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摘 要:针对无线型节点地震仪在野外复杂勘探环境下无法准确定位和可能丢失的问题,研究超高频RFID
高精度测距定位具有重要意义。首先利用接收信号强度指示器(RSSI)近似计算公式筛除误差较大的采样

值;然后设计第3代非支配排序遗传算法(NSGA-Ⅲ)的2个优化目标函数,其自变量统一为学习率下降因子、

初始学习率、批大小等一维卷积神经网络(1D-CNN)超参数,因变量分别为网络预测结果与理论值的决定系

数(R2)和平均偏差误差(MBE);最后以最佳超参数值构成NSGAⅢ-1D-CNN新模型,以提高RFID测距模型

的稳定性和精确度。实验结果表明,新模型在100轮循环实验下的节点地震仪RFID测距误差较小,在R2、均
方根误差(RMSE)、平均绝对误差(MAE)、MBE等多个指标上均表现优异,均值分别为0.9779、0.0586m、

0.0472m、-0.0013m,相对于其他模型具有更高的测距定位精度,在野外物探中具有一定应用价值。
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  超高频无源RFID[1-3]作为一种非接触式近

距离数据交换技术,使用低功耗电子标签芯片、

UHF天线、防碰撞算法和测试认证体系,在地震

设备管理、地震应急物资管理和地震危险区安全

监控等方面,特别是在地球物理勘探中的节点地

震仪部署[4]与近距离数据交互方面具有重要作

用。在部分特殊地震监测场地条件,如地下土坑、
茂密植被区、夜间山路,节点地震仪存在布设位置

模糊、人工探查繁琐的弊端,利用RFID进行测距

或定位是一种可能的解决方法。
现有的RFID测距或定位技术多依赖于经验

近似公式,在计算前需要根据不同的监测环境测

定场地传播因子和标准接收器功率等与环境相关

的常数,过程较为繁琐且误差较大,不利于测距模

型算法的自动 化 与 推 广 应 用。卷 积 神 经 网 络

(CNN)是一种前馈型深度学习模型,能利用平移

不变性和卷积计算提取局部特征和整体特征,已
被成功应用于地震预警震级估计[5]、地震数据去

噪[6]、地震波与震相识别[5]等方面。考虑到CNN
模型的识别先进性与复杂特征处理能力,将神经

网络[7-8]应用于RFID测距是一种新的尝试且具

有可预期的实验效果。
本文利用无线型节点地震仪RFID采集800

条不同间距的RSSI有效数据,将其对应的实际

测距作为标签值,同时利用RSSI测距公式进行

异常值剔除,保证网络输入数据矩阵的可靠性,将
有效的RSSI值与测距样本共同组成CNN输入

矩阵;设计一维卷积神经网络(1D-CNN)RFID
测距方法,建立输入层、卷积核、批归一化层、Re-
LU激活层、全连接层、回归层、Dropout层等网络

结构,利用第3代非支配排序遗传算法(NSGA-
Ⅲ)[9-10]生成以学习率下降因子、初始学习率、批
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大小为函数自变量,以决定系数和平均偏差误差

为目标的2个优化函数,最终得到神经网络的最

优超参数,构建NSGAⅢ-1D-CNN测距模型。

1 节点地震仪与UHFRFID测距原理

  无线型节点地震仪被广泛应用于地球物理勘

探和地震活动监测,通过节点布设、信号采集、数
据处理等必要环节得到多通道地震数据、速度谱

图、地震剖面图等重要资料,而超高频RFID及其

电子标签在节点布设环节中发挥着关键作用。

RFID系统(图1)主要包括Tag电子标签、阅
读器和天线,其中 Tag电子标签采用ISO/IEC
18000-6CEPCC1G2协议标准,工作频率为860
~960MHz,识别距离为0~8m,放置在节点地

震仪顶部外壳里侧;阅读器被集成在移动终端设

备中,采用ImpinjE310芯片,与配套Android软

件进行数据通信。RFID测距方法一般可分为基

于时间延迟(即飞行时间,timeofflight,ToF)的
测距和基于接收信号强度指示器(RSSI)的测距,
后者应用较为广泛,其测距原理可表示为:

PR=RSSI1-10·prop·lg(dist) (1)
式中,PR表示无线信号的接收频率,单位dBm;

RSSI1 表示无线信号传输距离为1m时的接收信

号频率;prop表示与无线信号传播环境有关的传

播因子,一般在2~4之间;dist表示收发装置之

间的绝对距离,单位 m。无线电波在传播过程中

容易受到多种环境因素的影响,如金属物体遮挡、
多径效应、长距离信号衰减和电磁干扰等,因此传

统RFID测距公式无法直接使用,需要采用复杂

的自动化算法和异常处理手段来提高测距精度。

图1 节点地震仪RFID测距系统

Fig.1 RFIDrangingsystemofnodeseismometers

RFID测距实验数据的野外采集工作需要依

靠嵌入RFID读写器的移动终端、嵌入式天线及

100台含有电子标签的无线型SmartSolo节点地

震仪配合完成。为验证本文新模型的有效性,在
武汉市汉南区纱帽大道附近布设100台单分量无

线型节点地震仪,节点间距为3m并呈直线型分

布。利用RFID手持终端共采集800次有效RS-
SI值及其对应的扫描间距值(图2),测量距离分

为16个等级,依次分布在0.1~1.6m之间,间距

步长为0.1m,每种测距尺度均采集50个有效

RSSI值,较大误差的异常值予以舍弃重采,舍弃

标准依据采集数据代入式(1)后的近似传播因子

是否在2~4之间进行判定。

图2 800个不同RFID扫描间距下的RSSI值

Fig.2 RSSIvaluesat800different
RFIDscanningintervals

2 NSGAⅢ-1D-CNN模型测距原理

2.1 一维卷积神经网络

一维卷积神经网络(1D-CNN)擅长处理各种

一维数据,具有卷积层自动学习数据特征、网络结

构扩展、平移不变性等特点,在语音识别、自然语

言处理、时间序列预测等领域 应 用 较 广。1D-
CNN处理逻辑为:定义并初始化卷积核大小、激
活函数类型、卷积层大小、学习率等超参数,通过

使用卷积层在输入数据上滑动窗口来提取不同窗

口内的网络特征,依次映射给其他网络层处理,并
通过池化层减少特征映射的复杂度;然后使用反

向传播算法来更新训练过程中的网络参数;最后

将全连接层提取到的特征映射给输出层,得到回

归预测结果。

2.2 非支配排序遗传算法

非支配排序遗传算法(NSGA)[9-10]是一种应

用较广的多目标优化模型,包含 NSGA、NSGA-
Ⅱ、NSGA-Ⅲ等3代算法。对于NSGA-Ⅱ算法的

时空复杂度增加、非支配解比例指数级增大、高维

难以收敛及前沿解集均匀分布等问题,NSGA-Ⅲ
算法通过预设参考点来指导解空间搜索方向并截

取最后前沿中的个体,而NSGA-Ⅱ算法则是通过

计算拥挤度距离来筛选个体。

NSGA-Ⅲ算法的核心在于构建2个或2个
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以上具有不同数学意义的目标函数,这些函数具

有相同的自变量,其因变量的理论值应为0或具

有极小值,具体优化过程包括初始化、非支配排

序、选择操作、合并种群、环境选择、迭代与终止。
通过引入平均偏差误差(MBE)和决定系数(R2)
来设计本文所需的2个最优化目标函数,自变量

均为初始1D-CNN模型的网络超参数,根据模型

的预测值向量和理论值向量计算因变量值,求解

模型定义为:

f1 =∑
n

i=1

(yi-̂yi)/n (2)

f2 =1-∑
n

i=1

(yi-̂yi)2/∑
n

i=1

(yi-􀭵y)2 (3)

