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摘 要:为解决复杂室内环境中多路径效应和信号遮挡导致的 WiFi定位精度下降问题,提出一种融合卷积神经网络

(CNN)与双向长短期记忆网络(BiLSTM)的信号强度指示(RSSI)指纹定位算法。该方法结合CNN的空间特征提取

能力与BiLSTM的时间序列建模优势,实现对RSSI信号的时空特征深度融合。通过 MATLAB仿真,与CNN、CNN-
LSTM、线性回归(LR)、KNN、随机森林(RF)、梯度提升决策树(GBDT)和支持向量机(SVM)等方法进行对比。实验

结果表明,算法在随机点定位测试中性能最优:平均误差降低52.1%,最大误差降低53.2%,标准差降低55.6%。进

一步的 Monte
 

Carlo随机轨迹验证表明,CNN-BiLSTM在连续定位中具有更高精度与鲁棒性。研究结果证明该模型

能有效抑制RSSI信号波动,为复杂室内环境下的高精度 WiFi指纹定位提供可行方案。
关键词:室内定位;深度学习;WiFi定位;CNN;BiLSTM
中图分类号:

 

TN98;TP183  文献标识码:A  国家标准学科分类代码:
 

470.4017

Deep
 

learning-based
 

WiFi
 

fingerprinting
 

algorithm
 

for
 

indoor
 

positioning
 

Sun
 

Hao1,2 Gu
 

Yuhai1,2 Lyu
 

Lan1,2

(1.Key
 

Laboratory
 

of
 

Measurement
 

and
 

Control
 

of
 

Mechanical
 

and
 

Electrical
 

System
 

Technology,
 

Beijing
 

Information
 

Science
 

&
 

Technology
 

University,Beijing
 

100192,
 

China;
 

2.College
 

of
 

Mechanical
 

and
 

Electrical
 

Engineering,
 

Beijing
 

Information
 

Science
 

&
 

Technology
 

University,Beijing
 

100192,
 

China)

Abstract:
 

To
 

address
 

the
 

degradation
 

of
 

WiFi
 

fingerprinting
 

accuracy
 

caused
 

by
 

multipath
 

effects
 

and
 

signal
 

obstruction
 

in
 

complex
 

indoor
 

environments,
 

this
 

paper
 

proposes
 

an
 

RSSI-based
 

localization
 

algorithm
 

integrating
 

a
 

convolutional
 

neural
 

network
 

(CNN)
 

and
 

a
 

bidirectional
 

long
 

short-term
 

memory
 

network
 

(BiLSTM).
 

The
 

method
 

leverages
 

the
 

spatial
 

feature
 

extraction
 

capability
 

of
 

CNN
 

and
 

the
 

temporal
 

sequence
 

modeling
 

strength
 

of
 

BiLSTM
 

to
 

achieve
 

deep
 

spatiotemporal
 

feature
 

fusion.
 

MATLAB
 

simulation
 

experiments
 

compare
 

the
 

proposed
 

model
 

with
 

CNN,
 

CNN-
LSTM,

 

LR,
 

KNN,
 

RF,
 

GBDT
 

and
 

SVM.
 

Results
 

show
 

that
 

the
 

proposed
 

CNN-BiLSTM
 

achieves
 

the
 

best
 

performance,
 

reducing
 

average,
 

maximum
 

and
 

standard
 

deviation
 

of
 

positioning
 

errors
 

by
 

52.1%,
 

53.2%
 

and
 

55.6%,
 

respectively.
 

Monte
 

Carlo
 

trajectory
 

experiments
 

further
 

demonstrate
 

the
 

superior
 

accuracy
 

and
 

robustness
 

of
 

CNN-
BiLSTM

 

in
 

continuous
 

localization.
 

