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基于变分自编码器的 WLAN 定位方法
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摘　 要:基于无线局域网络(WLAN)的定位是当前室内定位领域的主流技术之一。 提出一种基于变分自编码器的 WLAN 定位

方法,具备定位通路和接受信号强度(RSS)信号指纹重构通路,使得该方法既具备定位能力,也具备重新生成 RSS 信号指纹或

指纹地图的能力。 利用开源的数据集进行验证,证明了该方法在定位通路上,相比稀疏重构定位方法和传统 k 最邻近( kNN)定

位方法,误差分别下降了约 14%和 24%;能够对指纹地图(RM)进行重新生成,利用重构的 RM 进行定位,相比于利用稀疏重构

生成的 RM 定位误差下降了约 11%。
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Abstract:Wireless
 

local
 

area
 

network
 

( WLAN)
 

based
 

positioningis
 

one
 

of
 

the
 

main
 

stream
 

techniques
 

for
 

indoor
 

positioning.
 

In
 

this
 

paper,
 

a
 

WLAN
 

based
 

method
 

is
 

proposed
 

based
 

on
 

a
 

variational
 

auto
 

encoder
 

( VAE),
 

which
 

contains
 

a
 

positioning
 

path
 

and
 

a
 

reconstruction
 

path.
 

This
 

structure
 

has
 

enabled
 

the
 

ability
 

to
 

position
 

along
 

with
 

reconstruction
 

of
 

RSS
 

radio
 

map
 

( RM).
 

The
 

proposed
 

methodis
 

validated
 

by
 

open-sourced
 

dataset,
 

which
 

shows
 

that
 

the
 

proposed
 

method
 

can
 

increase
 

the
 

positioning
 

accuracy
 

by
 

about
 

14%
 

and
 

24%
 

respectively
 

compared
 

to
 

the
 

compressive
 

sensing
 

(CS)
 

based
 

methodand
 

the
 

traditional
 

kNN
 

method
 

in
 

the
 

positioning
 

path.
 

Moreover,from
 

the
 

reconstructed
 

RM,
 

the
 

method
 

can
 

have
 

accuracy
 

enhancement
 

of
 

about
 

11%
 

in
 

positioning
 

than
 

that
 

from
 

the
 

CS
 

reconstructed
 

RM.
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0　 引　 言

在室内环境中,由于卫星导航无线信号无法穿透到

室内,或者存在严重的多径效应,导致卫星导航定位方式

在室内环境中无法正常工作。 因此,在室内环境中进行

定位,需要依赖其它技术。 当前主要的室内定位技术包

含,基于超宽带( ultra-wide
 

band,
 

UWB) 的室内定位技

术[1-2] 、基于低功耗蓝牙( low
 

energy
 

bluetooth,
 

BLE)的定

位[3-4] 、基于惯性导航( inertial
 

navigation) 的定位[5-6] 、基
于卫星伪基站的定位[7-8] 、基于无线局域网络( wireless

 

local
 

area
 

network,
 

WLAN) 的定位等[9-10] 。 其中,WLAN

定位是当前室内定位中的一项主流技术,由于 WLAN 信

号在室内环境中的普及,其定位成本和覆盖范围较大,是
当前研究的热点。

基于 WLAN 的室内定位方法主要包含两种,1)通过

WLAN 的接收信号强度(received
 

signal
 

strength,
 

RSS)进

行定位;2)通过信道状态信息( channel
 

state
 

information,
CSI)信息进行定位。 其中,第 1 种方法中假设室内环境

中存在较多的 WLAN 路由器,即 AP( access
 

point),因此

不同的室内的位置具有从不同的 AP 的 RSS 信息,该信

息可以当作不同位置的“指纹”,因此该类方法又被称为

信号指纹定位[11] 。 第 2 种方法中,通过一些特殊的接收

设备和软件,能够获取 WLAN 信号的 CSI 信息,从这些信
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息中,可以根据相位信息等估计出时间差,从而获取距离

