
http://www．jsjkx．com

DOI:１０．１１８９６/jsjkx．１９０１０００７０

到稿日期:２０１９Ｇ０１Ｇ１０　返修日期:２０１９Ｇ０５Ｇ１０　　本文已加入开放科学计划(OSID),请扫描上方二维码获取补充信息.

基金项目:国家自然科学基金(６１７６１００４)

ThisworkwassupportedbytheNationalNaturalScienceFoundationofChina(６１７６１００４)．
通信作者:郑嘉利(zjl＠gxu．edu．cn)
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摘　要　针对现有的 RFID室内定位算法的精度容易受到环境因素影响的问题,提出了一种基于异步优势动作评价(AsynＧ
chronousAdvantageActorＧcritic,A３C)的RFID室内定位算法.该算法的主要步骤为:１)将RFID的信号强度RSSI值作为输入

值,多个线程子动作网络并行交互采样学习,利用子评价网络评价动作值的优劣,使模型不断优化,找到最优信号强度RSSI值,
并训练定位模型;子线程网络定期将网络参数异步更新到全局网络上,全局网络最后输出参考标签的具体位置,同时训练得到

异步优势动作评价定位模型.２)在线定位阶段,当待测目标进入待测区域时,记录待测目标的信号强度RSSI值,将其输入异步

优势动作评价定位模型中,子线程网络从全局网络中获取最新定位信息,对待测目标进行定位,最后输出目标的具体位置.实

验数据表明,基于异步优势动作评价的RFID室内定位算法与传统的基于向量机(SupportVectorMachines,SVM)定位、基于极

限学习机(ExtremeLearningMachine,ELM)定位、基于多层神经网络定位(MultiＧLayerPerceptron,MLP)的 RFID室内定位算

法相比,定位平均误差分别下降了６６．１１４％,５０．３１６％,４４．４９４％;定位稳定性分别平均提高了５９．７３３％,５３．０８３％,４３．７４８％.
实验结果表明,基于异步优势动作评价的 RFID室内定位算法在处理大量室内定位目标时具有较好的定位性能.
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Abstract　InviewofthefactthattheaccuracyofexistingRFIDindoorpositioningalgorithmiseasilyaffectedbyenvironment
factorsandtherobustnessisnotstrong,thispaperproposedanRFIDindoorpositioningalgorithmbasedonasynchronousadvanＧ
tageactorＧcritic(A３C)．Themainstepsofthealgorithmareasfollows．Firstly,theRSSIvalueofRFIDsignalstrengthisusedas
theinputvalue．ThemultiＧthreadsubＧactionnetworkparallelinteractivesamplinglearning,andthesubＧevaluationnetworkevaluＧ
atestheadvantageanddisadvantageoftheactionvalue,sothatthemodeliscontinuouslyoptimizedtofindthebestsignal
strengthRSSIandtrainsthepositioningmodel．ThesubＧthreadnetworkupdatesthenetworkparameterstotheglobalnetworkon
aregularbasis,andtheglobalnetworkfinallyoutputsthespecificlocationofthereferencetag,atthesametimetheasynchronous
advantageactorＧcriticpositioningmodelistrained．Secondly,intheonlinepositioningstage,whenthetargettobetestedenters
theareatobetested,thesignalstrengthRSSIvalueoftheobjecttobetestedisrecordedandinputintotheasynchronousadvanＧ
tageactorＧcriticpositioningmodel．ThesubＧthreadnetworkobtainsthelatestpositioninginformationfromtheglobalnetwork,loＧ
catesthesidetarget,andfinallyoutputsthespecificpositionofthetarget．RFIDindoorpositioningalgorithmbasedonasynＧ
chronousadvantageactorＧcriticwascomparedwiththetraditionalRFIDindoorpositioningalgorithmbasedonSupportVector
Machines(SVM)positioning,ExtremeLearningMachine(ELM)positioning,andMultiＧLayerPerceptronpositioning(MLP)．
Experimentresultsshowthatthemeanpositioningerroroftheproposedalgorithmisrespectivelydecreasedby６６．１１４％,

５０．３１６％ and４４．４９４％;theaveragepositioningstabilityisrespectivelyincreasedby５９．７３３％,５３．０８３％and４３．７４８％．TheexＧ

perimentresultsshowthattheproposedRFIDindoorpositioningalgorithmbasedonasynchronousadvantageactorＧcritichasbetＧ
terpositioningperformancewhendealingwithalargenumberofindoorpositioningtargets．
Keywords　RFID,RSSI,Reinforcementlearning,AsynchronousadvantageactorＧcritic,Indoorpositioning
　



１　引言

随着室内定位技术的不断发展,基于射频识别(Radio
FrequencyIdentification,RFID)的室内定位技术以其非视距、

非接触、快速识别等优点成为当前领域的热点研究对象[１].

