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摘　要　随着室内定位技术的飞速发展,射频识别(RadioFrequencyIdentification,RFID)技术以其非接触、快速识别

等优点成为解决问题的首选方案.针对目前室内定位算法的精度容易受到标签密度和算法效率的影响及对动态环境

适应性不足的问题,文中提出了一种蝗虫群优化(GrasshopperOptimizationAlgorithm,GOA)和极限学习机(Extreme

LearningMachine,ELM)相结合的 RFID室内定位算法.该算法通过蝗虫群优化对极限学习机随机产生的输入层权

值和隐含层阈值进行选择,以提升极限学习机的性能,从而在离线阶段减少学习时间;利用蝗虫群算法对极限学习机

参数进行优化,有效克服环境以及信号强度值变化对定位精度的影响.通过实验研究了影响算法性能的因素,并验证

了算法的有效性.与BP神经网络算法(NNＧBased)和非度量多维尺度算法(NMDSＧRFID)相比,所提算法的定位平均

误差分别降低了２２．３２％和２０．０６％,平均执行时间分别减少了５８．７％和７．５５％.仿真和实验结果表明,所提算法在

获得更精确的定位结果的同时降低了时间成本,并对环境变化具有较好的适应性.
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Abstract　Withtherapiddevelopmentofindoorpositioningtechnology,radiofrequencyidentification(RFID)technoloＧ

gyhasbecomethepreferredsolutionduetoitsadvantagesofnonＧcontactandrapididentification．However,theaccuraＧ

cyofexistingRFIDindoorpositioningalgorithmsiseasilyaffectedbythetagdensityandalgorithmefficiency,andenviＧ

ronmentaladaptationofexistingalgorithmsisnotstrongenough．Therefore,thispaperintroducedanRFIDindoorposiＧ

tioningalgorithm basedonthegrasshopperoptimizationalgorithm (GOA)fused withextremelearning machine
(ELM)．Thealgorithmisproposedtotunetheinputlayerweightandhiddenlayerthresholdbiasesrandomlygenerated

bytheextremelearningmachine,sothatitcanreducelearningtimeintheofflinephase．Atthesametime,thealgorithm

caneffectivelyresisttheenvironmentalinterferenceandovercomethechangeofsignalstrengthvalueonthepositioning
accuracy．Experimentsarecarriedouttostudytheinfluencefactorsandvalidatetheperformance．Boththesimulation

andtestexperimentresultsshowthatcomparedwithNNＧbasedalgorithmandNMDSＧRFIDalgorithm,theaveragepoＧ

sitioningerroroftheproposedalgorithmisreducedby２２．３２％ and２０．０６％ respectively,andtheaverageexecution

timeisreducedby５８．７％and７．５５％respectively．GOAＧELMindoorpositioningalgorithmcanachievemoreaccurate

positioningresultsandhascertainadaptabilitytothechangesoftheenvironment．

Keywords　Radiofrequencyidentification,Indoorpositioning,Receivedsignalstrengthindicator,GrasshopperoptimizaＧ

tionalgorithm,Extremelearningmachine

　

１　引言

近年来,随着基于物联网技术的各种智能设备的不断发

展,精确定位技术成为了人们研究和关注的焦点.在精确定

位技术中,室内精确定位技术的应用需求不断增加,潜力巨

大.而 RFID以其通过射频信号进行非接触、快速、自动识别



的优点成为室内精确定位问题的首选解决方案[１].

现有的 RFID室内定位方法主要有基于测距的定位方法

和基于非测距的定位方法两类[２].其中,基于测距的定位方

法主要有到达时间 TOA[３]、到达时间差 TDOA[４]、到达角

AOA[５]等.基于非测距的定位方法主要是基于接受信号强

度值 RSSI[６],该方法又分为距离路径衰减模型法[７]和指纹匹

配法[８].室内指纹匹配定位技术以其易部署、高精度、非视距

等优点备受关注[９].Gao等[１０]提出一种新的非度量多维尺

度 RFID算法,它结合了 NMDS算法和指纹定位算法,实现

了室内 RFID 多标签的协同定位.Kung等[１１]提出了一种

NNＧBased算法,采用 BP神经网络对 Landmarc算法进行改

进,在在线阶段计算标签坐标并将其作为神经网络的输入,以

增强定位效果.Dwiyasa等[１２]提出了一种以 RSSI值作为输

入,将ELM 运用到位置指纹定位的 RFID算法,其凭借 ELM
的随机特征映射和紧密的网络结构获得了较快的学习速度和

优良的泛化性能,使定位更加快速、精确.