信息,再根据到达时间差算法( time
 

difference
 

of
 

arrival,
TDOA)进行定位[12] 。 第 1 种方法由于不需要特殊的设

备,并且相比于第 2 种方法更加适用于复杂的信道环境

的定位应用,因此基于信号指纹的 WLAN 定位方式更加

普及,是当前研究的热点。
基于 RSS 信号指纹的定位方法中,通常分为两个过

程,1)离线测绘过程;2)在线定位过程[13] 。 其中步骤 1)
通过离线测量室内环境中不同位置的 RSS 信号指纹,从
而建立几何位置与信号指纹的对应关系,生成信号指纹

地图(radio
 

map,RM)。 由于该过程中需要对室内的许多

位置进行测量,因此所需的时间较长,需要测量后进行数

据的离线处理。 步骤 2)通过匹配在线采集的 RSS 信号

指纹,与 RM 中的信号指纹进行定位。
当前存在许多 WLAN 定位方法,这些方法分别侧重

于定位过程中的不同方面。 文献[14] 通过 k 最近邻( k
 

nearest
 

neighbors,
 

kNN)方法根据信号指纹匹配结果对位

置进行估计。 文献[15]划分了不同的定位阶段,即粗定

位和精定位,粗定位中解算出人员的可能区域,精定位解

算出人员的位置估计。 该方法的提出解决了定位过程时

间延迟较大的问题。 文献[16] 指出了信号匹配过程中

不同度量对精度的影响,这些度量包括欧氏距离、马氏距

离、高斯对数距离、Jaccard 距离等。 文献[17]提出将惯

性传感器的观测数据,与已有的 WLAN 信号指纹定位融

合,再通过多级滤波或图优化,从而提高 WLAN 定位精

度。 新出现的一些方法中, 将深度学习技术应用于

WLAN 定 位 中。 文 献 [ 18 ] 提 出 将 卷 积 神 经 网 络

(convolutional
 

neural
 

network,
 

CNN)用于 WLAN 定位,将
RSS 信号指纹作为输入,位置信息作为输出,利用卷积神

经网络学习信号指纹与几何位置的对应关系。 文

献[19] 提 出 了 基 于 循 环 神 经 网 络 ( recurrent
 

neural
 

network,
 

RNN)的定位方法,该方法中,利用 WLAN 的指

纹地图的序列的前后的关系,对人员的位置进行估计,具
有更好的定位精度。 文献[ 20] 提出了利用自编码器

(auto
 

encoder,
 

AE) 进行半监督定位。 首先利用大量的

无位置标签的 RSS 信号指纹对自编码器进行逐层贪心训

练,再利用少量的带位置标签的数据进行参数微调,从而

完成定位网络的训练。 文献[21] 提出了基于回归神经

网络的方法,通过学习出两个 RSS 信号指纹的最佳度量,
从而提高匹配定位的精度。

上述的方法都聚焦于定位,虽然有效,但是无法在相

同的框架下同时完成定位和信号指纹地图的重构。 然而

实际情况中,对信号指纹地图进行重构十分重要,原因如

下:1)当原始的 RM 地图的维度较高、定位的区域较大、原
始 RM 地图中的 RSS 指纹数目较大时,由于计算量的增

加,导致定位的延迟增加,从而无法提供实时定位服务,实

际应用受到了限制;2)原始的 RM 地图中,测量得到的 RSS
指纹数目分布不均匀,如在一些区域覆盖的 RSS 指纹数目

较多,在另一些区域没有 RSS 指纹覆盖,该情况可能导致

定位精度变差,需要对 RM 重新生成,使得新的 RM 分布更

加均匀,从而提高定位的精度;3)通常来说,某区域的 RM
地图随着时间而变化,从而导致定位精度下降,为了避免

该现象的发生,需要对对 RM 进行重新测量,通过对变分自

编码器(variational
 

auto
 

encoder,
 

VAE)的应用,仅需要获取

少量的带位置标签的 RSS 指纹数据和大量的无位置标签

的 RSS 指纹数据,就能够对 RM 进行重新生成,从而避免

了 RM 动态变化对定位精度的影响。
本文提出一种基于变分自编码器( VAE) 的 WLAN

定位方法。 VAE 是深度学习中一种较新的模型,它既是

一个估计模型,也是一个生成模型,能够根据原始样本的