式中,f1 表示 MBE,可以确定预测模型存在正偏

差还是负偏差,其值越接近于0表示模型越精确;

f2表示R2,用来评估回归分析中自变量对因变量

的解释程度,其值越接近于1表示模型对数据的

解释能力越强;yi 为RFID扫描距离的预测值;

ŷi 为测距实际值;􀭵y为测距预测值均值;n为参与

回归评价计算的样本个数。

2.3 非支配排序遗传算法优化一维卷积神经网

络的RFID测距流程

  学习率下降因子、初始学习率、批大小(batch
size)3个网络超参数的选取会直接影响模型的训

练速度和收敛性,进而影响1D-CNN模型的最终

预测效果。过小的初始学习率会导致初期训练速

度过慢,易陷入局部最优;过大的学习率下降因子

会使模型训练后期过早停止学习;而批大小选取

不当会导致模型泛化性能较低和梯度稳定性不

够。如何寻找与数据集匹配的超参数值,设计与

建立精度较高的RFID测距预测模型是本文的研

究内容之一。
基于此,本文引入NSGA-Ⅲ模型对原始1D-

CNN模型的上述参数进行多目标优化,以得到最

优网络参数,增强模型的预测精度和鲁棒性,具体

优化流程见图3。首先,利用RSSI接收信号强度

近似计算公式判断已采集原始数据的近似传播因

子是否满足阈值范围,若出现异常值则表示该样

本误差较大,受到测试环境的干扰较大,需重新采

集,以保证各类标签值的有效 RSSI值均为50。
然后,应用 NSGA-Ⅲ算法构建2个自变量相同、
因变量分别为R2、MBE的优化目标函数,设定学

习率下降因子、初始学习率、批大小等3个网络参

数为目标函数自变量,无初始值,寻优范围分别为

[0.1,0.5]、[0.0001,0.1]、[1,100],目标函数

主体为一个使用训练数据的1D-CNN预测模型。

针对不同自变量计算得到对应的R2 和 MBE值,
满足迭代停止条件(最大训练次数设定为50)即
可获得最优超参数。最后,利用得到的最佳超参

数替换原有参数,构建适应本文样本数据的新预

测模型 NSGAⅢ-1D-CNN。根据测距预测值向

量与实际值向量的平均绝对误差(MAE)、均方根

误差(RMSE)、MBE、R2 等多个指标评价该模型,
计算公式为:

MAE=∑
n

i=1
yi-̂yi /n (4)

RMSE= 1
n∑

n

i=1

(yi-̂yi)2 (5)

式中,yi、̂yi、􀭵y、n含义见式(2)。MAE和RMSE
越小表示模型预测精度越高,区别在于RMSE对

异常值敏感,而 MAE对异常值不敏感。

图3 基于NSGAⅢ-1D-CNN模型的测距流程

Fig.3 Rangingprocessbasedon
NSGAⅢ-1D-CNNmodel

3 实验与分析

实验采用 MATLAB2019a进行仿真测试,
测试系统为 Windows10系统,使用DeepLearn-
ing工具箱和StatisticsandMachineLearning工

具箱。每轮实验的训练集与测试集为将原始样本

集按4∶1随机抽取划分的数据组合,训练算法采用

梯度下降法,最大训练次数为100,网络结构设计

为1层输入层、2层卷积层、2层批归一化层、2层

ReLU激活层、1层Dropout层、1层全连接层和

1层回归层,将RSSI测试值和实际间距作为网络

输入,预测间距向量作为输出。NSGA-Ⅲ初始种

群数目为10,交叉百分比为0.5,突变百分比为

0.5,突变率为0.02,最大训练次数设定为50。
表1为单轮 NSGAⅢ-1D-CNN测距预测实

验结果,可以看出,除真实间距为0.1m时的预

测误差稍大外,其他间距的预测精度较高。在实

际野外节点部署时,作业人员站立扫描距离一般
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在0.5m以上,极小扫描间距的较大预测误差不

