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摘要 针对室内定位技术精度较低及数据量过大影响运算时间等问题,提出基 于 OCAE-SOM(Optimized
 

Convolutional
 

Autoencoder-Self
 

Organizing
 

Map)的室内指纹定位算法。离线阶段,先将信道状态信息的幅值相位

预处理矩阵作为原始输入数据,并调整为RGB(Red,
 

Green,
 

Blue)格式训练卷积自编码器,使其可深度挖掘参考点

的指纹特征,采用Adam算法优化CAE算法的参数,既降低数据维度又能提升训练效率;然后采用OCAE-SOM算

法训练模型,可以缩短单独训练模型的时间;最后采用Adam算法优化SOM的权重,可较好地保留输出特征间的

相关性,避免权重参数出现局部最优。在线阶段,将调整后的测试数据输入到OCAE-SOM算法中,经匹配后可得

到输出位置点。实验结果表明,该算法模型在定位时间与精度上显著优于已有算法,具有一定的应用价值。
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Abstract Aiming
 

at
 

the
 

problems
 

of
 

low
 

accuracy
 

of
 

indoor
 

positioning
 

technology
 

and
 

computational
 

complexity 
 

an
 

indoor
 

fingerprint
 

location
 

algorithm
 

based
 

on
 

optimized
 

convolutional
 

autoencoder-self
 

organizing
 

map
 

 OCAE-
SOM 

 

is
 

proposed 
 

In
 

the
 

offline
 

stage 
 

first 
 

we
 

use
 

the
 

amplitude
 

and
 

phase-preprocessing
 

matrix
 

of
 

a
 

channel
 

state
 

information
 

as
 

the
 

original
 

input
 

data
 

and
 

adjust
 

it
 

to
 

the
 

RGB
 

format
 

to
 

train
 

the
 

convolutional
 

autoencoder
 

 CAE 
 

algorithm
 

so
 

that
 

it
 

can
 

deeply
 

mine
 

the
 

fingerprint
 

features
 

of
 

a
 

reference
 

point 
 

The
 

Adam
 

algorithm
 

is
 

employed
 

to
 

optimize
 

the
 

parameters
 

of
 

the
 

CAE
 

algorithm 
 

which
 

not
 

only
 

reduces
 

the
 

data
 

dimension
 

but
 

also
 

improves
 

training
 

efficiency 
 

Then 
 

we
 

use
 

the
 

OCAE-SOM
 

algorithm
 

for
 

model
 

training 
 

It
 

can
 

shorten
 

the
 

time
 

to
 

train
 

the
 

model
 

separately 
 

Finally 
 

we
 

use
 

the
 

Adam
 

algorithm
 

to
 

optimize
 

the
 

weight
 

of
 

the
 

self-organizing
 

map 
 

which
 

can
 

be
 

better
 

retain
 

the
 

correlation
 

between
 

output
 

features
 

to
 

avoid
 

the
 

local
 

optimization
 

of
 

weight
 

parameters 
 

In
 

the
 

online
 

stage 
 

the
 

adjusted
 

test
 

data
 

are
 

input
 

into
 

the
 

OCAE-SOM
 

algorithm 
 

and
 

the
 

output
 

location
 

point
 

is
 

obtained
 

after
 

matching 
 

The
 

experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

OCAE-SOM
 

algorithm
 

is
 

significantly
 

better
 

than
 

existing
 

algorithms
 

in
 

terms
 

of
 

positioning
 

time
 

and
 

accuracy 
 

and
 

it
 

has
 

certain
 

application
 

values 
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1 引  言

随着室内定位技术的发展,基于无线局域网

(Wireless
 

Local
 

Area
 

Networks,WLAN)的指纹定

位技术因具有低成本和高普适性等优点而成为室内

定位技术的研究热点之一[1],指纹定位是根据物理

位置点与其指纹信息的唯一对应来实现的。基于

WLAN的指纹定位技术中,基于接收信 号 强 度

(Received
 

Signal
 

Strength,RSS)[2]的定位方式较为

普遍,但因其存在稳定性差、定位精度较低以及易受

多径效应影响[3-4]等问题,科研人员将目光开始转向

基于 信 道 状 态 信 息(Channel
 

State
 

Information,

CSI)的室内指纹定位算法,使用CSI定位指纹信息

具有时间稳定、频率多样和数据稳定等优势,可更完

整地反映定位环境中的多径效应,故基于CSI的室

内指纹定位算法更能体现数据的细粒程度[5],更适

合开展室内指纹定位的研究。基于CSI的室内指

纹定位算法包括离线构建指纹库和在线匹配两个阶

段[6]。离线阶段主要完成CSI数据的采集,根据实

验环境合理地设置参考点(Reference
 

Point,RP)和
数据采集接入点(Access

 

