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基于连续动作空间深度强化学习的多数据融合室内定位方法
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摘 要：基于智能手机的室内定位在研究和工业领域都引起了相当大的关注。然而在复杂的定位环境中，定位的

准确性和鲁棒性仍然是具有挑战性的问题。考虑到行人航位推算（PDR, pedestrian dead reckoning）算法被广泛配

备在最近的智能手机上，提出了一种基于双延迟深度确定性策略梯度（TD3, twin delayed deep deterministic policy 

gradient）的室内定位融合方法，该方法集成了Wi-Fi信息和 PDR数据，将 PDR的定位过程建模为马尔可夫过程

并引入了智能体的连续动作空间。最后，与 3个最先进的深度 Q网络（DQN, deep Q network）室内定位方法进

行实验。实验结果表明，该方法能够显著减少定位误差，提高定位准确性。
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Abstract: Significant attention has been paid to indoor localization using smartphones in both research and industry. 

However, the accuracy and robustness of localization remain challenging issues, particularly in complex indoor environ-

ments. In light of the prevalent incorporation of pedestrian dead reckoning (PDR) devices in contemporary smartphones, 

an advanced indoor localization fusion method, anchored in the twin delayed deep deterministic policy gradient (TD3) 

framework, was proposed. In this approach, a seamless integration of Wi-Fi information and PDR data was achieved. The 

localization process of PDR was modeled as a Markov process, and a comprehensive continuous action space was intro-

duced for the agent. To evaluate the performance of the proposed method, experiments were conducted and this approach 

was compared with three state-of-the-art deep Q network (DQN) based indoor localization methods. The experimental results 

demonstrate that the proposed method significantly reduces localization errors and enhances overall localization accuracy.
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0 引言

随着移动的互联网和物联网（IoT, internet of 

things）技术的发展，智能设备在智慧城市领域发

挥着至关重要的作用，并提供各种智能服务，如智

能交通系统、智能电网、动作感应游戏[1]等。随着
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智能手机的广泛使用，基于智能手机的室内定位在