会影响实际部署与节点定位。

表1 单轮NSGAⅢ-1D-CNN测距模型预测结果

Tab.1 Predictionresultsofsingleround
NSGAⅢ-1D-CNNrangingmodel

真实间距
/m

预测值均值
/m

数量
/m

RMSE
/m

MBE
/m

MAE
/m

0.1 -0.0119 7 0.1119 -0.11190.1119

0.2 0.1898 12 0.0108 -0.01010.0101

0.3 0.3048 9 0.0059 0.00480.0053

0.4 0.3877 10 0.0129 -0.01220.0122

0.5 0.4735 9 0.0273 -0.02640.0264

0.6 0.5637 13 0.0378 -0.03630.0363

0.7 0.6861 10 0.0178 -0.01390.0158

0.8 0.8088 10 0.0109 0.00880.0096

0.9 0.8988 13 0.0122 -0.00110.0101

1.0 1.0021 12 0.0098 0.00210.0080

1.1 1.1051 12 0.0132 0.00510.0089

1.2 1.2209 7 0.0230 0.02090.0209

1.3 1.3177 10 0.0230 0.01770.0179

1.4 1.4093 10 0.0195 0.00930.0160

1.5 1.4965 9 0.0144 -0.00340.0125

1.6 1.5747 7 0.0268 -0.02520.0252
总体 160 0.0302 -0.00910.0197

表2为100轮 NSGAⅢ-1D-CNN测距模型

预测结果统计,图4~7为100轮 NSGAⅢ-1D-
CNN 测距模型预测结果的 R2、RMSE、MBE、

MAE,图8为100轮NSGAⅢ优化1D-CNN模型

的最佳网络参数。结合图4~8和表2可知:1)

NSGAⅢ-1D-CNN相对未优化的原始1D-CNN
模型预测性能显著提升,具有更好的回归拟合优

度和模型稳健性,在R2、RMSE、MAE、MBE等多个

指标上均表现优异,均值分别为0.9779、0.0586m、

0.0472m、-0.0013m。2)新模型的R2 更接近

于1,存在的极少数较低值也基本在0.8以上;而
传统模型大部分在0.95左右,最差值甚至在

0.65以下,说明1D-CNN模型的鲁棒性较差,在
原始数据存在噪声和误差的条件下无法训练得到

较准确的预测模型。3)新模型相对传统模型具有

更小的RFID扫描间距绝对误差,基本在0.05m
左右,RMSE均小于0.25m。4)从考虑系统性误

表2 100轮NSGAⅢ-1D-CNN测距模型预测结果统计

Tab.2 PredictionresultsofNSGAⅢ-1D-CNN
rangingmodel

评价指标
NSGAⅢ-1D-CNN 1D-CNN
均值 标准差 均值 标准差

R2 0.9779 0.0336 0.9467 0.0488

RMSE/m 0.0586 0.0363 0.0996 0.0380

MAE/m 0.0472 0.0316 0.0813 0.0318

MBE/m -0.0013 0.0474 -0.0032 0.0688

图4 100轮NSGAⅢ-1D-CNN测距模型
预测决定系数结果

Fig.4 Determinationcoefficientofpredictionresults
for100roundsofNSGAⅢ-1D-CNNrangingmodel

图5 100轮NSGAⅢ-1D-CNN测距模型
预测RMSE结果

Fig.5 RMSEofpredictionresultsfor100rounds
ofNSGAⅢ-1D-CNNrangingmodel

图6 100轮NSGAⅢ-1D-CNN测距模型
预测 MBE结果

Fig.6 MBEofpredictionresultsfor100rounds
ofNSGAⅢ-1D-CNNrangingmodel

差的 MBE指标来看,其易受到异常值影响,而

NSGAⅢ-1D-CNN模型接近于0m,表明其预测

性能更优。
为对比测试 NSGAⅢ-1D-CNN模型在不同

神经网络方法中的预测效果与优越性,选取1D-
CNN、反向传播神经网络(BPNN)、概率神经网络

(PNN)进 行 比 对 实 验,评 价 指 标 为 RMSE 和

MAE,对比结果如表3所示。由表可知,相较同
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图7 100轮NSGAⅢ-1D-CNN测距模型
预测 MAE结果

