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基于神经网络的室内单站精确被动定位技术研究

张倩倩　尹成友*　李安琪
（国防科技大学电子对抗学院, 合肥 230037）

摘　要　 为了提高室内环境下对目标的定位精度，提出一种室内单站精确定位技术. 该技术利用室内电波

传播多径效应构成的复杂信道信息，基于机器学习，构建卷积神经网络架构，通过卷积提取不同位置目标到达接

收传感器的多径时延特征信息；然后通过多层全连接层深度神经网络的模型训练，将基于复杂信道的定位问题转

化为回归模型的问题，建立信道指纹与位置之间的非线性关系来完成被动定位. 训练和仿真结果表明，在室内复

杂电波传播环境下，基于神经网络的室内单站精确定位技术能够实现单接收站情况下对目标的精确定位. 本文主

要对 3×3 网格大小的金属散射体进行定位，接收站位于室内时，平均定位误差为 0.621 个网格（12.42 cm）；接收

站位于室外时，能够分别实现信噪比 20 dB、30 dB、40 dB 情况下 44.09 cm、21.42 cm、20.96 cm 的平均定位误差.
本文方法为室内复杂环境下的目标定位提供了一种新的定位方法.
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Research on indoor single-station precise passive positioning technology
based on neural network

ZHANG Qianqian　YIN Chengyou*　LI Anqi
（College of Electronic Engineering, National University of Defense Technology, Hefei 230037, China）

Abstract　 In  order  to  improve  the  positioning  accuracy  of  targets  in  the  indoor  environment,  a  single-station
precise passive positioning technology is proposed in this paper. Based on the complex channel information formed by
the  multipath  effect  of  indoor  radio  wave  propagation,  a  convolutional  neural  network  (CNN)  architecture  is
constructed,  which  can  extract  the  multipath  delay  characteristic  information  from  different  location  targets  to  the
receiving sensor. Then, a deep network with several dense layers is designed to train the convoluted data, in which way,
we transform the location problem based on complex channels into the problem of regression model and establish the
nonlinear  relationship  between  signal  fingerprint  and  position,  and  finally  the  passive  location  of  the  target  can  be
realized. The training and simulation results show that in the indoor environment of complex radio wave propagation,
the  method  we  proposed  can  accurately  locate  the  target  in  the  case  of  a  single  receiving  station.  In  this  paper,  we
mainly locate the metal scatterer with the size of 3×3 grids. When the receiving sensor is located indoors, the average
positioning error is 0.621 grid(12.42 cm). When outdoors, the average positioning error is 44.09 cm, 21.42 cm, 20.96
cm  under  the  SNR  of  20,  30,  40  dB,  respectively,  which  provides  a  new  method  for  indoor  target  positioning  of
complex environments.

Keywords　indoor positioning；neural network；multipath effect；machine learning；Green function
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 引　言