The
 

proposed
 

model
 

effectively
 

suppresses
 

RSSI
 

fluctuations
 

and
 

provides
 

a
 

feasible
 

solution
 

for
 

high-precision
 

indoor
 

WiFi
 

fingerprinting.
Keywords:indoor

 

localization;deep
 

learning;WiFi
 

positioning;CNN;BiLSTM

 收稿日期:2025-10-19
*基金项目:现代测控技术教育部重点实验室开放课题(KF20222223205)项目资助

0 引  言

  室内的位置服务(location
 

based
 

services,LBS)[1]在工

厂、酒店、商场等环境内扮演重要角色,其主要实现导航、物
流和人员跟踪等功能。室内定位服务因卫星信号弱而无法

实现稳定高效的定位,通常需要借助物联网(internet
 

of
 

things,
 

IoT)技术,即 WiFi[2]、蓝牙[3]、射频识别[4]和超宽带

(ultra-wideband,
 

UWB)[5]定位提供位置信息。其中基于

WiFi的指纹定位算法受到众多学者的关注,其存在成本低

廉、部署广泛[6]、能够利用现有的无线网络基础设施进行定

位、精度较高等优点。
在实际定位工况中,复杂的室内环境往往存在多路径

效应[7]和信号遮挡等情况,影响了室内定位精度。随着近

些年深度学习技术的快速发展,也为定位技术带来了新的

思路。余 晴 等[8]通 过 长 短 期 记 忆 网 络(long
 

short-term
 

memory,
 

LSTM)网络进行场景分类,基于足绑式仪器实现
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定位;彭铎等[9]通过卷积神经网络-LSTM(convolutional
 

neuralnetwork-LSTM,CNN-LSTM)进行声速预测以实现

水下定位;吴仕勋等[10]通过LCVAE-CNN方法实现基于

WiFi的指纹定位方法,然而LCVAE网络存在训练复杂,
需要调整参数等缺点;Li等[11]通过CNN-双向长短期记忆

网络(bidirectional
 

long
 

short-term
 

memory,BiLSTM)+迁

移学习实现基于 UWB的指纹定位方法,但是 UWB定位

存在硬件成本高传输距离受限等问题;王开亮等[12]针对传

统 WiFi指纹定位中单一距离度量鲁棒性不足的问题,提出

了一种基于投票机制的定位算法,通过联合多种距离度量

选取公共近邻点并进行概率加权,有效避免异常近邻点的

干扰,显著提升了定位精度。在基于 WiFi的室内定位场景

中,常见问题包括:WiFi信号易受干扰、信号强度指示

(received
 

signal
 

strength
 

indicator,RSSI)波动较大,以及现

有方法往往忽略指纹数据的时空关系,因而难以实现精准

可靠的定位。为解决这一难题,Tang[13]提出将混合鲸鱼优

化算法(hybrid
 

whale
 

optimization
 

algorithm,HWOA)应
用于 WiFi定位以提升其精度与稳定性;Liu[14]提出基于多

尺度主成分分析(multiscale
 

principal
 

component
 

analysis,

MSPCA)与 图 论 时 域 卷 积 网 络 (graph
 

temporal
 

convolutional
 

network,GTCN)的 WiFi室 内 定 位 方 法

(MSPCA-GTCN);Wang[15] 提 出 一 种 基 于 随 机 森 林

(random
 

forest,RF)算法进行接入点(access
 

point,AP)选
择、并运用冠豪刺猬优化器(crested

 

porcupine
 

optimizer,

CPO)算法优化支持向量回归(support
 

vector
 

regression,

SVR)的 WiFi室内定位算法;蒲巧林等[16]等提出了一种面

向大场景 WLAN 室内定位的半张量积压缩感知(semi-
tensor

 