各种应用中越来越重要，例如购物中心，机场或医

院的导航，老年人或残疾人的定位辅助等。室内位

置服务巨大的社会和商业价值近年来引起了学术界

和工业界的广泛关注。然而，应用于室内场景的基

于位置服务仍然面临准确性和鲁棒性的挑战。

行人航位推算（PDR, pedestrian dead reckoning）

旨在利用智能手机上的各种传感器来估计行人的步

长、步数、方向和其他信息，从而实现室内定位。

然而，PDR的准确性受到室内环境中各种因素的影

响，例如磁场干扰可能导致估计方向与真实方向偏

离，并导致位置误差的累积。近年来，学者对基于

PDR的定位方法不断改进。例如，Wu等[2]提出了

一种基于步态分析的 PDR算法。该方法通过分析

惯性测量单元数据的特征来确定步进模式，实现了

运动方向的分类，获得了比传统 PDR更好的定位

效果。Ghaoui等[3]提出了一种基于PDR和粒子滤波

（PF, particle filter）的人体运动似然网格和地板图

滤波系统。由于Wi-Fi广泛存在于室内环境中，智

能手机可以通过收集Wi-Fi信号来实现室内定位，

而无须重新部署设备或进行额外布线。这种低成

本、高准确性和易操作的技术使得利用Wi-Fi进行

室内定位成为可行的选择。基于Wi-Fi的室内定位

的常见方法是将其视为分类或回归问题，使用机器

学习或深度学习求解[4-8]。Yu等[9]使用改进的概率线

性判别分析将受干扰的接收信号强度从原始空间变

换到潜在空间。然后，利用贝叶斯规则计算测试点

与参考点相似度的后验概率，对后验概率最高的K

个参考点进行加权估计位置。Liu等[10]提出了一种使

用 k-means聚类无线电映射来平衡定位精度和计算

复杂度的加权K最近邻（WKNN, weighted k-nearest 

neighbor）定位策略。但是Wi-Fi信号容易波动，

仅依靠Wi-Fi定位精度受限。因此，学者们提出了

通过融合 PDR和Wi-Fi信息，利用神经网络进行

室内定位的方法[11-15]。例如，在文献[11]中 Zhang

等[11]把Wi-Fi和 PDR信息拼接后输入长短期记忆

（LSTM, long short-term memory）网络中，再用卡

尔曼滤波器估计位置。PDR信息在行人行走初期能

提供较精确的估计，而在后期Wi-Fi能够辅助PDR

进行定位，并且神经网络可以从原始数据中学习更

多抽象和高级的特征，这都有助于实现高精度的室

内定位。

近年来，深度强化学习（DRL, deep reinforce-

ment learning）在无人驾驶[16-19]、机器人技术[20-23]和

游戏[24-26]等领域引起了广泛关注，并取得了显著的

成功。DRL将深度学习的感知能力与强化学习的决

策能力相结合，从而能够根据输入信息直接控制决

策，更接近人类的思维方式。为了解决室内定位问

题，研究人员提出了一种新颖的方法，将其建模为

马尔可夫决策过程，并应用深度强化学习进行求

解。具体如下，PDR方法根据先前位置和相应的行

人信息计算当前位置。方向的确定对定位效果至关

重要，研究人员将确定方向的过程建模为马尔可夫

过程，并利用深度强化学习来解决该问题，其目标

是找到最优策略以最小化定位误差。例如，Dou

等[27]提出了一种利用深度 Q网络（DQN, deep Q 

network）的新型室内定位技术。该方法采用二分

法逐步缩小搜索区域，适用于2D、3D和多楼层环

境的定位。实验结果显示，在各种场景下定位误差

减小，并且与常规网格方法相比，训练时间显著缩

短。Mohammadi等[28]提出了一种半监督学习方法，

通过设计由变分自编码器（VAE, variational autoen-

coder）和DQN组成的网络来解决室内定位问题。

所提出的方法与监督学习方法在数据集标签更少的

情况下相比显示出更好的定位效果。同样，Li等[29]

提出了一种基于DQN和室内地图信息的方向校正方

法，用于室内行人跟踪。然而，这些方法只考虑了

利用DQN解决Wi-Fi或PDR室内定位，忽视了基于

数据融合的定位的效果。另一方面，这些方法中考

虑的是离散动作空间，行动方向受限，难以有效接

近目标位置。因此，本研究将Wi-Fi接收信号强度指

示（RSSI, received signal strength indicator）和PDR

信息进行融合，并利用基于双延迟深度确定性策略

梯度（TD3, twin delayed deep deterministic policy 

gradient）的深度强化学习算法解决连续控制问题。

本文的贡献可以总结如下。

1) 将每个步骤中智能体的方向选择建模为马尔

可夫决策优化问题，其目标是确定最优策略以最小

化定位误差。融合了Wi-Fi数据和PDR信息，并将

Wi-Fi RSSI、PDR估计方向和智能体目标位置的变

化定义为状态转移。此外，当智能体跟踪行人轨迹

时，将每个步骤智能体选择的方向视为动作决策。

2) 利用TD3深度强化学习算法，使智能体能

够从连续的动作空间中选择任意方向移动。动作网
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络会根据智能体当前状态输出一个确定的方向作为

动作。智能体通过执行动作与室内环境交互来学习

到达目标位置的策略。据了解，这是首次提出了针

对智能体连续动作的室内定位方法。实验结果表

明，该方法可以提高定位准确性。

1 相关介绍

本文所提方法主要基于深度强化学习，下面就

相关概念和基本知识予以介绍。

强化学习的 5个基本要素包括环境、智能体、

状态、动作和奖励。强化学习起源于马尔可夫过

程，其中智能体选择动作与环境进行交互，并根据

动作获得奖励。这种持续的交互形成了一系列的

( sk,ak,rk,sk + 1,…)，sk，ak，rk，sk + 1分别表示第 k时刻

的状态、动作、奖励和下一个状态，这构成了顺序

决策过程。强化学习的目标是学习一个最优策略

π，以最大化期望奖励。使用折扣奖励式(1)，可以

计算随时间累积的期望奖励

Rγk =∑
i = k

N

γi − k Ri + 1 (1)

其中，N表示最大步数，Rγk表示第k步的折扣奖励，

它考虑了该步对未来奖励的影响。γ是奖励折扣因

子，其取值范围介于 0到 1之间。较大的 γ值表示

更加关注未来的奖励。

Q-learning算法是一种基于价值的强化学习算

法。其目标是通过在状态中选择最佳动作来最大化

Q值，从而最大化期望奖励。该算法通过迭代确定

动作价值函数，该函数表示在给定状态下采取动作

的价值。动作价值函数通过估计从该状态采取特定

行动获得的未来奖励总和的期望来计算。动作价值

函数式如式(2)所示。

Qπ ( sk,ak ) = Eπ [ Rγk|sk,ak ] (2)