Fig.7 MAEofpredictionresultsfor100rounds
ofNSGAⅢ-1D-CNNrangingmodel

图8 100轮NSGAⅢ优化1D-CNN模型
的最佳网络参数

Fig.8 Theoptimalnetworkparametersfor100rounds
ofoptimized1D-CNNmodelusingNSGAⅢ

类神经网络方法,NSGAⅢ-1D-CNN具有一定的

优越性,预测误差更小,其中BPNN、PNN模型均

存在较大的测距预测误差。
表3 多种神经网络模型测距预测结果对比

Tab.3 Comparisonofpredictedrangingresults
ofseveralneuralnetworkmodels

预测模型 RMSE/m MAE/m
1D-CNN 0.0996 0.0813
BPNN 1.0397 0.8789
PNN 0.4821 0.4118

NSGAⅢ-1D-CNN 0.0586 0.0472

4 结 语

为改善无线型节点地震仪在地球物理勘探和

野外地震监测中特殊环境下准确位置难获取、仪器

可能丢失的问题,设计基于非支配排序遗传算法多

目标优化一维卷积神经网络的RFID测距新模型,
以R2 和MBE为多目标优化函数的因变量,以得到

期望的网络超参数值,并利用新模型实现RFID测

距预测应具备高精度和一定鲁棒性的目的。

NSGAⅢ-1D-CNN新模型具有显著的RSSI
数据自适应性,能够自动训练不同测试环境和扫

描距离下的训练数据,从而给出匹配的高精度

RFID测距预测模型,这与以往经典RFID测距经

验公式依赖人工预先得到目标测试环境下的传播

因子和1m接收信号频率的繁琐环节有显著不

同,可避免人工计算上述参数而产生的系统误差。
后续将继续探讨深度学习模型精度和测距预测效

率提升方法,从而提高节点地震仪野外定位和寻

踪能力。
致谢:感谢武汉地震工程研究院有限公司以
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Abstract:Aimingattheproblemsofwirelessnodeseismometercannotbeaccuratelylocatedandmay
belostinthefieldundercomplexexplorationenvironment,thestudyofUHFRFIDhigh-precision
rangingandpositioningisofgreatsignificance.Firstly,weusethereceivedsignalstrengthindicator
(RSSI)approximationcalculationformulatosieveoutthesamplingvalueswithlargeerrors.Then,

twooptimizationobjectivefunctionsofthethird-generationnon-dominatedsortinggeneticalgorithm
(NSGA-Ⅲ)aredesigned,whoseindependentvariablesareone-dimensionalconvolutionalneuralnet-
work(1D-CNN)hyper-parameters,suchaslearningratedecreasingfactor,initiallearningrate,and
batchsize,andwhosedependentvariablesaredeterminationcoefficient(R2)andmeanbiaserror
(MBE)ofnetworkpredictionandtheoreticalvalues.Finally,thebesthyperparametervaluesareused
toformanewmodelofNSGAⅢ-1D-CNN,whichisdesignedtoimprovethestabilityandaccuracyof
RFIDrangingmodel.Thepredictionexperimentsshowthatthenewmodelhasasmallpredictioner-
rorofnodeseismometerRFIDrangingunder100roundsofcyclicexperiments,anditsperformanceis
excellentinseveralindexes,suchasR2,rootmeansquareerror(RMSE),meanabsoluteerror
(MAE),MBE,withthemeanvaluesof0.9779,0.0586m,0.0472m,-0.0013m,respectively,

whichhashigherrangingandpositioningaccuracycomparedwithothermodels.Thenewmodelhas
certainapplicationvalueinfieldphysicalexploration.
Keywords:nodeseismometer;RFIDranging;one-dimensionalconvolutionalneuralnetwork;hyper-
parameteroptimization;non-dominatedsortinggeneticalgorithm;multiobjectiveoptimization
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