随着社会科技进步的不断发展，位置服务在人

们生活中已经不可或缺. 当前，室外定位的技术已趋

于成熟，利用北斗系统、全球定位系统等就能够基本

满足人们户外活动的需求. 室内定位是近年来的研

究热点，由于室内环境的复杂性以及多径效应的影

响，信号的传输会受到一定的影响. 复杂的传输信道

会对信号造成反射、散射以及折射等，很多室外定位

方法在室内环境下的定位效果并不理想.
室内定位系统可以分为两大类：一是传统的定

位方法，不利用复杂多信道信息，依靠测量到达时

间、到达时差、往返时间和到达角等参数来估算目

标位置；二是利用复杂多信道信息的定位方法，将每

个位置用唯一的信道指纹表示，室内定位系统从测

量参数中提取特征，通过对多信道传递特征的分析，

从而实现对目标的定位.
超宽带 (ultra wide-band, UWB) 系统具有提供高

精度定位的能力，Segura 等人 [1] 提出了一种新型的

UWB 室内定位系统，综合信号到达时间和测距估计

方法，95% 的位置测量结果误差在 20 cm 以下，能够

实现在室内环境下对移动机器人的精确定位，但在

非视距环境下准确度不够 . 文献 [2] 针对这种问题，

基于朴素贝叶斯原理，对两种场景进行精确识别，从

而提高了非视距环境下的整体定位精度. 但现实生

活中，由于室内环境的复杂性，如目标的移动、信号

衰减和多径传播等，UWB 定位技术仍面临着重大

挑战.
在复杂场景下，传统定位方法往往受限于室内

多径效应，难以从接收信号中提取目标位置的有效

信息，而基于复杂多信道信息的定位方法，通过合理

利用这些信息，可以提升定位效果，实现对目标的精

确定位.
时间反演[3-4] 是一种典型的利用复杂信道信息的

定位方法. Hoefer 等人[3] 通过数值实验，利用时间反

演腔模型和时空离散传输线矩阵方法，重建空间中

多个脉冲源，实现了对目标的超分辨定位 . 文献 [4]
通过在目标辐射源近场放置散射介质薄片，当时间

反演与散射介质相结合时，能够提高对目标辐射源

的定位精度，以网格分辨率重建脉冲点源的位置和

幅度. 时间反演方法定位精度较高，但主要用于目标

对外辐射信号的情况，是对辐射源自身的定位.
利用接收信号强度 (received signal strength, RSS)

和信道状态信息 (channel state information, CSI) 的指

纹定位技术是另一种典型的利用信道信息的定位方

法 . 刘召伟等人 [5] 依据差分 -距离损耗模型，利用

RSS 估计距离，由已知距离下的差分接收功率值拟

合得到模型参数，用最大似然法估计用户位置. 李若

南等人[6] 为了降低室内复杂信道对接收信号强度的

干扰影响，提出通过注意力机制捕获 RSS 序列与区

域位置粗细粒度特征的映射关系，进而获取区域位

置信息，实现了不同大小网格采集下对目标的高精

度定位. 但 RSS 是粗粒度信息，常常受到多径效应及

噪声信号的影响，因此 CSI 指纹定位技术更受青睐.
Kaishun Wu 等人[7–9] 通过研究正交频分复用 (orthogo-
nal frequency division multiplexing, OFDM) 系统中子

载波的频率分集，提出了一种利用 CSI 在接收机上

建立传播模型和指纹识别系统的方法[9]，利用 OFDM
中的信道状态信息建立传播模型，将其与频率分集

结合、多天线与空间分集结合用于室内位置指纹识

别. 在几个典型室内环境下开展实验，能够明显提高定

位精度. 在此之后，Wang 等人利用深度学习的方法，

分别提出了 Phase-Fi[10] 和 Deep-Fi[11] 两种定位系统 .
Phase-Fi 系统提取 CSI 相位信息，利用网络权值表示

位置指纹，在实际室内环境中实验，能够实现客厅

1.03 m 和实验室 1.98 m 的平均定位精度. Deep-Fi 系
统也能在不同实验情况下实现米级定位精度 . 文献

[12] 提出一种基于卷积神经网络 (convolutional neural
network, CNN) 的定位方法，该方法利用不同信道的

CSI 振幅和相位差构造位置指纹，与 Phase-Fi 系统相

比，定位精度提高了 57.64%. 但基于 CSI 定位的前提

条件是该区域无线基础设施较为完善，能够实现 Wi-
Fi 信号的全覆盖，但在部分场景中难以具备这样的

条件，难以实现对目标的精确定位.
在上述的定位方法中，主动定位方法通常需要

在空间中布设多个接收传感器，一般用于目标自身

对外辐射信号的情况，难以实现单发单收情况下对

目标的定位. 而在被动定位情况下，对目标的定位精

度通常只能达到米级，无法实现超分辨定位 . 因此，

如何在室内复杂电波传播环境下，利用单接收站实

现对目标的超分辨被动定位，仍然有很多问题亟待

解决.
本文基于多径复杂信道的室内定位理论，将复

杂室内环境视为二维的时间反演腔模型，利用不规

则的墙壁增强目标与复杂场景中的障碍物的相互作

用，进一步增强多径效应，从而接收的电磁波中也包

含了更加丰富的目标信息，最终能够实现复杂室内

环境下对目标的单站精确定位，为室内定位提供了

一种新的方法.

 1     基于多径复杂信道的室内定位原理

假设我们考虑图 1 所示的室内定位问题. 有一个
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rt

rr r0

辐 射 源 位 于 A( ) 点 ， 有 一 个 接 收 传 感 器 位 于

B( ) 点，有一个目标位于 C( ) 点 . A 点辐射源辐射

的信号在室内空间传播，照射到 C 点目标，产生散射

信号，该信号经过多径传输到达 B 点接收点. 现在的

目的是利用 B 点的单站接收信号对 C 点目标进行

定位.
  