product
 

compressed
 

sensing,STP-CS)方法,通过引

入改进聚类算法进行粗定位以缩减搜索空间,并利用STP-
CS技术对高维观测矩阵降维,在保证定位精度的同时显著

降低了存储开销和计算复杂度。
针对上述 WiFi定位方法存在的问题,为了能够在室内

复杂环境中实现更高精度的定位,本文提出了融合CNN
与BiLSTM的RSSI指纹定位算法。离线阶段通过室内采

集点的 WiFi的RSSI值,以此建立位置特征指纹库,对于

原始RSSI数值通过高斯滤波去除指纹库中的高频噪声,
保留信号整体趋势和特征,再通过卡尔曼滤波对信号进行

动态估计与跟踪,以此实现对信号的滤波。将过滤后的信

号输入神经网络内,利用CNN-BiLSTM 网络对指纹库内

数据进行训练;在线定位阶段将收到的信号输入指纹库以

进行匹配,然后通过 CNN-BiLSTM 网络从而实现定位。
通过 MATLAB仿真部署 WiFi基站进行数据采集以及实

验后验证了算法对比其他定位方法的优越性。

1 基于位置指纹的定位原理

  “位置指纹”把实际位置与某种“指纹”联系起来,一个

位置对应一个指纹。该定位方法可划分为两个阶段:预先

构建指纹数据库的离线阶段以及利用当前观测数据进行位

置预测的在线阶段,定位过程如图1所示。

图1 CNN-BiLSTM融合算法工作流程

Fig.1 Workflow
 

of
 

the
 

CNN-BiLSTM
 

fusion
 

localization
 

algorithm

在离线阶段,通过在多个参考位置采集无线信号的

RSSI数据,用于建立一个反映信号特征与空间坐标映射关

系的指纹数据库。在环境中选择N 个参考点 [P1,P2,…,

PN],每个点坐标即Pi =(xi,yi),每个参考点采集来自M
个 WiFi的AP的RSSI值,形成RSSI向量,如式(1)所示。

fi = [ri1,ri2,…,riM] (1)
其中,riM 表示第i个点接收到第M 个AP信号强度。

对采集到的数据通过高斯滤波和卡尔曼滤波以平滑RSSI
原始数据。首先采用一维高斯平滑滤波,参数为9点高斯

核,标准差σ=1。随后构建一维标量卡尔曼滤波器,对高

斯平滑后的RSSI序列进行动态估计与跟踪,卡尔曼滤波

参数设定为:状态转移矩阵F=1,观测矩阵H=1,过程噪

声方差Q=1×10-3,观测噪声方差R=0.5,初始协方差

P0=1,初始状态由序列首个高斯平滑结果给定。以平滑

后的RSSI数据构建位置指纹库,如式(2)所示。

D = {(fi,Pi)}Ni=1 (2)
式中:D 表示在Pi 处测得的RSSI特征为fi。

在线阶段即当用户处于未知位置时,通过采集当前位

置的RSSI,与指纹库数据进行匹配,推断当前坐标。欧氏

距离、余弦相似度等指标已被用于信号比较。常用的方法

包括 K 近 邻(K-nearest
 

neighbor,KNN)、加 权 K 近 邻

(weight
 

K-nearest
 

neighbor,WKNN)、SVM、RF等。微软

在2000年最早进行 WiFi指纹定位的研究工作,他们使用

RSSI的r向量和指纹向量ρ 的欧氏距离公式计算距离匹

配指纹库内的欧氏距离来确定移动设备位置。假设指纹是

N 维的,即有N 个可见的AP,M 个网格点,欧氏距离定义
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如式(3)所示。

D = ∑
N

i=1
|ri-ρi|2 (3)

2 CNN-BiLSTM 融合定位

2.1 CNN
  CNN[17]是一类用于处理网格状数据的深度学习网络

结构,通过局部连接与权值共享进行层次化特征提取。其

核心思想是通过局部连接、权值共享和层次化特征提取,自
动学习输入数据的空间或时序局部模式[18],其原理示意图

如图2所示。

图2 卷积神经网络示意图

Fig.2 Schematic
 

diagram
 

of
 

the
 

convolutional
 

neural
 

network

CNN的优势是提取能力强,它的卷积层能够自动学习

数据中的空间特征,对于定位任务中的信号数据,卷积操作

的局部感知特性使得CNN能够保留数据中的空间局部相

关性,这在处理具有空间关联性的定位数据时很重要,有助

于更准确地捕捉信号随空间位置的变化规律。假设输入矩

阵大小为w,卷积核大小为k,步幅为s,补零层数为p,则
卷积后特征大小如式(4)所示。

w'=
w+2p-k

s +1 (4)