Point,AP)的位置,并采集

各RP的信道状态信息以建立指纹库;在线阶段旨

在匹配测试点(Test
 

Point,TP)的CSI指纹与指纹

库中的指纹信息,进而输出定位结果。
目前,CSI成为室内定位技术的研究热点之

一,基于CSI的室内指纹定位算法的研究,诸多学

者提出了不少新的研究算法。为了提高定位精

度,文献[7]提出了将RSS和CSI结合的二阶段室

内指纹定位方法,利用核函数和改进的 K 最近邻

(K-Nearest
 

Neighbor,KNN)算法进行指纹库的构

建和精确位置的估计,但建立指纹库的过程中并

未考虑CSI数据的相位信息。文献[8]为避免单

一指纹数据所造成的精度低和稳定性差等问题,
将CSI的幅度与相位结合以构建指纹库,使用支

持向量机(Support
 

Vector
 

Machines,SVM)在室内

指纹定位的过程中进行数据学习和分类,但SVM
属于浅层网络,其特征提取与关系拟合能力有限,
为此限制了定位精度的提升空间,且未考虑数据

特征的提取效率及定位时间。文献[9]使用了随

机森林(Random
 

Forest,RF)模型训练由4个路由

器收集到的CSI,并将其作为指纹信息以减少多径

效应,最终解决了CSI室内指纹定位技术的信息

采集及指纹存储任务重的问题,但所用路由器的

个数较多,不符合大多数办公室的实际情况。文

献[10]在离线阶段将CSI的幅度与相位进行线性

变化处理,预处理后建立指纹库,在线阶段采用改

进的加权KNN算法在室内指纹定位的过程中对

坐标进行二次匹配,但特征提取的过程中未考虑

数据量过大而影响系统的定位时长,所以只能满

足基本的定位要求。文献[11]利用了预处理后的

CSI的幅值与相位作为室内定位的指纹信息,并将

SVM与极限梯度提升(XGBoost)算法应用在指纹

库的高精度构建上,在线阶段结合机器学习算法

与指纹库匹配实时的指纹信息,可以达到90%以

上的定位精度,但在指纹库的构建过程中,该算法

不能较好地捕捉指纹特征之间复杂的非线性关

系,从而影响定位精度。
针对上述存在的问题,本文提出基于 OCAE-

SOM(Optimized
 

Convolutional
 

Autoencoder-Self
 

Organizing
 

Map)的 室 内 指 纹 定 位 算 法,依 据 文

献[12]将 CSI数 据 调 整 为 类 似 图 像 RGB(Red,
 

Green,
 

Blue)格式的数据形式,旨在分析每个参考

点的CSI数据在时间维度、子载波维度和天线维度

上关于幅度和相位的细粒度特征。离线阶段,将采

集的原始CSI数据经过数据提取和格式转换处理

后输入卷积自编码器(Convolutional
 

Autoencoder,

CAE)中,对指纹特征进行深度挖掘提取以避免忽

略非线性的数据特征,再利用全连接层将CAE的

瓶颈层输出作为自组织映射(Self-organizing
 

Map,

SOM)算法的输入,将数据特征按参考点的数目进

行分类并与物理位置相对应,从而完成指纹库的构

建,采用Adam 算法优化更新算法的参数和权重,
以减少在线阶段匹配的计算量,从而提升自适应学

习率,保证定位效率与精度。在线阶段,将测试点数

据进行幅度和相位预处理后,输入模型可直接匹配

输出物理位置信息。
 

2 相关理论

2.1 CSI
CSI是基于正交频分复用-多入多出(Orthogonal

 

Frequency
 

Division
 

Multiplexing-Multiple-Input
 

Multiple-Output,OFDM-MIMO)技术的无线网卡

从物理层获取系统频带内子载波粒度的信道响

应[13],将其作为一种数据格式来表示各子载波上发

送端和接收端之间的信道属性。依据文献[14]可
知,因802.11n协议支持在信号传输的发射端和接

收端分别使用多个发射天线和接收天线的 MIMO
技术,故每个CSI测量值可以表示为
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C=

C1,1 … C1,T

︙ ︙

CR,1 … CR,T

􀭠

􀭡

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁

􀭤

􀭥

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁 , (1)

式中:T 和R 分别表示发射天线和接收天线的数

量,则单个CSI测量值在天线维度上的长度d=
T×R。因 CSI属于子载波级别的信道复数测量

值,故在某个天线上包含了频域中每个子载波的幅

度与相位值,可表示为 C= cTR,n  ,其中n=1,

2,…,Nsub,其中Nsub 表示子载波的个数,值为30,

cTR,n 为第n 个子载波的信道频率响应,可表示为

cTR,n =rcTR,nexp(jpcTR,n
), (2)

式中:rcTR,n
和pcTR,n

分别表示第T 条发射天线与第

R 条接收天线所组成的信道上,第n 个子载波的幅

度响应和相位响应。

2.2 相位与幅值的预处理

由2.1节的CSI表示形式可以获取所有位置的

幅度与相位并用作指纹信息,但忽略了原始数据在

子载波维度与天线维度上的信息,所以在建立指纹

库前总是将相同天线上30个不同子载波的幅值求

平均,或不同天线上相同子载波序号的幅值取中值

作为该位置的代表值,这不仅影响定位精度,还会模

糊原有特征。为了避免主观因素的影响,将保留所

有天线维度与子载波维度的幅值信息,只将所有异

常幅值利用均值替换的方式进行去除再进行特征提

取,不仅能够最大程度地保留该位置的幅值信息,还
可以优化定位精度。

为了避免指纹信息的单一化,除了幅值以外,相
位也将作为CSI室内指纹定位的一种重要指纹信

息。相对于幅值信息,相位信息更为敏感,因其受到

残余同步误差会发生较大偏移,故原始相位存在相

位跳变和偏移,所以不能直接将原始相位作为指纹

信息,需先对相位进行解卷绕处理,再参照文献[15]
进行线性变换以消除未知的时间漂移所引起的相位

误差和相位补偿,使其不再包含环境噪声,具有更稳

定的分布,最终可得到真实且有利用价值的相位信

息,并将其与预处理后的幅值共同作为指纹信息以

提取特征。

3 基于OCAE-SOM的室内指纹定位

算法

3.1 基于CAE的指纹特征提取

在室内指纹定位的研究过程中,指纹数据特征

的提取方法是影响定位系统性能的主要因素之一。
本节从特征提取方法入手,采用一种无监督学习方

法,即使用卷积自编码器挖掘出预处理后的CSI的

幅值与相位数据中隐含的非线性特征,并使用低维

矩阵来表示输入数据的特征。CAE中的卷积操作

不仅可以提取隐藏在数据中难以发现的空间特征,
还可以保留原始输入数据在抽象空间中的关系,而
且卷积核的局部连接与共享权值特性可大大降低网

络模型的参数规模,使CAE在较短的训练时间内

达到较优的特征提取效果,从而减少特征数据的损

失,尤其在处理图像格式方面具有较好的应用效果。

CAE主要由编码器和解码器组成。编码器主要对

输入数据进行卷积操作以获得低维特征表示并将其

映射到瓶颈层,可以在减小原输入数据尺寸的同时

获取原数据的隐藏特征。解码器是一个与编码器相

反的过程,将压缩数据重建得到与原始输入数据相

同维度的输出数据,输入数据与输出数据间的差异

尽量最小化[16]。

CAE的基本结构如图1所示。当输入数据进

入卷积层时,卷积核按照指定的步长与调整后的输

入数据进行卷积运算以提取数据特征,并将其映射

于池化层[16]。设第l层中第i个特征映射为

θl
i =σ ∑

m∈Sl-1

ωl
im*θl-1

m +bl
i  , (3)

式中:ωl
i 表示在第l层中生成第i个特征映射的卷

积核,且相邻神经元的活性相似,虽m 值不同,但其

可共享相同的权值参数;bl
i 表示偏置参数;Sl-1 表

示在l-1层中与当前特征映射连接的所有特征映

射的集合;σ表示激活函数,作用是引入非线性因素

以避免获得由输入数据组成的简单线性组合,从而

提升CAE的特征表达能力;*表示二维卷积运算。
因修正线性单元(Rectified

 

Linear
 

Unit,ReLU)是
应用最广泛的一种激活函数,具有可稀疏激活、快速

图1 卷积自编码器的基本模型

Fig 
 

1 Basic
 

model
 

of
 

convolutional
 

autoencoders
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收敛和求解梯度简单的优点,所以CAE的网络模

型中的各层都采用ReLU函数作为激活函数以降

低梯度消失的可能性[17]。ReLU的表达式为

f(x)=max(0,x)。 (4)