A

辐射源

C

目标
B

接收点

图 1    室内环境示意图

Fig. 1    Schematic diagram of indoor environment
 

st(t, rt)辐射源辐射的信号记为 ，经过多径传播到

达目标点的照射信号为

s0(t, r0) = Ḡt0 (r0, rt)∗ st(t, rt)

≈ a0 st(t−τ0, rt)+
M∑

i=1

ai st(t−τi, rt). （1）

M
ai i

τi i

Ḡt0 (r0, rt)

式中：*表示卷积运算； 表示室内复杂环境下有

M 条信号传播路径； 为第 条信道接收信号的幅度；

为第 条信道的时延. 电磁波在近场传播过程中，包

含物体、墙壁之间的相互作用，是一个非线性过程，

所以我们这里用一个信道传递函数 来表达，

其中包含了目标位置信息. 式 (1) 中第二行将传输信

道近似为一线性多径信道，第一项表示在视距情况

下接收点接收到的直达波信号，第二项表示经过各

种反射、散射的多径信号的叠加.
式 (1) 中的照射信号与目标作用后产生散射信

号，经过多径传输信道到达接收传感器后的表达

式为

sr(t, rr) =Ḡ0r (rr, r0)∗s0(t, r0)
=Ḡ0r (rr, r0)∗ Ḡt0 (r0, rt)∗st(t, rt)
=Ḡ0 (r0; rr, rt)∗st(t, rt). （2）

式中，

Ḡ0 (r0; rr, rt) = Ḡ0r (rr, r0)∗ Ḡt0 (r0, rt) . （3）

sr(t, rr) Ḡ0 (r0; rr, rt)

r0 st(t, rt)

r0

Ḡ0 (r0; rr, rt)

很显然接收信号 中的信道传递函数

包含了目标的位置信息 ，辐射源信号 是信息

的载体. 从这个单站接收信号中恢复出目标的位置

信息，就是利用复杂传输信道 实现目标定

位的基本原理.
图 2 是在室内二维情况下，利用电磁仿真软件

计算产生的 2PSK 发射信号和两个不同位置目标的

接收信号的波形图.
  

1

0

0 1 2 3 4 5 6 7 8

−1

幅
值

时间/s ×10−7

(a) 辐射源信号示意图
(a) Diagram of the radiation source signal

0 1 2 3 4 5 6 7 8

0.2

0

−0.2

幅
值

时间/s ×10−7

(b) 接收信号 1
(b) Received signal 1

0.5 1.0 1.5 2.0 2.5 3.0

4

2

0

−2
−4

卷
积

值

时序 ×103

(e) 卷积结果 2
(e) Convolution result 2

0 1 2 3 4 5 6 7 8

0.2

0.1

0

−0.1

幅
值

时间/s ×10−7

(c) 接收信号 2
(c) Received signal 2

0.5 1.0 1.5 2.0 2.5 3.0

4

2

0

−2
−4

卷
积

值

时序 ×103

(d) 卷积结果 1
(d) Convolution result 1

图 2    发射信号和接收信号示意图

Fig. 2    Schematic diagram of transmitted and received signals
 

图 2(a) 为发射的 2PSK 信号，图 2(b) 和 (c) 为目

标位于不同位置点的接收信号. 从图 2(b)、(c) 可以看

出，由于复杂传播信道的作用，不同位置目标经过两

次复杂信道的传输，在接收点的信号包含了丰富的

多径信息. 我们利用发射信号与接收信号卷积来近

似观察复杂信道特征，得到图 2(d) 和 (e)，这些信号

的起伏特征可为不同位置目标定位提供重要信息.

第 4 期 张倩倩，等： 基于神经网络的室内单站精确被动定位技术研究 637   



从信息角度来考虑，由于复杂室内环境中的多

径效应，接收信号包含更多的目标位置信息. 由于不

规则墙壁的存在，信号传播过程中会出现多次反射、

散射的现象，在这一过程中，一方面由于复杂传播信

道中格林函数的贡献，另一方面由于目标与障碍物

间的复杂相互作用，包含的倏逝波信息转移到传输

波，从而接收点的接收信号中会包含携带目标位置

精细的细节信息. 利用这些信息，就能够实现对目标

的精确定位，甚至超分辨定位.
Ḡ0 (r0; rr, rt)

rt

rr

r0

f0 ms

r0

接收信号中信道传递函数 中包含目

标位置信息，当室内环境确知，辐射源位置 和接收

传感器位置 也确知的情况下，它包含目标位置信息

，辐射信号是其作用对象 . 对于常规的 Wi-Fi 类信

号，其载频 已知，调制样式 已知. 问题是如何利用

这些已知信息对 实现最优估计？

r̂0opt =min
r̂0

E
[
|r̂0− r0|2

∣∣∣ sr(t, rr), rr, rt, f0,ms

]
. （4）

r0从式 (4) 可见， 与接收信号之间是一个复杂的

非线性函数关系，要写出这样的表达式非常困难，如

何求解式 (4)，我们自然想到机器学习的方法.

