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基于人工蜂群优化 BP神经网络的射频信号定位方法研究
吴  璇 1  朱  叶 1
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 摘　要               在室内定位过程中会涉及多个设备终端，且由于设备终端之间的软硬件不同，使得在同一时刻同一位置

下获取同一信号 RSSI 不同，最终导致定位不准确。首先利用 BP 神经网络算法对非线性的射频信号

RSSI 进行标定校正；然后为了避免算法陷入局部最优，利用人工蜂群算法选择 BP 神经网络最优初始

权重值，提高网络的训练速度和精度；最后比较了未标定、BPNN、SVR 与所提出算法的定位误差。实

验结果表明，所提出的算法可以较好地减小 RSSI 差异，有效提高定位精度。   
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0  引言

智能时代，人们对室内定位需求日益增加，比如在商场、

医院、机场等密集场所里的室内导航、室内位置服务、智能

家居等应用越来越普遍。在这样的背景下，室内定位方法研

究已成为无线通信领域的重要研究方向之一 [1]。目前，射频

信号定位方法已经得到了广泛的研究和应用。其中，基于到

达时间（time of arrival，TOA）定位方法是常用的方法之一，

通过测量信号的传播时间来确定发射源或接收器的位置，然

而 TOA 方法需要精确的时间同步和已知的信号传播速度 [2]，

因此在实际应用中存在一定的局限性。而基于到达时间差

（time diff erence of arrival，TDOA）定位方法需要至少三个

接收器来测量信号到达不同接收器的时间差 [3]，需要精确测

量时间差并通过计算时间差来计算发射源的位置。

由于 Wi-Fi 设备装置广泛，研究基于 Wi-Fi 射频信号强

度（received signal strength indication，RSSI）的室内定位方

法可以很好地满足实际需求 [4]。但室内环境变化多样，信号

强度 RSSI 易受到多径效应、噪声干扰等因素的影响，定位

精度有待提高。为了提高射频信号定位的准确性和鲁棒性，

研究者们提出了许多新思路。仲臣等人 [5] 提出一种萤火虫优

化支持向量机定位算法，通过指纹数据库进行优化分类，进

一步提高定位精度匹配计算。王开亮等人 [6] 在定位时采用多

距离度量联合定位，从而提高定位精度。

在日常生活环境中，由于移动设备的更新迭代迅速，定

位过程中用户手持设备与位置指纹库设备有所不同，而不同

型号设备之间的软硬件差异会导致同一时刻同一位置获取的

RSSI 有所不同，进而导致定位不准确。邓裳辉 [7] 针对设备

异构提出信号强度差异免校准解决方案，解决指纹漂移和指

纹特征消失的问题。邹琰妮 [8] 提出将信号强度 RSSI 与到达

角度 AOA 法相融合，校正 RSSI 传播损耗差异。

本文针对上述问题，基于射频信号 RSSI 传播的非线性

特性 [9]，提出人工蜂群优化 BP 神经网络标定算法，利用人

工蜂群算法的参数简单、全局搜索强、容易实现等特性 [6] 对

BP 神经网络的初始参数进行优化，构建精确稳定的神经网络

标定模型对信号强度 RSSI 校正，从而提高定位精度。 

1  相关技术

1.1  BP 神经网络

BP 神经网络（back propagation neural network，BPNN）

是一种常见的人工神经网络，也是最早被广泛使用的多层前

馈神经网络 [10]，由输入层、隐藏层和输出层组成（见图 1），

其中每一层含有多个网络神经元节点，隐藏层可以有一层或

多层，相邻层次的节点之间两两相互连接形成对应的连接权

值和阈值，该连接权重可以通过大量训练得到。BP 神经网络

的学习过程分为两个阶段：在正向传播阶段，输入数据输入

到输入层中，经过隐藏层的计算后传递到输出层，得到网络

的输出结果；在反向传播阶段，计算输出结果与真实输出的

误差，不断地更新调整网络的连接权值和阈值 [11]，以使误差

最小化，让网络的输出结果越来越接近真实值。

BP 神经网络在处理非线性和复杂的数据问题时表现出

了优异的性能 [12]，因此可以较好地处理室内定位过程中获取

的射频信号 RSSI 数据，对不同设备获取的 RSSI 进行差异校

正。BP 神经网络在实际生活中应用广泛，而网络的初始权值

和阈值的选择对其性能和训练速度有着重要的影响，如果初



2024 年第 3 期22

计算机应用 信息技术与信息化

始权值和阈值选取不当，则可能会导致网络陷入局部最优解，

使得训练过程无法收敛，或者训练速度非常慢 [13]。
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图 1  指纹定位 BP 神经网络模型图