本算法CNN层中设计3层3×3的卷积层,2层2×2
的池化层,最终输出尺寸为[1,25,32]。通过展平层将三维

输出拉平成一维向量,共800个特征。

2.2 BiLSTM
  BiLSTM,由前向 LSTM 与后向 LSTM 组合而成。

LSTM 模型是递归神经网络(recurrent
 

neural
 

network,
 

RNN)的变体,都属于循环神经网络,能很好地处理长序列

数据中固有的长期依赖特性[19],但是它存在无法编码从后

向前的 信 息 的 问 题[20],因 此 研 究 者 们 提 出 了 BiLSTM
方法。

BiLSTM能够同时考虑序列数据的前后上下文信息,
对于定位任务中可能存在的时序相关性(如移动设备的轨

迹数据),可以更好地建模和利用这些时间序列信息,提高

定位精度。BiLSTM的门控机制使其能够有效地处理长序

列数据中的长期依赖关系,避免了传统RNN中的梯度消

失问题,能够更好地捕捉定位数据中的长期模式和趋势。

BiLSTM从两个方向(正向和反向)对序列数据进行处理,
然后将两个方向的输出hLt

→ 和hRt
← 进行融合,共同决定输出

的值ht,原理图如图3所示,原理公式如式(5)所示。

hLt
→ =LSTM(xt,hL(t-1)

→)

hRt
← =LSTM(xt,hR(t-1)

← )

ht =W→hLt
→+W←hRt

← +by

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁􀪁
􀪁􀪁 (5)

图3 BiLSTM原理示意图

Fig.3 Schematic
 

diagram
 

of
 

the
 

bidirectional
 

long
 

short-term
 

memory
 

network

本算法中BiLSTM层设置隐状态维度为256,在此层

中将CNN层中输出的数据进行双向拼接得到长度为512
的向量。在全连接层将数据映射到2个输出节点,即(x,

y),对应两个坐标预测值。

2.3 CNN-BiLSTM模型

  结合CNN与BiLSTM 的优势,提出了CNN-BiLSTM
融合神经网络来实现通过 WiFi的指纹定位算法,其框架如

图4所示。

图4 CNN-BiLSTM原理框架

Fig.4 Framework
 

of
 

the
 

cnn-bilstm
 

fusion
 

model

本算法中,对于经过 GS/KF滤波的RSSI信号输入,

CNN 首 先 对 输 入 数 据 进 行 空 间 提 取,然 后 通 过 展 平

(Flatten)层展平,接着BiLSTM 层对特征序列进行时间序

列处理,最后通过全连接层输出定位结果。
假设系统收集了连续T 个时间步的RSSI向量,有来

自M 个AP的信号,经过滤波后输入CNN网络中尺寸如

式(6)所示。CNN作为特征提取器,用于学习RSSI向量在

空间上的相关性,CNN层经过卷积、池化、展平后输出可表

示为:

FCNN =CNN(R)∈Rd×T (6)
其中,d 表示每一时刻的空间特征维度。将CNN输出

的时间序列特征作为BiLSTM层的输入。

H =BiLSTM(FCNN)∈Rh (7)
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其中,H 表示正向与反向LSTM拼接的结果。最后在

全连接层输出位置坐标。

P̂ =WH+b∈R2 (8)

其中,P̂ = (x,y)表示预测位置;W、b 是全连接层的

参数。

CNN的特征提取能力和BiLSTM 的序列建模能力互

补,使得模型能够更好地适应不同的定位场景和数据分布,
提高了模型的泛化能力,使其在各种实际环境下都能保持

较好的定位性能。对于复杂的定位场景(如室内多路径效

应、遮挡等情况),CNN-BiLSTM模型能够更好地处理其中

的复杂关系和不确定性,通过学习到的丰富特征和序列模

式,更准确地估计目标位置。

3 实验结果与仿真分析

3.1 实验设置

  为验证基于CNN-BiLSTM 的 WiFi指纹定位算法性

能,通过 MATLAB仿真教室环境进行数据采集和实验。
仿真教室长12

 