分布生成新的样本。 本文的应用中,改变了传统的变分

自编码器的结构。 设置两路独立的译码器通路,其中一

路为定位通路,输入为 RSS 经过自编码器后的隐变量,输
出为位置信息;另一路为重构指纹地图通路,其输入也为

RSS 经过自编码器后的隐变量,输出为重构的 RSS 信号

指纹。 通过该结构的设置,使得该方法不仅能够进行传

统的 WLAN 定位,也能够对已有的 RM 进行重新生成。
本文的最大创新点在于能够将传统的单通道的定位子网

络和重构子网络结合起来,从而同时实现位置估计和

RSS 重构。 网络结构的改变,使得该方法能够充分利用

已有信息(位置信息和重构代价信息),从而定位子网络

和重构子网络的输出更加精确。
通过开源数据集对本文提出的方法进行了验证,证

明了本文的方法在定位通路上,相比基于稀疏重构的定

位方法和传统的 kNN 定位方法,误差分别下降了约 14%
和 24%;能够对 RM 进行重新生成,利用重新生成的 RM
进行定位,相比于利用稀疏重构生成的 RM 定位误差下

降了约 11%。

1　 方法步骤

本文提出的基于变分自编码器的结构如图 1 所示,
相比于传统变分自编码器,其增加了一个通路。 由图 1
可知,本文方法中该神经网络存在两个通路,包含定位通

路,与 RM 地图重构通路。 并且,该变分自编码器存由 3
个子网络组成,其中,第 1 个子网络为降维网络,其结构

与传统的自编码器中的降维子网络(又叫编码器网络)
相同,目的是将高维度的输入数据(此处为 RSS 信号指

纹数据)进行编码后,输出低维度的数据,并且存在较小

的信息损失;第 2 个子网络为定位子网络,其输入为 RSS
信号指纹数据经过编码器网络降维后的低维表示,经过

神经网络的处理,得到对应的几何位置的估计,由于该子
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网络具有从信号指纹信息中估计几何位置的功能,因此

叫定位子网络;第 3 个子网络为重构子网络,该网络与传

统的变分自编码器的译码网络类似,能够从编码子网络

输出的低维数据表示中,恢复原始数据的高维表示,从而

得到重构的 RSS 信号指纹。 上述的 3 个子网络分别对应

了 3 个不同的代价子函数,其中降维子网络的代价函数

对数据的低维表示进行了约束;定位子网络的代价函数

对定位误差进行了约束;重构子网络的代价函数对 RSS
信号指纹的重构误差进行了约束。 根据本文方法中的变

分自编码的结构,由于定位子网络和重构子网络具有相

同的输入,并且由于代价函数同时对定位误差和重构误

差都进行了约束,因此,RSS 信号指纹的低维表示中既包

含了几何位置相关的特征,也包含了 RSS 信号指纹本身

的重构敏感特征,使得降维后的数据表示更加适合定位

的应用。
注意该结构中两通道互不独立,存在较大的联系。 两

通道三子网在进行训练时,包含 3 种代价或约束,分别是

KL 散度代价、定位误差代价和重构误差代价。 这 3 种代

价在训练时相互影响,使定位子网络和重构子网络所利用

的隐藏表示既充分包含了位置敏感特征,也包含了重构敏

感特征,从而使得该网络结构能够同时进行定位和 RSS 重

构。 具体来说,对于重构子网络,在训练时能够充分利用

已有位置信息,使得重构的 RSS 更好地体现内蕴的位置信

息。 对于定位子网络,能够利用重构 RSS 代价信息,使得

定位子网络对 RSS 中的噪声波动降低敏感度。

图 1　 本文提出的基于变分自编码器网络的结构

(包含降维子网络、定位子网络和重构子网络)
Fig. 1　 The

 

proposed
 

framework
 

of
 

the
 

variational
 

auto
 

encoder
 

based
 

method
 

(including
 

the
 

embedding
 

sub-network,
 

the
 

positioning
 

sub-network
 

and
 

the
 

reconstruction
 

sub-network)

