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摘　要　针对在动态射频识别(RadioFrequencyIdentification,RFID)室内定位环境中,传统的室内定位模型会随着定位目标数

量的增加而导致定位误差增大、计算复杂度上升的问题,文中提出了一种基于近端策略优化(ProximalPolicyOptimization,

PPO)的 RFID室内定位算法.该算法将室内定位过程看作马尔可夫决策过程,首先将动作评价与随机动作相结合,然后进一

步最大化动作回报值,最后选择最优坐标值.其同时引入剪切概率比,首先将动作限制在一定范围内,交替使用采样后与采样

前的新旧动作,然后使用随机梯度对多个时期的动作策略进行小批量更新,并使用评价网络对动作进行评估,最后通过训练得

到PPO定位模型.该算法在有效减少定位误差、提高定位效率的同时,具备更快的收敛速度,特别是在处理大量定位目标时,

可大大降低计算复杂度.实验结果表明,本文提出的算法与其他的 RFID室内定位算法(如 TwinDelayedDeepDeterministic

PolicyGradient(TD３),DeepDeterministicPolicyGradient(DDPG),ActorCriticusingKroneckerＧFactoredTrustRegion(ACKＧ

TR))相比,定位平均误差分别下降了３６．３６１％,３０．６９６％,２８．１６７％,定位稳定性分别提高了４６．６９１％,３４．９２６％,１６．９１１％,

计算复杂度分别降低了８４．７８２％７,７０．２１３％,６３．１５８％.
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Abstract　IntheRadioFrequencyIdentification(RFID)dynamicindoorpositioningenvironment,thepositioningerrorandthe

computingcomplexityoftraditionalindoorpositioningmodelwillincreasewiththeincreaseofthenumberofpositioningtargets．

ThispaperproposesanRFIDpositioningalgorithmbasedonProximalPolicyOptimization(PPO),whichregardsthepositioning
asMarkovdecisionＧmakingprocess．Firstly,theactionevalutioniscombinedwithrandomactionandthereturnoftheactionis

thenmaximizedtoselectthebestcoordinatevalue．Meanwhile,underthepremiseoflimitingtheactiontoacertainrange,thealＧ

gorithmintroducesclippedprobabilityratios,usingpostＧsampleandpreＧsampleactionalternatesly,then,withstochasticgradient

ascentupdatesmultipleepochspolicyofminibatchandwiththecriticnetworkevaluatetheaction．Finally,thePPOpositioning
modelisobtainedbytraining．Thismethodcaneffectivelyreducethepositioningerrorandimprovethepositioningefficiency．At

thesametime,ithasafasterconvergencespeed,especiallywhendealingwithalargenumberofpositioningtargets,itcangreatly
reducethecomputationalcomplexity．Experimentresultsshowthat,comparedwithotherRFIDindoorpositioningalgorithms,

suchasTwinDelayedDeepDeterministicpolicygradient(TD３),DeepDeterministicPolicyGradient(DDPG)andactorＧcritic

usingKroneckerＧFactoredTrustRegion(ACKTR),theaveragepositioningerroroftheproposedmethoddecreasesrespectively
by３６．３６１％,３０．６９６％and２８．１６７％,thepositioningstabilityimprovesby４６．６９１％,３４．９２６％ and１６．９１１％,andthecompuＧ

tingcomplexitydecreasesrespectivelyby８４．７８２％,７０．２１３％and６３．１５８％．
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１　引言

由于 RFID具有非视距、体积小、成本低、抗干扰能力强、

识别速度快且能同时识别多个目标等优点,其在室内定位、产

品识别等方面得到广泛应用[１Ｇ３].传统的室内定位方法采用

普通的路径传播模型,需要考虑信号衰减和角度等因素[２Ｇ４].

然而,基于机器学习的指纹识别方法并不依赖于传播模型,该

方法在不同的位置收集数据特征,并为每个点构建指纹[５Ｇ７].

例如,文献[８]将RFID与计算机视觉相结合,将RFID标签粘

贴在定位目标上,利用支持向量机和人工神经网络拟合出定

位目标的位置,再利用视觉系统检测出定位目标的３D位置,

并结合KＧmeans方法来修正位置精度.文献[９]提出了一种

基于支持向量回归(SupportVectorRegression,SVR)的机器

学习模型,用于对固定目标的定位.该模型在离线阶段学习

RSSI指纹,因此不需要参考标签在线学习标签位置.