 2     基于深度学习的定位算法实现

神经网络的通用近似定理告诉我们，深度学习

神经网络可以逼近到任何一个连续有界非线性函数.
因此，我们可以通过神经网络学习的方法解决式

(4) 的问题.
本文根据电磁仿真的训练数据集，合理设计深

度学习 CNN 结构，将定位问题转化为回归模型的问

题. 通过数据采集、特征提取和模型训练，建立信道

指纹与位置之间的非线性关系来完成被动定位.

 2.1     数据集的产生

考虑图 3 所示的二维典型的三居室房间布局情

况下的定位问题. 其中，Nx、Ny 是每个房间对应剖分

的网格数，在本文设定的场景下，Nx、Ny 是常数. 为了

模拟整个空间电磁波的传播，我们在房间墙壁外设

置了一个完全匹配层 (uniaxial perfect lymatched layer,
UPML).

∆x = ∆y = 0.2 m

σ = 0.06

εr = 6.4

对场景参数进行设置 . 室内环境是二维典型的

三居室房间布局，如图 3 所示，包括两个房间和一个

走廊. A 区为实验室，长 8 m，宽 6 m；B 区为走廊，长

4 m，宽 1.4 m；C 区为办公室，长 6 m，宽 4 m. 根据稳

定性条件，设置网格剖分大小为 ，因

此三个场景分别占据 30×40、7×20 和 20×30 个网格，

共 1 558 个网格点. 组合场景由不规则混凝土墙壁包

围，墙壁的电导率和相对介电常数分别为 和

，墙壁厚度一般为 24 cm，因此设置墙壁占据

一层网格 . 墙壁外部区域填充的是空气，最外围由

UPML 包围，作为电磁仿真的吸收边界.
  

(11,50) (40,50)
空气

目标

A

房间一

C

房间二

(47,45) (67,45)

(47,16) (67,16)

Nx3=20

Nx1=30
(11,11)

(1,1)

(40,11)

(8,8)

o x

y

B

走廊

Ny2=20Ny1=40

Nx2=7

Ny3=30
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图 3    房间模型参数设置

Fig. 3    Parameter settings for the room model

 
在神经网络训练过程中，训练数据对于神经网

络的训练至关重要，也直接影响了训练生成的网络

对于处理新数据的准确性. 本文利用 MATLAB 进行

编程，产生发射信号，利用时域有限差分 (finite-
difference time-domain，FDTD) 法仿真出辐射源发射

信号到接收点进行采集的传播过程. 设置目标位于

室内不同位置，辐射源辐射利用随机产生的 m 序列

调制的 2PSK 信号，同时接收点记录目标位置和采集

接收数据，形成训练数据集.

 2.1.1     辐射信号设置

对于接收站持续采集的信号，我们需要保证在

输入层输入的训练数据中含有包含目标位置的有效

信息，即保证输入的训练数据中应尽可能多地包含

发射信号经过目标反射后的散射回波以及经过多次

反射、散射后的多径信号，使得位于远场的接收站能

够接收更多的目标位置相关信息.
本文采用的辐射信号是目前数据通信中常用的

2PSK 调制信号，为了满足传输数据的随机性，这里

采用 m 序列产生调制数据，以尽可能地考虑定位系

统对数据通信的内容没有任何限制和要求.
PSK 信号是一种常用信号，使用二进制的基带

信号来控制载波的相位，使载波的相位能够反映出

数字消息的特征，表达式如下：

st(t) = a
+∞∑
n=1

gTB (t−nTB)cos (2π fct) . （5）

a TB

fc gTB (t)

式中： 表示脉冲幅度； 为矩形脉冲的持续时间；

为载波信号的频率 . 基带信号 与高频载波相

乘，使得数字基带信号能够控制高频载波的相位.
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 2.1.2     基于 FDTD 的数据集获取