1. 1　 变分自编码器简介

由于变分自编码器具有生成新样本(该样本与原始

样本具有相同的分布)的能力,被广泛应用于图像领域。
从原理上,变分自编码器将神经网络的万能近似理论与

贝叶斯估计理论结合,即用神经网络的方法进行分布的

估计。 传统的变分自编码器网络的结构如图 2 所示,其
与经典的编码器-译码器网络的结构类似。 在变分自编

码器的框架中,基于了如下的假设,原始数据的后验概率

分布是多维高斯的正态分布,并且该正态分布的协方差

矩阵具有对角矩阵的结构,即:

p(z | x i) = (z;μ i,σ
2
i I) (1)

式中: x i 表示原始的数据; z 表示数据的隐变量表示;
p(z | x i) 为原始数据的隐变量后验分布; μ i 表示正态分

布的均值; σ 2
i I 表示正态分布的方差,下标表示输入数据

的序号。 基于该假设,并基于神经网络的万能近似定理,
原始数据经过神经网络后,可以求得 ( z ;μ i,σ

2
i I) 表

示的后验概率的均值 μ i 和方差 σ 2
i I, 输出为均值和方差

的神经网络的部分即为图 2 的编码器部分。 其均值 μ i

即可看作是原始数据的降维表示,也为隐藏变量。
求得均值和方差后,本文对隐藏变量施加标准正态

分布的约束假设,该假设与每个输入数据都为标准正态

分布假设是一致的:

p(z ) = ∑
i
p(z | xi)p(xi) = ∑

i
(0,I)p(xi) = (0,I)

根据分布 (z ;μ i,σ
2
i I), 对隐藏变量进行重生成,

并且再输入到译码器,可以对原始数据进行重构。 可以

得到,变分自编码器的代价函数由两部分组成:
KL( (μ i,σ

2
i I) | | (0,I)) +| | x i - μ i| z | |

2

(2)
式中: KL( (μ i,σ

2
i I) | | (0,I)) 表示对后验概率的

标准正态分布约束, | | x i - μ i| z | |
2 表示对重构数据误差

的约束。 变分自编码器的更详细的原理与推导参考

文献[22]。

图 2　 原始的变分自编码器的结构

Fig. 2　 The
 

structure
 

of
 

the
 

original
 

variational
 

auto
 

encoder

1. 2　 变分自编码器在本文中的应用

本文所用的变分自编码器的结构如图 1 所示,包含

降维子网络,定位子网络和重构子网络。 该整体框架中,
降维子网络的输入为预处理后的 RSS 信号指纹,定位子

网络的输出为预处理后的几何位置,重构子网络的输出

为重构后的 RSS 信号指纹。 为了对该框架进行训练,需
要预处理后的 RSS 信号指纹和对应的几何位置。 另外前

文提到,为了使隐藏变量既具有位置相关的特征,同时也

能尽量无损地重构 RSS 信号指纹,在训练过程中,需要建

立对应的代价函数项。 本文中几个子网络与代价函数项

的对应关系如图 3 所示,其中降维子网络对应 KL 散度的

代价函数项,该代价函数项是变分自编码器框架的约束,
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表征了隐藏变量的分布与标准多维正态分布的差别;定
位子网络对应的代价函数项是位置的均方误差项,表征