上述方法针对大量的定位目标,提出的浅层神经网络不

能很好地拟合出精确的位置.因此,人们将深度学习引入室

内定位中,文献[１０]提出了一种基于深度神经网络的室内定

位算法,该算法首先利用一组自动编码器来逐层对权值进行

预训练,然后利用softmax函数来确定接收机位置在参考点

上的概率,从而估计接收机的位置.文献[１１]采用４层深度

神经网络结构进行定位,通过堆叠去噪自编码器来对网络结

构进行预训练,在大量有噪声的样本中,自动学习有效特征,

拟合出定位目标的位置.

基于深度学习的方法需要大量的样本训练数据,对硬件

设备和数据量的要求较高,随着深度学习的不断发展,深度学

习结合强化学习,即深度强化学习[１２]逐渐成为主流研究方

向.如 Lillicrap 等 [１３]提 出 的 深 度 确 定 性 策 略 梯 度 算 法

(DeepDeterministicPolicyGradient,DDPG),该算法将动作

评价方法应用到深度确定性策略梯度中,由动作网络执行确

定性动作,评价网络评价动作值.但是,该算法计算复杂度较

高,训练时间较长.Yu等 [１４]提出使用克罗内克因子信赖域

的动 作 评 价 算 法 (ActorCriticusing KroneckerＧFactored

TrustRegion,ACKTR),其使用克罗内克因子来计算自然梯

度,并用 KL散度作为参数更新前后的度量,然后用自然梯度

来更新动作和评价网络.该算法不仅可以降低计算复杂度,

还可以减少运行时间,但是该算法的方差过高,导致模型在训

练时容易出现过拟合.因此Scott等[１５]提出双延迟深度确定

性策 略 梯 度 算 法 (TwinDelayedDeepDeterministicPolicy
Gradient,TD３),其使用两个评价网络来对动作值进行评估,

取最小评估值,同时对动作网络进行剪切和延迟处理,以防止

过高方差.该算法还在 OpenAIgym 游戏中表现出优异的

性能.

上述算法只是在游戏领域中取得了较好的结果,在工业

界的应用中,如在室内定位中,还处于发展阶段.因此本文创

新性地将深度强化学习应用到 RFID室内定位中.将深度强

化学习中的动作评价与随机动作相结合,结合剪切概率比,建

立近端策略优化算法,并将其用于 RFID 室内定位中.在

RFID室内定位中,该算法以动作选择最优坐标为目标,使用

信任区域来最大化动作,并利用随机梯度方法更新动作,不断

优化更新动作,最终动态规划出 RFID定位目标的具体位置.

该方法不仅极大地降低了计算复杂度,还可以防止高方差和

高偏差.

２　基于近端策略优化的RFID室内定位算法

传统的室内定位方法在面对大量 RFID 室内定位目标

时,往往由于各种环境因素的干扰,会产生较大的定位误差.

在深度强化学习中,近端策略优化算法考虑了新动作策略和

旧动作策略,在新旧策略中加入剪切概率比,并设置一个新的

目标函数,这一新的目标函数可以限制动作值稳定在近端范

围内,使新的动作策略可以参照旧的动作策略来进行更新.

该方法解决了传统强化学习算法高方差和高偏差的问题,并

可以快速决定模型的优化方向.因此,该算法不仅具有传统

强化学习动态决策的优势,还可以将动作限制在近端范围内,

快速决定优化方向.若将其用在 RFID室内定位中,可以快

速确定出定位目标的位置,并确定出位置的优化方向,从而优

化出最优位置信息.本文将近端策略优化算法与 RFID室内

定位相结合,提出了一种基于近端策略优化的 RFID室内定

位算法.该算法包含定位模型建立、定位模型训练、定位模型

更新３个阶段.首先建立模型的动作和评价网络,并结合剪

切概率比建立模型目标函数,模型的目标是动作选择最优坐

标;然后设置动作值和回报值,并进行模型训练;最后定位模

型利用自然梯度和自适应 KL惩罚系数[１６]对定位模型不断

进行优化更新,最终通过训练得到室内定位模型.