然而,对于ELM 室内定位算法而言,由于其输入层神经

元和隐含层神经元的权值 w 及隐含层神经元阈值b 是在构

建定位模型时随机选择的,因此权值w 和阈值b不会在训练

过程中得到纠正.研究表明,采用不同形式的优化算法对

ELM 的输入权值和阈值进行优化,可以得到更精确、更稳定

的定位模型.文献[１３]采用标准差分进化算法选择并优化

ELM 神经元和隐含层神经元的权值w 及隐含层神经元阈值

b.文献[１４]使用各种变异策略来改进标准差分进化算法,以

获得更优良的模型.文献[１５]的提出基于半监督的极限学习

机减少了带标记的训练数据,降低了训练成本,但是构建模型

过程中数据样本的重复训练会降低学习速度并增加累计误

差.文献[１６]在优化过程中考虑了 ELM 模型的复杂性,利

用PSO算法[１７]优化了ELM 的输入权值和隐含层的偏差.

本文提出了一种基于 GOA[１８]和 ELM 的 RFID 室内定

位算法,称为 GOAＧELM 算法.首先,采用改进的高斯滤波

算法对 RFID参考标签的信号强度值样本数据进行预处理.

然后,利用 GOA算法对输入层神经元和隐含层神经元的权

值w 及隐含层神经元阈值b进行优化,并结合带有位置信息

的参考标签样本数据对初始 ELM 定位模型进行训练.最

后,处理用户的定位请求.该算法能在不同的条件下快速获

得最优的输入层神经元和隐含层神经元的权值w,以及隐含

层神经元阈值b;同时,优化后的 ELM 凭借自身的随机特征

映射和紧密的网络结构,可以获得极快的学习速度,从而减少

离线学习时间,并且能够有效克服环境变化以及 RSSI的时

变性对定位精度的影响.

２　GOAＧELM 室内定位算法

面对大量含位置信息的参考标签数据时,在 ELM 算法

的离线学习阶段,输入层与隐含层之间的连接权值w 以及隐

含层神经元阈值b随机生成.由于有个别隐含层节点的作用

非常小,最终会产生定位精度低和对动态环境适应性不足等

问题.如需改善上述问题,ELM 需要设置大量隐含层节点以

达到理想精度,这会大幅降低ELM 算法的性能.

本文针对以上问题,用蝗虫群算法来优化极限学习机的

连接权值w 和阈值b,提出了一种蝗虫群优化与极限学习机

相结合的算法,称为 GOAＧELM 算法.与其他优化算法相

比,蝗虫群优化的最大特点是:它只有一个位置矢量,所有目

标都将参与每一个目标的位置更新.这样不仅可以在最大程

度上避免算法陷入局部最优解和过快收敛,还可以针对 ELM
的参数找到更好的全局最优解,从而使得 ELM 定位模型获

得更好的定位精度,提升其对动态环境的适应性.

２．１　参考标签信号强度值的预处理

使用改进的高斯滤波算法对带有位置标记的参考标签数

据进行预处理.

１)第i个阅读器对同一参考标签的信号强度重复读取K
次,并将第k次读取到的信号强度记录为RSSIik(i＝１,２,􀆺,

M).

２)计算 RSSI信号强度值的方差δ２:

δ２＝ １
K－１　∑

K

k＝１
(RSSIik－A

－)２ (１)

其中,A
－
＝１

K ∑
K

k＝１
RSSIik.

３)对于第i个阅读器对同一标签读到的第k 次信号强度

值RSSIik,若|RSSIik－A
－
|＞３δ,则删除相对应的样本数据.

处理完成后,可得到一个大小为 m 的 RSSI集合,计算 RSSI
集合的平均值,并将其记为平均信号强度.

RSSI＝１
m　∑

m

k＝１
RSSIik (２)

４)对于得到的RSSI,采用对数Ｇ正态路径损耗模型来模

拟信号在室内环境中的衰减变化.RFID的信号强度值衰减

变化可表示为:

RSSI(d)＝RSSI(d０)－１０nlog１０
d
d０

＋Xδ (３)

其中,d是参考标签与阅读器之间的距离,d０ 是参考距离(一
般取为１m),RSSI(d０)是近距离时的参考路径损耗,n是路

径损耗因子.本文设定n＝２,δ＝２,RSSI(d０)＝－４５dBm.