目前,RFID室内定位技术主要有４种测距思路,分别是基于

信号到达时间(TimeofArrival,TOA)测距、基于信号到达时

间差(TimeDifferenceofArrival,TDOA)测距、基于信号到达

角度(AngleofArrival,AOA)测距、基于信号到达强度(ReＧ
ceivedSignalStrengthIndication,RSSI)测距[２].其中 TOA,

TDOA,AOA 等测距法的测距误差较小,但有效距离短[３];

RSSI测距法的有效距离长,便于测量.因此,本文选用基于

信号到达强度的测距.近年来,人们将机器学习引入 RFID
室内定位,利用机器学习的思想来提高 RFID室内定位的精

度[４].例如,文献[５Ｇ６]利用高斯滤波器对原始 RSSI进行预

处理,利用粒子滤波算法优化神经网络的权值和阈值,建立

RSSI值与目标位置的关系.该方法具有比其他人工神经网

络更好的性能,但是所用神经网络为浅层神经网络,不适合大

量数据的定位.文献[７]将 LANDMARC方法与前馈神经网

络相结合,输入稳定的信号强度 RSSI值,利用 LANDMARC
定位方法进行位置估计,利用神经网络调整优化定位模型,其
训练得到的室内定位模型可用于难识别区域的关键目标定

位.文献[８Ｇ９]利用萤火虫群优化算法在不同初始条件下快

速获得最优正则化权值,同时结合极限学习机的半监督特点

来减少标记参考目标的数量,从而降低了定位成本,提高了定

位精度.当同时定位多个目标时,文献[１０]提出将多维度尺

度变换与指纹定位算法相结合来计算目标与距离的秩,然后

得到目标的相对坐标,最后定位时利用坐标系匹配算法得到

目标的绝对坐标.该算法的定位误差低于传统算法的误差.

文献[１１]根据传输距离将目标进行分组,利用同组目标在传

播距离上具有的相似性,使用聚类算法对待测目标进行测距,

在定位成本和灵活性方面优于其他算法.
本文提出了一种新型的室内定位算法,即基于异步优势

动作评价的 RFID室内定位算法,其主要包括室内定位模型

训练和在线定位两个阶段.首先,建立全局网络和多个线程

子网络,且多个线程子网络并行学习,保证每个线程环境设定

不同,选出最优 RSSI值;然后,训练室内定位模型,每隔一段

时间将线程子网络更新参数异步更新到全局网络中;最后,得
到 RFID室内定位模型,并输出参考标签的坐标.在线定位

时,输入待测目标的 RSSI值,保证定位模型线程子网络的参

数与全局网络参数相同,并定位输出待测目标的具体坐标值,
从而有效解决了大量定位目标难定位的问题.

２　基于异步优势动作评价的RFID室内定位算法

　　实际的 RFID室内定位中存在着多径效应、障碍物等因

素,且室内定位环境不同,RSSI信号的强度值也不同,若使用

固定的损耗系数和噪声干扰,会造成很大的测距误差.现有

的算法大都针对少量的 RFID定位目标;对于大量定位目标,
浅层神经网络不能很好地定位出目标位置,并且其精度容易

受到环境因素的影响.强化学习[１２]作为机器学习的分支,指
智能体在完成某项任务时,首先通过动作与周围环境进行交

互,在动作和环境的作用下,智能体会产生新的状态,同时环

境会给出一个立即回报,经过数次迭代后,智能体能最终学到

完成相应任务的最优动作.将强化学习中的动作Ｇ评价方法

与神经网络相结合,建立异步优势动作评价算法,并将其用于

RFID室内定位.在 RFID室内定位中,多个 RFID目标定位

的问题可被看作一个连续的强化学习动态决策过程,在遇到

大量定位目标时,可以根据定位环境不断更新定位模型,实现

动态定位,提高定位精度和效率.