  因多个不同尺寸的卷积核可提取出输入数据中

多个具有差异的特征,故在该网络的编码器部分设

置三个卷积层,如表1所示。从表1可以看到,每个

卷积层都包含尺寸为3×3的卷积核,并且各层卷积

核的数量分别为16、8和8。解码过程是一个与编

码过程呈镜面对称且顺序相反的过程,由参数数量

相同的反卷积层与反池化层组成,且参数与编码过

程的参数互置,在此主要详解编码过程。
表1 CAE的网络结构

Table
 

1 Network
 

structure
 

of
 

CAE

Layer
 

Parameter Activation
 

function Output
 

size

Convolutional
 

layer
3×3

 

filter
 

kernel
16

 

feature
 

images
ReLU 64×64×16

Max
 

pooling
 

layer 2×2 -- 32×32×16

Convolutional
 

layer
3×3

 

filter
 

kernel
8

 

feature
 

images
ReLU 32×32×8

Max
 

pooling
 

layer 2×2 -- 16×16×8

Convolutional
 

layer
3×3

 

filter
 

kernel
8

 

feature
 

images
ReLU 16×16×8

Max
 

pooling
 

layer 2×2 -- 8×8×8

  每个卷积层后都连接一个最大池化层,即选择

池化窗口中的最大值并将其作为池化层的输出[18]

以减小数据维度。输入数据经过三个卷积层和池化

层后,编码器将其压缩输出至瓶颈层以便于映射,输
入数据的特征维度经过编码器后被压缩至8×8×
8,实现降维与特征提取。假设P 为输入矩阵,则编

码器在瓶颈层中对输入数据的压缩表达式为

ei=σ'(P*Fk +be), (5)

式中:σ'表示非线性激活函数;Fk 表示编码器中第k
个卷积核的权重;be 表示编码器的偏置。由解码器

解码后的重构数据zi可表示为

zi=σ'(ei*􀭾Fk +􀭹be), (6)

式中:􀭾Fk 表示解码器中第k 个卷积核的权重;􀭹be 表

示解码器的偏置。将原始CSI值调整为图像格式

后进行归一化处理,再输入CAE模型中进行学习

并获取特征映射。
在模型的训练学习过程中,为了完善CAE重

构数据的性能,使用均方误差损失函数作为衡量重

构误差的一个指标。损失函数[19]的表达式为

min
θ
J(θa)=

1
M∑

M

m=1
x̂(m)-x(m) 2

2+

β∑
V

v=1
xKL[ρ 􀭿X(v)]+λR(θa), (7)

式中:λ表示惩罚因子;β 表示稀疏比例系数,在训

练网络的过程中,不断调整CAE参数使其达到最

小值;θa 表示自变量参数;J 表示目标函数;M 表示

输入数据向量样本的个数;V 表示给定的训练样本

个数;xKL 表示 KL(Kullback-Leibler)散度;ρ 表示

事先设定的较小值,表示神经元被激活的概率;􀭿X
表示在隐藏编码中第v 个神经元的平均激活值,近
似为第v 个神经元被激活的概率;λ表示惩罚因子,
即正则化参数;R 表示正则化项;̂x 表示重构后的数

据向量;x 表示重构前的数据向量。等式右侧依次

为重构损失项、KL散度项和惩罚项。重构损失项

用来衡量原始输入与重构结果之间的差异;KL散

度项用来衡量重构数据比原始数据丢失的信息量;
惩罚项用来降低极小变量对编码器的影响,从而辅

助编码器学习特征,防止过拟合,λ可控制正则化强

度,经典值设为0.01,惩罚项可通过求解L2 范数得

到。在模型完成输入数据的重构后,将瓶颈层的压

缩输出作为CSI指纹特征,用于后续模型的学习训

练与定位。

3.2 基于SOM 神经网络的分类判别

3.1节虽使用CAE提取出由预处理后的CSI
的幅值与相位组成的联合指纹特征映射,但特征较

多,无法准确与各自代表的物理位置点相对应,为此

将SOM神经网络作为一种无监督竞争式学习的前

馈网络,并在学习训练数据的过程中进行自组织学

习[20-21],从而完成指纹特征的分类与判别。SOM神

经网络的聚类算法比其他非神经网络具有更高的鲁
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棒性,可以将高维数据的输入映射为低维数据的输