了估计位置与实际位置的误差;重构子网络对应的代价

函数项对应了 RSS 信号指纹的重构误差。 上述的数据预

处理和不同的代价函数项构成将在后文进行介绍。

图 3　 三种子网络与对应的代价函数项

Fig. 3　 The
 

three
 

sub-networks
 

and
 

their
 

corresponding
 

cost
 

function
 

terms

1)数据预处理

由于神经网络的输入和输出要求是固定维度和归一

化后的,因此需要对原始的样本数据进行处理。 本文中

原始采集到的 WLAN 的 RSS 信号指纹,存在如下的特

点:1)信号维度不同,由于不同的 RSS 信号指纹在不同

的位置采集,其接收到的不同 AP 的信号,导致了其维度

不同;2)信号的噪声较大,特别是在室内环境中,信号的

衰落现象较为严重,并且动态变化的室内环境也会引入

额外的噪声。 针对特点 2),对接收到的 RSS 信号进行了

如文献[21] 的滑动平均滤波,从而减小信号噪声的影

响。 针对特点 1),本文对采集到的所有 RSS 信号指纹进

行了维度的补齐:
AP(RSS)= AP(RSS1) ∪AP(RSS2) ∪AP(RSS3) ∪ …
其中, AP( . ) 表示求去对应的信号指纹的所有 AP

的 MAC 地址集合,而新的信号指纹对应的 MAC 地址集

合为所有集合的并集。 根据该并集,可以将原始的不同

维度的 RSS 信号指纹映射到相同维度的 RSS 信号指纹

上,从而解决了维度不同问题。 进行维度映射后,还需要

对 RSS 信号指纹进行归一化处理:

rnew =
rraw - rmin

rmax - rmin
(3)

其中, r 表示对应某 AP 对应的信号强度。 本文样本

RSS 信号在经过预处理后可以用向量进行表示:

r→new = ( r1,r2,r3,…,rN) (4)
式中:N 表示向量的维度,表示总共收到过 N 个 AP 的信

号,每一维对应于某个 AP 预处理后的信号强度,由于经

过了归一化预处理,其值在 0 ~ 1。

针对几何位置的归一化处理与信号强度的归一化处

理类似:

snew =
sraw - smin

smax - smin
(5)

式中:s 表示对应几何位置某维度坐标。
2)代价函数的构成

本文所用的变分自编码器的详细结构和对应的不同

的代价函数项如图 1 和 3 所示。 其中降维子网络的结构

如图 4 所示,其包含了两个结构,分别为典型的多层卷积

神经网络结构和重参数生成层。 其中多层神经网络的输

出分别为 μ z 和 z, 分别表示后验多维高斯分布的均值向

量和方差。 其对应的代价函数项可以写为:

KL( (μ z,z)‖ (0,I))= 1
2

( - logz + μ 2
z + z - I)

(6)
其中, KL( ) 表示两种不同分布之间的 KL 散度,该

散度通常用于表示两个不同分布之间的距离。 此处用

KL 散度度量后验分布 (μ z,z) 和标准多维正态分布

之间 (0,I) 的距离。
得到 μ z 和 z 后,根据分布 (μ z,z) 进行随机抽

样,但是由于该抽样过程不可导,无法对该网络进行训

练。 因此在变分自编码器中引入了重参数生成层,该层

中将 (μ z,z) 在中进行抽样改为了在标准的多维正态

分布 (0,I) 中进行抽样,假设抽样的样本为 η 然后进

行如下的处理:
znew = η·z + μ z (7)
处理后的点 znew 相当于从原始的 (μ z,z) 分布中

进行抽样。 该层的优点是通过抽样,避免了梯度下降中

对变量 μ z 和 z 的计算,因此使得网络能够被训练。 其中

znew 可以看作是经过计算得到的表示 RSS 信号指纹的隐

藏变量,该隐藏变量既能反映几何位置相关的特征和

RSS 信号指纹本身的表示特征。

图 4　 降维子网络的细化结构和对应的代价函数项

Fig. 4　 The
 

detailed
 

structure
 

of
 

the
 

embedding
 

sub-network
 

and
 

its
 

corresponding
 

cost
 

function
 

term
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定位子网络和重构子网络的具体结构如图 5 所示,
这两个网络的输入为 znew, 表示 RSS 信号指纹的隐藏变

量表示。 从结构上说,定位子网络和重构子网络都是一

个多层的卷积神经网络,他们具体结构不同。 定位子网

络的输出为三维,对应了三维几何位置,重构子网络的输

出维度与预处理后的 RSS 信号指纹维度一致。 定位子网

络对应的代价函数项为:
MSE(ssample - sest ) (8)