２．１　RFID室内定位模型的训练

首先,对定位区域的参考标签进行数据采集,记录参考标

签的原始信号强度 RSSI值,根据初始动作at 获得初始状态

st 并预处理得到相应的特征输入.特征输入可用动作决策函

数f(RSSI|st)来表示.建立全局动作网络ψ(at|st;θψ):

ψ(at|st;θψ)＝ １
τ(st,θψ) ２π

exp －
(at－ω(st,θψ))２

２τ(st,θψ)２( ) (１)

由于定位动作环境是连续的,因此将全局动作网络定义

为高斯函数.ω(st,θψ)和τ(st,θψ)为全局动作网络的输出参

数,近似为参数化的线性函数:

ω(st,θψ)＝θT
ψf(RSSI|st) (２)

τ(st,θψ)＝exp(θT
ψf(RSSI|st)) (３)

其中,θψ为全局动作网络的动作决策参数.建立全局评价网

络V(st;θv),即对全局网络预期的折扣回报求期望.期望服

从贝尔曼方程:

V(st;θv)＝E[Rt＋γV(st＋１;θv)] (４)
其中,γ为折扣因子,θv为全局评价网络的估计参数.

建立多个线程子动作网络ψ′(at|st;θψ′):

ψ′(at|st;θψ′)＝ １
τ(st,θψ′) ２π

exp －
(at－ω(st,θψ′))２

２τ(st,θψ′)２( )
(５)

其中,ω(st,θψ′)和τ(st,θψ′)为线程子动作网络的输出参数:

ω(st,θψ′)＝θ′T
ψf(RSSI|st) (６)

τ(st,θψ′)＝exp(θ′T
ψf(RSSI|st)) (７)

其中,θψ′为线程子动作网络的动作决策参数.
建立多个线程子评价网络V(st;θv′),即对子线程网络预

期的折扣回报求期望.期望服从贝尔曼方程:

V(st;θv′)＝E[rt＋γV(st＋１;θv′)] (８)
其中,θv′为线程子评价网络的估计参数.

然后,多个线程与各自的训练环境交互学习,得到相应的

信号强度 RSSI值序列样本,使用序列样本完成定位模型的

训练.定位模型根据 RSSI值和定位坐标建立非线性关系,
训练出参考标签坐标,得到线程总回报值:

R＝∑
n

t＝１
(γt－１rt＋V(st;θv′)) (９)

其中,R表示当前线程的总回报值,rt 表示当前子动作的回报

值.再计算每个线程的优势函数A(st;θv′),用优势函数来提

升评价网络.评价网络用于评价定位模型的优劣,可表示为:

A(st;θv′)＝rt＋γrt＋１＋􀆺＋γn－t＋１rn－１＋γn－tV(sn;θv′)－
V(st;θv′) (１０)

最后,定位模型再累加线程子动作网络及线程子评价网

络的梯度:

１)累加线程子动作网络梯度,总和为全局动作网络梯度:

dθψ＝１
n ∑

n

t＝１
(θψ′logψ(at|st;θψ′)A(st;θv′)＋F) (１１)
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其中,F＝β θψ′H(ψ′(at|st;θψ′)),为交叉熵,其使动作拥有更

好的探索性;β为交叉熵的权重.

２)累加线程子评价网络梯度,总和为全局评价网络梯度:

dθv＝１
n ∑

n

t＝１
(θv′(R－V(st;θv′))２) (１２)

当线程子动作网络及线程子评价网络计算并累加完梯度

时,再反向传播,对全局网络参数进行异步更新,进行多次迭

代,最终异步优势动作评价定位模型训练完成,输出参考标签

的具体坐标值,得到异步优势动作评价定位模型.

２．２　RFID室内定位模型的在线定位

在线定位阶段需要过滤 RSSI测量数值中不稳定、非正

常的数据,选出最优 RSSI值,才能得到高精度的待测目标位

置信息.因此,采用m 次测量法对在线定位阶段数据进行相

应的预处理.首先,获取有效的 RSSI值原始信息;然后,对
连续m 次测得的待测目标 RSSI值进行累加,得到最终输入

值;其次,根据输入值不断调整网络参数,动态更新网络以适

应环境变化;最后,确定待测目标的位置.若采用m 次测量,

m 取值越大,得到的有效数据越多,意味着设备测量时间就越

长,从而影响用户体验.因此,m 值的计算与读写器在该位置

所能接收到的待测目标 RSSI值的概率、参数e和T 直接相

关.RSSI值的接收概率由环境决定,e反映测试的可靠性,T
反映用户对信号变化的容忍程度,m 值的计算如下:

１－(１－P(E(x)－e＜x＜E(x)＋e))m＝T (１３)

m＝logP(E(x)－e＜x＜E(x)＋e)(１－T) (１４)
其中,x表示所测的 RSSI值.

