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摘 要：为解决室内非视距（non line of sight，NLOS）环境以及低信标部署密度下传统定位算法精度急剧下降的问

题，提出一种基于测距修正的低功耗蓝牙（bluetooth low energy，BLE）和行人航位推算（pedestrian dead reckoning，
PDR）融合定位方法。 通过 SketchUp室内 3D建模软件联合射线追踪算法实现 BLE 的接收信号强度（ received sig-
nal strength，RSS）快速构建，避免人工繁琐的 RSS 实地采集。 设计一种基于卷积神经网络的变分自编码器（ varia-
tional autoencoder based on convolution neural network，VAE-CNN） 模型对 BLE 测距误差进行预测和修正，提升 BLE
定位精度。 采用扩展卡尔曼滤波（extended Kalman filter，EKF）融合 BLE和 PDR的定位结果。 实验结果表明，采用

测距修正后的 BLE测距定位以及 EKF融合定位在 NLOS以及信标部署密度低的环境下具有较好的定位性能。
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Research on BLE and PDR fusion localization method based
on ranging correction

LIU Hui， HE Hangchuan
（School of Communications and Information Engineering， Chongqing University of Posts and Telecommunications，

Chongqing 400065， P. R. China）

Abstract: To address the significant decline in positioning accuracy of traditional algorithms under indoor non line of sight
（NLOS） conditions and low beacon deployment density， this paper proposes a fused positioning method based on ranging
correction， combining bluetooth low energy （BLE） and pedestrian dead reckoning （ PDR）. Firstly， the received signal
strength （RSS） of BLE is rapidly constructed using SketchUp indoor 3D modeling software integrated with a ray-tracing al-
gorithm， eliminating the need for tedious manual RSS field collection. Subsequently， a variational autoencoder based on
convolutional neural network （VAE-CNN） is designed to predict and correct BLE ranging errors， thereby improving BLE
positioning accuracy. Finally， an extended Kalman filter （EKF） is employed to fuse the positioning results from BLE and
PDR. Experimental results demonstrate that the proposed ranging-corrected BLE positioning and EKF-based fusion positio-
ning achieve superior performance in environments with NLOS interference and low beacon deployment density.
Keywords:bluetooth low energy； pedestrian dead reckoning； ray tracing； variational autoencoder； extended Kalman filter



0 引 言

近年来，商场大楼、图书馆、博物馆等对室内定

位系统的需求越来越大。 同时，智能手机集成了许

多传感器，其功能越来越完善，利用智能手机进行室

内定位成为一种趋势。 目前的定位技术主要有全球

导航卫星系统 （ global navigation satellite system，
GNSS） [1]、超宽带（ultra wideband，UWB） [2]、无线保

真（wireless fidelity，WiFi） [3]、低功耗蓝牙（bluetooth
low energy，BLE） [4]、惯性测量单元（ inertial measure-
ment unit，IMU） [5]等。