m,宽8
 

m,以教室的西北角作为坐标原

点建立坐标系,在教室4个角落布置基站,在室内10
 

m×
6

 

m范围内每隔0.25
 

m设置一个采样点,如图5所示。设

置模型标准差std_var=0.3
 

dB,此数值表示建模环境中的

随机信号衰减,如多径效应、障碍物等引起的波动;设置参

考距离接收功率为-40
 

dBm,此数值符合中等功率AP;设
置路径损耗因子n=2.2,表示环境存在轻度遮挡;对每个

采样点进行100次独立RSSI测量,模拟实际环境中多次采

样取平均操作。

图5 教室内采样点示意图

Fig.5 Layout
 

of
 

sampling
 

points
 

in
 

the
 

simulated
 

classroom
 

environment

为全面评估改进模型(CNN-BiLSTM)在连续定位任

务中的性能优势,本文设计了一个严格的 Monte
 

Carlo随

机轨迹验证实验。在每次实验中,系统随机生成100条连

续移动轨迹,每条轨迹包含200个时间步,其初始位置在室

内区域[1.5,10.5]×[1.5,6.5]内均匀选取。初始移动速

度v0 在区间[0.25
 

m/s,0.6
 

m/s]采样,初始运动方向θ0
从[0,2π]均匀采样,轨迹采样周期dt=0.2

 

s。为模拟真实

行走轨迹中速度与方向的微扰,采用如下随机更新模型:

vt =clip(vt-1+Δvt,0.2,0.6),

 vt~U(-0.02,0.02)

θt =θt-1+Δθt,

 Δθt~U(-0.08,0.08)rad

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁
􀪁􀪁
􀪁
􀪁

(9)

其中,速度扰动Δvt 对应每步最大约±0.02
 

m/s的波

动,方向扰动Δθt 对应约为±4.6°的转向变化。位置按照

式(10)更新。

pt =pt-1+vtdt[cos
 

θt,sin
 

θt] (10)
每个时间步根据设备与各基站的欧氏距离计算RSSI

值。模型采用长度为win=5的滑动窗口作为输入,分别

使用CNN-LSTM与CNN-BiLSTM网络进行定位预测,最
终计算每条轨迹的平均定位误差。

3.2 评价指标

  本文选用评价室内定位算法性能的常用指标:定位误

差、平均定位误差、累积分布函数(cumulative
 

distribution
 

function,
 

CDF)和均方根误差(root
 

mean
 

square
 

error,
 

RMSE)并通过实验获得参数对算法优越性进行验证。定

位误差用于衡量预测位置与真实位置之间的偏差,其通常

通过计算两点间的欧氏距离来获得,在指纹定位中常采用

如式(11)所示。

Error= (xt-x0)2+(yt-y0)2 (11)
平均误差是对n次定位误差求取算术平均值,如式(12)

所示。

Erroravg=
1
n∑

n

i=1
Errori (12)

CDF用于衡量定位误差在不同阈值下的累计概率,有
助于从整体上分析定位算法的精度表现趋势,其表达形式

如式(13)所示。

P =P(x<x0) (13)

RMSE用于衡量预测结果与实际值之间的平均偏差

程度,其定义为偏差平方的平均值开方,对异常值具有较强

的敏感性,其计算公式如式(14)所示。

RMSE=
1
n∑

n

i=1

(Yi-f(xi))2 (14)

3.3 离线阶段对比

  在离线阶段将本文提到的CNN-BiLSTM算法与CNN
进行对比,训练参数一致:优化器选择 Adam,设置最大训

练轮次80,梯度裁剪阈值1,初始学习率0.01,学习率衰减

周期20,衰减因子0.2。其中CNN离线训练精度如图6所

示,其在x 和y 方向的预测值和真实值的相关系数如

图7(a)和(b)所示,预测误差如图7(c)所示;CNN-BiLSTM
离线训练精度如图8所示,其在x 和y 方向的预测值和真

实值的相关系数如图9(a)和(b)所示,预测误差如图9(c)
所示。

通过对比CNN和CNN-BiLSTM 在离线状态训练的

数据,单独使用CNN定位,训练时均方根误差在第26轮后
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图6 CNN离线训练精度