异步优势动作评价的 RFID室内定位算法的流程如图１
所示.

图１　基于异步优势动作评价的 RFID室内定位算法的流程

Fig．１　FlowofRFIDindoorlocalizationalgorithmbasedon

asynchronousadvantageactorＧcritic

２．３　算法参数的设置

在本文算法中,参考目标用于训练 RFID室内定位模型,
待测目标用于测试RFID室内定位模型的定位能力.用TenＧ
soflow[１３Ｇ１４]架构实现整个定位模型,所使用的神经网络为前

馈神经网络[１５].在前馈神经网络中,三层结构足以产生任意

复杂的决策区域,因此本文中前馈神经网络设置为三层神经

网络,分别为 RSSI输入层、隐藏层、输出层,其中输入层大小

设置为８×８.在隐藏层中选择合适数量的神经元是整个定

位网络的关键,隐藏层神经元设置为６４×６４×６４,训练隐藏

层收敛于输出层;输出层的神经元为２,对应于目标坐标(x,

y).非 线 性 激 活 函 数 为 非 线 性 整 流 函 数 (RectifiedLiner
Unit,ReLU)[１６],异步优势动作评价定位网络的参数设置如

表１所列.

表１　异步优势动作评价定位网络的参数

Table１　ParametersofasynchronousadvantageactorＧcritic

localizationnetwork

超参数 取值

贪婪度ε ０．１
线程数 K ３２
优化器 共享 RMSprop

激励函数 ReLU
回合数 M １００００００
折扣因子 ０．９
学习率 １×１０－５

动量α ０．２

为了解决异步优势动作评价定位模型选择最优 RSSI值

的问题,对定位模型的动作、状态、奖励分别进行如下设置.

动作设置:动作的决策函数at 为高斯函数,按合理的距

离移动,若RSSIpresent＞RSSIbest,则 RSSIbest＝RSSIpresent,将
当前值复制给最优值,且当前动作选择最优 RSSI值.动作

决策函数表示为:

f(RSSI|st)＝ １
σ ２π

exp －RSSI－B
２σ２( ) (１５)

其中,RSSI表示在状态st 下获取的所有 RSSI值,表示为:

σ＝ １
N－１∑

N

i＝１
(RSSIi－B)２ (１６)

其中,N 表示所有的 RSSI值,RSSIi 表示第i个 RSSI值,B
表示平均值:

B＝１
N ∑

N

i＝１
RSSIi (１７)

状态设置:状态是一个代理可以观察到的一组状态,本文

中的状态是临近坐标点的 RSSI值.状态变化时,动作不随

机,需要在参考目标的数据范围内从上一个目标移动到下一

个目标.

奖励值设置:将误差值取反后作为奖励值,误差值越小,

奖励值越大.累积奖励值,不断优化定位模型.累积奖励值

越大,定位模型的定位精度越高.

梯度更新设置:线程子动作网络和线程子评价网络采用

的梯度方法为随机梯度法[１７].在梯度下降时,对于梯度震荡

较大的项,减慢其下降速度;对于震动幅度小的梯度,加快其

下降速度.每一次训练都快速遍历全部信号的强度值,以达

到全局最优训练.优化器为共享 RMSProp[１８],梯度更新过

程如下:

５３２李　丽,等:基于异步优势动作评价的 RFID室内定位算法



g＝αg＋(１－α)Δθ２
ψ (１８)

θψ＝θψ－η
Δθψ

g＋δ
(１９)

其中,g表示平方梯度;α表示动量;η表示学习率;δ表示一个

很小的常数,一般取值为１×１０－６,以防止分母为零.g在线

程之间共享,使线程间共享数据信息.每次计算梯度时,线程

子动作网络直接计算全局动作网络梯度和全局评价网络梯

度,然后用优化器对全局网络参数进行异步更新.

３　实验结果及分析

实验 中 使 用 的 RFID 读 写 器 类 型 为 ImpinjSpeedway
Revolution R４２０ UHF RFID,主 要 工 作 频 率 为 ８６０~

９６０MHz,发射功率为１０~３１dB,灵敏度为－８４dB,天线端口

为４端口,其中端口可拓展到３２个,可处理多种频段或复杂

环境下的定位目标数据并返回定位目标信号的强度值.定位

环境采用１０m×１０m的室内矩形区域,设置读写器天线 M 为

４,标签数 N 为７３２.在室内环境建立直角坐标系,以一个顶

点为坐标原点O(０,０),与原点相交的两条边为x轴和y 轴.

