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摘要：港口是我国重要的物流和交通枢纽，高精度的港口人员定位系统在安全生产和管理过程中发挥着重要作用。该文

将径向基函数（RBF）和极限学习机（ELM）结合，提出了一种基于信道状态信息（CSI）的 RBF-ELM港口人员定位方

法，实现单个接入点（AP）进行人员定位。在离线训练阶段，首先将定位区域网格化，并测量各网格位置的 CSI数据；将

幅值差和线性重构的相位信息融合构造位置指纹，并使用主成分分析（PCA）进行降维处理。最后，将模拟退火（SA）嵌

入量子粒子群优化（QPSO）算法中，提高全局搜索能力，寻找模型最优参数，进而提升定位模型的精度和泛化能力。在在

线预测阶段，通过WKNN匹配算法将模型的预测结果与位置库中的标签和坐标进行匹配，以获得更为精确的定位坐标。同

时，采用动态遗忘因子的权值更新方式，只需采集部分校准数据即可完成对定位模型权值的更新，有效缓解随时间和环境变

化引起的定位精度衰退问题。在模拟港口的场景下进行实验验证，该定位系统在视距（LOS）环境下达到 1 m定位精度的概

率在 92%以上，静态平均误差为 0.58 m，动态平均误差为 0.86 m；在非视距（NLOS）环境下也可获得 0.67 m的静态平均

定位误差。所提算法相比其他定位方法在定位精度、时效性和稳定性上均有所提升。
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Abstract:  The  port  is  an  important  logistics  and  transportation  hub  in  our  country,  the  high-precision  port
personnel  positioning  system  plays  an  important  role  in  the  process  of  safety  production  and  management.  By
combining radial basis function (RBF) and extreme learning machine (ELM), an RBF-ELM port personnel location
method based on channel state information (CSI) is proposed to realize personnel location by a single access point
(AP).  In  the  offline  training  stage,  the  positioning  area  is  first  gridded  and  the  CSI  data  of  each  grid  position  is
measured; position fingerprints are constructed by fusing the amplitude difference and linearly reconstructed phase
information,  and  dimensionality  reduction  was  performed by  principal  component  analysis  (PCA);  subsequently,
simulated  annealing  (SA)  is  embedded  into  quantum particle  swarm optimization  (QPSO)  to  improve  the  global
search  ability,  find  the  optimal  parameters  of  the  model,  and  thereby  improve  the  accuracy  and  generalization
ability  of  positioning model.  In  the  online  prediction  stage,  the  prediction  results  of  the  model  are  matched with
labels  and  coordinates  in  the  location  library  by  weighted  K-nearest  neighbors  (WKNN)  matching  algorithm  to
obtain more accurate positioning coordinates.  At the same time, the weight update method of dynamic forgetting
factor  is  adopted,  and only  part  of  calibration data  can be  collected to  complete  the  update  of  positioning model
weight,  which  effectively  alleviates  the  problem  of  positioning  accuracy  decline  caused  by  changes  in  time  and
environment. In the simulated port scenario, the probability of the positioning accuracy of the system reaching 1m
in line-of-sight (LOS) environment is more than 92%, the static average error is 0.58 m, and the dynamic average
error  is  0.86 m. The static  average positioning error  of  0.67 m can also be obtained in non-line-of-sight  (NLOS)
environment.  Compared  with  other  positioning  methods,  the  proposed  algorithm  has  improved  positioning
accuracy, timeliness and stability. 
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港口是我国重要的物流和交通枢纽，关系到国