根据式(３)可以对RSSI进行修正,以提高 RFID参考标签样

本集的准确性.

５)对定位区域内(含有 M 个阅读器和N 个参考标签)收
集到的参考标签信号强度值进行上述预处理,会得到一个大

小为 N×M 的 RSSI训练样本集RSSINM 和一个对应的大小

为N×２的参考标签位置标记集P(其中包含参考标签的位

置信息).

２．２　蝗虫群算法优化极限学习机参数

在利用 GOA为ELM 选择参数最优解的过程中,需要根

据ELM 的特性,设计集群优化算法中解空间内的食物源和

个体适应度评价函数,以获取更准确的全局最优解,也就是获

取ELM 所需的输入层神经元和隐含层神经元的权值 wi,j及

隐含层神经元阈值bj.

１)设计解空间内的食物源

在所有解空间内,每一个食物源都包含以下信息:

[wi,j,bj]T,i＝１,２,􀆺,N;j＝１,２,􀆺,L (４)

根据ELM 定位算法,每个食物源的信息随机生成.wi,j

为连接第j个隐含层神经元和第i个输入层节点的权值,取

值为[－１,１]之间的随机数;bj 为第j 个隐含层神经元的阈
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值,取值为[０,１]之间的随机数;N 和L 分别为输入层节点数

(即参考标签样本个数)和隐含层神经元数.

２)设计个体适应度评价函数

采用均方根误差来反映预测结果的精确性:

R＝
∑
N

j＝１
[(xj－xj′)２＋(yj－yj′)２]

N
(５)

其中,xj,yj 为参考标签的真实位置值;xj′,yj′为定位预测

值;N 为输入层节点数(即参考标签样本的个数).均方根误

差较小的解对应较大的适应度,因此取均方根误差的倒数作

为适应度值:

fitness＝１
R

(６)

蝗虫群算法选择全局最优解的具体步骤如下.

１)在解空间内随机产生K 个食物源,初始化蝗虫群个体

Xi(i＝１,２,􀆺,K),将每一个蝗虫个体随机分布在解空间内

的所有食物源位置上;设置Tmax(Tmax＞１)为最大迭代次数,

t＝１为当前迭代次数.

２)根据每个蝗虫个体所在的食物源,获取该食物源的信

息,即输入层神经元和隐含层神经元的权值 wi,j及隐含层神

经元阈值bj.结合预处理之后的 RSSI训练样本集RSSINM

和参考标签的位置标记集P,在ELM 模型中计算出定位预测

值(xj′,yj′).

３)根据式(５)、式(６)计算食物源的适应度,并设置T
∧

fitness

为当前最佳适应度食物源.

４)查看当前迭代次数t是否大于最大迭代次数Tmax.若

未达到,重复执行步骤５)直至达到最大迭代次数;若迭代次

数到达设定Tmax,从最佳适应度食物源T
∧

fitness中提取出 ELM
所需的连接权值wi,j和阈值bj.

５)根据食物源对蝗虫个体进行位置更新:

Xi＝Si＋Gi＋Ai (７)

其中,Xi 为蝗虫群中第i只蝗虫的位置,Si 为第i只蝗虫受

到种群的作用力,Gi 为第i只蝗虫受到的重力影响,Ai 为第i
只蝗虫受到的风力水平影响.由于此数学模型无法直接用于

优化本文的ELM 定位模型,因此这里不考虑重力因素(无Gi

分量),并且假定蝗虫的移动方向总是与风向相同(无 Ai 分

量).

Si＝∑
K

j＝１
j≠i

s(dij)d
∧

ij (８)

其中,dij＝|xj－xi| 表示第i只蝗虫与第j 只蝗虫的距离.

d
∧

ij＝xj－xi

dij
表示第i只蝗虫到第j只蝗虫的单位向量.s函

数定义了蝗虫受到种群作用力的影响,其表达式如下:

s(r)＝１
２e－３

２r－e－r (９)

为了更好地获得全局最优解,使整个种群收敛到唯一食

物源,参考粒子集群算法中的惯性权值,在位置更新公式中加

入自适应系数c＝１－t １
Tmax

,它平衡了整个种群在解空间对

食物源的搜算能力.因此,蝗虫的个体位置更新函数可被替

换为:

Xd
i ＝c ∑

K

j＝１
j≠k

cud－ld

２ s(|xd
j－xd

i|)xj－xi

dij
{ }＋T

∧

fitness (１０)

其中,ud 和ld 表示第k 只蝗虫第d 维变量的上界和下界;

T
∧

fitness为蝗虫群移动的目标食物源,也就是上一次迭代计算出

的最佳适应度食物源.