２．１　建立定位模型训练网络

首先建立两个动作网络,动作网络是根据RSSI值与定

位目标点位置的关系拟合出定位目标坐标点,动作网络中的

智能体动态选择最优坐标值.由于 RFID 室内定位是连续

的,对动作网络、动作目标函数及评价网络都使用神经网络,

两个动作网络的网络参数分别为δ１,δ２,同时设置网络 K 为

两个动作网络的加权平均,网络参数为 w,然后利用 K 网络

来执行动作策略.这里的K 网络是临时存在的,执行完动作

后就消失,将K 网络设置为:

K＝ηK＋(１Ｇη)K,０＜η＜１ (１)

其中η为加权参数.

定义动作网络为:

Qωi(st,at)i＝１,２＝rt＋∑
¥

t＝１
E[V(at＋１,st＋１)] (２)

其中,rt 为回报值,V(at＋１,st＋１)表示下一个动作及状态的评

价网络.

定义评价网络,网络参数为v,具体表示为:

V(st,at)＝E(rt＋γV(st,at)) (３)

评价网络用于估计动作的优劣,因此需要设置评估过程,

将评估过程定义为优势函数A(st,at),具体表示为:

A(st,at)＝ϕt＋γϕt＋１＋􀆺＋γT－t＋１ϕT－１ (４)

其中,ϕt 定义为估计函数,具体表示为:

ϕt＝rt＋γV(st＋１,at＋１)－V(st,at) (５)

最后设置模型的目标函数.RFID室内定位的目的是定

位出更精确的位置,而使用传统的定位精度较高的算法来实

现此目的的复杂度较大,因此本文引入具有剪切概率比的目
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标函数,使动作网络中的智能体能获得最大化的折扣回报,具

体定义为:

L(st,at;θ)＝E[LCLIP(st,at;θ)－c１LVF (st,at;θ)＋c２S[φ
(at,st;θ)]] (６)

其中,c１,c２ 为目标函数参数,φ(at,st;θ)为动作策略函数,策

略参数为θ,具体表示为:

φ(at,st;θ)＝tanh(f(RSSI|st);θ) (７)

式(６)中的LCLIP(st,at;θ)为剪切概率目标函数,表示为:

LCLIP(st,at;θ)＝E[min(τtA(st,at),clip(τt,ε,A(st,

at)))] (８)

式(７)中ε为超参数,τt 为概率比,τt＝ φ(at,st;θ)
φold(at,st;θ),表示

新老动作策略对当前状态采取动作的对应的概率之比,clip
(τt,ε,A(st,at))为剪切概率比,具体表示为:

clip(τt,ε,A(st,at))＝

min(τt,１＋ε)A(st,at), A(st,at)≥０

max(τt,１－ε)A(st,at), A(st,at)≤０{ (９)

剪切概率比可以将动作策略限制在[１－ε,１＋ε]的范围

内,这一限制会对剪切后的目标和未被剪切的目标进行最小

化的约束,τt 的值取决于优势函数是正优势函数还是负优势

函数.

式(６)中LVF(st,at;θ)为平方误差损失函数,具体表示为:

LVF(st,at;θ)＝(V(st＋１,at＋１)－V(st,at))２ (１０)

式(６)中S[φ(at,st;θ)]为交叉熵,表示随机变量的随机

性,用于确保智能体有足够的探索,使定位模型训练更稳定,

具体表示为:

S[φ(at,st;θ)]＝E[－log(φ(at,st;θ))] (１１)

通过对新老动作策略比值进行剪切约束,并对剪切后的

概率比与优势函数乘积的最小值进行优化,再结合误差损失

函数和交叉熵,来确保动作有足够探索的同时,模型的计算复

杂度也降低了.

２．２　定位模型训练

首先,对定位区域的参考定位目标进行数据采集,得到

RSSI值数据集,然后定位模型根据 RSSI值与定位坐标建立

非线性关系,最后拟合出参考定位目标坐标值,设置动作at

为动作策略函数φ(at,st;θ),智能体根据当前状态st 和特征

输入f(RSSI|st),执行动作at 并选取出最优坐标值,并得到

下一个状态st＋１和回报值rt,动作策略函数表示为:

f(RSSI|st)＝ １
σ ２π

exp －
(RSSI－B)

２σ２( ) (１２)

其中,σ表示在状态st 下获取的RSSI值的标准差,具体表示为:

σ＝ １
(N－１)∑

N

i＝１
(RSSIi－B)２ (１３)

其中,RSSIi 表示第i个RSSI值,B表示RSSI平均值.