FDTD 以差分原理为基础，从麦克斯韦方程出

发，直接将其转化为差分方程，能够在离散数值时空

中仿真再现电磁波传播的物理过程 . 其二维 TM 波

的差分方程迭代公式为：

Hn+ 1
2

x (i, j+
1
2

) =CP(m)Hn− 1
2

x

(
i, j+

1
2

)
−

CQ(m)
En

z (i, j+1)−En
z (i, j)

∆y
， （6）

Hn+ 1
2

y

(
i+

1
2
, j

)
=CP(m)Hn− 1

2
y (i+

1
2
, j)+

CQ(m)
En

z (i+1, j)−En
z (i, j)

∆x
， （7）

En+1
z (i, j) = CA(m)En

z (i, j)+

CB(m)
Hn+ 1

2
y

(
i+

1
2
, j

)
−Hn+ 1

2
y

(
i− 1

2
, j

)
∆x

−

CB(m)
Hn+ 1

2
x

(
i, j+

1
2

)
−Hn+ 1

2
x

(
i, j− 1

2

)
∆y

−

CB(m)Jn+ 1
2

z (i, j). （8）

CA(m),CB(m),CP(m),CQ(m)式中， 是与媒质参数和时

间、空间网格大小有关的参数[13].
J Jn + 1/2

z (i, j)辐射信号用线电流源 模拟，由式 (8) 中
引入进行激励和辐射.

(x,y)

待定位目标假设是一个正方形的金属散射体，

占据 3×3 个网格. 在产生不同数据集样本的过程中，

将目标沿着室内场景的剖分网格按序移动，记录其

处于不同位置时对应的接收信号. 在定位过程中，默

认目标中心点坐标 代表整个目标的位置，目标

所占据网格的大小及整体位置坐标为

P =


(x−1,y+1) (x,y+1) (x+1,y+1)

(x−1,y) (x,y) (x+1,y)

(x−1,y−1) (x,y−1) (x+1,y−1)

 . （9）

∆x、∆y ∆t

为保证离散后差分方程组的解是收敛和稳定

的，离散麦克斯韦方程的稳定性和收敛性对时间和

空间离散间隔有一定的限制. 依据 Courant 稳定性条

件以及数值色散对空间离散间隔的要求，对空间离

散 ，时间离散 做出如下规定：

∆x = ∆y = δ < λ/12，c∆t ⩽ δ/
√

2. （10）

λ式中， 表示信号的最小波长.
经过 FDTD 迭代适当步数达到稳态后，记录接

收点场强数据作为我们的训练输入数据，记录目标

 
 

 点位置作为输出标签数据.
利用 FDTD 算法对图 3 所示室内场景结构进行

仿真，得到的室内场强分布如图 4 所示.

  
1.0

0.5

0

幅
值

−0.5
60

40

20

60
40

20
y/网格

x/网格

图 4    室内场强分布

Fig. 4    Distribution of indoor electrical field

 
由于室内的多径反射，传递函数的复杂性，场强

的空间分布信息非常丰富.

 2.2     定位算法神经网络的结构设计

依据信号的物理特征构建有效的神经网络结构

对算法至关重要. 从多径信号中提取目标位置信息，

需要充分考虑多径信号的时序特征，循环神经网络

是一个不错的选择，但循环神经网络计算非常耗时，

效果并不理想.
针对时序数据的这一特性，本文提出采用 CNN

来实现，利用卷积处理局部序列的前后关联性和特

征提取，将看似杂乱无章的接收信号转换为蕴含信

道传递规律的卷积结果 . 2PSK 信号经过多径传输，

由图 2 可以看出卷积是提取多径信息的有效方法，

但由于发射信号调制数据并非已知，而我们知道发

射信号序列是由 0、1 构成，也可以理解成由 00、01、
10、11 序列构成，进一步理解由 000-111 构成 . 考虑

到 0、1 没有码元的过渡信息，000-111 八个卷积核对

接收数据长度有一定要求，本文采用 00、01、10、
11 序列构成四个一维卷积核，实现对包含目标位置

信息的信道特征进行提取. 图 5 为图 3 场景下某一位

置目标产生的接收信号与四个卷积核卷积后得到的

结果.
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图 5    接收信号与不同卷积核的卷积结果

Fig. 5    Convolution results of received signals with different
convolution kernels

 

由图 5 可以看到，不同的卷积核卷积结果呈现

不同的规律性. 从物理意义上讲，卷积结果体现了目

标经过墙壁、目标反射散射后的时延变化特征，从而

将时序信号中的时延信息转换为体现空间分布情况

的位置信息，然后利用全连接层，捕获不同位置点的

精细位置特征，最终实现室内精确定位.
CNN 结构如图 6 所示，神经网络主要由两部分

构成：CNN 层、全连接层.
  