出以保持其拓扑结构,而且其特征相似性不因网络

映射而改变。使用SOM提取输入数据的潜在特征

及规律并进行分类,使指纹特征与物理位置相对应。

SOM包含输入层和竞争层,设输入层的神经元数为

p,竞争层为由q个神经元组成的二维平面阵列,竞
争层使用尺寸为14×7的二维平面阵列来表示参考

点排列位置的分布,而且网络是全连接的,即每个输

入结点都与所有的输出结点相连接。
设 从 CAE 瓶 颈 层 中 输 出 s 维 向 量 X =

X1
 X2

 …
 

Xs  ,并将其作为SOM 网络的输入。在

SOM网络竞争层中建立一个有s个输出节点的二

维网络,其中第p 个输入神经元节点与第q 个输出

神经元节点之间的连接权值为wpq,具体实现分类

的过程如下。

1)
 

将连接权值随机初始化为1/p,设置一个较

大的初始邻域σ0,其能够包含所有神经元。以一定

的概 率 从 样 本 输 入 空 间 中 输 入s 维 向 量 X =
X1

 X2
 …

 

Xs  ,表示应用于网络的激活模式。

2)
 

计算t时刻输入神经元和所有输出神经元

的欧氏距离[21],表达式为

dq =∑
P

p=1
xp(t)-wpq(t)  2。 (8)

  依据

xp -wpq =min(dpq) (9)
来选择与xp 距离最小的神经元c(x),则c(x)即为

获胜的神经元。

3)
 

根据

wpq(t+1)=wpq(t)+η(t)hq,c(x)(t)×
x(t)-wpq(t)  (10)

来更新结点c(x)及其邻域结点的连接权值。式中:

η(t)表示增益函数,0<η(t)<1,随着t值的增加逐

渐趋于零,因此学习过程是收敛的;hq,c(x)(t)表示获

胜神经元周围的邻域函数,实验采用高斯函数,可表

示为

hq,c(x)=exp -
rc(x)-rq

2σ2(t)
􀭠
􀭡

􀪁
􀪁 􀭤

􀭥

􀪁
􀪁 , (11)

其中领域范围可表示为

σ(t)=σ0exp(-t/τ0), (12)
式中:rq 和rc(x)分别表示输出节点q 和c(x)的位

置;τ0 为时间常数,用于调整下降速度。

4)
 

选取另一组学习样本提供给网络的输入层

并返回步骤1),但无需再次初始化参数,可以将其

输入到输入层,直到输入样本全部提供给网络即可。

5)
 

令t=t+1,返回步骤2),直至所有样本学习

完为止。

3.3 Adam优化算法

Adam 优 化 算 法[22] 不 仅 较 AdaGrad 和

RMSProp两种常见的优化算法更宜处理大量的高

维数据,而且能够优化稀疏梯度和非平稳目标的自

适应学习率[23]。因CAE模型在构建的过程中,需
要最大程度地最小化输入与输出之间的误差,所以

采用Adam优化算法优化模型参数,可以提高CAE
特征提取的能力。SOM 算法在更新和优化权值的

过程中容易产生局部最优而影响权值大小和分类精

度,故也采用 Adam 算法对权值进行优化和更新。
参数设置如表2所示,优化过程如下。

表2 Adam算法的参数设置

Table
 

2 Parameter
 

setting
 

of
 

Adam
 

algorithm

Parameter Meaning Value

α Learning
 

rate 0.01

β1
Exponential

 

decay
 

rate
 

of
 

1st
 

moment
 

estimate
0.9

β2
Exponential

 

decay
 

rate
 

of
 

2nd
 

moment
 

estimate
0.999

ε
 

Constant 1×10-8

β1 和β2 的取值范围为[0,1)。若设θa 为初始

参数,则一阶矩和二阶矩分别初始化为零矩阵 m0

和n0,优化的目标函数f*[22]可表示为

f* = R-􀭾R 2, (13)
式中:R 表示定位目标的实测原始数据;􀭾R 表示优化

模型估计的数据。在优化 CAE 模型的过程中,
(5)式与(6)式中的因变量分别代表R 与􀭾R,自变量

为模型参数。在SOM 优化权值的过程中,目标函

数为(10)式 中 的 连 接 权 值 差,即 wpq(t+1)-
wpq(t),自变量为t。详细计算过程如下。

1)
 

先计算样本的梯度,表达式为

gt=�θaf
*
t (θa,t-1), (14)

式中:gt 表示关于t 的随机目标函数f* 的梯度;

θa,t-1 表示时间步长为t-1的决策变量;�θa
表示对

变量θa 的函数f*求梯度。

2)
 