然而，受建筑结构或天气因素的影响，GNSS 通

常难以在室内接收到有效的定位信号，无法实现准

确的室内定位[6]。 UWB 在视距环境下具有很高的

定位精度，而在非视距环境下，由于障碍物的阻挡和

信号的反射使得定位精度较低。 此外，UWB 定位必

须使用昂贵的专用设备[7]。 Wi-Fi 指纹定位通常基

于接收信号强度（ receive signal strength，RSS）来实

现，定位精度高，但对接入点（access point，AP）的部

署密度要求高。 文献[8]在 75 m×25 m的实验场景

中部署了 100多个 AP，而文献[9]在 5.5 m×9.5 m
的实验场景中部署了 7 个 AP，并且前期需要建立

Wi-Fi 指纹数据库，需要大量的资源和高昂的成

本[10]。 此外，安卓（Android）系统限制了智能手机

扫描 Wi-Fi的频率，导致 Wi-Fi 定位的刷新频率不

高。 BLE易于使用且不需要专用设备，这使得基于

BLE的定位方法得到了广泛应用，但 BLE 的定位精

度高度依赖于部署密度，从而增加了成本。 常用的

基于智能手机 IMU 的定位方法是行人航位推算

（pedestrian dead reckoning，PDR） [11]。 然而，智能手

机中的 IMU 因成本限制存在精度缺陷，导致 PDR
定位误差随时间累积显著增加。

PDR算法不依赖于任何外部信息，仅依靠 IMU
信息即可实现自主定位导航，在短时间内具有良好

的定位精度。 而 BLE可以很容易地扩展场景，并且

BLE测距观测值具有较好的物理意义，为此相关研

究人员尝试将这 2 种技术进行融合，发挥各自的技

术优势，提升室内定位精度。 基于 BLE 的 RSS 定位

方法包括三角法、最小二乘（least squares，LS）法、指
纹法和最大似然估计法，这些算法的定位精度与所

处环境以及 BLE的部署密度密切相关。 一方面，室
内（non line of sight，NLOS）环境会导致这些算法定

位精度恶化；另一方面，当 BLE 信标的部署密度高

时，定位精度高，但成本也会增加；当 BLE 信标的部

署密度降低时，这些算法可能无法有效工作，定位精

度将大大降低[12]。 在以往的研究中，已经提出了多

种基于扩展卡尔曼滤波 （ extended Kalman filter，
EKF）的 PDR和无线信号测距融合算法[13-14]。 这些

算法主要将测距值作为观测量，与 PDR 进行松耦

合，未能充分考虑测距值的误差大小，使其在 NLOS
和 BLE信标部署密度较低的场景中定位精度低、鲁
棒性差。

为解决上述问题，本文提出了一种基于测距误

差修正的 BLE和 PDR 融合定位方法。 该方法的核

心在于利用深度学习模型对 BLE 测距误差进行预

测和修正，以提升融合定位性能。 首先，在离线阶段

通过 SketchUp室内 3D建模联合射线追踪方法实现

RSS相关特征数据集的快速构建。 然后，设计一种

基于卷积神经网络的变分自编码器（ variational au-
toencoder based on convolution neural network，VAE-
CNN）模型对 BLE 测距误差进行预测和修正，提升

BLE定位精度。 最后，采用 EKF 算法融合 BLE 和

PDR的定位结果。 与现有 EKF融合定位算法不同，
本文方法充分考虑了测距误差的大小，并对此进行

修正，极大地提升了定位性能。

1 算法框架

基于测距误差修正的 BLE 和 PDR 融合室内定

位算法主要分为 3 个部分:PDR、BLE 和 EKF 融合，
如图 1所示。

在 PDR定位中，首先对 IMU 输出的加速度和

角速度数据进行低通滤波，使得加速度和角速度数

据更加稳定，然后利用滤波后的加速度数据进行步

态检测和步长估计，其次通过四元数法进行航向估

计，最后利用得到的步长和航向角进行位置推

算[11]，输出 PDR定位结果，以便采用 EKF算法融合。
BLE 定位过程主要分为离线阶段和在线阶段。

离线阶段中，通过地图信息进行 SketchUp 室内 3D
建模，并联合射线追踪（ray tracing，RT）传播模型得

到 RSS值，以此构建特征数据集（包括信标位置、发
射信号强度、RSS 值、测距值），然后采用 VAE-CNN
网络模型对数据集进行训练。 在线阶段中，首先将

采集到的 RSS值进行高斯-中值滤波预处理，通过路

径损耗函数获得距离信息，然后利用训练好的网络

模型对测距误差进行预测，以实现对测距值的修正，
最后通过 LS法获得 BLE定位信息。
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图 1 基于测距误差修正的 BLE和 PDR融合定位算法框架

Fig.1 Framework of BLE and PDR fusion localization algorithm based on ranging error correction