民经济的发展和国家贸易安全。为保障港口作业的

安全和高效，人员定位成为关键的技术手段[1]。目

前，港口人员定位方法主要分为基于测距和非测距

两类，许多研究者对此进行了深入研究，取得了显

著成果。

基于Wi-Fi的定位技术主要分为测距和指纹两

类。测距方法利用接收信号强度值（received signal
strength indication, RSSI）计算目标与多个接入点

（access point, AP）基站之间的距离，从而推算目

标的坐标。然而，港口环境复杂，存在多路径传播

和非视距（non line of sight, NLOS）时延，这导致

测距法的定位精度一般在 5～8 m左右。为了解决

这一问题，研究者们提出了多种改进的方法，如基

于改进卡尔曼滤波的定位方案，有效抑制了 NLOS
时延的影响。文献 [2]提出基于北斗高精度定位的

智慧港口创新应用，积极提升港口运营能力，以应

对不断增加的货运吞吐量需求。文献 [3]提出基于

5G+的人员定位系统在港口安全管理中的应用，较

好地为港口安全生产管理提供技术支持。文献 [4]
通过分析组合导航系统中传感器的状态变化对定位

精度的影响，设计了一种基于传感器工作状态的模

糊逻辑推理系统。而指纹定位法通过在特定位置采

集的信号特征来表示位置信息，省去了距离和角度

测量的需要[5]。然而，港口环境下的 Wi-Fi指纹定

位依然面临一些挑战：指纹样本的噪声干扰、指纹

库的构建与维护复杂、接入点稀疏分布、指纹匹配

的精度和效率等问题依然突出。为应对这些挑战，

一些研究者提出了自适应核主成分分析算法，以减

少定位过程中的资源消耗。

尽管测距和指纹定位都依赖于 RSSI进行位置

估计，但由于 RSSI信号是多径传播的叠加效果，

具有粗粒度特性，基于 RSSI的定位方法难以实现

高精度定位。因此，研究者们逐渐关注信道状态信

息（channel state information, CSI），该参数可更

精准地刻画无线信号的多径传播特征。研究表明，

基于 CSI的定位技术在室内环境中已取得了一定成

果，但对港口人员定位的研究相对较少[6]。

为了提高定位系统的鲁棒性，选择融合 CSI幅
值差和相位信息，采用滑动平均、线性重构和主成

分分析等方法进行数据压缩和特征提取。为实现快

速且精准的定位，构建了结合径向基函数（radial
basis function, RBF）和极限学习机（extreme learning
machine, ELM）的 RBF-ELM模型。为了提高模型

的泛化能力，通过对量子粒子群优化（quantum
particle swarm optimization, QPSO）算法进行改进，

嵌入模拟退火算法（simulated annealing, SA）以寻

找最优参数。在离线阶段，采用WKNN（weighted
K-nearest neighbors）匹配算法对模型输出进行精准

定位。为增强模型的长期稳定性，引入动态遗忘因

子，以便在定位环境变化时仅需少量校准数据即可

完成模型的更新，而无需重新训练模型。

 1　相关理论

 1.1　信道状态信息

信号传输模型如下[7]：

Y = MX+ a (1)

M

a X Y

式中， 是信道频率响应（channel frequency response,
CFR）矩阵； 为加性高斯白噪声， 和 分别表示

发送和接收的信号矢量。

M = [CSI1,CSI2, · · · ,CSIk, · · · ,CSIb]T (2)

b

CSIk k

式中， 表示正交频分复用（orthogonal frequency
division multiplexing, OFDM）系统中用于传输信号的

子载波个数； 表示第 个子载波的频率响应：

CSIk = |CSIk |ejθk (3)

|CSIk | θk k式中， 和 分别代表第 个子载波的幅度和相

位。在多输入多输出（multiple-input and multiple-
output, MIMO）系统中，所有天线对形成的信道状

态信息矩阵为：

H =


H11 H12 · · · H1t
H21 H22 · · · H2t
· · · · · · · · · · · ·
Hr1 Hr2 · · · Hrt

 (4)

Hrt

H t× r× s

t r s

式中， 表示发射和接收天线之间通信链路的信

道状态信息矩阵。复数矩阵 的总维度为 ，

、 和 分别为发射天线数、接收天线数及子载波

数。采用 1个发射天线和 3个接收天线进行实验，

子载波个数为 30个。
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M

H

在无线通信系统中，信道频率响应矩阵 与信

道状态信息矩阵 之间的关系可以通过以下方式建

立联系。

信道频率响应矩阵通常表示在不同频率下的信

道响应，它是一个描述信道在不同频率上增益和相

位变化的矩阵。CFR矩阵的元素可以用来描述从

发射天线到接收天线之间每个频率点的信道特性。

而信道状态信息矩阵则是指在给定时刻或频率上，

信道的增益和衰减信息。它包含了关于信道的时域

和频域的信息，通常是通过测量或者估计得到的。

Nt

Nr H

Nt ×Nr Hi j j i

M

Nt ×Nr

M H

假设一个多天线系统，其中发射端有 个天

线，接收端有 个天线，信道矩阵 描述了从发射

天线到接收天线的时域信道状态信息。它的尺寸是

，每个元素 表示从第 个发射天线到第 个

接收天线的信道响应。在频域中，信道频率响应

矩阵 则描述了不同频率点下的信道响应。假设信

道的频率响应矩阵是一个 的矩阵，每个元素

表示不同频率下的信道增益。信道的频率响应矩阵

 和时域信道矩阵 之间可以通过傅里叶变换来

建立联系：

M(ω) = Γ {H(t)} (5)

Γ H(t)

hi, j(t) j

i

M (ω) mi, j(ω)

式中， 表示傅里叶变换操作。设 是时域信道

状态信息矩阵，它的元素 表示从发射天线  到
接收天线 的时域信道响应。在频域上，信道频率

响应矩阵 的元素 表示对应频率下的信

道响应：

mi, j(ω) =
w ∞
−∞

hi, j(t)e−jωtdt (6)

H M
这样，本文通过傅里叶变换将时域的信道状态

信息矩阵 转换为频域的信道频率响应矩阵 。

为验证 CSI定位性能，在模拟港口的实验环

境下随机选择 4个参考点，分别使用 1个发射天

线和 3个接收天线进行实验，在每个参考点间隔

10 min采集 3次数据，采样时间 10 s，采样频率

为 100 Hz。图 1展示了 4个参考点采集一次的幅

值，可以看出仅使用 1个 AP就可获得满足定位需

求的信息；不同参考点在同一根天线上存在特征差

异，不同位置的 CSI可用于定位。图 2为同一个参

考点上不同时间点采集到的数据，可以看到 3次采

集数据特征相似，表明了 CSI信号的稳定性。
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图 1    不同参考点 CSI幅值图
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图 2    不同时间点的 CSI幅值图
 