更新有偏一阶矩估计mt 和有偏二阶矩估计

vt,表达式为

mt=β1·mt-1+(1-β1)gt, (15)

vt=β2·vt-1+(1-β2)g2
t。 (16)

  3)
 

修正一阶矩的偏差和二阶矩的偏差,表达

式为
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m̂t=
mt

(1-βt
1)
, (17)

v̂t=
vt

(1-βt
2)
。 (18)

  4)
 

应用更新量θa,t,可表示为

θa,t=θa,t-1-α
m̂t

(v̂t +ε)
。 (19)

3.4 基于OCAE-SOM 的室内定位算法

为了减少数据运算量以及提高定位效率,提出

一种降维与分类过程相结合的无标签定位法,即

SOM算法,又因数据特征提取的优劣会影响定位精

度且SOM算法易受缺省值的影响,提出结合优化

后的CAE特征提取算法和改进的SOM 指纹特征

分类算法,即OCAE-SOM算法。采用该算法后,不
仅在室内指纹定位的两个阶段中提升了运行效率,
还可以保证整个定位过程的精度。在线阶段,将测

试数据的CSI的幅值与相位预处理后作为该网络

模型的输入,可以较快匹配并输出物理位置的坐标

点,从而实现高精度定位。整体算法的流程如图2
所示。

图2 整体算法的流程

Fig 
 

2 Flow
 

chart
 

of
 

overall
 

algorithm

  从图2可以看到,模型的输入数据为各个参考

点的原始CSI图像,每个样本的尺寸为Nt×Nsub×
Na,其中三个维度的长度分别对应于CSI在时间、
子载波以及天线维度的数量,输出数据即为该参考

点的物理位置。优化完成后,将卷积特征的提取结

果映射在SOM 输入层上,将卷积自编码器中瓶颈

层的输出作为SOM神经网络的输入并对其进行训

练,将训练后的编码网络模型参数设置于此。

OCAE-SOM算法通过将原本两个独立训练的

模块(基于 CAE的指纹特征提取与基于改进的

SOM的指纹分类)整合为单个网络模型,实现从输

入原始CSI数据到输出位置坐标的指纹定位,降低
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了原本训练过程由多个模块组成整个定位算法系统

的复杂程度。此外,若分别训练特征提取和分类两

个模块,则会较大程度地破坏原本特征的良好卷积

表示,而OCAE-SOM作为完整的网络模型,将原始

数据的卷积表示映射在输入层上作为SOM 的输

入,可以较好地保留输出特征元素间的相关性。

4 实验分析

4.1 实验环境的搭建

为了验证所提算法的定位效果,实验场所的选

取考虑了理想的无线传播环境(Light
 

of
 

Sight,

LOS)和实际的复杂无线传播环境(Non
 

Light
 

of
 

Sight,NLOS)两种情况。LOS选择辽宁工程技术

大学新实验楼西301室,面积约为139
 

m2,其中除

了实验器材外只有一个测试人员,无其他干扰因素,
地砖尺寸为60

 

