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基于 BP 神经网络的 RSSI 测距优化算法

姚军　甄梓越*　马宇静
（西安科技大学通信与信息工程学院，西安 710054）

摘　要　 基于接收信号强度指示 (received signal strength indication, RSSI) 测距的研究和应用领域很广泛，

一直是物联网研究的热点. 为降低传统基于反向传播 (back propagation，BP) 神经网络的 RSSI 测距误差，文中提

出一种基于 K-means 聚类算法对样本数据进行预处理的 BP 神经网络测距算法，来解决由于 RSSI 值衰减程度不

同引起的不同距离区间 RSSI 值和真实距离之间映射关系不均匀的问题. 将 K-means 聚类算法应用于 BP 神经网

络模型中，对样本数据进行距离区间划分，然后将已经分类好的数据分别输入 BP 神经网络建立网络模型并进行

实验仿真. 结果显示：传统基于 BP 神经网络的 RSSI 测距算法的均方根误差为 1.425 7 m；而经过 K-means 算法

改进后的 BP 神经网络测距算法的均方根误差为 1.288 7 m，降低了测距误差，并优化了目标 RSSI 值与真实距离

的映射关系.
关键词　路径损耗模型；接收信号强度指示 (RSSI) 测距；K-means 聚类算法；反向传播 (BP) 神经网络；测距

误差；均方根误差
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RSSI ranging optimization algorithm based on BP neural network
YAO Jun　ZHEN Ziyue*　MA Yujing

（College of Communication and Information Engineering, Xi’an University of Science and Technology, Xi’an 710054, China）

Abstract　The research of ranging based on received signal strength indication (RSSI) has been a hot spot in the
Internet  of  Things  due  to  its  wide  application.  In  order  to  reduce  the  traditional  RSSI  ranging  error  based  on  back
propagation  neural  network,  a  back  propagation  neural  network  RSSI  ranging  method  based  on  K-means  clustering
algorithm preprocessing sample data is proposed. The algorithm solves the problem of non-uniform mapping between
RSSI value and real distance in different distance intervals due to different attenuation degree of RSSI value. The K-
means clustering algorithm is applied to BP neural network model to divide the distance interval of the sample data, and
then the classified data are input into BP neural network to build the network model and simulate the experiment. The
results show that the root mean square error of the traditional RSSI ranging method based on BP neural network is 1.425 7
m, while the root mean square (RMS) error of BP ranging method neural network improved by K-means algorithm is 1.288 7
m. Compared with the existing ranging methods based on BP neural network, it reduces the ranging error and optimizes
the mapping relationship between the target RSSI and the real distance.

Keywords　path  loss  model； received  signal  strength  indication  (RSSI)  ranging；K-means  clustering  algorithm；

BP neural network；ranging error；root mean square error

 引　言

基于接收信号强度指示 (received signal strength

indication, RSSI) 测距的定位系统在日常生活多个领

域有广泛应用，例如室内场所的定位服务，包括商品

定位、地下停车场的车辆定位，以及提供消防救援和
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井下安全的人员定位等，无线定位技术成为当前研