 1.2　幅值差信息

针对 CSI 定位场景，现有研究多利用幅值信息完

成指纹构建。为进一步提升指纹的抗干扰能力，本文

将相邻子载波的幅度差值作为定位指纹，计算如下：

ADi, j =

{
Ai, j+1−Ai, j i = 1,2,3; j = 1,2, · · · ,29
Ai, 1−Ai, j i = 1,2,3; j = 30 (7)

Ai, j=
∣∣∣Hi, j

∣∣∣ i j式中， 表示第 个天线上第 个子载波的

幅值。

 1.3　相位信息线性重构

由于采集到的相位信息受设备中心频率偏差和

采样频率偏差影响，无法直接用于定位指纹的构

建，所以需要对相位信息进行线性重构[8]。即：

φi = αθi+ ν (8)

α

ν

式中， 代表受设备中心频率偏差影响的系数，决

定了相位的缩放； 代表受采样频率偏差影响的偏

移量，决定了相位的平移。实现初步的相位补偿和

干扰消除后，相位线性变换可以表示为：

φ̂i = φi−2π
ki

c
∆t+β+Z (9)

φ̂i φi i

∆t β

Z

ki i

c

d e

式中， 和 表示第 个子载波的测量值和真实值；

表示接收机与发射机之间的时间差； 为收发端

载波频率不同导致的相位偏移量； 为测量噪声；

为第 个子载波对应的索引号，不同带宽下索引号

也不同； 表示快速傅里叶变换的大小。使用线性

变换对相位信息做进一步的处理获取真实相位，线

性变换方程的斜率和截距分别为 和 ，变换如下[9]：

d =
φ̂n− φ̂1

kn− k1
=
φn−φ1

kn− k1
− 2π

c
δ (10)

e =
1
n

n∑
j=1

φ̂ j =
1
n

n∑
j=1

φ j−
2πδ
nc

n∑
j=1

k j+β (11)

n
n∑

j=1

k j = 0 e =
1
n

n∑
j=1

φ j+β

φ̂i dki+ e

式中， 表示子载波数量； ； 。

通过测量相位 减去线性项 ，可以获得真实

相位的线性组合，表示如下：

φ̂i = φi−dki− e = φi−
φn−φ1

kn− k1
ki−

1
n

n∑
j=1

φ j (12)

幅值差和相位差作为无线信号的关键特征，能

够反映港口环境中的人员位置变化。通过将这些信

号特征输入 RBF-ELM模型，能够利用该模型强大

的非线性映射能力，提取出更加精确的位置信息。

同时，SAQPSO算法则通过优化 RBF-ELM的超参

数，进一步提高定位精度。通过这样的结合，不仅

可以有效捕捉信号中的空间信息，还能够提升算法

的鲁棒性和全局搜索能力，进而为精准定位提供理

论支持。接下来，本文将详细探讨如何将幅值差与

相位差信息与 RBF-ELM及 SAQPSO方法结合，以

实现高效的港口人员定位。

 2　定位模型

 2.1　RBF-ELM模型

ELM是一种基于单隐藏层前馈神经网络（single-
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hidden layer feedforward neutral network, SLFN）改

良的机器学习模型，其计算过程是随机化产生输入

层到隐含层的权重和偏置，通过分析计算得到隐含

层到输出层的权重，并且权值可根据新数据动态调

整[10]，适用于实时定位。

将径向基函数 RBF加入 ELM神经网络算法

中，其结构如图 3所示。RBF-ELM同时具备 RBF
的全局逼近能力和 ELM学习速度快、算法简单的

优势，拥有更好的泛化能力。

  

xi
xi2

xid

xi1

yi2 yi

yik

yi1K1

K2

Km

β1

β2

βm

图 3    RBF-ELM模型结构
 

K1,K2, · · · ,Km图 3中， 是径向基函数，选择高

斯核函数作为径向基函数的具体表示形式：

K(x, µi, σi) = exp(−∥x−µi∥2/2σi
2) (13)

x µi = (µi1,µi2, · · · ,µid)T

i σi i

式中， 为输入的特征量； 为第

个核函数中心； 为第 个核函数的扩展参数宽

度。为避免径向基函数导致过于集中或分散，扩展

参数宽度计算如下：

σi =
fmax√

2m
(14)

fmax m式中， 为所选取中心之间的最大距离； 是隐

层节点的个数。

βi = (βi1, βi2, · · · , βik)T i k

x ∈ Rd m

是连接第 个核和 个输出

神经元的权重向量。对于输入为 并具有 个

核的网络输出为：

f (x) =
m∑

i=1

βiKi(x) (15)

D=
{
(x j, y j)

}
，x j ∈Rd，y j ∈Rk，j=1,2,3, · · ·

n µi、σi、βi

样本集

，存在合适的 使得式 (15)变为：

m∑
i=1

βi exp
(
−
∥∥∥x j−µi

∥∥∥2
/2σ2

i

)
= y j (16)

上式可缩写为：

Gβ = Y (17)

G =


K(x1,µ1, δ1) · · · K(x1,µm, δm)

... · · ·
...