Fig.6 Offline
 

training
 

accuracy
 

of
 

the
 

CNN
 

model

图7 CNN离线训练结果

Fig.7 CNN
 

offline
 

training
 

results

图8 CNN-BiLSTM离线训练精度

Fig.8 Offline
 

training
 

accuracy
 

of
 

the
 

CNN-BiLSTM
 

model

图9 CNN-BiLSTM离线训练结果

Fig.9 CNN-BiLSTM
 

training
 

results

·12·
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趋于稳定,稳定后均方根误差为0.35
 

m,预测平均误差为

0.139
 

m,最大误差约为0.455
 

m;CNN-BiLSTM融合算法

在第23轮后趋于稳定,稳定后均方根误差为0.2
 

m,预测

平均误差为0.077
 

m,最大误差约为0.249
 

m,表明CNN-
BiLSTM融合算法在离线回归精度上优于单独使用CNN
模型,基于图6~9中数据如表1所示。

表1 离线消融实验两种算法对比

Table
 

1 Comparison
 

of
 

two
 

models
 

in
 

offline
 

ablation
 

experiments

算法
稳定

轮次

横坐标

相关

系数

纵坐标

相关

系数

稳定后

RMSE/

m

预测

误差

平均值/

m
CNN 26 0.999

 

3 0.999
 

5 0.35 0.139
CNN-BiLSTM 23 0.999

 

8 0.999
 

5 0.20 0.077

3.4 在线阶段对比

  在 设 定 的 20 个 测 试 点 上,本 文 将 提 出 的 CNN-
BiLSTM算法与CNN算法、CNN-LSTM 算法以及传统回

归算 法:质 心 定 位 法 (Centroid)、线 性 回 归 (liner
 

regression,LR)、RF、梯度提升决策树(gradient
 

boosting
 

decision
 

tree,GBDT)和SVM进行定位性能对比。从误差

分布、平均误差和累积分布函数等多个角度进行分析如图

10所示。

图10 各种定位算法定位结果

Fig.10 Localization
 

results
 

of
 

various
 

algorithms

图10是各种定位算法定位结果的箱式图,其中定位

主要评价指标如表2所示。融入BiLSTM 网络后定位算

法的平均精度相比CNN-LSTM定位提高了0.08
 

m。
为进一步评估各算法在室内实时定位场景中的应用

性能,本文对8类算法的训练时间和单样本推理时间进行

了统计。实验在同一硬件条件下进行(Intel
 

i5处理器、

  表2 各种定位算法的定位结果

Table
 

2 Localization
 

performance
 

of
 

different
 

algorithms
(m)

方法
平均

误差

最大

误差

最小

误差

均方根

误差

Centroid 0.36 1.76 0.030 0.24

LR 0.30 1.62 0.010 0.24

RF 0.13 0.42 0.020 0.07

GBDT 0.34 1.32 0.010 0.24

SVM 0.38 0.91 0.050 0.14

CNN 0.17 0.43 0.007 0.08

CNN-LSTM 0.16 0.58 0.020 0.09

CNN-BiLSTM 0.08 0.21 0.003 0.04

16
 

GB内存、MATLAB
 

2023b,无GPU加速)。结果如表3
所示。

表3 各算法训练时间与单样本推理时间对比

Table
 

3 Comparison
 

of
 

training
 

time
 

and
 

single-sample
 

inference
 

time
 

for
 

various
 

algorithms

方法 训练时间/s 推理时间/ms
Centroid - 0.143

LR 0.466 0.570

RF 0.988 39.770

GBDT 2.359 47.669

SVM 0.222 0.674

CNN 12.098 4.794

CNN-LSTM 16.694 6.799

CNN-BiLSTM 18.930 15.266

  在离线阶段中,传统的机器学习模型训练耗时明显低

于深度学习模型,其中LR、SVM 和RF训练时间均在1
 

s
左右,GBDT时间在2.359

 