式中: MSE() 表示均方误差; sest 表示神经网络输出的坐

标; ssample 表示训练样本中的坐标。 而重构子网络的代价

函数项为:
MSE(rsample - rreconstruct ) (9)

式中: MSE() 表示均方误差; rsample 表示预处理后的 RSS
样本信号指纹, rreconstruct 表示重构的 RSS 信号指纹。

图 5　 定位子网络和重构子网络结构和对应的代价函数项

Fig. 5　 The
 

detailed
 

structure
 

of
 

the
 

positioning
 

sub-network
 

and
 

the
 

reconstruction
 

sub-network

按照本文所述的 3 种不同的代价函数项,可以对本

文提出的变分自编码器网络进行训练。 训练后得到的隐

藏变量表示既具有定位的相关特征,也能够进行重构。
值得注意的是,在训练过程中,隐藏变量是通过重参数层

中的抽样得到。 但是,在测试过程中,仅存在前向过程,
直接利用降维子网络的中间过程输出 μ z 作为定位子网

络和重构子网络的输入。

2　 实验

为了对本文的方法进行验证,利用了开源的室内

WLAN 定位数据集[15] 。 该数据集包含了从校园内的两

个不同的建筑物采集的 RSS 信号指纹,并且利用地图点

按标注的方法为这些 RSS 信号指纹打上了几何位置的标

签。 如图 6 所示,标出了该数据集中在两个建筑物内采

集的 RSS 信号指纹的几何位置。 可以看出,几何位置是

三维的坐标表示。 本文实验首先研究了本文框架中的降

维子网络、定位子网络和重构子网络的不同的卷积层的

层数对定位精度的影响。 然后,对比了本文所用的基于

变分自编码器的方法的定位通路的定位精度与传统的

kNN 方 法[14] 、 基 于 压 缩 感 知 ( compressive
 

sensing,
 

CS) [23] 的定位精度。 并且,进一步对比了利用重构生成

的 RM 地图和原始的 RM 地图以及利用压缩感知生成的

RM 地图的定位精度和平均定位延迟。

图 6　 本文所用的开源数据集中的 RSS 信号指纹的

几何位置分布(分别在两个不同的建筑物内)
Fig. 6　 The

 

positions
 

of
 

the
 

RSS
 

fingerprints
 

from
 

the
 

open-sourced
 

dataset
 

(in
 

two
 

buildings
 

respectively)