  在 EKF 融合定位中，将 PDR 定位结果和 BLE
定位结果进行松耦合，获得最终的位置估计。

2 SketchUp室内 3D建模与 RT传播模型

为构建特征数据与测距误差之间的相互关系，
需要大量的数据集作为支撑。 本文采用 SketchUp
室内 3D建模联合 RT 传播模型的方法获得 RSS 特

征数据，以避免 RSS 采集工作费时费力的问题。 下

面将简要介绍 SketchUp 在室内建模方面的应用以

及 RT传播模型。

2.1 SketchUp简介

SketchUp是一款由 Trimble 公司开发的易于使

用的 3D 建模软件[15]。 它支持多种文件格式（如
stl、glb、dwg等）的导入导出操作，方便与其他软件

进行数据交互。 本节采用该软件实现室内 3D 场景

的可视化，如图 2所示。

图 2 SketchUp室内 3D模型

Fig.2 SketchUp interior 3D model

2.2 RT传播模型

RT传播模型是一种用于预测无线信号传播路

径和损耗的高精度模型[16]。 它通过模拟电磁波的

传播路径，包括直射、反射、绕射和透射等现象，来准

确预测信号在复杂环境中的传播特性。 RT 模型中

的路径损耗表式为

L = LFS + Lref + Ldiff （1）
式（1）中:LFS为自由空间损耗；Lref为反射损耗；Ldiff
为绕射损耗。 各项损耗的计算公式为
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（2）