K(xn,µ1, δ1) · · · K(xn,µm, δm)

 β =

(
βT

1 , β
T
2 , · · · , βT

m

)T
Y = (yT

1 , yT
2 , · · · , yT

n )T

式中， ；

； 。

β采用最小二乘法求解下式从而获得 的最

优解：

min
β
∥Gβ−Y∥ (18)

β̂其最小范数的最小二乘解 为：

β̂ = G†Y (19)

G†式中， 为矩阵 H的增广逆，简称伪逆。通常以

正交法计算：

G† =
{

(GTG)−1GT GTG可逆
GT(GGT)−1 GGT可逆

(20)

在 RBF-ELM方法中，输入层到隐藏层之间的

参数（即 PRBF核的中心）通过随机方式获得，然

而这些中心以及核宽度的选取会严重影响网络的泛

化能力，故需要对 RBF核的参数进一步地研究调

整，选择使用改进的 QPSO算法来寻求合适参数。

 2.2　SAQPSO
QPSO算法中每个粒子以一定概率出现在解空

间的任意位置，每个粒子拥有更大的搜索范围使得

算法有更优的全局搜索能力[11]。

i Xi Pi i

Pg

P = (P1, P2, · · · , Pd)

粒子 的位置向量为 ，通过 可得粒子 的历

史最优位置， 可得全局的最优位置。向量

指每个粒子的局部吸引点，由

下式获得：

Pd = φPi, d + (1−φ)Pg, d (21)

φ式中， 表示 0～1间均匀分布的随机数。

QPSO算法由薛定谔方程求得粒子在空间中某

一位置出现的概率密度，再用蒙特卡罗模拟法确定

粒子的位置，具体如下：

xi, d(t) = p± L
2

In(1/µ) (22)

µ µ

L

式中， 是 [0,1]的随机数，当 大于 0.5时式中取

‘+’，否则取‘−’， 定义如下：

L(t+1) = 2z|mbest− xi, d(t)|

mbest =
1
N

N∑
i=1

Pi =

 1
N

N∑
i=1

Pi, 1,
1
N

N∑
i=1

Pi, 2, · · · ,

1
N

N∑
i=1

Pi, d

 (23)
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N z t式中， 为粒子数目； 是收缩−扩张因子； 为当

前迭代次数，则粒子位置的更新方程为：

xi, d(t+1) = p± z|mbest− xi, d(t)|In(1/µ) (24)

z式中， 是算法中唯一需要设定的参数，其计算公

式为：

z =
(1−0.5)T

T
+0.5 (25)

T z式中， 为最大迭代次数。当 较大时收敛速度较

快；较小时收敛速度较慢。

φ

φ α α

φ [0.5,α] [0,α]

式 (21)通过 选择了随机数，体现出个体和种

群信息融合的优点，但其在粒子局部搜索方面针对

性不够。因此将参数 最大取值由 1变为 ，当 大

于 0.5时 为 的随机数，否则为 的随机数。

α = (0.9−0.3)(T − t)/T +0.3 (26)

QPSO提升了粒子的全局搜索能力，但当某一

粒子到达局部最优时会使其他粒子向该粒子聚集，

使算法陷入局部最优[12]，将模拟退火算法 SA嵌入

QPSO算法构造 SAQPSO，以一定概率接受差解的

思想寻找全局最优，避免早熟现象。SA算法根据

Metropolis准则进行计算，以概率 1接受更优解，

以某种概率接受差解，可以有效地跳出局部最优，

公式如下：

p =


1 E(i) ⩽ E( j)

e
−
(

E( j)−E(i)
KT

)
= e−

∆E
KT others

(27)

E(i)、E( j) i、 j

∆E = E( f )−E(i) T

K

式中， 分别为 下的内能，表示粒子适

应度； 表示内能增量； 为温度；

为玻尔兹曼常数。在粒子运动过程中，如果粒子

的当前位置优于此粒子的历史最优时，将当前位置

更新为粒子的历史最优，否则根据Metropolis准则

来计算将当前位置更新为粒子历史最优位置的概

率，全局最优更新也选取这种方式，为防止最优位

置的丢失会单独设一个空间进行保存但不参与任何

粒子更新。

 2.3　动态遗忘因子权值更新

引入遗忘因子的在线顺序学习方法，使得初始

定位模型能够根据在线阶段获得的校准数据进行更

新，不需要重新训练模型[13]。

在在线顺序学习方法中，遗忘因子的选择直接

影响模型对新数据的适应能力和历史数据的影响程

度。通常，遗忘因子的范围在 0～1。值较大的遗

忘因子意味着模型更关注新数据，较小的遗忘因子

则表示模型对历史数据的记忆较多。对于长期的港

口定位精度来说，更适合使用一个适中的值（0.45～
0.60），随着时间推移，根据实际的电磁环境变化

情况逐步动态调整。即通过计算模型在每一时刻的

定位精度来动态调节遗忘因子的值。若定位精度提

升，遗忘因子可以适当减小，以保留更多的历史信

息；若精度下降，则可以增大遗忘因子，减少历史

数据的影响，使得模型更快速地适应新的数据。

在线顺序学习阶段，当有新的校准数据到达

时，根据以下优化对象来对模型更新：

min
β

∥∥∥∥∥∥
[

H0
H1

]
β−

[
Y0
Y1

]∥∥∥∥∥∥ (28)