卷积结果
卷积核 ReLU

时间序列 Sigmoid

Linear

横坐标

纵坐标

0

0

0

0

1

1

1

1

输出层

输入层 全连接层
卷积层 池化层

图 6    CNN 结构

Fig. 6    Structure of CNN
 

x = [x1, x2, · · · , xN]

输入层为接收传感器接收到的一段 N 维时间序

列 ，在输入数据维数的选取上，为了

使其充分含有信号传播过程中的空间多径信息，我

们选取 N=1 000，包含十个码元长度和四十个载波

周期.
在自定义卷积核的过程中，为了与发射的 2PSK

信号保持一致，卷积核中包含 0 和 1 两种码元信息，

考虑到调制码元含有信息及码元长度的不同，决定

CNN 层采用四个 1×200 的卷积核. 由于不同卷积核

的卷积结果对应着不同的物理意义，需要充分保留

卷积结果，因此将池化层大小设为 1，不对卷积结果

做出舍弃.

y

全连接层设计为两层隐藏层，由于要解决的是

室内定位问题，目标的位置坐标变化限制在一定范

围内，因此两个隐层的激活函数分别设为 ReLU 和

Sigmoid；神经元个数分别设为 1 024 和 512；最终的

输出层结果 对应着目标所处位置的横纵坐标，是一

个回归问题；输出层采用线性激励函数.
CNN 选用均方误差 (mean square error，MSE) 作

为代价函数，表达式为

ε =
1

2N

∑
x

∥ŷ (x)− y (x)∥2. （11）

N ŷ (x) y (x)式中： 为小批量样本的样本数量； 和 分别为

对目标的预测坐标及标签坐标.
综上所述，得到图 7 所示的训练流程图.
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图 7    CNN 训练流程

Fig. 7    The process of CNN training
 

 3     实验结果及分析

在实验中，本文利用 FDTD 方法产生神经网络

需要的训练数据集和测试数据集，设置入射波为二

维 TM 波. 针对不同情况，分别讨论接收传感器固定

在室内和室外、室内环境存在噪声、目标大小发生

变化的定位情况.

 3.1     实验一

本节讨论辐射源位于室内固定位置 (25, 30)，接
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收传感器位于室内固定位置 (58, 38) 时，利用神经网

络对室内目标的定位情况.

(x,y)

Nt

K = ⌊Nt/N⌋

在数据集采集过程中，目标位于空间位置

处，辐射源持续发射信号，辐射信号采用 m 序列

调制的 2PSK 信号，载波设置为 100 MHz. 接收传感

器对信号进行接收. 假设接收信号长度为 ，神经网

络输入维度 N=1 000，记 ，即目标每一处位

置标签 (x, y) 对应着接收信号的 K 组数据集.
我们将 CNN 与普通全连接层神经网络进行对

比，观察二者的定位效果. 为了减少计算量，本文设

置训练小批量样本大小为 256，训练轮数为 100，学习

率为 0.008，优化器为 Adam.
在定位耗费时间方面，主要对网络的训练耗时

比较多，且与笔记本性能关系较大，笔记本型号是

ThinkPad T14s,  CPU 为 AMD 锐龙 7 PRO 4850U，集

成显卡.
目前数据集大小是 312 620×1 000，1 000 为输入

长度，312 620 为数据组数 . 其中 90% 作为训练集，

10% 作为测试集 . 利用 CNN 训练一轮的时间为

3 min 左右，通常训练二十几轮网络能够基本收敛，

可以根据所需要的定位精度确定训练轮数. 在网络

训练结束后，我们对测试集内所有点进行定位，经过

计时，三万多组数据的测试集定位大概需要 1 min.
设计对比试验中的普通全连接层神经网络，记

为 FC  Net，其中含两层隐藏层，第一层隐藏层

1 200 个神经元，激活函数为 ReLU；第二层隐藏层

512 个神经元，激活函数为 Sigmoid；  其余参数设定

同 CNN.
表 1 为两种不同神经网络测试结果.

