C 算法能有效地识别并处理 AOA‑RSS 数据的异常值，提高训练数据的质量，进

而提高算法的预测准确率。

3 实验与结果分析  

3. 1　仿真分析　

本节对所提方法进行了仿真分析，并与传统 AOA‑RSS 联

合定位算法对比。为了与实测环境尽量接近，接收节点数 N

设为 4，仿真区域大小 B 设为 30 m，蒙特卡罗随机采样数设为

50 000，接收信号强度、俯角以及方位角中的噪声的方差 σ 均

设 为 相 同 值 ，范 围 为 [ 1，6 ]。 分 别 采 用 最 小 二 乘 法（Least 
squares， LS）［19］、距离差平方最小二乘法（Squared range least 
squares， SR‑LS）［11］、二阶锥规划（Second order cone program ‑
ming， SOCP）［11］ 、ENWLS 方 法 以 及 本 文 所 提 方 法

（P‑C‑CNN）对上述所得仿真数据进行计算，得到如图 7 所示结

果。从图 7可以看出，本文算法与传统基于模型的算法相比，定

位精度高，且在不同噪声下定位误差均较为稳定，鲁棒性强。

图 7　不同算法均方根差（N=4,γ=2,B=
30 m,L=40 dB,M=50 000）

Fig.7　RMSE of different algorithms （N=
4, γ =2,B=30 m,L=40 dB,M=
50 000）
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3. 2　实测分析　

3. 2. 1　实测数据采集　

为了验证上述算法的实际效果，选择在学校会议室进行验证工作。如图 8 所示，在会议室天花板的

4 个角落各安装一个信号接收设备，将待定位区域进行网格划分，本次实验划分网格的大小为 0.5 m×
0.5 m，总共划分 25 个网格。将信号源标签依次置于不

同网格中，每个网格内采集 2 min 以上数据，设备 1 s 采
集 5 次数据，也就是每个网格内总共采集 600 次以上数

据。根据 AOA 算法即可计算得到 4 个节点的信号到达

角 信 息 ， 第 e 次 采 集 可 得 XAOA e =
( θe1

，φe1
，θe2

，φe2
，…，θe4

，φe4
)，RSS信息由设备可以直接测

量得出，XRSS ei
=( X rsse1

，X rsse2
，…，X rsse4

)，从而，每次测量可

以得到数据为 x e =( θe1
，φe1

，…，θe4
，φe4

，X rsse1
，…，X rsse4

)，
每帧数据有 12 个信号特征数据。

3. 2. 2　神经网络参数设置　

通过 2.3 节的数据融合方法将 AOA‑RSS 数据融合，得到 X͂，作为输入数据，数据对应位置 id 为 y。

实验采用的卷积神经网络见图 3，其中有两个卷积层，两个卷积层卷积核的大小均为 2 × 2；有 4 个全连

接层，最后一层为 1 × 25，对应 25 个网格。对于 12 个时间序列融合的 CNN 网络各层对应的参数如表 1
所示，总共分为 10 层，总的训练参数有 118 609 个。

3. 2. 3　定位误差统计　

本文采用基于网格分类的定位方法，最终得到的预测位置为网格中心位置，因此统计定位误差时

需要统计网格内部的平均误差，可用网格内各个点到网格中心的平均距离表示。本文中网格的大小为

0.5 m×0.5 m，因此可以得到网格内各个点到网格中心的平均距离为

dgridError = 1
A ∫

0

0.5∫
0

0.5
( x - 0.25 )2 +( y - 0.25 )2 dxdy （7）

式中：A 为网格面积，即为 0.25，得到 dgridError=0.19 m。若最后定位平均误差为 dMean，那么总体定位误

差为

图 8　室内定位场景实拍图

Fig.8　Indoor positioning scene photographs

表 1　神经网络结构

Table 1　Convolutional neural network structure

层数

1
2
3
4
5
6
7
8
9

10

操作

Flatten
Conv2D
Dropout
Conv2D
Dropout
Flatten
Dense
Dense
Dense
Dense

输出矩阵大小

(1,144)
(1,16,11, 11)
(1,16,11, 11)
(1,8,10, 10)
(1,8,10, 10)

(1,800)
(1,800)
(1,128)
(1,64)
(1,25)