究的重点. 目前室外定位方面，GPS 有实时、准确度

高等特点，为人们的出行提供了很大便捷. 室内环境

下[1] 主要有 WiFi、蓝牙、红外线以及射频识别 (radio
frequency identification, RFID) 几种定位技术，由于卫

星信号会被建筑物遮挡，如物流公司对快递投递的

包裹等，许多情况下也不方便设置 GPS 模块. 这几种

定位技术中，RFID 技术由于成本低、精度高以及多

目标识别等优点，被广泛应用在室内定位技术中[2].
基于 RSSI 测距结合三边定位法是目前最常用

的一种 RFID 室内定位方法. 但由于信号的损耗系数

以及在实际情况下信号衰弱难以计算等因素，

RSSI 测距的误差无法得到有效控制[3]. 文献 [4] 针对

环境因素导致的测距误差较大问题提出了一种基于

天牛须搜索的改进 BP 神经网络测距算法，克服了环

境干扰，降低了误差. 文献 [5] 为了解决 RSSI 值的不

稳定波动问题，提出一种结合中位数法和最短距离

法来获取 RSSI 权值的方法，通过修正权值解决波动

问题. 文献 [6] 针对 RSSI 测距误差较大的问题，提出

了一种结合实时模型修正以及优化定位结果的方法.
文献 [7] 研究了人的存在和移动对不同距离处

RSSI 的影响. 文献 [8] 针对多元素影响 RSSI 测距准

确性的问题，提出一种基于找到最佳节点方向的改

进 RSSI 测距算法. 文献 [9] 针对 RSSI 距离映射的复

杂度、稳定度以及定位精度问题，提出一种考虑分段

传输模型和室内空间场景的优化方法 . 文献 [10] 对
传统 RSSI 测距算法进行分析并提出一种基于 BP 神

经网络的测距算法，实验结果表明该算法提高了定

位精度. 文献 [11] 针对动态室内环境中噪声、多径效

应等问题对 RSSI 测距的影响，提出了一种基于斜率

近似的改进 RSSI 测距算法. 文献 [12] 针对传统 RSSI
测距对环境参数过于依赖的问题，提出了一种基于

蚁群算法优化 BP 神经网络的测距模型，提高了测距

精度. 文献 [13] 提出一种融合加权质心以及自适应

阈值选择的测距算法，提高了测距定位的精度和稳

定性. 文献 [14] 为优化定位精度，提出一种采用高斯

滤波方法并用粒子群算法对标签测距进行了优化 .
上述研究者主要是在不同场景下对 RSSI 测距精度

进行研究，提供了多个改进方向并使用了各种算法

进行优化，但这些算法并未考虑到阅读器在识别标

签时 RSSI 值与真实距离的映射关系会因为距离的

变化而产生些许误差，其会引起测距精度不足进而

影响定位系统的性能.
本文为减小这种测距误差，使用 K-means 聚类

算法对采集的目标数据进行聚类，然后分别建立

BP 神经网络训练并测试，以降低将所有数据整体输

入后导致的映射关系不均匀问题，并与改进前算法

精度做分析对比.

 1     RSSI 测距

 1.1     RSSI 测距原理

由于实际室内环境具有静态和动态的障碍物，

其会影响信号的正常传播，造成反射和折射等现象，

进而导致阅读器接收到的信号强度不准确，存在误

差. 经过大量实验发现，室内环境的信号传播距离与

路径损耗服从以下分布模型[10]：

P(d) = P(d0)+10n lg
(

d
d0

)
+X. （1）

式中：d 是距离阅读器的真实距离，单位为 m；P 是对

应距离下的信号接收强度；d0 是参考距离；n 是路径

损耗常数，信号的损耗会随着距离的增加而增加，因

此在不同的环境下，n 的取值范围为 1.5～4.5，并且

在室内环境下最小；X 为遮蔽因子，单位是 dB，均值

为 0，均方差为 4～10 的正态随机变量 [10]. 以下为简

化后的模型：

RSSI = A−10n lg(d). （2）

式中，A 是距离阅读器 1 m 处测到的信号强度，单位

为 dBm.

 1.2     基于 BP 神经网络的测距方法

传统的 RSSI 测距算法对环境因素要求过高，直

接利用该算法计算误差较大，应用局限性较高. 而具

备非线性映射、自适应优点的 BP 神经网络，可以更

好地处理环境因素等问题.
BP 算法是一种基于人工神经网络的监督式机器

学习算法，在各类应用中具有很好的非线性映射能

力、自我学习和适应能力、泛化能力以及容错能力[15].
在该算法下，先将输入数据作为训练数据，然后建立

一个学习模型不断调整达到预期准确率，最后根据

学习好的 BP 网络模型进行测试 . 实现流程如图 1
所示.