  

表 1    两种神经网络的测试结果

Tab. 1    Results of the two neural networks

神经网络 K 训练MSE 测试MSE
平均测试距离误差

误差/网格 误差/cm

CNN 203 0.046 0.359 0.621 12.42

FC Net
203 0.901 12.283 3.873 77.46

1 637 0.008 0.070 0.285 5.70
 

图 8 为不同情况下的训练和测试 MSE 曲线.
从实验结果能够明显看出，相较于普通全连接

层神经网络，本文设计的组合 CNN 具备更高的训练

效率和更好的训练效果，仅利用普通神经网络八分

之一的训练量，就达到了与其精度相差不大的训练

效果. 在训练数据量相当的情况下，CNN 训练精度远

远高于普通全连接层神经网络. 对于测试数据，该方

法的平均坐标定位距离误差为 0.621 个网格，对应到

空间实际平均定位距离误差为 12.42 cm.
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图 8    训练和测试 MSE 曲线 (室内单接收站)
Fig. 8    Training and test MSE curves

(indoor single receiving station)
 

经过分析，CNN 的优越性主要体现在，普通全连

接层仅仅是对数据的训练，而非建立在时序信号物

理特性的基础上进行的分析训练. 本文的发射信号

是 m 序列调制的 2PSK 信号，是四种码卷积核形式

信号的组合，经过空间中的多径传播，接收传感器对

其进行接收，二者通过卷积，即不断滑动求和，能够

捕捉到各种多径信号. 卷积相关峰波动较大的地方，

代表信号在空间传播过程中遇到墙壁等障碍物引起

的反射，导致相位发生突变. 当与含有不同码元信息

的卷积核卷积时，这种相位的突变能够体现室内环

境的几何结构，且由于不规则的墙壁构设、障碍物间

的复杂相互作用，接收信号会包含携带目标精细几

何细节的信息，因此可以通过卷积从中训练出有效

位置信息.

 3.2     实验二

本实验检验利用室外接收传感器对室内目标的

定位效果. 实验环境同实验一，接收传感器位于室外

固定位置 (57,15).
在本轮实验中，利用 CNN 进行训练，本文设置

K=203，训练小批量样本大小为 256，训练轮数为

100，学习率为 0.008，优化器设置为 Adam.
由于训练至 30 轮时已基本收敛，下降幅度很

小，因此取前 30 轮代价函数值画出变化曲线. 图 9 为

前 30 轮的训练和测试 MSE 曲线.
由图 9 明显看出，CNN 能够有效学习接收信号

中的位置信息，从而实现室外接收站对室内目标的

精确定位 . 测试过程中，平均定位距离误差为

0.482 个网格，对应空间实际平均定位距离误差为

9.64 cm.
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图 9    训练和测试 MSE 曲线 (室外单接收站)
Fig. 9    Training and test MSE curves (outdoor single receiving

station)
 

图 10 为分别利用训练后网络和测试接收数据集

预测五个不同位置目标的定位分布图. 图中红色圆

点为目标的位置标签，散落在目标周围的点为训练

后的网络对目标的定位情况，颜色越浅，则定位坐标

偏离目标位置越远. 从对同一位置目标的定位分布

可以发现，通过该算法估计出的定位坐标均匀地分

布在标签周围，即定位误差方差较小，且每次定位精

度较为稳定，能够实现室外单接收站对室内目标的

精确定位.
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图 10    CNN 对任意目标位置的定位分布图

Fig. 10    The location distribution of CNN towards targets at
any position

 

 3.3     实验三

本实验检验算法在不同信噪比条件下利用

CNN 对目标的定位情况. 实验环境同实验一. 在实际

环境中，或多或少地存在噪声的影响，我们人为地在

接收端加入高斯白噪声，以模拟噪声存在情况下的

室内定位，观察该方法在不同信噪比条件下对目标

的定位情况. 训练过程中，利用 CNN，设置 K=203，训
练小批量样本大小为 256，训练轮数为 100，学习率

为 0.000 8，优化器为 Adam.
表 2 为不同信噪比下的定位情况.
通过对上述结果的分析，我们能够实现对不同

信噪比环境下利用单接收站实现对室内目标的精确

定位，且信噪比越高，定位精度越高.
  