加入遗忘因子后优化对象变为：

min
β

∥∥∥∥∥∥
[
λH0
H1

]
β−

[
λY0
Y1

]∥∥∥∥∥∥ (29)

λ ∈ [0,1] λ = 1

λ < 1

式中， 为遗忘因子， 时表示新数据与

过去数据一样重要， 表示过去数据重要性低于

新数据。依据式 (29)可以推断出：

β(1) = G−1
1

[
λH0
H1

]T [
λY0
Y1

]
(30)

G1 =

[
λH0
H1

]T [
λH0
H1

]
式中， 也可以表示为：

G1 =
[
λH0 H1

] [ λH0
H1

]
= λ2G0+HT

1 H1 (31)

G0 = HT
0 H0式中， 并且：[

λH0
H1

]T [
λY0
Y1

]
= λ2HT

0 Y0+HT
1 Y1 =

λ2G0G−1
0 HT

0 Y0+HT
1 Y1 =

λ2G0β
(0)+HT

1 Y1 =

G1β
(0)−HT

1 H1β
(0)+HT

1 Y1 (32)

综上可得：

β(1) = β(0)+G−1
1 HT

1

(
Y1−H1β

(0)
)

(33)

当 k+1 组数据输入模型后，新的输出权值为：

β(k+1) = β(k)+G−1
k+1HT

k+1

(
Yk+1−Hk+1β

(k)
)

Gk+1 = λ
2Gk +HT

k+1Hk+1 (34)

权值因子依照如下公式迭代：

λ = λ− 1
5π

arctan(E) (35)

E

arctan
arctan

式中， 为模型精度在每次更新前后的变化程度，

选择平滑性好的 作为激活函数，适合港口连

续且相对稳定的环境变化。当 的缩放系数为
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1/(5π)时能够使遗忘因子的变化更加稳定[14]。

 3　定位系统实现

 3.1　定位系统框架

基于 CSI 的定位方法分为两部分：离线训练和

在线预测阶段。定位系统框架如图 4所示。

  

参考位置
（已知）

CSI采集 指纹
构造

训练RBF-
ELM模型

标签

位置库

哈希
编码

1 2 3 4 5 6 7 8 910

N

11

网格划分

3
2
1

N

(Y1,1,Y1,2,…Y1,r) (x1, y1)

(x2, y2)

(x3, y3)

(xN, yN)

(Y2,1,Y2,2,…Y2,r)

(Y3,1,Y3,2,…Y3,r)

(YN,1,YN,2,…YN,r)

输
入

输
入

离线训练阶段

参考位置
（未知）

CSI采集
指纹
构造

RBF-ELM
模型

输
入 预测

输
出

WKNN
匹配算法

位置

在线预测阶段

指纹
构造

动态权值
更新

校准数据

输
入

图 4    定位框架结构图
 

在基于 CSI的单 AP人员指纹定位方法中，通

过校准指纹信息就可以进行权值更新，具体更新方

法如下。

1）特征提取与聚类优化。通过 Kmeans算法

对同一位置的多个 CSI向量进行聚类，选取代表性

特征作为指纹，这种方法可减少测量误差对权值的

影响，提升定位精度。

2）在线增量学习。利用 XGBoost机器学习模

型，将校准指纹作为输入特征，真实位置作为标

签，通过增量训练逐步优化模型参数。新数据到达

时，仅需更新模型的部分参数，从而有效降低了计

算开销。

3）动态匹配策略。结合在线阶段采集的

CSI数据，采用主成分分析降维，动态调整近邻权

重或特征空间分布，实现权值自适应更新，但需确

保 AP硬件配置固定、环境干扰可控，且校准指纹

覆盖目标区域的空间分布，若环境发生显著变化

（如新增障碍物），需重新采集校准数据更新指

纹库。

在较小的网格划分（如 1.0 m×1.0 m）下，精

度较高，但随着网格大小增大，定位精度会逐步下

降，因为更大的网格可能会将多个位置划分到同一

网格内，导致定位精度下降。但网格划分越小，定

位精度越高，且计算开销也越大。

通过实验分别在不同的网格大小下（0.5 m×

0.5 m, 1.0 m×1.0 m, 1.5 m×1.5 m）进行训练和测试，

评估定位精度，以量化网格划分对精度的影响，测

试结果如表 1所示。通过多次实验得出，1.0 m×1.0 m
的网格划分提供了较高的定位精度。由于该划分的

网格较小，能够较为准确地捕捉到电磁环境中细微

的空间变化，确保模型能够区分相邻位置的特征差

异，从而提高定位系统的分辨率和精度。综上，在

离线训练阶段，先将定位场景进行虚拟网格划分，

网格划分大小为 1.0 m×1.0 m，对每个划分的网格

进行编号，将网格的中心位置作为该网格对应的坐

标。在每个参考位置采集数据，采用下文将介绍到

的指纹构造方法，对 CSI信息进行处理生成模型的

输入，使用 one-hot编码对网格编码作为标签，但

由于定位范围内网格数众多使得标签维度过大，且

指纹库会随着网格大小的变化发生变化[15]，所以采

用哈希编码将编号生成固定维度为 20的标签，将

位置坐标、编号和标签保存构造位置库。最后使

用 SAQPSO完成对 RBF-ELM模型的训练。

 
 