将更新位置后的每个蝗虫个体彼此之间的距离限制在

[１,４]范围,并重新计算更新位置后蝗虫个体所在食物源的适

应度,更新T
∧

fitness,迭代t＝t＋１次.

在式(９)中,当s(r)＝０时,蝗虫个体之前的互相作用力

为０,此时距离r为舒适距离.当s(r)＞０时,蝗虫个体间的

吸引力会大于排斥力,个体之前相互吸引,此时r的大致取值

范围[２,１０]为吸引区.当s(r)＜０时,蝗虫个体间的吸引力

会小于排斥力,个体之前相互排斥,此时r的大致取值范围

[０,２]为排斥区.当距离大于１０时,此函数的返回值接近于

零.因此,在式(９)中,s(r)不能在蝗虫个体之间设置过大的

距离,规定蝗虫之间的距离在[１,４]之内.

２．３　构建ELM定位模型

对预处理之后获得的训练样本集RSSINM 和位置标记集

P 进行归一化处理,得到 RSSI训练样本集 Ri 和Pi(i＝１,

２,􀆺,N).根据Ri 和Pi,具有L个隐含层神经元的 ELM 定

位模型可表示为:

ti＝∑
L

j＝１
βig(wi,j􀅰Ri＋bj),i＝１,２,３,􀆺,N (１１)

其中,wi,j和bj 由上述蝗虫群优化得到;g(x)为隐含层神经元

的激活函数;g(wi,j＋bj)为第i个参考标签样本在隐含层第

j个神经元的输出;wi,j􀅰Ri 为向量的内积;βj为隐含层第j
个神经元和输出层之间的连接权值.在以g(x)为激活函数

的神经网络中,定位预测值ti 能以零误差接近标签的真实位

置Pi,即:

∑
N

i＝１
‖Pi－ti‖＝０ (１２)

则ti＝∑
L

j＝１
βig(wi,j􀅰Ri＋bj)可以表述为:Hβ＝T.其中,H 为

隐含层的输出矩阵,β为输出权重,T为期望输出.

H(w１,􀆺,wL,b１,􀆺,bL,R１,􀆺,RN)＝

g(w１􀅰R１＋b１) 􀆺 g(wL􀅰R１＋bL)

⋮ ⋮

g(w１􀅰RN ＋b１) 􀆺 g(wL􀅰RN ＋bL)

é

ë

ê
êê

ù

û

ú
úú
N×L

(１３)

其中,Η＝{hij},hij＝g(wi,j􀅰Ri＋bj).根据 Hβ＝T,通过求

其最小二乘解来得到β
∧
:

min
β

‖Hβ－T‖ (１４)

其解为:β
∧

＝H＋T,H＋ 为隐含层输出矩阵的广义逆.根

据求解出的β
∧
,即可完成对ELM 定位模型的构建.

在线预测阶段:当待测目标标签进入具有 M 个阅读器的

定位区域时,收集所有阅读器收到的信号强度值并对信号强

度值进行预处理,从而得到一个目标标签的信号强度值集合

Ti(i＝１,２,􀆺,M).对Ti 进行归一化处理,得到该标签的处

理值T,将其输入已经构建成功的 ELM 定位模型之中,根据

式(１１)即可得出t.对t进行反归一化处理,即可得到该待测

标签的具体位置坐标(x,y).
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GOAＧELM 室内定位算法的流程如图１所示.

图１　GOAＧELM 室内定位算法的流程图

Fig．１　FlowchartGOAＧELMindoorpositioningalgorithm

３　仿真测试与实验结果分析

本文使用 Matlab２０１４a进行仿真实验.定位指纹库的覆

盖面积为８m×８m,RFID阅读器放置在角落和边缘,间隔不

小于２．５m,RFID参考标签分布在该区域,具体布置方式如

图２所示.标签数量会根据标签密度的不同进行调整.仿真

实验中所选取的 RFID标签为抗金属 UHF超高频标签,其在

阅读器天线增益为３０dBm时的有效读写距离为８m,通信协

议为EPCClass１Gen２(ISO１８０００Ｇ６C).仿真实验的目的是分

析影响因素,比较不同条件下的定位效果.