文献 [10] 将采集的 RSSI 数据以及实际距离

d 建立训练数据库，以此构建了一个三层 BP 神经网

络训练模型，采集的 RSSI 数据设定为输入数据，实

际距离 d 设定为输出数据 . 其中 tansig 和 purelin 函

数分别设定为隐含层以及输出层的传递函数、

trainlm 为模型训练方式 . 然后通过修改多次隐含层

节点个数并测试，最终得出设定 3 个节点时测试效

果最好 . 最后将数据导入 MATLAB 中进行仿真测

试，结果显示相对于传统 RSSI 测距算法而言，基于

BP 神经网络模型的 RSSI 测距误差更小，测距性能

更好. 
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网络初始化

结束

输入训练数据

建立 BP 神经网络

训练数据归一化
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测试 BP 网络模型

数据反归一化

结果分析，误差或学习
次数达到要求

Y

N

图 1    BP 神经网络流程图

Fig. 1    Flowchart of BP neural network

 
 1.3     K-means 聚类算法

上述基于 BP 神经网络改进的 RSSI 测距算法只

是对构建网络进行优化，并未对采集数据的 RSSI 值
和真实距离之间由于距离区间不同导致的映射关系

不均匀问题进行处理. 本文使用聚类算法先对采集

到的数据进行聚类处理，然后对多类数据分别建立

BP 神经网络模型，即可有效解决该问题.
K-means 算法是一种基于计算点与点之间距离

的聚类算法，具有简单、高效、快速收敛的优点 . 计
算两两目标之间的距离，距离越小越容易被分在一

类，距离定义为欧式距离 sqeuclidean、城市街区距离

cityblock 以及针对有时序关系数据的 correlation
等. 其算法思想是先在所有的样本数据中通过随机

选取或自主设置的方式得到 k 个簇中心点，再把其

他所有样本数据根据距离最近的原则划分到各个中

心点所在的簇中，然后持续对簇中心点进行更新变

化并且重新计算分类，当簇中心点不再变化即可确

定一个最好的分类方式.
用模型表示，将 k 设置为需要划分的簇种类数

量，各个类别分别为 C1,C2,...,Ck，则算法的目的是最小

化平方误差 E.
 
 
 

E =
k∑

i=1

∑
x∈Ci

∥x−µi∥22. （3）

式中，μi 是质心，

µi =
1
|Ci|

∑
x∈Ci

x. （4）

通过采用迭代方法，求出式 (3) 的最小值即可.

 2     基于 BP 神经网络的改进测距算法

改进测距算法主要是根据 RSSI 值的不同衰减

程度导致不同距离区间 RSSI 值与真实距离之间的

映射关系不均匀问题 . 首先通过 K-means 算法对训

练数据进行区域分类，然后根据不同的分类区域建

立多个网络模型进行分别训练，最后将需要测距的

RSSI 值对应所在距离区域的网络模型进行测距. 主
要流程如图 2 所示.

  
开始

结束

数据采集和预处理

建立多个 BP 神经网络模型

K-means 聚类划分

设置参数并训练

仿真检测

 

图 2    改进测距算法主要流程

Fig. 2    Process of the ranging optimization algorithm

 
 2.1     数据采集和预处理

 2.1.1     数据采集

为使建立的网络模型在训练时达到更好的效

果，将之前基于 BP 神经网络测距算法的训练数据进

行相同方式补充采集并作为下一步网络训练的输入

数据，如表 1 所示.
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表 1    补充后的训练数据

Tab. 1    Supplementary training data

RSSI/dBm 距离/m RSSI/dBm 距离/m

−24 1.0 −41 11.5
−25 1.5 −41 12.0
−25 2.0 −42 12.5
−26 2.5 −43 13.0
−27 3.0 −43 13.5
−27 3.5 −43 14.0
−29 4.0 −43 14.5
−30 4.5 −43 15.0
−31 5.0 −44 15.5
−33 5.5 −44 16.0
−33 6.0 −45 16.5
−33 6.5 −46 17.0
−35 7.0 −48 17.5
−36 7.5 −48 18.0
−36 8.0 −49 18.5
−37 8.5 −50 19.0
−38 9.0 −50 19.5
−38 9.5 −51 20.0
−39 10.0 −53 20.5
−40 10.5 −53 21.0
−40 11.0

 
 2.1.2     归一化处理

对数据进行归一化处理后，分别找出 RSSI 数据

及距离的最大、最小值，然后将这些值通过 mapminmax

函数规范到 [0, 1] 内，其作用是消除数据因为量纲不

同对分析结果的影响，加快求出最优解速度的同时

还可以提高测试精度.

 2.2     划分距离区间

对输入数据预处理之后，采用 K-means 算法通

过 MATLAB 软件将整理好的数据根据距离区间划

分为若干个类. 本文以分两类为例进行算法研究. 算

法主要分为六步，步骤如下：

1) 确定输入数据. 以 RSSI 值和与其对应的距离

值建立坐标系，确定所有输入数据点 Pi.
2) 确定分类个数 K，然后随机选取 K 个点，作为

K 个类的聚类中心，用 Kj 表示.
3) 对所有数据点 Pi 进行遍历并计算其欧式距

离，找到距每个数据点最近的中心点 Kj，即第 i 个数

据距离第 j 个中心点最近，Pi 属于第 j 类.
4) 计算每个类的样本均值，更新其中心点.
5) 重复步骤 3、4，直到聚类中心点不再变化.
6) 输出最终的聚类中心点以及 j 个类.