表 1    不同网格划分下的定位误差
 

网格 算法 平均误差/m 标准差/m 运行时间/s

0.5 m×0.5 m

WKNN 0.82 1.10 1.66

ELM 1.03 1.87 1.01

SVM 0.90 1.71 0.98

Bayes 1.10 2.32 0.89

BP 1.21 2.25 0.99

RF 1.33 2.63 0.79

1.0 m×1.0 m

WKNN 0.83 1.12 0.75

ELM 1.08 1.94 0.08

SVM 0.98 1.73 0.47

Bayes 1.12 2.52 0.23

BP 1.23 2.29 0.32

RF 1.34 2.63 0.26

1.5 m×1.5 m

WKNN 0.88 1.19 0.67

ELM 1.10 1.99 0.07

SVM 1.01 1.89 0.34

Bayes 1.10 2.49 0.20

BP 1.28 2.58 0.31

RF 1.36 2.89 0.24

 
在线预测阶段，首先在同一测试场景中随机地

选择一些未知位置作为待测目标。然后在待测点采

集 CSI数据，将采集到的 CSI数据进行指纹构造后

输入训练好的 RBF-ELM模型中，为获得更精确的

定位，采用 WKNN算法对模型输出结果与位置库

中标签进行匹配。定时地在环境中采集新的校准数

据完成对模型的更新，保证模型定位的稳定性[16]。
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 3.2　指纹构造

成年人正常行走的速度为 1.2 m/s左右，所以

在 1.0 m网格内的停留时间大约为 0.8 s，为满足实

时定位需求，用于一次定位的数据采集时间应在

0.6 s内，采样频率选 100 Hz，可以采集到 60个数

据包的 CSI数据进行指纹构造。由于港口环境复

杂、大型设备的干扰及传输功率的变化等都会给

采集到的 CSI数据带来噪声，将所获得的 CSI数据

拆分为幅值信息和相位信息，两类信息通过不同

的处理方式去除噪声干扰提取其幅值特征和相位

特征，构造成位置指纹信息，具体处理过程如图 5
所示。

 
 

原始CSI数据

幅值信息相位信息

去除异常数据相位解缠绕

滑动平均滤波相位线性重构

提取特征提取特征

指纹构造

子载波间做差去除异常数据

图 5    CSI指纹构造
 

3δ幅值信号先经过 准则剔除掉误差较大的数

据，再使用滑动平均滤波的方式去除噪声使数据平

滑，40个数据包处理效果如图 6所示，红色为原

始数据、蓝色为处理后的。不同时间点采集并处理

后的数据也会有变化，为了进一步增强指纹信息的

鲁棒性，将处理后的数据运用式 (7)计算出幅值差

信息。
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b. 第2根天线数据

c. 第3根天线数据

图 6    幅值处理效果图
 

由于计算机采用反正切函数来表示相位信息使

得采集到的原始相位信息存在跳变，所以要进行解

缠绕使相位平滑展开，再使用相位线性重构获得真

实相位，相位处理如图 7所示。
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图 7    相位处理过程图
 

实时快速定位处理过后的幅值和相位参数过

多，需要对数据做进一步特征提取减少数据量，同

时避免信息丢失过多，采用主成分提取法将用于定

位的幅值和相位信息维度均压缩为 3×30，再以交

叉方式拼接为 1×180作为一个位置指纹。

 3.3　定位算法流程

RBF-ELM定位模型的基本思想是利用 SAQPSO
对 RBF-ELM中径向基层的参数进行优化使验证集

可以获得更好的定位效果，提高模型的泛化性和稳

定性。具体步骤如下。

N n

1）使用指纹构造方法准备好训练集和验证

集，其样本数分别为 和 。初始化粒子群、种群

规模和迭代的最大次数、模拟退火的初始温度等。

Pi Pi

2）随机产生规定的粒子群规模，每个粒子代

表所有核函数中心的一种可行解，计算每个粒子适

应度值，确定个体历史最优 和种群最优 。适应

度计算如下：

β

使用训练集计算出每个粒子所对应的输出权值

，将验证集输入模型中预测，预测位置与真实位

置的平均定位误差将作为粒子的适应度。为减小过

大误差的定位点存在，在适应度函数中加入误差大

于 1.5 m的个数百分比和它们的平均定位误差，表

示为预测位置不在真实位置网格和其相邻的网格

内，适应度表达式为：

f (zi) = E+
j
n
+0.1Emax (36)

zi i E

j Emax j

式中， 表示第 个粒子； 为总体平均定位误差；

为误差大的个数； 为 个定位点的平均误差。

[0,1]

3）依据式 (36)更新粒子群，计算粒子新的适

应度值，判断粒子新的适应度值是否优于本身历史

最优，若优于历史最优则更新，否则计算接收概

率，然后产生一个 内的随机数，若产生的随机

数小于计算的概率，则将此时差的位置更新为历史

最优，否则不变。同理判断此时种群最优解适应度

值是否优于种群的历史最优，同上进行处理，概率

计算公式为：

p = e
−

( f (zi)− f (zbest)
KT = e

−
∆ f (z)
KT (37)