其中，Qπ ( sk,ak )表示在步骤 k的状态 sk中采取动作

ak所获得的期望折扣奖励。可以通过式(1)把动作价

值函数转换为式(3)形式

Qπ ( sk,ak ) = Eπ
 
 
    

 
 
    ∑

i = k

N

γi − k Ri + 1|sk,ak (3)

最优策略 π *可以最大化式(3)，而最优动作价

值函数可以通过贝尔曼方程转换为式(5)。

Qπ* ( sk,ak ) = E [ ]Rk + 1 + γmax Qπ* ( sk + 1,ak + 1 ) (4)

Qπ* ( sk,ak ) =

∑
sk + 1

p ( sk + 1,r|sk,ak ) [ ]r + γmax Qπ* ( sk + 1,ak + 1 ) (5)

其中，Q表用于记录每个状态下所有动作的折扣奖

励，而Q-learning算法通过应用贝尔曼方程来计算

动作价值函数。然而，在实际问题中，状态和动作

通常是连续的，使用Q表存储大量的Q值是不可行

的。为了解决这个问题，引入了深度神经网络来拟

合最优的动作价值函数，即深度Q-learning，也称

为DQN[30]。研究表明，深度神经网络通过神经元

和激活函数的连接组合可以拟合任何函数，因此其

非常适合拟合动作价值函数、策略函数等。DQN

利用深度神经网络强大的特征提取能力，能够从大

量高维状态中提取特征并映射到动作上。经过良好

的训练，可以得到一个能够近似表达最优动作价值

函数的神经网络。DQN算法包括两个Q网络：参

数为 θ的Q网络和参数为 θ'的目标Q网络，其中动

作价值函数的表达式为Q ( s, a ;  θ)。尽管DQN算法

在游戏控制、决策制定、机器人导航等各个应用领

域取得了巨大的成功，但其一个缺点是只适用于离

散动作空间，无法有效解决连续动作空间的问题。

因此，为了应对连续控制的挑战，Silver等[31]提出

了深度确定性策略梯度（DDPG, deep deterministic 

policy gradient）算法。DDPG算法将行动者评论家

（AC, actor-critic）机制与神经网络相结合，该算法

中包含4个神经网络。其中一个是评价网络，用于

输出动作价值，相当于动作价值函数。该神经网络

主要学习动作价值函数，以逼近从样本中计算得到

的动作价值，并且其更新方法类似于DQN算法中

的Q网络。另一个是动作神经网络，用于在连续动

作空间中输出具体的行动。此外，还有相应的目标

网络。动作网络根据策略梯度的方法进行更新，主

要学习策略函数，以提高输出高价值动作的概率。

然而，DDPG算法存在过度估计的问题。因

此，文献[32]中提出了DDPG的一个变种，称为

TD3。TD3引入了3个关键技术来应对这些问题。

1) TD3提出了一种对目标策略进行平滑正则化

的方法。在计算动作价值的目标值时，该方法通过

给下一个状态的动作添加噪声扰动来实现。这有助

于价值评估更加准确和可靠。

2) TD3采用了双网络的方法。它使用两个评价

网络，其中较小价值的网络用于计算目标值。这种

方法有助于解决网络过度估计的问题，并提高价值

评估的准确性。

3) TD3提出了延迟更新机制。在评价网络进行
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多次更新后，更新一次动作网络，以确保动作网络