４个读写器放置在区域的４个顶点上,坐标为(０,０),(０,１０),

(１０,０),(１０,１０),每个读写器天线的摆放角度为４５°,以获得

更大的信号强度 RSSI值.为了分析 A３C定位算法的性能,

本文采用距离误差来表示定位误差:

derrorj ＝ (xj－xj
１)２＋(yj－yj

１)２ (２０)

其中,(xj,yj)是第j个目标的估计位置,(xj
１,yj

１)为第j个目

标的实际位置.由于参考目标数量较大,因此计算其平均

误差:

average＝１
N ∑

N

i＝１
derrorj

(２１)

其中,average表示定位的平均误差,N 为总的定位目标数.

３．１　环境因素影响

在训练离线模型时,为了测试外界环境对定位精度的影

响,以标签密度为测量标准,将标签密度分别设为１．０m,

０．９m,０．８m,０．７m,０．６m,０．５m,０．４m,０．３m 进行一次实

验,不同标签密度内的标签个数如表２所列,一次实验测得

３１６８个数据,共测量４次,总数据量为１２６７２.

表２　不同密度下的参考标签数量

Table２　Numberofreferencelabelsunderdifferentdensities

密度/m 数量/个

１．０ ９６
０．９ １４４
０．８ ２０６
０．７ ３０６
０．６ ４２１
０．５ ５９８
０．４ ６６５
０．３ ７３２

如图２所示,当参考标签的密度从１．０m 降低到０．８m
时,平均定位误差较大;但从０．８m降低到０．５m时,平均定位

误差显著减小;当参考标签的密度从０．５m 降低到０．３m 时,

平均定位误差逐渐减小.因此,参考标签的密度越大且数量

越多,定位精度越高.实验结果表明,对于大量标签定位,

A３C具有较好的定位效果.

图２　参考标签密度的影响

Fig．２　Influenceofdensityofreferencetags

训练离线模型时,为了测试训练集对 A３C室内定位算法

的影响,将１２６７２个数据分成不同大小的训练集.如图３所

示,当训练规模小于３１６８个数据时,平均定位误差减小得较

为缓慢;但当数据量从３１６８增加到７９２０时,训练得到的平均

定位误差迅速减小;当数据量从７９２０增加到１１０８８时,平均

定位误差减小的速度减慢;当训练数据多于１１０８９个时,平均

定位误差 随 着 数 据 的 增 加 基 本 保 持 不 变,A３C 模 型 开 始

收敛.

图３　不同训练集的大小对定位模型的影响

Fig．３　Impactoftrainingdatasizeonlocationaccuracy

在线定位时,为了测试测量次数 m 对定位精度的影响,

对７３２个定位目标进行定位,间隔为０．３m,将m 值从１增加

到９,并对不同的e和T 进行对比分析.e反映测试的可靠

性,T 反映用户对信号变化的容忍程度.实验结果如图４所

示,可以看出,随着m 值及e和T 的不断增大,定位精度不断

提高.

图４　不同参数下重复测量次数对定位精度的影响

Fig．４　Impactofnumberofmeasurementsonlocationaccuracywith

differentparameters

３．２　其他算法的比较

为了测试 A３C室内定位模型的性能,分别从模型的定位

精度、稳定性、时间复杂度和定位效率方面将其与基于SVM
定位[１９]、基于 ELM 定位[２０]、基于 MLP定位[２１]的算法进行

比较.

３．２．１　定位精度

定位精度表征测试模型的定位能力,定位误差越小,表示
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定位能力越好.在线定位阶段,模型的定位误差分布如图５
和表３所示.图５中,“×”表示实际标签坐标;“＋”表示计算

标签坐标;横轴表示标签坐标x;纵轴表示标签坐标y;圆圈表

示实际坐标到计算坐标的误差,圆越大,表示定位误差越大.