T式中，温度 会随迭代次数的不断减小，使得算法

开始前期更易接收差的解，跳出局部最优，随着温

度减小，接收概率会越来越小，收敛加快。

4）判断是否获得全局最优或到达最大的迭代

次数，若满足终止迭代输出最优解，否则返回第

3）步。

β

5）将粒子群算法输出的最优作为 RBF-ELM
的核函数中心，使用训练集计算最终输出权值 ，

完成定位算法模型的建立。

6）在线定位过程中，定期或环境改变时，采

集新的校准数据，依据式 (31)对定位模型的权值

动态更新，保证定位系统的稳定性。

 4　实验结果及分析

 4.1　实验设备和环境

实验的硬件平台主要包括 CSI采集端（AP基

站）和数据发射端（被测人员携带的设备）。发射

端为常见智能手机，支持 2.4 GHz和 5 GHz两种频

率下工作。数据采集端为装有 Intel 5300无线网卡

的 ThinkPad X220计算机，运行系统为 Ubuntu14.04
且装有 CSITool工具，采集过程都在 5 GHz的频率

下进行，CSITool工具运行于 AP模式下。

离线阶段，被测人员会将智能手机固定于腰间

站在网格中心位置进行数据采集，频率为 100 Hz，
在每个网格采样 2 min作为训练数据，期间被测人

员需要转动身体改变朝向，保证数据的多样性。训

练集完成后重复采集过程，每个点采集 1 min作为

验证数据。最后将采集的数据按规定个数进行分

割，生成位置指纹，将指纹与标签对应制作为训练

集和验证集。模拟在线阶段进行定位，测试场景中

随机地选择一些位置进行预测，在每个位置上多次

采集 1 s的 CSI数据，记录这些位置的坐标，将采

集到的数据生成相应的指纹来构造测试集使用定位

模型进行预测，预测结果通过匹配算法获得位置。

 4.2　实验与讨论

对所提出的定位算法性能进行一系列的分析实

验，并与其他一些先进的定位方法比较，数据集均

采用 3.2小节提出的指纹构造方法获得，实验处理
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平台为 Python3.8。
 4.2.1　实验 1

m在定位算法中，隐藏层的个数 和用于定位指

纹构造的数据包个数将直接影响定位模型的性能。

设粒子个数为 10，最大迭代次数 50，分别对不同

节点数和数据包个数进行实验，测试集的平均定位

误差作为评价指标。实验结果如图 8所示，其中列

为节点个数，行为数据包数量。当隐藏层节点为

600且使用数据包个数为 40时可以获得最优的定

位性能。在保证设备能量和数据完整的情况下，

40个数据包可以在 0.5 m内完成采集。
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图 8    不同参数下定位性能
 

 4.2.2　实验 2
采集设备拥有 3根接收天线，为验证接收天线

的高度对定位效果的影响，实验选择了 4个天线离

地高度进行采集数据，高度 0、1.1、1.8、3.0 m分

别表示地面、测试人员携带设备高度和测试员身

高，加入误差在 1.0 m内的定位准确度作为指标。

由图 9可以看出高度 1.1 m获得最佳效果，这是由

于设备与采集天线等高时信号减少了无规则的折

射，稳定性更强，3.0 m的定位效果次之。在实验

环境中不规则扰动较少，但在实际环境中如人员走

动、设备移动都会影响信号传输且高度高于 1.1 m，

为提高定位系统鲁棒性选择将接收天线架设在 3.0 m
高度，减少信号传输过程中的干扰。
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图 9    不同的天线高度定位效果图

 4.2.3　实验 3
为分析所提出的 SAQPSO算法对定位模型的

优化效果，实验对比了 SAQPSO、QPSO、PSO这

3种优化算法效果，粒子个数和最大迭代次数都选

择 10和 50。图 10展示了 3种算法的适应度收敛

情况，可以看到 SAQPSO算法拥有更好的全局搜

索能力，且不易陷入局部最优。
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图 10    不同优化算法适应度
 

 4.2.4　实验 4
为验证所提方法的性能，实验选取了多种传统

定位算法（WKNN、ELM、SVM、Bayes、BP、RF）
在两种环境下进行比较。图 11和图 12展示定位误

差累计分布，可以看到在 LOS的环境中有 92%的

测试点误差在 1.0 m内，在 NLOS的环境中有 87%
的测试点误差在 1.0 m内，本文所提算法定位性能

比其他算法更加出色。
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图 11    LOS环境下定位误差 CDF图
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图 12    NLOS环境下定位误差 CDF图