1.2  人工蜂群算法

人工蜂群算法（artifi cial bee colony algorithm，ABC）

是在 2005 年由 Karaboga 提出的一种新颖的基于群体智能

的全局优化算法 [14]。人工蜂群算法是模拟自然界中人工蜂

群群体采蜜行为，由每个人工蜂寻找蜜源进行采蜜，当发

现优秀蜜源时进行信息传递，进而找到群体最优值。ABC

算法通过模拟雇佣蜂、跟随蜂和探索蜂三个阶段来进行问

题求解 [15]：雇佣蜂阶段，负责搜索更新解，初始随机选择

一个蜜源即解，并根据目标蜜源的优劣选择继续寻找新蜜

源或保留当前蜜源，直到到达迭代次数时停止；在跟随蜂

阶段，为防止陷入局部最优，需要按一定的搜索策略不断

随机寻找新蜜源，并将新蜜源信息记录保存；在探索蜂阶

段，评估跟随蜂阶段找到的蜜源进行选择，在一定条件下

确定全局最优解。

人工蜂群算法通过模拟蜜蜂之间的信息共享处理能力，

能够快速搜索到问题的最优解，且参数简单，因此本文考虑

将人工蜂群算法对 BP 神经网络进行优化，通过利用人工蜂

群算法的全局搜索能力和 BP 神经网络的自学习能力 [16-17]，

对神经网络的权值和阈值进行优化，从而提高神经网络的准

确性和鲁棒性。

2  基于人工蜂群优化 BP 神经网络算法

本文提出的基于人工蜂群优化 BP 神经网络算法，如图

2 所示，具体过程如下。

Step1. 初始构建 BP 神经网络，得到初始权值和阈值，

即蜂群的初始化解，设置种群规模蜜源数 SN、最大迭代次数、

控制参数 limit。

Step2. 在雇佣蜂阶段，通过公式（1）寻找蜜源解：

                                       （1）
式中：xij 表示第 i 个蜜源 xi 的第 j 纬度值，i 取值范围为

{1,2,…,SN } ，xkj 代表邻域蜜源，φij 为 [-1,1] 的随机数。

Step3. 在跟随蜂阶段，利用式（1）找寻新蜜源，计算蜜

源解的适应度值，为保证目标适应度值高的蜜源能较大概率

地被选择，计算每个蜜源被开采的概率，然后采用轮盘赌方

式对蜜源开采结果进行选择，且对蜜源设置参数 trial，当蜜

源被保留时 trial 为 0，反之加 1。

                                                                     （2）

式中：fij 表示 xij 的适应度值，N 表示蜜蜂的数量。

Step4. 探索蜂阶段，判断蜜源 xi 被开采的次数是否大于

limit，如是，则代表此位置已经陷入局部最优，将启动探索

蜂阶段，利用式（2）随机搜索新蜜源，当达到最大迭代次数时，

则输出最优结果：

                 （3）
Step5. 根据人工蜂群最优解设置 BP 神经网络的初始参

数即最优初始权值阈值，确定网络的输入层、隐藏层和输出

层的节点数。

Step6. 将指纹训练样本数据通过输入层传递到隐藏层和

输出层，对每个节点计算其激活值，并使用 Sigmoid 激活函

数将激活值转换为输出值 [18]：

,
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=
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                                                              （5）

式中：wij 为神经元 i 到神经元 j 的连接权值；θj 为神经元 j

阈值；Ij 为神经元 j 输入值；Oj 为神经元 j 输出值，Rx,i 为神

经元 i 接收的信号强度 RSSI。

Step7. 计算网络输出层输出值与真实输出值之间的损失

函数 Ej，将 Ej 逆向依次传递至上一层网络层中计算每层的损

失函数，并基于梯度下降法不断调整层次之间的连接权值和

阈值 [19-22]：
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                                                          （7）