式（2）中:d为发射源和接收点之间的距离；f为信号

频率；c为光速；R 为反射系数，取决于反射面的材

料和信号入射角；h 为障碍物的高度；λ 是信号波

长；d1 和 d2 分别是发射源和接收点到障碍物的

距离。
在实际 RT 建模过程中，为简化对测试环境的

分析，将信标建模为配备了全向半波偶极子的天线，
同时假设接收端也使用全向天线。 此外，为了实现

较为确切的 RT 仿真，还必须为墙壁和其他结构元

件添加电磁参数，包括相对介电常数和电导率，这些

元件材料参数根据国际电联发布文件中的推荐值给

出[17]，如表 1所示。
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表 1 元件材料的电磁参数

Tab.1 Electromagnetic parameters of component materials

材料 相对介电常数 εr 电导率 σ / （S / m）

混凝土 6 0.01
石膏板墙 4 0.02
木制品 2.1 0.05
玻璃 3 1×10-9

金属制品 1 1×107

塑料制品 2 1×10-7

通过设置 RT的仿真参数，如表 2 所示，模拟模

拟 BLE信号的路径，其结果如图 3所示。
表 2 基于 BLE信号的 RT仿真参数

Tab.2 RT simulation parameters based on BLE signals

参数 值

载波频率 fc / GHz 2.4
带宽 B /MHz 2

发射 /接收端天线辐射模式 全向

最大反射次数 3
最大绕射次数 2
BLE数据包格式 LE1M
符号率 / MHz 1
采样率 / MHz 8
BLE数据包长度 256

BLE信标输出功率 / dBm 0
载波频率 fc / GHz 2.4

图 3 射线追踪仿真结果

Fig.3 Results of ray tracing simulation

3 基于 VAE-CNN 测距误差预测的 BLE
定位

  为实现测距量的修正，准确地获得测距误差大

小至关重要。 本节提出了一种测距误差预测的方

法。 通过建立 VAE-CNN深度学习模型，对 RT信号

传播模型得到的数据集进行特征提取和分析，建立

了室内 BLE信号与测距误差之间的映射关系，实现

测距误差的预测。

3.1 变分自编码器

变 分 自 编 码 器 （ variational autoencoders，
VAE） [18]是一种基于高斯混合模型的无监督生成模

型。 简单地说，任何分布都可以分解成几个高斯分

布的叠加，而 VAE是从概率的角度来描述隐藏变量

的。 通过提取数据在不同位置的分布特征，实现隐

藏空间下数据的特征聚类。
VAE结构框图如图 4 所示，主要分为编码和解

码 2个过程，首先通过构建 2 个神经网络来将原始

数据 X借助其均值和方差使用重参数化方法生成

隐变量 z，然后通过解码器生成重构数据 X′。

图 4 VAE模块结构图

Fig.4 VAE module structure diagram

算法的具体流程为以高斯混合模型为理论基

础，假设数据服从高斯分布，将 X 输入编码器网络，
分别计算出 X中每个元素对应的均值和方差，为简

化训练过程以及提升优化效率，使数据经过一个均

值为 0，方差为 1 的正态分布池，即学习到的概率

p（z）服从正态分布 N（0，1）。 构建出来的编码器神

经网络 p（X）为

p（X） = ∫
z

p（z）p（X ｜ z）dz （3）

式（3）中:X ｜ z～N（μ（z），σ2（z））。
为使得输出的数据尽可能接近原始样本，引入

KL散度。 其核心思想是利用相对好计算的后验概

率 q（z ｜X）来接近先验概率 p（X ｜ z），从而只要最小

化它们之间的 KL散度即可近似估算出特征的潜在

表示。 因此，定义目标函数为

lgp（X） = L（θ，φ，X） +∑
k

i
KL（qi（z ｜ X）‖p（z））

（4）
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式（4）中:左边为样本数据 X的似然函数；右边第一

项为变分下界，θ 为编码器参数，φ 为解码器参数，
第二项为 KL 散度。 在左边概率函数不变的情况

下，想要通过最小化 KL散度来缩小差距，更便利的

方法是提高变分下界，从而减小 KL 散度和重构损

失之和。 通过对先前得出的方差和交叉熵，可以推

导出重构损失为

Lμ，σ2 =
1
2∑

k

i
（μ2（ i） + σ2（ i） - lgσ2（ i） - 1） （5）

  最终的目标函数可以表示为

L（θ，φ，X） = Lμ，σ2 -∑
k

i
KL（qi（z ｜ X）‖p（z））

（6）

3.2 卷积神经网络

卷积神经网络 （ convolutional neural network，
CNN）是一种前馈神经网络，能够从具有卷积结构的

数据中提取特征[19]。 本文将信标坐标、测量距离、
发射信号强度以及 RSS 值作为数据集构成形式，即
输入到 VAE网络的数据实际上是一个类似于二维

图像的数据。 因此，本文选择使用 CNN来处理特征

提取。 基于多层卷积运算，可以学习不同数据类型

之间的相关性，从而提高模型的泛化能力。 将 CNN
与其他方法相结合，有助于网络在空间关系方面表

现更优。 同时，卷积层是深度神经网络的重要组成

部分，与 VAE强大的生成模型相结合，有助于通过

深度特征识别以及高保真编码来重建其输出。
具体来说，在编码过程中使用 CNN进行特征提

取。 假设 w为输入矩阵的尺度，K为卷积核的尺度，
s为滑动步长，p 为零填充大小，则卷积计算得到的

特征图尺度为

w′ = w
+ 2p - K
s

+ 1 （7）

  卷积操作完成后，通常通过池化来减少特征量，
也即数据压缩，一般有最大池化和平均池化两种。
在本节中，获得数据映射 V 后，通过卷积网络 c（K，
V，s）得到中间变量 Z，并将其共享给整个网络进而

计算损失函数 J（V，K）。 此时，经过反向传播可得

到满足式（8）的张量 G。

G i，j，k =
∂

∂K i，j，k，l
J（V，K） =

∑
m，n
G i，m，nV j，（m-1） ×s+k，（n-1） ×s+l （8）

  若该层不是网络的最后一层，则需要根据式

（9）求 V的梯度，使误差进一步反向传播。

h（K，G，s） i，j，k =
∂
∂Vi，j，k

J（V，K） =

∑
l，m
∑
n，p
∑
q
Kq，i，m，pGq，l，n （9）

s.t. （ l - 1） × s + m = j（n - 1） × s + p = k
式（9）中:i表示第 i个输出通道，输出的行和列分别

对应 j和 k；l表示第 l个输入通道，输入行偏移量和

列偏移量分别对应 m 和 n。 一般来说，从输入到输

出的变换过程中，非线性运算是通过加入偏移项来

实现的。

3.3 VAE-CNN测距误差预测模型

VAE-CNN 测距误差预测模型的整体结构如图

5所示，其中，（ xn，yn，zn）表示信标坐标；dn 表示测

量距离；Prn表示接收信号强度；P tn表示发射信号

强度。

图 5 基于 VAE-CNN的测距误差预测模型

Fig.5 Ranging error prediction model based on VAE-CNN
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  在构建 VAE-CNN 预测模型的基础上，需要先