cm×60
 

cm。为了避免参考点过于

密集,实验将测试点的间隔选为90
 

cm且呈正方形

分布,参考点的分布与AP的位置如图3(a)所示,共

98个参考点(圆点表示),45个测试点(五角星表

示),测试过程中AP的位置始终不变。NLOS选择

辽宁工程技术大学新实验楼东302室,该环境内包

括了部分通信类实验器材、桌椅柜子、手机和计算

机,干扰因素较多,选择60个参考点和30个测试

点,测试间隔为180
 

cm,测试过程中 AP的位置不

变,分布如图3(b)所示。两种实验场所的数据具有

一定的差异性和代表性。

图3 不同的环境布局。(a)LOS布局;(b)NLOS布局

Fig 
 

3 Different
 

environment
 

layouts 
 

 a 
 

LOS
 

layout 
 

 b 
 

NLOS
 

layout
 

  数据采集过程中,使用一台四天线的频率为

2.4
 

GHz和5.0
 

GHz兼容的TP-Link路由器作为

发射端,接收端使用运行版本为10.04
 

LTS且系统

为32
 

bit
 

Ubuntu
 

Linux的计算机,通过计算机中的

三天线Intel
 

5300半高内置网卡来获取由路由器转

发的CSI信号。每个待测点测试两次,以每秒采集

50次的采集频率采集30
 

s,则每个点可采集到2000
个数据包,每个数据包中又可获得180维原始的

CSI数据。参照图3逐一按序采集RP的CSI,使各

个RP的物理位置信息与人为坐标位置信息一一对

应,利用CSI的幅值和相位组成每个RP的指纹信息

并存储在特征矩阵中以便进行数据处理,接着测量测

试点CSI,预处理后输入模型中得到测试点坐标,并
将其与实际坐标位置进行比较以判断算法的优劣。

4.2 数据尺寸对模型的影响

当使用CAE提取特征时,不同的输入数据尺

寸会影响特征提取的效果[24]。为了使CAE模型能

够获得较优的重构数据,通过对比三种不同输入数

据尺寸下的损失曲线来确定最优的尺寸。原始的

CSI训练样本数据在子载波维度的长度为30,天线

维度为3,则CSI特征图的尺寸为 Nt×30×3。数

据采集过程中,每个样本点采集2000条数据,当样

本总量相同时,不同的连续帧数可构造出不同的特

征图像。
为了构造最有效的特征图像,将调整CSI特征

图的维度,因帧数过短或过长都会影响特征图像构

造的有效性,这有可能会导致模型过拟合。将特征

图调整为类似于三通道的图像数据,通过对训练样

本尺寸进行形变与缩放,可将其行列的长度分别调

图4 不同尺寸的损失对比曲线

Fig 
 

4 Loss
 

comparison
 

curves
 

of
 

different
 

sizes
 

整为16×16、32×32和64×64,并用来训练在

NLOS布局下采用Adam算法优化后的CAE算法

模型,其损失函数对比曲线如图4所示。从图4可
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以看到,在NLOS布局中,当训练样本的输入尺寸

分别为16×16、32×32和64×64时,每个模型输出

的损失值都随着训练次数的增加整体呈下降趋势,
其中当尺寸为64×64时,任何时期的损失值都相较

最小,且能够最快下降到相对稳定的损失值,所以当

输入数据的尺寸为64×64×3时,模型重构的效果

最优,且CAE网络模型可较快收敛。

4.3 特征提取方法对模型的影响

不同的特征提取方法之间存在差异性,这会导致从

同一原始数据提取出的数据特征也有所不同,从而

直接影响指纹库的构建,间接影响在线阶段的定位

精度。为了验证 CAE模型在特征提取方面的优

势,本节指纹匹配方式均采用SOM 算法来保证实

验的合理性。在此选取传统的特征提取方式统计平

均与主成成分分析(Principal
 

Component
 

Analysis,

PCA)方法,并与所提算法在输入相同的前提下并在

LOS布局与NLOS布局中进行比较。为了评价卷

积自编码器在重构CSI指纹以及提取特征方面的

优势,在平均定位误差、训练时间和最大定位误差三

个方面进行比较,结果如表3所示。
表3 特征提取方法的定位精度对比

Table
 

3 Comparison
 

of
 

location
 

accuracy
 

of
 

feature
 

extraction
 

methods
 

Method Environment Maximum
 

positioning
 

error
 

/m Average
 

positioning
 

error
 

/m Training
 

time
 

/s

CAE
LOS 4.5382 1.2725 3.41

NLOS 7.9603 1.9341 6.32

PCA
LOS 6.0362 1.7260 7.29

NLOS 9.5374 2.3071 12.53

Statistical
 

average
LOS 6.5607 1.9564 9.72

NLOS 10.6243 3.0472 16.74

  从表3可以看到,相比于PCA与统计平均两种

方式,CAE算法模型具有较明显的定位优势,在两

种实验环境中不仅平均定位误差与最大定位误差均

明显低于其余两种方式,而且训练时间分别提高了

3.88
 

s和6.31
 

s,在复杂环境中又分别提升了6.21
 

s
和10.42

 

s。通过对比分析可知,CAE算法模型对

于学习与提取CSI数据特征具有较优的拟合效果。

4.4 优化方式对算法模型的影响

因为CAE参数与SOM 权重的更新需要快速

且最优,故优化参数与权值可以保证整个算法模型

体系更精确,具有更优的性能,在此比较4种较为典

型的优化方式在所提算法模型中的优化效果并确定

最好的优化方式。通过比较4种方式在复杂环境下

模型优化的正确率来衡量优化算法的优越性,结果

如图5所示。
从图5可以看到,Adam、SGD、RMSProp和

AdadeIta
 

4种方式优化算法模型的正确率分别可达

图5 不同方式下的正确率对比曲线

Fig 
 

5 Contrastive
 

curves
 

of
 

accuracy
 

in
 

different
 

modes
 

到88.1%、87.7%、86.1%和85.7%;在整个过程

中,Adam优化算法的正确率明显高于其他三种经

典优化算法,且在遍历次数为1的情况下正确率也

优于其他优化方式,其对于所提算法模型的优化效

果如表4所示。从表4可以看到,定位误差在1
 

m
表4 所提算法改进前后的性能对比

Table
 

4 Performance
 

comparison
 

of
 

proposed
 

algorithm
 

before
 

and
 

after
 

improvement

Algorithm
Probability

 