图２　仿真实验布局图

Fig．２　Layoutofsimulationexperiment

在仿真实验的离线训练阶段,将 GOAＧELM 模型的隐含

层神经元个数设为L＝１００,将激活函数g(x)设为Sig函数,

将蝗虫群优化的迭代次数设为１００.将样本随机分成两个子

集,一个子集作为测试集,另一个子集作为训练集.

３．１　仿真实验的影响因素

本节主要探讨参考标签的密度(Δ)、参考阅读器的数量

(N)、带位置信息的RFID参考标签数据的预处理结果对室内

定位结果的影响.下文将分析每个因素对定位精度的影响.

３．１．１　标签密度

本实验中,将离线阶段的阅读器数设为 N＝６,布置方式

如图２所示;将标签密度(参考标签的相互距离)设为２．０m,

１．８m,１．６m,１．５m,１．２m,１．０m和０．８m.在在线预测阶段,

在定位区域共单独测试５００个标签.不同标签密度下的参考

标签数量如表１所列.

表１　不同密度下的参考标签数量

Table１　Numberofreferencelabelsunderdifferentdensities

标签密度/m 数量/个

２．０ １６
１．８ ２０
１．６ ２８
１．５ ３６
１．２ ６４
１．０ １００
０．８ １５０

如图３所示,当参考标签的密度从２．０m 变化到１．８m,

以及从１．８m变化到１．５m 时,定位误差显著减小;但当参考

标签的密度从１．５m变化到０．８m时,定位误差变化不大.这

是因为单位面积内的参考标签数量随着参考标签密度的增加

而增加,从而减小了定位误差,并且获得了更精确的定位结

果;但当参考标签达到相对较高的密度(０．８m)时,其比低密

度情况(１．５m)包含了更多的冗余信息,不会大幅增加定位精

确度,并且参考标签的数量增加还会增大标签碰撞的概率,导
致 RSSI值波动较大或读取不到标签.

图３　参考标签密度对本文定位算法的影响

Fig．３　Influenceofdensityofreferencetagsonlocalization

algorithminthispaper

３．１．２　RFID阅读器数量

本实验中,设定参考标签的密度为Δ＝１．５m,数量为３６
个.在离线训练阶段,将阅读器放置在定位区域的角落和边

缘,阅读器的数量从４个依次递增至１０个,阅读器间隔控制

在２m以上.在在线预测阶段,在定位区域共单独测试５００
个标签.

如图４所示,随着阅读器数量的增加,算法的定位误差不

断减少.在阅读器的数量从４个增加到８个的过程中,定位

精度得到显著提高.然而,当数量增加到一定程度(１０个)

后,阅读器会提供大量重复的定位标签数据,对定位误差的影

响很小,而阅读器数量的增加将显著增加整个定位系统的成

本,并且会增加阅读器碰撞的概率,导致获取的标签的信号强

度值不准确.
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图４　阅读器数量对本文定位算法的影响

Fig．４　Influenceofnumberofreadersonpositioningalgorithm

inthispaper

３．１．３　预处理的影响

本实验研究了改进的高斯滤波预处理算法对定位精度的

影响.在离线训练阶段,将阅读器的数量设置为 N＝６,布置

方式如图２所示;设置参考标签密度为Δ＝１．５m,数量为３６.

在在线预测阶段,在定位区域共单独测试５００个标签.

如表２所列,GOAＧELM 算法的定位精度通过预处理过

程得到了明显改善,平均误差由无预处理的０．８６３５m下降到

０．７７４５m,标准差从０．９９４５m下降到０．７９８７m.

表２　数据预处理对本文定位算法的影响

Table２　Influenceofpreprocessingonlocalizationalgorithm

inthispaper
(单位:m)

是否预处理 最小误差 最大误差 平均误差 标准差

无预处理 ０．２３５８ ２．４２１２ ０．８６３５ ０．９９４５
预处理 ０．２１９６ １．９８６５ ０．７７４５ ０．７９８７

３．２　与其他算法的比较

根据３．１节的实验结果,在离线训练阶段将实验条件设

置为:参考标签的密度 Δ＝１．５m,数量为 ３６,阅读器数 目

N＝６.在在线预测阶段,在定位区域共测试５００个标签.实

验面积为８m×８m,RFID阅读器放置在角落和边缘,最小间

隔为２．５m,RFID 参考标签分布在该区域,布置方式如图２
所示.