训练一个二维的 CNN辅助 VAE来获得特征提取模

型，再训练一个全连接网络来获得预测模型。 具体

来说，VAE的编码器采用 CNN 对数据信息进行特

征提取，并通过最大池化方法获得最具代表性的特

征。 在解码器中，还使用反卷积对采样后的潜在特

征向量进行恢复，得到重构数据，通过优化重构损失

和 KL散度对网络进行训练，直到模型收敛。 在输

出端，通过 Dropout层防止网络的过拟合，最终通过

回归预测输出预测误差。
在线阶段，通过 VAE-CNN 网络预测得到的测

距误差对实际测得距离值进行修正，表达式为

d′ = d - E （10）
  进一步地，采用 LS算法获得 BLE定位结果。

4 EKF融合定位

卡尔曼滤波是一种经典的最优线性系统估计算

法，由于 PDR定位方程为非线性，不能直接采用卡

尔曼滤波，需要对非线性方程线性化。 本文采用

EKF方法[20]，对非线性方程作一阶泰勒级数展开，
将其转换成近似线性化系统，从而获得 PDR与 BLE
的融合定位结果。 其系统的状态转移方程和观测方

程表达式分别为

xt =

xt
yt
zt
Lt
αt

㊣

㊣

㊣
㊣
㊣
㊣
㊣
㊣
㊣㊣

㊣

㊣

㊣
㊣
㊣
㊣
㊣
㊣
㊣㊣

=

xt -1 + Lt -1cosθt -1sinαt -1
yt -1 + Lt -1cosθt -1cosαt -1
zt -1 + Lt -1sinθt -1
Lt -1
αt -1

㊣

㊣

㊣
㊣
㊣
㊣
㊣
㊣
㊣㊣

㊣

㊣

㊣
㊣
㊣
㊣
㊣
㊣
㊣㊣

+ w

（11）
zt = [xBLEt  yBLEt  zBLEt ] T + v （12）

式（11）—（12）中:w为状态转移方程的过程噪声向

量，w～N（0，Q）；v 为观测方程的测量噪声向量，v ～
N（0，R）；w 与 v 相互独立，（xt，yt，zt）表示预测的第

t步位置；Lt 为预测的步长；θt 为预测的俯仰角；αt
为预测的航向角； （ xBLEt ， yBLEt ， zBLEt ）表示第 t 步的

BLE定位结果。
EKF线性化与状态初始化后，系统的先验估

计为

x′t = Axt -1
P′t = AP t -1AT + Q

（13）

  卡尔曼增益矩阵可以表示为

Kt = P′tHT（HP′tHT + R）
-1 （14）

  更新系统状态与协方差矩阵，可得到系统的后

验估计为

xt = x′t + Kt（zt - Hx′t）
P t = （I - KtH）P′t

（15）

式（15）中，状态转移矩阵 A为

A =

1 0 0 cosθt -1sinαt -1 Lt -1cosθt -1cosαt -1
0 1 0 cosθt -1cosαt -1 - Lt -1cosθt -1sinαt -1
0 0 1 sinθt -1 0
0 0 0 1 0
0 0 0 0 1

㊣

㊣

㊣
㊣
㊣
㊣
㊣
㊣
㊣

㊣

㊣

㊣
㊣
㊣
㊣
㊣
㊣
㊣

（16）
  观测矩阵为

H =
1 0 0 0 0
0 1 0 0 0
0 0 1 0 0

㊣

㊣

㊣
㊣
㊣㊣

㊣

㊣

㊣
㊣
㊣㊣

（17）

  由 BLE 定位给出融合定位系统的初始位置

（x1，y1，z1） T，初始协方差矩阵为 P1，系统的过程噪

声协方差矩阵 Q 由 PDR 定位的位置、步长和航向

角估计的平均误差构成，观测噪声协方差矩阵 R 由

BLE定位的平均误差构成。 融合定位系统状态初始

值的表达式为

P1 = I5×5 （18）
Q = diag{δ2xPDR，δ2yPDR，δ2zPDR，δ2L，δ2α} （19）
R = diag{δ2xBLE，δ2yBLE，δ2zBLE} （20）