激活函数

无

ReLU
无

ReLU
无

无

ReLU
ReLU
ReLU
tanh

参数数量

0
80
0

520
0
0

116 000
102 528

8 256
1 625
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dAll = dMean + dgridError （8）
3. 2. 4　实测结果　

为了验证本文方法的效果，分别将相邻的 4、8 以及 12 帧信号特征数据进行组合，结果如表 2 所示。

各算法的准确率如图 9 所示。图 9 给出了 4 种算法在不同时间序列数据组合下的效果，帧数为 1 表

示不融合数据，P‑C‑CNN 为本文算法，CNN 为不采用随机间隔的算法，加权 K 近邻（Weighted K nearest 
neighbors，WKNN）表示加权最小二乘法，分为仅使用 RSS 数据的 WKNN 算法和同时使用 AOA‑RSS
数据的 WKNN 算法。从图 9 可以看出：（1）采用了 AOA‑RSS 数据融合算法的准确率明显高于基于一

维数据的算法，且准确率随着数据组合数量上升，从 92.5% 提升至 96.4%，这说明了本文所用数据融合

算法对算法准确率的提升有较大帮助；（2）本文提出的 P‑C‑CNN 算法明显优于其他定位算法，这说明

本文所用 P‑C 算法对异常数据具有较好的剔除效果，且本文所提出的 CNN 网络明显优于传统 CNN
网络。

各算法的定位误差如图 10 所示，其中 AOA‑RSS‑LS 表示为基于最小二乘法的 AOA‑RSS 联合定位

算法，对于此算法的不同帧数据融合为将多组数据平均。可以看出：（1）本文提出的算法在融合 4 帧数

据时定位误差为 0.26 m，8 帧时为 0.26 m，12 帧时为 0.25 m；直接基于 AOA 室内定位算法的定位误差为

1.01 m，基于 RSS 的指纹定位误差为 1.28 m；相比其他算法，本文提出的算法在定位精度上有着较大提

表 2　不同算法准确率和定位精度

Table 2　Accuracy and positioning accuracy of different algorithms

算法

P‑C‑CNN
CNN(AOA‑RSS 数据)

WKNN(RSS 数据)
WKNN(AOA‑RSS 数据)

AOA(AOA 数据)
AOA‑RSS‑LS(AOA‑RSS 数据)

不同组合组数准确率/%
1

92.50
90.88
54.53
91.91
无

无

4
94.66
92.46
79.11
92.27
无

无

8
96.20
94.02
83.04
92.28
无

无

12
96.40
94.80
83.69
92.48
无

无

不同组合组数定位精度/m
1

0.28
0.85
1.10
1.06
1.37
0.93

4
0.26
0.67
0.70
1.02
1.13
0.76

8
0.26
0.62
1.09
1.00
1.03
0.73

12
0.25
0.65
1.28
1.07
1.01
0.71

图 9　组合不同组数的信号数据后不同机器学习算法的

准确性

Fig.9　Accuracy of different machine learning algorithms 
after combining signal data of different groups

图 10　不同算法均方根差随信号组合组数变化曲线

Fig.10　Variation of RMSE with the number of signal 
combination groups for different algorithms
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升。（2）本文算法在网格分类准确率高的同时定位精度

也较高，说明错误定位到周围区域的概率较大，算法较

好地拟合了 AOA‑RSS 信息与位置之间的关系。

为了验证本文算法的稳定性，分别进行了 4 次实

验，每次的定位环境均有部分差异，如部分障碍物摆放

位置发生了变动。实验的预测准确率和定位误差如图

11 所示，准确率和定位误差波动较小，这充分证明了本

文算法稳定性较好。

4 结束语  

在实际室内定位环境中，由于多径效应等干扰，

RSS 值波动严重，无法简单地用模型描述 RSS 值与位

置之间的关系，不适合单独作为信号位置的特征值。

AOA 值相比 RSS 值，受环境因素影响小，波动较小，但也受到多径效应等因素干扰。本文提出了一种

基于 P‑C‑CNN 网络的多帧 AOA‑RSS 随机时间序列融合室内定位算法，在提取相邻时间信号特征之间

的联系后有效地解决了多径干扰以及特征值波动较大的问题。实测表明，本文算法应用于室内定位，

能有效减小多径效应的影响，提高室内定位的精度。
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