本节将 所 提 出 的 GOAＧELM 算 法 与 NNＧBased 算 法、

NMDSＧRFID算法在相同的仿真空间中进行实验,以比较３
种算法的定位性能.实验中３种算法所需的样本集相同,实

验数据均经过２．１节的参考标签信号强度值预处理之后得

到.表３列出了各种算法的参数设置.

表３　各算法的参数设置

Table３　Parameterssettingforeachmethod

算法 参数设置

GOAＧELM 激活函数sigmoid,L＝１００,迭代次数＝１００
NNＧBased 激活函数sigmoid,L＝１００,K＝４

NMDSＧRFID 最佳阈值ε＝１０－４,迭代次数＝１００

对５００个测试标签的定位误差进行统计,以０．２m 作为

采样间隔,分别统计３种算法的误差落在每个误差区间内的

个数(频数),结果如图５所示.可以看出,本文提出的 GOAＧ
ELM 算法在定位准确度上优于 NNＧBased算法和 NMDSＧ

RFID算法.实验结果显示,NNＧBased算法的定位误差小于

１m的概率为５３．４％,NMDSＧRFID算法为５７．５％,本文算法

为６４．４％.相比NNＧBased和NMDSＧRFID算法,GOAＧELM
算法的定位精度分别提升了１１％和６．９％.

图５　误差区间的频数

Fig．５　Frequencyoferrorinterval

结合表４和图５可以看出,GOAＧELM 算法在整体平均

误差和稳定性方面均优于其他算法.与 NNＧBased算法和

NMDSＧRFID算法相比,GOAＧELM 算法的整体平均误差分

别降低了２２．３２％和２０．０６％.此外,实验结果显示,本文算

法的最大误差为２．３６８６m,这是因为当目标标签落入边缘和

角落时,参考标签的减少将导致误差增加.

表４　仿真环境下３种算法的比较结果

Table４　Comparisonresultsundersimulationenvironment
(单位:m)

算法 最小误差 最大误差 平均误差 标准差

GOAＧELM ０．１１４７ ２．３６８６ ０．６６５８ ０．７３５６

NNＧBased ０．１３２８ ２．５１８６ ０．８５７２ ０．８６８９

NMDS ０．１３０５ ２．５６８７ ０．８３２９ ０．７９８７

各算法的平均执行时间如表５所列,可以看出,GOAＧ

ELM 算法的执行速度更快.GOAＧELM 的平均执行时间为

３２．８６０１s,这得益于 GOA蝗虫群算法通过迭代次数对 ELM
参数进行了优化.GOAＧELM 的平均执行时间比 NNＧBased
算法和 NMDSＧRFID算法分别减少了５８．７％和７．５５％.

表５　仿真环境下各算法的平均执行时间

Table５　Averageexecutiontimeofeachalgorithmundersimulation

environment
(单位:s)

算法 平均执行时间

GOAＧELM ３２．８６０１

NNＧBased ７９．５６３８

NMDS ３５．５４３４

结束语　本文提出了一种 RFID 室内定位算法,称为

GOAＧELM 算法,它是一种基于蝗虫群优化和极限学习机的

算法.针对现有 RFID室内定位算法存在的标签需求大、算

法效率低、环境适应性差等问题,本文提出的算法通过蝗虫群

优化算法对极限学习机随机产生的输入层权值和隐含层阈值

选择全局最优解来提升极限学习机的性能,能获得更精确的

定位结果.实验结果表明,与 NNＧBased算法和 NMDSＧRFID
算法相比,本文算法的定位平均误差分别降低了２２．３２％和

２０．０６％,平均执行时间分别减少了５８．７％和７．５５％.实验

结果证明,该算法在室内定位精确度和定位时间方面具有较

大的优势.

考虑到 RFID标签之间、阅读器之间的冲突干扰会导致

RFID室内定位系统性能的下降,我们在后续研究工作中将

加入快速有效的“多阅读器Ｇ多标签”防碰撞算法来改善这一

问题;同时,我们还将分析环境和天线位置对定位准确度的影
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响,加入半监督和在线增量学习机制来减少参考标签的数量,

从而进一步提高算法对真实定位环境变化的适应性.
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