式（18）—（20）中:δxPDR、δyPDR、δzPDR、δL、δα 分别表示

PDR定位 X 轴、Y 轴、Z 轴、步长估计和航向角估计

的平均误差，各指标通过 Allan 方差进行标定[21]。
δxBLE、δyBLE、δzBLE分别表示 BLE 定位 X 轴、Y 轴、Z 轴

的平均误差。 由于在估计 R 矩阵前对 BLE 测距量

进行了修正，使测距精度得到了有效提升，定位误差

随之减小。 为此，将 R 矩阵中各指标采用 VAE-
CNN模型预测得到的相对测距误差进行标定。

5 实验设置及结果分析

5.1 实验设置

实验环境与场景平面图如图 6 所示。 房间长

7.7 m、宽 6.8 m、高 3 m，中间有一处挡风玻璃，长
4.6 m、宽 0.1 m、高 2.2 m，作为 NLOS 障碍物。 行进

路线外围的 6个信标部署在距地面 1 m 高的位置，
中间的 2个信标部署在距地面 2.2 m高的位置。 实

验采用 iBeacon-AK51型号的 BLE 信标作为信号发

射器，信标发射功率设置为 0 dBm，WT9011DCL-
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BT50作为惯导器件与智能手机连接，通过智能手机

进行数据采集，采样频率设置为 50 Hz。 行人以

1.2 m高度水平手持手机从起点出发，匀速行走

一圈。

图 6 实验环境与场景平面图

Fig.6 Experimental environment and floor plan

5.2 网络训练设置及结果分析

在 VAE-CNN 模型参数中设置训练的优化算

法、迭代次数、学习率等参数初始值，损失函数为均

方误差损失函数，然后将 RT 算法生成的数据作为

训练集，室内环境中实际得到的数据作为测试集，模
型优化的对象为测距误差值。 根据当前样本的数据

分布，选择合适的卷积核，通过不断的迭代操作，最
终预测出当前状态的测距误差值。

训练模型的目的是获得一组参数，使模型的预

测精度满足后续的定位要求。 为了使所提出的模型

尽可能轻量化，对具有不同层数的几种体系结构进

行了比较。 为了使其在预测速度和准确性方面更有

效，最终模型结构的超参数设置如表 3所示。
表 3 VAE-CNN模型超参数

Tab.3 Hyperparameters of the VAE-CNN

超参数 参数值

输入尺寸 1×6×1
卷积层 1×2卷积核，步长为 1
维度 64

激活函数 ReLU
卷积层数量 2

优化器 Adam
学习率 0.001

Dropout比率 0.5
批量大小 100
训练周期 500

在 VAE-CNN 网络的构建中，设计了由卷积网

络组成的输入层、编码层和解码层。 其中，特征提取

通过两层的卷积运算实现，首先将数据转换为 1×6×
1格式的输入数据，然后用 2 个 1×2 卷积核对数据

进行卷积，并采用注意力机制增强对有用特征的提

取。 在解码器中，将编码器的结果作为输入，输出重

构数据。 在测距误差预测中，采用 ReLU 激活函数，
使神经元具有稀疏性。 为了防止过度拟合，没有使

用复杂的模型结构，全连接层前的 dropout值为 0.5，
学习率为 0. 001，批量大小为 100，训练周期为

500轮。
用实际环境中测得的 RSS 等数据进行测试，可

以得到 8个信标下行人每一步的实际测距误差与预

测测距误差的对比结果如图 7 所示。 此外，本文将

实际 的 测 距 误 差 值 与 CNN、 LSTM[22]、 CNN-
LSTM[23]、Transformer[24]、VAE-CNN 网络预测出的

测距误差值作差并取绝对值，得到相对测距误差，对
比以显示出所提 VAE-CNN 网络在测距误差预测中

的优异性能，其相对测距误差值的分布结果对比如

图 8所示。
从上述结果中不难发现，采用 VAE-CNN 模型

预测的测距误差与实际的测距误差较为接近能够很

好地捕捉到测距误差的变化规律。 与 CNN、LSTM、
CNN-LSTM、Transformer 模型相比，其相对测距误差

较小，均在 1.2 m范围内，且 70%的相对测距误差均

在 0.5 m范围内，具有较好的测距误差预测性能。
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图 7 测距误差结果