2. 1　 子网络的层数对定位和重构效果的影响

本文提出的基于变分自编码器的方法中,用到了 3
种不同的子网络,分别是降维子网络、定位子网络和重

构子网络,3 种子网络的主体部分就是卷积神经网络。
由文献[24]可知,降维子网络的最佳层数为 3,本文固

定降维子网络的层数,研究定位子网络和重构子网络

的层数的影响。 图 7 所示为不同层数的卷积神经网络

对定位误差和重构误差的影响,其中纵坐标为定位误

差和重构误差的均方误差之和。 注意,此处的用到的

均方误差是测试集的均方误差。 从图 7 可以看出,当
定位子网络的层数大于 2 时,均方误差和的降低较不

明显。 本文为了使得网络的结构更简单,更利于训练,
将定位子网络的层数设置为 2,将重构子网络的层数设

置为 3。
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图 7　 定位子网络和重构子网络层数

对均方误差误差和的影响

Fig. 7　 The
 

effects
 

of
 

different
 

number
 

of
 

layers
 

over
 

the
 

mean
 

square
 

error
 

sum
 

for
 

the
 

positioning
 

sub-networkand
 

the
 

reconstruction
 

sub-network

2. 2　 定位性能比较

为了对比本文提出的方法与其他方法,本文从两个

角度对本文方法的性能进行说明。 首先是定位通路的定

位精度,其次是 RSS 信号指纹地图的重构性能。
在定位通路的定位精度对比中,本文方法与两种具

有代表性的方法:kNN 方法和基于压缩感知的方法,进行

了对比。 其中 kNN 方法是最传统的方法, 一般作为

WLAN 定位的基准方法;基于压缩感知的方法比较特殊,
它与本文的方法一样既具备定位也具备 RSS 重构的能

力。 图 8 所示为本文的 3 种方法的误差积累分布曲线。
可以看出本文提出的方法对应的曲线在最上方,表示了

本文方法的定位精度整体分布在更低的位置,体现了更

好的定位精度。 表 1 给出了 3 种方法的平均定位精度对

比,可以看出,本文提出的方法平均误差相比基于稀疏重

构的定位方法和传统的 kNN 定位方法,分别下降了 0. 8
和 1. 6

 

m(约 14%和 24%)。

图 8　 不同方法的定位误差积累分布曲线对比

Fig. 8　 The
 

positioning
 

accuracies
 

comparisons
 

adopting
 

accumulative
 

error
 

density
 

curves
 

among
 

the
 

different
 

methods

表 1　 平均定位误差对比

Table
 

1　 Mean
 

positioning
 

accuracy
 

comparisons
方法 平均误差 / m

本文方法 5. 1
稀疏重构方法 5. 9
传统 kNN 方法 6. 7

　 　 为了对比重构的 RSS 定位精度,本文用到了基准的

kNN 定位方法。 注意,此处的定位是直接利用的 RSS 信

号指纹的隐藏变量域的表示进行的 kNN。 图 9 所示为本

文重构的 RSS 信号指纹地图和利用稀疏重构的 RSS 定

位方法[23] 的误差积累分布曲线。 可以看出利用本文的

重构 RSS 信号指纹地图的定位曲线在稀疏重构的定位曲

线上方,证明了此处本文方法定位性能更好,也间接证明

了本文方法的重构 RSS 地图的精度更高。 经统计,相比

于利用稀疏重构生成的 RM 定位,本文重构的 RM 定位

误差下降了约 1. 0
 

m(约 11%)。 本文的重构精度高于稀

疏重构方法的一个原因是本文方法用到的是基于样本的

训练,而基于稀疏重构的方法是基于 RSS 表示在频率空

间中的系数可稀疏表示的假设,该假设在室内复杂环境

中可能不成立。

图 9　 本文的重构 RSS 地图与基于稀疏重构的方法[23]

在 kNN 基准方法的定位精度误差积累曲线对比

Fig. 9　 The
 

accumulative
 

error
 

density
 

curve
 

comparisons
 

adopting
 

the
 

baseline
 

kNN
 

method
 

adopting
 

the
 

reconstructed
 

RM
 

using
 

the
 

proposed
 

method
 

and
 

the
 

compressive
 

sensing
 

based
 

method[23]

该实验是在静态环境中对数据进行重构。 由于隐藏

变量的维度较低,因此相比于利用原始的 RSS 信号进行

定位的方法,kNN 算法遍历并计算距离的速度更快,因此

所需要的定位延迟降低。 经统计,利用原始的 RSS 信号

进行定位的平均耗时为 0. 53
 

s,而利用隐藏变量 RSS 地

图进行定位的平均耗时为 0. 08
 

s,速度快了约 85%。

3　 结　 论

本文提出一种基于变分自编码器的 WLAN 室内定
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位方法。 该方法改变了传统的变分自编码器结构,由降

维子网络、定位子网络和生成子网络组成,形成了定位通

路和 RSS 信号指纹重构通路,使得本文提出的方法既具

备定位的能力,也具备重新生成 RSS 信号指纹或指纹地

图的能力。 利用开源的数据集对本文提出的方法进行了

验证,证明了在定位通路上,本文方法定位误差,相比基

于稀疏重构的定位方法和传统的 kNN 定位方法,分别下

降了约 14%和 24%;能够对 RM 进行重新生成,利用重新

生成的 RM 进行定位,相比于利用稀疏重构生成的 RM
定位误差下降了约 11%。 本文的下一步研究方向是,采
集动态变化的 WLAN 定位数据集,并且研究本文方法对

动态变化数据集的适应程度。
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