的训练更加稳定。

这3个关键技术使得TD3成为DDPG的一种更

加有效和稳定的变体。

2 基于双延迟深度确定性策略梯度（TD3）

的室内定位融合方法

2.1 数据融合和马尔可夫过程建模

在室内场景中，环境被定义为带有Wi-Fi信号

的建筑楼层的室内布局。智能体是强化学习的核

心，充当学习者或决策制定者的角色。它观察环

境，根据当前环境的状态选择行动，并在迭代过程

中进入下一个状态。智能体的目标是通过最大化一

系列动作选择所获得的奖励来达到目标位置。随着

训练的进行，智能体学习到一个优化的策略。接下

来将详细描述马尔可夫过程的状态、动作和奖励。

首先，将智能体的状态信息定义为Wi-Fi信息

和 PDR数据的融合表示。智能体状态表示为 ( x, y, 

RSSIk − 1, dk, RSSIk )。

1) x和y是二维空间中的横纵坐标，代表智能体

的当前位置。智能体的位置通过动作网络输出的方

向和 IMU估计的移动距离基于前一个位置来求得。

2) RSSIk − 1是一个 L维向量，代表行人轨迹中

第 k−1位置接收到的所有Wi-Fi信号的RSSI。L表

示可以接收到的Wi-Fi数量。例如，如果环境中有

20个不同的Wi-Fi信号，那么RSSIk − 1就是一个 20

维向量。但是，在无法测量到RSSI的情况下，使

用−100 dB进行替代。

3) dk是根据传感器记录的信息推断出的行人从

第k−1位置步行到第k位置的行走方向。

4) RSSIk记录了行人轨迹在第k个位置的RSSI，

而第k个位置是智能体在第k个状态中的目标位置。

其次，本文将智能体动作建立为连续区间表

示。在当前状态下，智能体依次从动作空间中选择

动作，动作被定义为智能体前进的方向，其取值范

围为连续区间 (−π, π ) 。与基于DQN的室内定位方

法不同，后者仅限于离散的动作空间，而智能体能

从连续的动作空间中选择任意方向。

奖励被定义为智能体在执行动作后从环境中获

得的反馈，表示智能体动作的质量。因此，智能体

越接近目标位置，获得的奖励就越高。相反，如果

智能体与室内障碍物（如墙壁）发生碰撞，它将受

到惩罚。奖励函数的定义如式(6)所示。

rk =
 
 
 

  

  

0, 智能体发生碰撞                                         

exp （ ）−dis ( P̂k,Pk ) , 智能体没有发生碰撞
(6)

智能体在位置 P̂k − 1执行动作ak，移动到位置 P̂k。Pk

是智能体在位置 P̂k − 1的目标位置。

2.2 基于TD3的室内定位算法

在本小节中，将具体阐述如何利用TD3算法解

决第2.1节中引入数据融合的马尔可夫过程。该算法

的神经网络架构包括3个主要部分：动作网络和目

标动作网络构成第一部分，评价网络部分被划分为

两个子部分——评价 1网络和评价 2网络，它们都

有相应的目标网络。采用全连接层来构建评价2网

络与评价1网络。动作网络、评价1网络和评价2网

络的参数分别用 ϵ、ϑ1和 ϑ2来表示，相应的目标网

络参数表示为 ϵ'、ϑ'1和 ϑ'2。在每个步骤中，智能体

根据自身位置获得状态信息，包括Wi-Fi信号的

RSSI和由PDR估计的行进方向。动作网络利用状

态信息输出动作，智能体执行该动作，并利用PDR

估计的移动距离移动到下一个位置，得到下一个状

态。过程迭代进行，从而得到行人轨迹的估计。基

于TD3的室内定位融合算法架构如图1所示。

在训练阶段，将智能体初始化在行人轨迹的起

始位置，并旨在引导其尽可能接近后续目标位置。

将融合了Wi-Fi RSSI和PDR信息的状态 sk输入动作

网络后，动作网络根据智能体的状态输出相应的动

作。如果动作网络经过充分的训练并且接近最优策

略函数，则可以最大化累积奖励。然而，在训练的

早期阶段，策略函数往往不是最优的，可能导致局

部最优的动作选择。因此，通过向动作ak加入高斯

噪声并进行随机采样，来鼓励对未知动作的探索，

同时利用已知动作的经验。这种方法平衡了探索和

利用的关系，并有助于有效学习最优策略。

ak = π （sk ;  ϵ ） + δ,δ～N (0, σ 2 ) (7)

在采样之后，智能体执行动作并利用PDR估计

的移动距离进行状态转移，下一个状态记为 sk + 1。

随后，智能体计算定位误差并根据其获得相应的奖

励，记为 rk。为了打破连续样本的相关性并帮助网

络训练，仍然采用类似DQN的经验重放方法对样

本进行随机化处理。将样本元组 （sk,ak,rk,sk + 1 ）存储
在经验池D中，并在每次迭代中从经验池D中随机

抽取M个样本，记为 ( st,at,rt,st + 1 )。在每次迭代中，

以下网络参数需要更新：评价1网络、评价2网络、
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动作网络、目标评价 1网络、目标评价 2网络和目