(a)SVM 定位精度 (b)ELM 定位精度

(c)MLP定位精度 (d)A３C定位精度

图５　４种算法模型定位精度的对比

Fig．５　Localizationaccuracycomparisonoffouralgorithmmodels

表３　４种算法在在线定位阶段的定位结果

Table３　Localizationresultoffouralgorithmmodelsinonline

locatingphase
(单位:m)

算法 最大值 最小值 平均值 标准差

A３C １．７１６２ ０．００３０ ０．２９８４ ０．３７１３
MLP ２．００４２ ０．０１９４ ０．５３７６ ０．６５３１
ELM ２．３２５１ ０．００４６ ０．６００６ ０．７９１４
SVM ２．５７２２ ０．００４３ ０．８８０６ ０．９２２１

A３C算法在在线定位阶段的定位能力最好,MLP的在线

定位能力其次,ELM 和SVM 的在线定位能力较差.A３C定

位模型与SVM,ELM,MLP定位模型相比,在线定位的平均

误差分别下降了６６．１１４％,５０．３１６％,４４．４９４％.这一结果

表明,浅层神经网络的建模能力有限,随着环境中定位目标的

增大,其在处理大量 RSSI信号强度信号时效果并不理想;而

本文基于 A３C的定位模型可以有效解决数据量大的问题.

由表３可知,SVM,ELM,MLP和 A３C模型在在线定位时的

最大定位误差分别为２．５７２２m,２．３２５１m,２．００４２m,１．７１６２m.

出现最大定位误差是由于目标在边缘或角落时,信号强度值

减弱,导致定位误差增大.

３．２．２　稳定性

稳定性表征数据的波动程度,可用标准差来测量,标准差

越小,表示定位数据的波动越小,稳定性越高,如表３所列.

A３C的标准差最小,相比SVM,ELM,MLP,标准差分别降低

了０．５５０８m,０．５４２７m,０．２８１８m,相 当 于 稳 定 性 提 高 了

５９．７３３％,５３．０８３％,４３．７４８％.这也表明,浅层神经网络如

ELM 及SVM 在处理大量定位信号时效果并不理想,而本文

基于异步优势动作评价的室内定位方法可以随着环境的变化

不断调整网络;同时,并行处理数据能够有效克服数据量大的

问题,提高了定位的稳定性.

３．２．３　时间复杂度

表４比较了４种算法的模型训练时间和在线定位时间.

ELM 的离线训练时间最短,A３C的离线训练时间最长.A３C
训练无监督的特点导致模型训练时间增加,其总训练时间为

２０４．３８２s,比 MLP 增 加 了 ３３．７８０％,比 ELM 增 加 了

５９．２５８％,比SVM 增加了２６．５０１％.但 A３C的在线定位时

间为０．１３４０s,比 MLP 减少了 ７６．８７２％,比 ELM 减少了

８４．６０８％,比SVM 减少了８２．８３２％.实验结果表明,A３C可

以解决在线阶段定位繁琐的问题.

表４　４种定位算法的计算时间

Table４　Computingtimeoffourlocalizationalgorithm
(单位:s)

算法 离线训练时间 平均在线定位时间

A３C ２０４．３８２ ０．１３４０
MLP １３５．３４０ ０．５７９４
ELM ８３．２６９ ０．８７０６
SVM １５０．２１８ ０．７８０５

３．２．４　定位效率

为了比较定位效率,设置定位目标个数为７７０,对比４种

算法在定位时间不断增加时能准确定位的目标个数.由图６
可知,与 MLP,ELM,SVM 算法相比,A３C定位模型在单位

时间内能够定位的目标数较多,并且随着定位时间的不断增

加,其 可 以 逐 渐 定 位 出 所 有 目 标,在 线 定 位 效 率 较 高;而

MLP,ELM 和SVM 算法在定位目标数达到一定值时,随着

时间的增加,定位出的目标个数基本不变,定位效率较差.

ELM 和SVM 在面对大量数据时泛化能力较差,因此定位效

率较低.

图６　４种算法的定位效率

Fig．６　Localizationefficiencyoffouralgorithm

结束语　针对 RFID室内定位,传统定位算法在定位目

标数量较大时,定位精确度较差,因此本文引入异步优势动作

评价的方法进行室内定位学习,包括模型训练阶段和在线定

位阶段.在模型训练阶段,输入参考标签的信号强度值,进行

多线程并行学习,训练定位模型,从而加快模型训练速度.在

在线定位阶段,直接输入待测目标 RSSI值,快速定位待测目

标的位置.实验结果表明,与传统室内定位算法相比,本文算

法在预测能力、定位精度和稳定性等方面都更优.

未来我们将着眼于 RFID室内定位模型的训练速度和模
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型的稳定性问题,引入深度确定性网络来训练 RFID定位模

型,通过确定性动作网络选择最优 RSSI值,评价网络判断动

作的优劣,同时引入迁移学习,将强化学习和监督学习相结

合,用于 RFID室内定位,以进一步提高定位的准确度.
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