表 2    不同信噪比下的测试结果

Tab. 2    Results with different SNRs

信噪比/dB 训练MSE 测试MSE
平均测试距离误差

误差/网格 误差/cm

20 1.220 4.994 2.204 44.09
30 0.327 1.142 1.071 21.42
40 0.275 0.999 1.048 20.96

 

为了减少训练次数，验证网络的泛化性，本文利

用在室内理想无噪声情况下的训练网络，实现对其

他存在噪声条件下的定位 . 当测试数据中信噪比为

20 dB 时，对目标的平均定位距离误差为 3.812 个网

格，对应空间实际平均定位距离误差为 76.24 cm；当

测试数据中信噪比为 30 dB 时，对目标的平均定位距

离误差为 0.662 个网格，对应空间实际平均定位距离

误差为 13.24 cm；当测试数据中信噪比为 40 dB 时，

对目标的平均定位距离误差为 0.43 个网格，对应空

间实际平均定位距离误差为 8.6 cm. 说明无噪声理想

环境下训练的网络对含噪声信号定位具有一定的泛

化性. 经过分析，在对不同信噪比测试信号数据的定

位过程中，卷积的过程相当于是滑动平均，能够起到

噪声平滑的作用 . 同时可以看出，随着信噪比降低，

定位精度下降明显，即定位算法对噪声具有敏感性.
信噪比在高于 20 dB 情况下，算法仍然能够得到比较

满意的定位精度.

 3.4     实验四

本实验检验算法在待定位目标大小发生变化的

情况下利用 CNN 对目标的定位情况. 实验环境同实

验一.
首先由实验一得到目标大小为 3×3 个网格训练

好的网络，利用该网络结构对 1×1 大小的目标进行

定位测试. 经过测试，平均定位距离误差为 6.378 个

网格，对应空间实际平均定位距离误差为 1.276 m.
然后设置目标大小为 1×1，产生训练数据，并对

其进行训练，训练环境同实验一，网络训练 MSE 为

0.333，测试 MSE 为 2.488. 利用训练好的网络结构对

3×3 大小的目标进行定位测试，经过测试，平均定位

距离误差为 5.359 个网格，对应空间实际平均定位距

离误差为 1.072 m.
对以上测试结果进行分析，由于待定位目标大

小发生变化，其产生散射场的等效电流发生变化，接

收信号随之发生变化，因此定位精度会受到影响. 但
在用训练好的网络对不同大小的目标进行定位时，

本算法仍然能够实现米级的定位精度，说明本算法

对不同大小目标的定位具有一定的适应性，适用于

对定位精度要求不高的情况下的粗略定位.

 3.5     实验五

本实验检验算法在待定位目标大小发生变化的
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情况下利用 CNN 对目标的定位情况. 实验环境在实

验一基础上增设一个金属柜，如图 11 所示.
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图 11    室内场景示意图 (有金属柜)
Fig. 11    Setting of room model parameter with a metal cabinet
 

金属柜占据的网格坐标位置范围为{
16 ⩽ x ⩽ 24
13 ⩽ y ⩽ 16

x,y ∈ Z.

在场景发生变化的情况下，需要对训练数据集

进行更新，利用 FDTD 方法生成新的训练集和测试

集 . 训练结果如下所示：训练 MSE 为 0.076，测试

MSE 为 0.188，平均测试定位误差为 0.505 个网格，对

应实际误差为 10.10 cm.
记室内房间没有金属柜的环境为场景 A，室内房

间增设金属柜的环境为场景 B，利用场景 A 训练的

网络对场景 B 的测试数据进行测试，定位效果不甚

理想. 经过分析发现主要是因为在室内场景中放置

金属柜以后，对室内辐射源信号的传播信道影响较

大，导致其与场景 A 下的空间传播路径区别很大，因

此由场景 A 训练出的神经网络节点间的权重和偏置

相差很大，CNN 难以对场景 B 的目标进行精确定位.

 4     结　论

本文提出一种室内单站定位技术，利用 CNN 对

室内电波传播的多径效应构成的复杂信道信息进行

学习，通过自定义卷积核，赋予神经网络结构一定的

物理意义，实现高效的精确定位. 本文通过训练实现

了固定接收单传感器位于室内和室外情况下的精确

定位.
在单接收站位于室内时，能够实现一个网格

(0.2 m) 内的精确定位，对测试数据的平均定位距离

误差为 0.621 个网格 (12.42 cm)；当单接收站位于室

外时，测试数据的平均定位距离误差为 0.482 个网格

(9.64 cm)；针对存在噪声环境试验发现，噪声在信噪

比高于 20 dB 情况下，算法仍然能够得到比较满意的

定位精度. 该算法具备一定的抗噪声性和泛化性，为

室内定位提供了一种新的方法. 本文是在二维相对

理想条件下进行的算法设计，算法如何推广到三维，

以及适应不同大小的目标、目标的运动情况都需要

进一步研究.
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