第 3期 姜浩，等：基于 CSI的单 AP港口人员指纹定位方法 407



在两种环境下各选择 100个测试数据，分析各

算法对这 100个数据的定位性能。表 2和表 3将各

算法定位效果以表格的方式进行归纳总结，并对比

了各种算法的定位时效性。分析可知，在 LOS环

境下，信号传输路径没有障碍物，信号衰减较小，

定位系统能够更容易地获取准确的位置信息，因此

精度通常较高。在 NLOS环境下，信号受到了多径

效应、反射和衍射等影响，导致信号的质量较差。

QPSO-RBF-ELM主要依赖于优化粒子的搜索过程

和训练样本的处理，而这些过程与输入数据的精度

或质量（如 LOS和 NLOS环境下的不同）没有直

接关系。即便在 NLOS环境中，QPSO仍会按照设

定的迭代次数执行优化，RBF-ELM的训练也会按

相同方式进行。因此，虽然环境的复杂性不同，但

计算流程本身并没有变化，因此两种环境下算法运

行时间相同。

本文算法在 LOS环境下可以获得 0.58 m静态

平均定位误差，在 NLOS环境下可以获得 0.67 m
静态平均定位误差，定位运算时间为 0.08 s，相

比于其他算法运行时间更短，能够满足实时定位

要求，算法在定位精度和时效性上均优于其他

算法。 

表 2    LOS环境下各算法总结
 

定位算法 平均误差/m 标准差/m 运行时间/s
QPSO-RBF-ELM 0.58 0.83 0.08

WKNN 0.83 1.12 0.75
ELM 1.08 1.94 0.08
SVM 0.98 1.73 0.47
Bayes 1.12 2.52 0.23
BP 1.23 2.29 0.32
RF 1.34 2.63 0.26

 
  

表 3    NLOS环境下各算法总结
 

定位算法 平均误差/m 标准差/m 运行时间/s

QPSO-RBF-ELM 0.67 1.22 0.08

WKNN 0.98 1.95 0.77

ELM 1.34 2.79 0.08

SVM 1.17 2.18 0.46

Bayes 1.68 3.24 0.21

BP 1.54 3.16 0.31

RF 1.92 3.43 0.29

 
 4.2.5　实验 5

为验证模型的动态定位性能，测试人员以正常

行走速度在 LOS定位区域内分别沿着矩形和直线

行走采集数据进行定位，定位效果如图 13所示，

蓝色为人员行走轨迹，红色为定位结果。其中矩形

轨迹的动态定位误差为 1.04 m，直线的动态定位误

差为 0.86 m。
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图 13    动态定位效果图

 
 4.2.6　实验 6

为分析定位环境发生变化后，原定位模型和权

值更新后模型的性能，实验选择改变定位环境中的

信噪比（SNR）来模拟港口环境发生变化，SNR
取 0、10、20、30、40 dB。在信噪比为 0的环境

下训练好定位模型，在其他信噪比的环境下采集部

分位置数据用以更新模型权值。图 14展示了原模

型和权值更新后模型在不同环境下的定位性能，可

以看到随着信噪比的变化，原模型定位性能衰退比

较严重，及时采集新的校准数据更新权值可以有效

减少系统定位性能衰退，保证了系统的长期稳定性。
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图 14    不同信噪比下定位性能
 
 4.2.7　实验 7

在实验场景下对定位系统进行整体性能测试，

并与文献 [17-20]中的定位系统进行性能比较。定
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位误差分布如图 15所示，平均定位误差分别为

0.58、0.73、0.83、1.06、1.12 m，综合对比本文算

法在精度、时效性和稳定性上都优于其他算法。
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图 15    各算法定位误差 CDF图
 
 4.2.8　实验 8

在港口定位环境中，仅考虑单目标定位往往无

法充分反映算法的应用性能和可靠性，尤其是当多

个目标同时存在时。因此，为了验证所提 QPSO-
RBF-ELM算法的可靠性，设计多目标定位实验，

在模拟港口环境中进行多个目标的同时定位。其中

圆圈代表真实目标，菱形与十字分别代表文献 [13]
与 QPSO-RBF-ELM的定位位置。

由图 16可以直观地验证 QPSO-RBF-ELM算

法在多目标定位方面的应用效果，这不仅可以展示

算法的优越性能，还可以为实际应用中多目标定位

的系统优化提供依据。
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图 16    多目标定位效果图
 

 5　结束语

本文采用信道状态信息（CSI）作为指纹，仅

使用一个 AP基站就可实现指纹定位，为解决因港

口 AP稀疏分布无法实现高精度指纹定位提供新思

路。结合 RBF的全局逼近特性和 ELM的计算简

单、运行速度快、可在线学习等优点搭建定位模

型，解决离线指纹存储和匹配速度慢等缺点。使

用 SAQPSO对模型参数优化，进一步提升了模型

的定位性能和泛化能力。采用哈希编码对网格编号

编码，解决因网格数目过多和变化所引起的模型适

用性，并在在线定位阶段采用了 WKNN匹配算

法，实现港口目标的精确定位。

将粒子群优化与遗忘在线顺序学习结合起来，

解决了传统 RBF-ELM在港口定位中的不足。粒子

群可以用于优化 RBF-ELM中的隐含层参数，而遗

忘在线顺序学习针对数据流在在线学习中的数据变

化的问题进行优化，增强了 RBF-ELM在实时学习

中的表现。同时，遗忘机制可以帮助模型及时忘记

过时的或不再相关的数据，从而提高模型在动态数

据环境中的泛化能力；通过将遗忘机制结合到

RBF-ELM中，尤其是在粒子群优化的支持下，能

够在数据流的背景下提供有效的训练方案。通常，

传统的 RBF-ELM在面对不断变化的数据时容易受

到老旧信息的干扰，通过引入这些机制，有效地解

决了这一问题。
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