具体参数设置. 首先是聚类个数，本文旨在研究

聚类后的拟合效果，为使 BP 神经网络达到更好的训

练目标，聚类个数 K 设置为 2，初始聚类中心根据所

有数据的分布范围均匀生成，所以参数设置为 uniform.

由于本文主要是为了研究真实环境下距离与 RSSI

之间的关系，而欧式距离这种定义方式能更好地反

映两个点之间的真实距离，因此将距离参数设置为

sqeuclidean.

 2.3     BP 神经网络训练

把输入数据通过 K-means 算法分成两类后，需

要建立各自的 BP 神经网络学习模型，这里将归一化

后的 RSSI 值作为输入数据，真实距离作为输出数据.

由于 RSSI 与距离 d 之间的关系可大致拟合为按对

数衰减，模型不复杂. 经过多次实验发现，一直增加

BP 神经网络层数以及隐含层节点个数并不会降低

误差，因此使用三层 BP 神经网络，并把隐含层节点

设置为 3 个 . 以训练集 70%、验证集 15%、测试集

15% 的样本分布对实验数据进行训练 . 同样设置

tansig 和 purelin 函数为模型的隐层传递函数以及输

出层传递函数 . 对比 trainlm、 trainbr 和 trainscg 三种

算法， trainscg 函数占用内存少，但训练结果误差较

大 (trainlm 算法的误差仅为 trainscg 算法的 55.1%).

trainlm 算法虽然占用比 trainbr 更多的内存，但训练

时间快，且结果误差略小，因此本文设置 trainlm 函数

作为 BP 神经网络的训练函数. 结构如图 3 所示.

  
 输入 i 输出 k隐含层 j

X
1

X
2

X
3

Wij
aj Wik bk

图 3    BP 神经网络结构

Fig. 3    Network structure of BP neural network

 
 3     实验仿真

 3.1     实验仿真

 3.1.1     输入数据处理和分类

使用 MATLAB 仿真软件进行实验仿真，首先导

入所要使用和处理的数据，经过 mapminmax 函数进

行归一化处理后再通过 K-means 算法以及上述的参

数选取对所有输入数据进行分类，将所有数据展示

在坐标系上 . 如图 4 所示， (a) 是所有的数据分布，

(b) 是经过 K-means 分类后的结果以及两个类各自的

簇中心点.
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 3.1.2     BP 神经网络训练

Output =

0.98×Target+0.009 8 Output =

0.95×Target+0.007 9

对两类数据分别进行 BP 神经网络训练，图 5 为

训 练 效 果 . 可 以 看 出 ， 第 一 类 的 输 出

，其中值为 0.992；第二类

，中值为 0.996. 可见两个 BP 神

经网络模型的拟合效果都比较理想，因此划分为两

个类后建立的两个 BP 神经网络学习模型都是理想

且可用的.
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图 5    分类后 BP 神经网络训练效果

Fig. 5    Training effect of BP neural network after
classification

 
 3.2     对比算法分析

基于同样的数据，将 RSSI 值作为输入数据，距

离 d 作为输出数据，使用三层 BP 神经网络，3 个隐层

节点，传递函数和样本分布皆与改进算法一致的方

式进行仿真测试. 图 6(a) 是传统 BP 神经网络测距算

法的拟合效果以及误差分布，(b) 和 (c) 分别是改进

算法第一类和第二类的拟合效果以及误差分布 . 可
以看出，本文改进算法的误差除个别因样本数据不

均导致较大以外，普遍比传统 BP 神经网络算法

要小.
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Fig. 6    Comparison of fitting effect before and after the
algorithm improvement

 
对改进前后的算法以及一种信号加权算法进行

误差分析，传统 BP 神经网络测距算法的均方根误差

为 1.425 7，信号加权算法的均方根误差为 2.010 3，本
文改进测距算法的均方根误差为 1.288 7，综上可以

看出本文的改进测距算法精度优于其他两种算法.

 4     总　结

本文首先针对传统的信号传播路径损耗模型对

基于 RSSI 的测距算法进行研究，提出先用 K-means
算法对数据进行预处理分类，再使用 BP 神经网络建

立多个网络模型对 RSSI 进行分类测距. 该方法优化

了由于不同距离区间的 RSSI 值衰减程度不均匀导

致的误差问题. 根据 MATLAB 实验仿真的拟合效果

以及误差分析结果可以看出优化后的 BP 神经网络

测距算法对比传统 BP 测距算法拟合效果更好，误差

更小.
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