                                                          （8）

式中：Ry,j 为真实输出值；R'y,j 为输出神经元 j 的预测输出值；

w'ij 为调整后的连接权值；θ'j 为调整后的阈值；η ∈ (0,1) 为

学习率。

Step8. 重复进行前向传播、误差计算、反向传播和权重

更新，直到达到最大迭代次数输出最优神经网络模型。



  2024 年第 3 期 23

计算机应用信息技术与信息化

图 2  ABC 优化 BP 神经网络标定算法流程图

3  实验对比分析

3.1  标定算法前后对比

为验证本文提出的人工蜂群优化 BP 神经网络 ABC-

BPNN 标定算法在真实环境中的可行性，本文选取华为

Mate 10 手机采集的 Wi-Fi 射频信号 RSSI 为标准参考数据，

以另一手机华为 P8 采集的 RSSI 为测试样本数据，搭建

ABC-BPNN 神经网络模型。由于室内环境多样，本文在室内

办公室、走廊、电梯、楼梯等多个环境下记录多个测试点采

集到的 6 个相同 AP 信号源射频信号 RSSI，并对测试样本数

据使用本文方法进行标定校正，比较标定前后的 RSSI。本文

在办公室和走廊环境下分别随机选取一个测试点进行标定前

后 RSSI 对比展示，如图 3 所示。

（a）办公室

（b）走廊

图 3  同一时刻同一位置标定前 RSSI 值对比图

由图 3 可知，在同一时刻同一位置下，对华为 P8 采集

的测试样本数据使用本文提出的 ABC-BPNN 标定算法后的

射频信号 RSSI，比未标定前更接近标准参考值，这表明使用

本文方法可有效减小不同型号设备之间的 RSSI 差异，从而

解决不同设备之间的软硬件异构差异问题。

3.2  定位分析对比

为进一步验证本文算法的定位有效性，需要进行室内定

位误差分析。在室内环境区域使用华为 Mate 10 作为标准设

备，每间隔 1 m 采集构建位置指纹库，定位时使用华为 P8

在该区域内随机选取 19 个测试定位点，采集射频信号 RSSI

作为定位测试数据，利用 KNN 定位算法将定位测试数据匹

配位置指纹库，计算测试定位点与真实定位点的距离即定位

误差。比较未标定、BPNN 标定后、支持向量回归 SVR 标定

后、ABC-BPNN 标定后四种情况下的定位误差，结果如图 4、

表 1 所示。

图 4   不同情况下定位误差概率密度对比分析
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表 1  平均定位误差对比分析

未标定 BPNN SVR ABC-BPNN

平均定位误差 /m 5.57 2.4 2.02 1.64

实验结果表明，经过对不同型号设备之间获取的 RSSI

进行标定后，使用本文 ABC-BPNN 标定算法的定位误差为

1.64 m，相较未标定时平均定位误差减小了 3.93 m，定位精

度大大提高。且对比了 BPNN 算法，平均定位误差减小了

0.76 m，可知人工蜂群优化 BP 神经网络可进一步提高标定模

型的准确度。与常见的 SVR 算法相比，本文算法平均定位误

差减小了 0.38 m，且在对 19 个随机测试定位点的定位误差

概率累计分布 CDF 图中可观察到，本文算法较其他两个算法

的曲线收敛更快，说明在同一条件范围内，本文算法的定位

测试点误差概率更小，定位精确度更高。

4  总结

基于 Wi-Fi 的射频信号 RSSI 定位方法是利用 RSSI 在空

间中的传播特性，将该位置获取的 RSSI 作为信号指纹特征，

与已经训练好的指纹库进行相似度匹配，进而实现对该位置

的定位估计。本文针对室内定位过程中不同设备因软硬件型

号不同所获取的 Wi-Fi 射频信号 RSSI 有所差异导致定位不

准确问题，提出了基于人工蜂群优化 BP 神经网络的射频信

号定位方法，通过在实际环境进行采集数据，使用本文方法

验证分析，实验结果表明，本文方法能够较好地对射频信号

RSSI 进行标定校正，消除不同设备之间的软硬件异构差异问

题，进一步提高了定位精度，减小了定位误差。
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