B＝１
N ∑

N

i＝１
RSSIi (１４)

式(１２)中的回报值rt＝r(st,at,st＋１),具体表示如下:

r(st,at,st＋１)＝
１
dt

, if０＜dt＜λ

－dt, otherwise
{ (１５)

式(１２)中dt 为距离误差,具体表示为:

dt＝ (xt－xt
１)２＋(yt－yt

１)２ (１６)

其中,(xt,yt)是第t个定位目标的估计位置,(x１
t,y１

t)为第t
个定位目标的实际位置.阈值λ为定位的平均误差,具体表

示为:

λ＝１
N ∑

N

t＝１
dt (１７)

其中,N 为总的定位目标数.

最后,定位模型不断训练,选取每个位置的最优坐标值,

并累加回报值,当定位区域中的目标全部被定位完成时,得到

总的回报值,总回报值设置为:

R＝∑
M

t＝１
γt－１rt (１８)

其中,M 为线程数.

基于近端策略优化的 RFID室内定位算法流程图如图１
所示.

图１　基于PPO的 RFID室内定位算法流程图

Fig．１　FlowchartofRFIDindoorpositioningalgorithmbased

onPPO
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２．３　定位模型更新

由于标准的神经网络更新是对每个数据样本执行梯度更

新,若用在 RFID定位模型中,更新时间比较长,定位效率不

高.本文将随机梯度与自适应 KL惩罚系数相结合来更新梯

度,这样可支持多个小批量数据同时更新,以减少定位模型的训

练时间,降低样本复杂度.首先,动作网络的梯度更新表示为:

dw＝ １
PT　 ∑

p∈P
　∑

T

t＝０
E[w＋Ñωlogφ(at,st;θ)A(st,at)] (１９)

其中,T 为总的时间步数,P 为轨迹函数,P 表示为:

P＝∏
T

t＝０
φ(at|st;θ)p(st＋１|st,at) (２０)

其中,p(st＋１|st,at)定义为满足高斯分布的概率函数,p(st＋１|
st,at)∈N(０,１).

然后,评价网络的梯度更新表示为:

dv＝argmin １
PT　 ∑

p∈P
　∑

T

t＝０
(V(st,at)－R)２ (２１)

最后,目标函数梯度更新表示为:

ÑL(st,at;θ)＝argmax １
PT　 ∑

p∈P
　∑

T

t＝０
(ÑθLCLIP(st,at;θ)－

c１ ÑθLVF(st,at;θ)＋c２ÑθS[φ(at,st;θ)])
(２２)

其中,ÑθLCLIP(st,at;θ)为剪切概率目标的梯度,表示为:

ÑθLCLIP(st,at;θ)＝argmax １
PT　 ∑

p∈P
　∑

T

t＝０
Ñθmin(τtA(st,at),

g(τt,ε,A(st,at))) (２３)

其中,ÑθLVF(st,at;θ)为平方误差损失函数的梯度,表示为:

ÑθLVF(st,at;θ)＝ １
PT　 ∑

p∈P
　 ∑

T

t＝０
Ñθ(V(st＋１,at＋１)－V(st,

at))２ (２４)

式(２２)中ÑθS[φ(at,st;θ)为交叉熵梯度,表示为:

ÑθS[φ(at,st;θ)＝－ １
PT　 ∑

p∈P
　∑

T

t＝０
Ñθlog(φ(at,st;θ)) (２５)

用随机梯度分别计算动作网络、评价网络和目标函数的

梯度,分别对多个时期的数据进行小批量更新.当动作和评

价网络计算完梯度时,再进行反向传播并更新定位模型.当

模型进行收敛时,定位误差逐渐趋于稳定.当回合数训练完

成时,输出参考定位目标的具体位置.

２．４　定位模型参数设置

本文算法使用tensorflow[１７Ｇ１８]架构来实现整个定位模

型,动作网络和评价网络均使用多层神经网络[１９],多层神经

网络包含两隐藏层,每个隐藏层包含６４个单元,非线性激活

函数为tanh[２０].模型的参数设置如表１所列.

表１　PPO定位模型参数

Table１　ParametersofPPOlocalizationmodel

超参数 取值

线程数 ３
折扣因子 ０．９９
优化器 Adam

最小分批数 ３２×８
剪切因子 α×０．１

剪切参数c１ １
剪切概率参数c２ ０．０１
单步回报值范围 ０．１~１．０

Adam步数 ２．５×１０－４×α
回合数 ５０万

　　由于信号强度波动及噪声的影响,大多数研究都对RSＧ

SI值进行了预处理.本文直接设置动作策略函数为高斯函

数,选择最优坐标值.定位模型的环境、动作函数、状态、回报

值设置如下.