distributions
 

/%

Accumulate
 

within
 

1
 

m
 

Accumulate
 

within
 

2
 

m
 

Training
 

time
 

/s

CAE-SOM 62.71 85.36 10.42

OCAE-SOM 70.54 96.11 1.86
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以内和2
 

m以内,所提算法模型的累计概率分别提

高了7.83个百分点和10.75个百分点,训练时间缩

短了8.56
 

s。原因在于所提算法模型不仅可以处理

非稳态目标,还在大规模数据与参数优化过程中表

现出良好的性能,故非常适合优化CAE-SOM 深度

学习算法。

4.5 经典定位算法的误差对比分析

本节按照上述所有实验的分析结果来确定算法

的结构与参数,从而使 OCAE-SOM 算法达到最优

的状态,进而选取文献[8]中离线阶段平滑去躁与在

线阶段支持向量机结合的方法(smoothing+SVM)、
文献[10]中 预 处 理 相 位 与 改 进 的 加 权 K 邻 近

(Weighted
 

K-nearest
 

Neighbor,WKNN)结合的算法

(CSI-improved
 

WKNN)、文 献[11]中 CSI-XGBoost
(CSI-Extreme

 

Gradient
 

Boosting)定位方法三种具有

代表性的定位方式与所提算法模型在LOS布局中

与NLOS布局中进行对比分析,使用累计概率分布

与平均定位响应时间来验证所提算法的定位性能。

4种室内定位算法的定位精度比较结果如图6所

示,不同算法的平均定位响应时间如表5所示。

图6 4种室内定位算法在不同环境下的定位精度比较。(a)NLOS布局;(b)LOS布局

Fig 
 

6 Comparison
 

of
 

positioning
 

accuracy
 

of
 

four
 

indoor
 

positioning
 

algorithms
 

in
 

different
 

environments 
 

 a 
 

NLOS
 

layout 
 

 b 
 

LOS
 

layout

表5 不同算法的平均定位响应时间

Table
 

5 Average
 

location
 

response
 

time
 

of
 

different
 

algorithms

Algorithm CSI-improved
 

WKNN smoothing+SVM CSI-XGBoost OCAE-SOM

Average
 

location
 

response
 

time
 

/ms
10.249 8.935 8.027 6.914

  从图6可以看到,在LOS布局与 NLOS布局

中,CSI-improved
 

WKNN算法整体上的效果比其

余三种方式差;4种定位方式虽最终累计的概率分

布都可达到99%,但OCAE-SOM 算法却能够在相

对最小的定位误差内且累计概率分布最快达到

0.9869;在 NLOS布局中,当室内定位误差在2
 

m
以内时,OCAE-SOM、CSI-XGBBoost、smoothing+
SVM、CSI-improved

 

WKNN
 

4种算法在复杂环境

中 的 定 位 累 计 概 率 分 布 分 别 达 到 了 0.9611、

0.8334、0.7655和0.7249;在LOS布局中,4种算

法在定位误差2
 

m以内累计的概率分布分别达到

了0.9877、0.9471、0.8473和0.7412。从表5可以

看到,所提定位算法在平均定位响应时间上也显著

优于其他三种室内指纹定位算法,故所提算法在室

内指纹定位的两种环境中的效果都最佳,远优于其

他三种算法。

5 结  论

针对室内定位技术中定位精度较低和定位时间

长等问题,提出了基于 OCAE-SOM 的室内定位算

法。该算法通过全连接层将两种改进算法结合为整

体的室内定位模型。实验结果表明,OCAE-SOM
算法不仅缩短了定位时间,提高了定位精度,而且不

会破坏数据特征间联系的空间性。两种算法的结合

与优化可以提升整个室内指纹定位模型的性能,简
化以往的特征提取和分类过程分为两步进行训练的

步骤,定位误差在2
 

m以内最快达到了0.9869的累

计概率分布,整体性能均优于 CSI-XGBoost、CSI-
SVM和CSI-WKNN算法,但所提算法未能考虑人

员处于动态对CSI数据的影响,这将是下一步研究

并解决的问题。
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