Fig.7 Ranging measurement error results

图 8 相对测距误差对比结果

Fig.8 Comparison results of relative ranging errors

5.3 NLOS影响程度的量化分析

为评估 VAE-CNN模型在不同 NLOS 遮挡类型

下的测距误差预测性能，本文分析了多种遮挡物对

BLE测距误差的影响及该模型的预测效果。
实验设置如图 9所示，手机与 BLE 信标分别放

置在高为 1.5 m的支架上，两者相距 4 m，确保初始

条件下视距测距基准。 信标发射功率设置为

0 dBm，手机端通过安卓应用实时采集 RSS 值，并通

过路径损耗模型转换为距离值。 随后添加不同的遮

挡物测试对测距误差的影响，遮挡物包括:纸制品、
玻璃、木制品、金属物和人体，每组遮挡物实验进行

30次以评估其测距误差。

图 9 遮挡物测距实验设置

Fig.9 Obstruction ranging experimental setup

实验结果如图 10所示，不同遮挡物对测距结果

影响显著。 金属物遮挡导致的测距误差最大，实际

最大误差可达到 6 m，反映出金属物电磁特性对信
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号传播的强烈干扰。 而在人体、木制品、玻璃或纸质

品的遮挡条件下，实际的测距误差和预测的测距误

差基本保持一致，论证了 VAE-CNN 网络模型在不

同遮挡物情况下良好的测距误差预测性能。

图 10 不同遮挡物的 BLE测距误差

Fig.10 BLE ranging errors with different obstructions

5.4 定位结果及分析

在线阶段，按图 6 设置进行实验，根据 VAE-
CNN网络预测出来的测距误差对 BLE 测距定位进

行修正，从而提高 BLE 测距定位精度，进而提升

EKF融合定位性能。 将基于 RSS的 BLE测距定位、
基于 RSS无线地图的 BLE 指纹定位[25]、EKF 融合

定位以及测距修正后的 BLE和 EKF定位进行对比，
其定位轨迹及误差 CDF如图 11所示。

从图 11a中可以看到，BLE 指纹定位受室内环

境（多径效应、NLOS 干扰等）影响以及参考点选取

的密集程度限制，定位轨迹较为凌乱，主要集中在中

心区域。 而采用 BLE测距定位通过 VAE-CNN模型

进行测距误差预测修正，提高测距的精确度，从而提

升了其定位精度，使其与未进行测距修正的 BLE 定

位相比更接近真实轨迹。 进一步地，通过 EKF融合

定位后，轨迹更加平滑，定位效果更优。 图 11b 显

示，BLE定位最大误差在 8.2 m左右，EKF定位的最

大误差为 3.8 m，而采用 VAE-CNN测距误差预测修

正后 BLE 定位的最大误差为 2.8 m 左右，对应的

EKF融合定位的最大误差可控制在 2 m 内，取得了

较好的定位性能。
表 4 给出了 PDR 定位、BLE 测距定位、BLE 指

纹定位以及 EKF定位算法与采用 VAE-CNN模型预

测测距误差修正的定位算法的定位误差指标值。 其

中，均方根误差（ root mean squared error，RMSE）和
标准差（standard deviation，STD）表示为

SRMSE =
1
n∑

n

i = 1
（xi - x^i） 2 + （yi - y^i） 2 + （ zi - z^i） 2[ ]

SSTD =
1
n∑

n

i = 1
（ x^i - xi） 2 + （ y^i - yi） 2 + （ z^i - zi） 2[ ]

㊣

㊣

㊣

㊣
㊣㊣

㊣
㊣㊣

（21）

式（21）中:（xi，yi，zi）为目标真实位置；（ x^i，y^i，z^i）为
估计位置；（xi，yi，zi）为多次估计位置的平均结果；n

为计算的样本个数，即待定位点的个数，本文中

n= 29。

图 11 定位轨迹及误差 CDF曲线

Fig.11 Positioning trajectory and error CDF curve

  可以看到，BLE测距定位的 RMSE 和 STD 分别

为 10.41 m、4.46 m，通过与 PDR定位算法进行 EKF
融合可使两指标分别降至 4.73 m、2.34 m，对 BLE测

距定位效果有着一定程度的改善，但 NLOS 的影响
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未能从根本上进行解决。 BLE 指纹定位同样也受