定位环境的设置.环境由一组位置表示,这些位置由坐

标表示,每个坐标还与部署的 RFID中的RSSI值集合相关

联.具体可以表示为:RSSIr
i→Locaitoni,这里RSSIr

i 表示第

i个定位目标 RSSI值的集合,r表示读写器接收到 RSSI值的

时间.智能体通过每次定位出的位置来观察环境,进而了解

到周围的RSSI值.

智能体设置.将智能体设为一个动作函数,随着时间的

推移,智能体与环境交互,动作在环境中选择一个随机状态.

动作可以根据其是否接近正确的位置点来判断获取回报还是

受到惩罚.智能体的目标是通过不同方向的移动探索来近似

地从环境中定位出坐标值,若positionpresent ＞positionbest,则

positionbest＝positionpresent,将当前值复制给最优值,且当前动

作选择最优坐标值.

状态设置.状态是智能体可以观察到的一组值的集合,

这里我们设定状态元组为:(RSSI值,当前位置(由坐标表

示),目标位置,误差距离).

回报函数.将回报函数设定为距离误差值的倒数,如果

估计定位目标位置与实际定位目标位置之间的距离小于设定

的阈值λ,那么会获得回报,智能体越靠近定位目标,误差值

越小,则回报值越大.相反地,若智能体偏离目标或者误差大

于阈值λ,则会受到惩罚.累积回报值越大,定位模型的定位

精度越优.

３　实验结果及分析

３．１　数据收集

在本次实验中,定位环境为一个室内教室;实验使用的

RFID读写 器 类 型 为 ALRＧ９９００＋[２１],其 主 要 工 作 频 率 为

９２０~９２５MHz,最大增益为３１．６dBm;实验使用的天线类型

为 ALRＧ９６１１ＧCR[２２],增益为６dBm.我们将实验部署在一个

４５×４５m２ 的室内环境中,分别将６个定位天线装在６个３m
高的天线架上,并放置在墙的角落.将区域划分为均匀大小

的网格,将参考定位目标放在网格中,读写器以０．４的采样率

对参考目标的数据进行读取,针对每个参考目标测试１０组数

据,采用m 次测量法对参考目标的RSSI值进行累加处理,并

将数据作为输入数据.

３．２　实验评估

３．２．１　定位目标静止与移动时的影响

为了检验定位模型针对移动定位目标的定位性能,比较

了定位目标移动时与静止时的定位结果,分别获取了参考定

位目标静止时与移动时的RSSI值,并分别比较了模型训练

和模型定位时的结果.

(１)模型训练

图２给出了定位目标移动时和静止时的收敛速度.在定

位目标静止的情况下,在定位模型训练前期,定位目标移动时

的回报值比静止时的回报值低,但是在训练后期,两种情况的
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回报值基本相同,且最后模型都收敛了.

图２　比较目标移动时和静止时的收敛速度

Fig．２　Convergenceratescomparisonbetweenmovingand

statictargets

(２)模型定位

图３和图４分别给出了定位目标在移动时和静止时模型

在定位阶段回报值的最大值、平均值和最小值.如图３和图

４所示,定位模型的最大值和平均值均在１００以上,这表明定

位模型可以定位出目标点位置.从图３可以看出,当定位目

标移动时,其最大值、最小值及平均值都有一定程度的波动,

但均稳定在１００以上,且最大回报值还能达到１４０以上,这表

明当定位目标移动时,智能体的探索度较高.如图４所示,当
定位目标静止时,其最大值、最小值及平均值可以达到１０４及

以上.综上,当定位目标移动时,定位模型也可以定位出目标

位置,具有较好的探索能力.

图３　目标移动时的定位能力

Fig．３　Positioningabilitywhentargetismoving

图４　目标静止时的定位能力

Fig．４　Positioningabilitywhentargetisstatic

表２列出了定位目标在移动时和静止时的定位精度最大

值 max、最小值 min、平均值 mean、标准差std.