s。深度学习模型包含卷积核时

序结构,训练时间相对较长,但是CNN-BiLSTM 网络训练

耗时 介 于 CNN 与 CNN-LSTM 之 间,明 显 短 于 CNN-
LSTM网络。

在在线阶段中,所有方法的单样本预测时间均远低于

实时定位对100~200
 

ms的更新周期要求。在传统方法

中,LR与SVM的推理耗时不足1
 

ms;RF与GBDT推理

时间较长,为39.77和47.669
 

ms。深度学习网络中,CNN
的推理时间最快,为4.794

 

ms,CNN-LSTM 为6.799
 

ms,
而CNN-BiLSTM 的推理时间为15.266

 

ms。尽管预测开

销高于其他深度学习模型,但推理速度仍处于毫秒级,能
够满足应用需求。

对应的误差CDF,用以衡量不同算法在误差阈值内的
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准确率如图11所示。CNN-BiLSTM相比另外3个算法都

更靠左且更陡,说明大多数点的误差较小且分散度小,算
法精度更高、更稳定。

图11 各种算法的累积分布函数

Fig.11 Cumulative
 

distribution
 

functions
 

of
 

different
 

localization
 

algorithms

100条随机轨迹的平均误差分布如图12所示,其中

空心圆表示CNN-LSTM,叉号表示CNN-BiLSTM。可以

观察到,绝大多数轨迹的BiLSTM 误差低于LSTM,表明

其在连 续 时 间 序 列 建 模 上 具 有 更 强 的 稳 定 性 和 泛 化

能力。

图12 Monte
 

Carlo随机轨迹验证实验结果

Fig.12 Results
 

of
 

Monte
 

Carlo
 

trajectory-based
 

continuous
 

localization
 

experiment

图13为随机轨迹验证实验误差分布直方图,纵坐标

概率密度函数(probability
 

density
 

function,
 

PDF)用于反

映模 型 在 整 体 样 本 上 的 性 能 稳 定 性。进 一 步 表 明,

BiLSTM模型的误差分布更集中,右尾更短,表明其在复

杂RSS波动下具有更好的鲁棒性。随机轨迹验证实验误

差定量结果如表4所示。

图13 Monte
 

Carlo随机轨迹验证实验误差分布直方图

Fig.13 Error
 

distribution
 

histograms
 

of
 

the
 

Monte
 

Carlo
 

trajectory
 

validation

表4 Monte
 

Carlo随机轨迹验证实验定量结果

Table
 

4 Quantitative
 

results
 

of
 

the
 

Monte
 

Carlo
 

trajectory
 

validation
 

experiment (m)

方法 平均误差

CNN-LSTM 1.246±0.320
CNN-BiLSTM 1.026±0.330

4 结  论

  本文提出并验证了一种基于CNN与BiLSTM融合的

RSSI指纹定位方法,旨在缓解复杂室内环境中多路径效应

与信号遮挡对回归定位精度的影响。方法上,利用卷积网

络提取RSSI的空间特征,采用双向LSTM 捕获序列的双

向时序依赖,并在数据预处理上引入双重滤波以抑制瞬态

噪声。为全面评估方法性能,本文在 MATLAB仿真平台

上与多种基线方法(CNN、CNN-LSTM、线性回归、RF、

GBDT、SVM等)进行了比较,并设计了两类实验:随机点

定位测试与 Monte
 

Carlo随机轨迹的连续定位验证。
实验结果表明,在随机点定位测试中,本文所提CNN-

BiLSTM模型在平均误差、最大误差与误差标准差上均显

著优于对比方法。相较于CNN-LSTM,平均误差下降约

52.1%,最大误差下降约53.2%,标准差下降约55.6%。
在连续轨迹的 Monte

 

Carlo验证中,CNN-BiLSTM在平均轨

迹误差上也显著优于CNN-LSTM,且误差分布更集中、右
尾更短,说明其在在线连续定位场景中具有更好的稳定性

与鲁棒性。
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