NLOS影响，其定位性能不佳。 而通过测距修正后

的 BLE定位 RMSE和 STD分别为 2.42 m和 1.53 m。
这是因为采用 VAE-CNN 深度学习模型对测距误差

与信标位置、RSS等相关因素之间的关系进行建模，
在实际测试中对测距值进行误差修正，从根本上消

除了 NLOS 对测距的影响，进而提升了定位性能。
进一步地，采用测距修正后的 EKF 融合定位的

RMSE和 STD可分别降至 0.81 m和 0.28 m。
表 4 定位性能指标

Tab.4 Positioning performance metrics
m

误差指标 RMSE STD

PDR 6.83 2.97
BLE测距 10.41 4.46
BLE指纹 7.15 3.56
EKF 4.73 2.34

测距修正的 BLE 2.42 1.53
测距修正的 EKF 0.81 0.28

另一方面，设置不同的 BLE 信标部署数量，分
别选择 5 个信标（4 个信标放置在各角落，距地面

1 m高的位置，房间的中央放置一个信标，距地面

2.2 m高的位置）、6个信标（按图 6所示去掉中间靠

墙一侧的两个信标即可）、8个信标（即图 6所示）进
行实验，得到每种信标部署下的 RMSE 及 STD 值分

别如表 5、表 6所示。
表 5 不同信标数量下的 RMSE指标

Tab.5 RMSE metrics for different numbers of beacons
m

RMSE 5信标 6信标 8信标

BLE测距 24.38 15.76 10.41
BLE指纹 12.73 8.54 7.15
EKF 10.46 6.92 4.73

测距误差修正的 BLE定位 4.36 3.76 2.42
测距误差修正的 EKF定位 2.07 1.23 0.81

不难发现，当信标数量为 6 时，相比 8 个 BLE
信标，各定位算法误差增大趋势各有不同，这表明信

标数量减小后测量信息随之减少，未采用测距修正

的定位算法更易受 NLOS影响导致定位精度急剧下

降，而采用测距修正的定位方法通过修正 NLOS 误

差进行定位，仍具有鲁棒的定位性能。 特别地，当信

标数量只有 5时，未经过测距修正的 BLE 测距定位

和 EKF定位的 RMSE和 STD值呈现指数级增长，而

基于测距误差修正的定位算法可以适应这种 BLE
信标稀疏部署的情形，其 RMSE值分别为 4.36 m和

2.07 m，而 STD 值分别为 2.78 m 和 1.82 m，进一步

说明了该方法具有较好的定位性能。
表 6 不同信标数量下的 STD指标

Tab.6 STD metrics for different numbers of beacons
m

STD 5信标 6信标 8信标

BLE测距 10.45 6.61 4.46
BLE指纹 6.36 4.78 3.56
EKF 5.93 3.72 2.34

测距误差修正的 BLE定位 2.78 1.95 1.53
测距误差修正的 EKF定位 1.82 1.36 0.28

6 结束语

本文利用 VAE-CNN深度学习模型预测 BLE 测

距误差，在定位过程中进行修正，提升了 BLE 和

PDR融合的定位精度。 其中，为减少实际 RSS 采集

工作量，通过 SketchUp室内 3D建模结合 RT算法尽

可能地模拟真实环境中 RSS 值，在实际测试过程中

证实了这种方法的有效性。 根据实验结果，采用测

距修正后的 BLE测距定位以及 EKF 融合定位的最

大定位误差分别在 3 m、2 m 以内，较未进行测距修

正的 BLE测距定位和 EKF 融合定位有着较大的性

能提升。 另一方面，在 BLE 部署密度较低时，所提

算法仍能获得较好的定位精度，具有普遍的适用性。
在后续研究中，将增加更多的观测信息量以提升定

位性能。
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