表２　比较定位目标移动和静止时的定位精度

Table２　Positioningaccuracycomparisonbetweenmovingand

statictargets
(单位:m)

状态 max min mean std
移动 ２．１３４７４ ０．３３８２２ ０．６２４９７ ０．２２００６
静止 １．９７０４９ ０．２７２０９ ０．５８３６１ ０．０６８７９

由表２可知,当定位目标移动时,最大定位误差为２．１３４７４m,

最小定位误差为０．３３８２m;当其静止时,最大定位误差为

１．９７０４m,最小定位误差为０．２７２０９m.在定位目标移动时,

定位误差 会 略 微 增 加.综 上 所 述,PPO 在 定 位 目 标 移 动

时,也可以动态地适应环境,具有较好的鲁棒性和环境适

应性.

３．３．２　与其他算法比较

为了测试PPO 室内定位模型的性能,PPO 室内定位算

法还分别从模型的收敛速度、定位能力、定位精度、模型稳定

性、计算复杂度、定位效率等方面与 ACKTR 定位、TD３定

位、DDPG定位算法进行比较.
(１)模型训练

图５给 出 了 各 个 定 位 模 型 在 训 练 阶 段 的 收 敛 速 度.

DDPG的收敛速度最慢,在训练前期,该模型的回报值不断增

加,而当训练步数达到５０万步时,其回报值突然下降,经过一

段时间后,其回报值才继续增加,直到模型收敛.PPO,ACKＧ
TR,TD３则可以不断学习直至最后模型收敛.但是 PPO 可

以在短时间内收敛,表明PPO定位模型在收敛速度上优于其

他几种算法.

图５　比较４种算法的收敛速度

Fig．５　Compareconvergenceratesof４positioningalgorithms

(２)模型定位

１)定位能力

图６－图９给出了各个定位模型在实际定位阶段的定位

能力,这里用回报值来表示.

图６　DDPG模型的定位能力

Fig．６　PositioningabilityofDDPGmodel

图７　TD３模型的定位能力

Fig．７　PositioningabilityofTD３model
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图８　ACKTR模型的定位能力

Fig．８　PositioningabilityofACKTRmodel

图９　PPO模型的定位能力

Fig．９　PositioningabilityofPPOmodel

从图中可以看出,DDPG的定位能力最弱,在前１００个时

间步数中,DDPG还可以较为精确地定位出目标点位置,但当

超过１００个时间步数后,其定位能力减弱,且回报值波动幅度

较大,只能粗略定位出目标点位置.TD３和 ACKTR的定位

能力比 DDPG好,两者的平均回报值基本在１００以上.TD３

和 ACKTR都可以较为精确地定位出目标点位置.PPO 的

定位能力最好,其最大回报值、最小回报值和平均回报值均在

１０３以上,并且PPO在每次定位过程中都可以迅速精确地定

位出目标点位置.这表明模型先拟合出坐标值,再选出最优

坐标的策略可以提高模型的定位能力.

２)定位精度

在图１０中,圆圈表示实际坐标值与预测坐标值的最大误

差,圆圈越大,最大定位误差越大,“×”代表目标定位点,“●”

代表预测定位点,连线代表目标定位点与预测定位点之间的

距离.从图 １０ 和 表 ３ 可 以 看 出,PPO 定 位 能 力 最 好,与

DDPG相比,其平均误差下降了３６．３６１％,与 TD３相比,其平

均误差下降了３０．６９６％,与 ACKTR相比,其平均误差下降

了２８．１６７％.这是由于PPO重新设计了目标函数,先拟合出

坐标值,同时利用剪切概率比,将动作限制在一定范围内,然

后利用动作评价方法选择最优坐标值.该方法可以有效减少

噪声等对定位过程的干扰,提高了定位的精确性.而 ACKＧ

TR,TD３和 DDPG只是传统的奖励回报机制,它们在学习过

程中还是通过选择最优RSSI值来拟合出定位目标,其自我

学习 能 力 和 适 应 环 境 性 能 相 比 PPO 较 差.由 表 ３ 可 知,

DDPG,TD３,ACKTR,PPO的最大定位误差分别为２．５２１８m,

２．４５７８m,２．１１７８m,１．５７０４m.出现最大定位误差的原因是

当定位目标在边缘或角落时,由于距离和角度原因,信号强度

减弱,定位误差变大,然而 PPO 在信号强度较弱的情况下也

可以较为精确地定位出目标点位置.

(a)DDPG模型的定位精度 (b)TD３模型的定位精度

(c)ACKTR模型的定位精度 (d)PPO模型的定位精度

图１０　比较４种算法的定位精度

Fig．１０　Comparepositioningaccuracyof４algorithms
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表３　比较４种算法的定位误差

Table３　Comparepositioningerrorof４algorithms
(单位:m)

算法 max min mean std

PPO １．５７０４ ０．２７２０ ０．５８３６６ ０．１０８８

ACKTR ２．１７８２ ０．３３６９ ０．８１２５３ ０．１２７２

TD３ ２．４５７８ ０．５９６４ ０．８４２１８ ０．１４６８

DDPG ２．５２１８ ０．５１２２ ０．９１７１５ ０．１５９６

３)模型稳定性

由图６－图１０和表３可知,DDPG定位模型的稳定性最

差,TD３和 ACKTR次之,PPO 的稳定性最好.首先,DDPG
的收敛速度最慢,且存在波动幅度较大的情况,TD３和 ACKＧ

TR次之,PPO则可以快速收敛.然后在定位阶段,DDPG的

平均回报值最低,回报值波动幅度很大,在定位过程中不能很

好地拟合出定位目标位置,定位误差值较大;而 PPO 可以直

接找出最优坐标值,可以随着环境变化不断调整网络,动态定

位出目标位置.最后,PPO 的标准差均小于其他算法,与

ACKTR,TD３,DDPG相比,其稳定性分别提高了１６．９１１％,

３４．９２６％,４６．６９１％.标准差越小,定位模型定位波动性越

小,模型稳定性越好.这是由于定位目标越多,反射的信号就

越多,PPO就可以随着定位环境不断调整网络,并快速地选

取最优坐标值.

４)时间复杂度

表４列出了４种算法的模型训练时间和单个定位目标的

定位时间.由表可知,PPO的训练时间和定位时间最短,比

ACKTR减 少 了 ６３．１５８％,比 TD３ 减 少 了 ７０．２１３％,比

DDPG减少了８４．７８２％.这是因为 PPO 的新的目标函数和

剪切概率比先拟合出定位目标位置并将其限制在一定范围

内,再动态选出最优坐标值,同时结合随机梯度小批量更新定

位模型,所以缩短了模型的训练时间.在实际定位过程中,

PPO会快速地直接定位出定位坐标,而在 ACKTR中,智能体

还需探索策略,在TD３和DDPG中,智能体除了需要探索策略

外,在到达目标点时还需绕着目标点转圈,才能定位出目标点.

表４　比较４种算法的计算复杂度

Table４　Comparecomputingcomplexityof４positioning

algorithms

算法 训练时间/min 测试时间/s

PPO １４ ０．５２

ACKTR ３８ ２．１２

TD３ ４７ ２．４７

DDPG ９２ ４．３１

５)定位效率

为了比较定位模型的定位效率,设置定位目标个数为

４５０００个,比较了４种算法在定位时间不断增加时,能准确定

位出的目标个数.由图１１可知,与 TD３,DDPG,ACKTR这

几种算法相比,PPO定位模型在单位时间内能够定位的目标

个数较多.随着定位时间的不断增加,PPO定位模型可以逐

渐定位出所有目标,最终能完成全部定位,定位效率较高.而

其他几种算法在当定位目标个数到达一定值时,随着时间的

增加,定位出的目标个数基本不变.TD３和 DDPG的定位效

率较差,这是因为 TD３和 DDPG是单线程网络,在面对大量

数据时,泛化能力有限,所以定位效率较低.

图１１　比较４种算法的定位效率

Fig．１１　Comparepositioningefficiencyof４algorithms

结束语　本文通过对现有的室内定位模型的分析,提出

了一种基于近端策略优化的 RFID室内定位算法.该算法首

先将动作评价与随机动作相结合,选择最优坐标值,同时引入

剪切概率比,将动作限制在一定范围内,交替使用采样后与采

样前的新旧动作,然后使用随机梯度对多个时期的动作策略

进行小批量更新,并用评价网络对动作进行评估,最后训练得

到 RFID室内定位模型.实验结果表明,本算法与传统基于

强化学习的室内定位算法相比,在收敛速度、定位精度和稳定

性、定位效率、计算复杂度等方面都有较大的提升.

本文的后续工作将着眼于 RFID室内定位模型结合实际

的定位场景,引入基于二阶梯度的近端策略优化来加快RFID
定位模型的训练速度,通过多线程动作评价并行训练,来动态

适应实际环境,进一步提高定位的准确度.
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