标动作网络，它们的参数分别表示为 ϑ1i
、ϑ2i
、ϵ i、

ϑ'1i
、ϑ'2i

和 ϵ 'i。首先更新的是评价 1网络和评价 2网

络，它们的更新方式相同。根据TD error来更新评

价1网络的参数。Li (ϑ1i
)是评价1网络的损失函数。

Li (ϑ1i
) =

1
M∑( yt − Q1 ( st,at ; ϑ1i

) )2 (8)

计算 yt = rt + γmin∑j = 1, 2
Qϑ'ji

( st + 1, a )，yt作为目

标Q值，而a = π ( st + 1 ; ϵ 'i − 1 ) + δ1，其中δ1～N (0, σ 2 )

表示一个服从正态分布的噪声项。接着计算参数ϑ1i

的梯度 ∇ϑ1i

Li (ϑ1i
)，然后使用随机梯度下降法迭代

更新动作网络的参数ϑ1i
。

接下来是对动作网络的更新。评价网络的准确

性对动作网络的训练非常重要，训练良好的评价网

络能指导动作网络输出价值高的动作。为了稳定动

作网络的训练，会在多次训练评价网络后进行一次

动作网络的训练。利用策略梯度计算损失值，梯度

∇ϵi
J （ϵ i）计算如式(9)。

∇ϵi
J （ϵ i） =

1
M
∇aϵi

Qϑ1i

( si ,aϵi
)∇ϵi
πϵi

( si ) (9)

然后，使用随机梯度下降方法迭代更新动作网

络的参数ϵ i。最后，为了模型训练的稳定性，采用延

迟更新的方式来更新目标网络。如式(10)～式(12)

所示。

ϑ'1i
= τϑ1i

+ (1 − τ )ϑ'1i − 1
(10)

ϑ'2i
= τϑ2 i + (1 − τ )ϑ'2i − 1

(11)

ϵ 'i = τϵ i + (1 − τ )ϵ 'i − 1 (12)

在训练阶段，提出的算法详见算法1。

算法1 基于TD3的室内定位算法

网络和目标网络初始化相同权重，初始化经验

池D；

for每个轮次

for每个行人轨迹

获取智能体的初始状态 s0；

for每个步骤 i

根据式(7)采样动作ak；

执行动作 ak，转移到下一个状态 sk + 1，

并计算奖励 rk；

将经验元组 ( sk, ak, rk, sk + 1 )存储到经验

池D中；

从经验池D随机抽取M个样本；

根据式(8)，通过随机梯度下降更新评

价1网络和评价2网络；

if i mod f == 0

环境 

 

经验池 

随机采样 

优化器 

更新  

更新 

更新 

Q1 Q2  target Q1 target Q2 

 
 

动作者  目标动作者  
 

  

最小取值 

损失函数 

更新  

动作网络  

评价网络  

优化器

噪声

 

Wi-Fi2
sk

st st+1

ak

π(st)
Q1(st,π(st))

(st,at,rt,st+1)

st+1st,at

Q(st,at)

Qϑ1i
(st+1,a)′ Qϑ2i

(st+1,a)′

(sk,ak,rk,sk+1)

π(st+1;ϵi-1)′

Wi-Fi1

PDR 

室内定位
  

图1 基于TD3的室内定位融合算法架构
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用梯度策略更新动作网络；

用软更新法更新目标网络；

end if

end for

end for

end for

3 实验与分析

本节将提出的室内定位融合方法与多种不同方

法进行对比。实验结果表明了集成多种数据和采用

连续动作空间的室内定位方法在室内定位方面具有

显著效果。

3.1 实验设置

本文在中南大学的实验楼和教学楼中进行了室

内定位实验。实验楼楼层面积约为1 309 m2（77 m×

17 m），教学楼的楼层面积约为 1 533 m2（42.0 m×

36.5 m）。参数设置如下：奖励折扣因子 γ设置为

0.9，学习率设置为 0.000 1。为了探索和目标平滑

正则化，在动作和目标动作上都添加了服从

N～ (0, 0.1)分布的噪声 δ和 δ1。经验池的大小设置

为 1.0 × 106，每对评价网络进行 3次训练，就对动

作网络进行一次训练并软更新3个目标网络。在网

络训练过程中，使用的批量大小为16。网络架构都

是由全连接层组成的，动作网络的输出角度被限制

在(−π, π )范围内，以获得最佳结果。

在定位实验中，本研究在数据集方面主要关注

Wi-Fi RSSI和PDR信息的收集。为了确保训练的模

型能够良好地泛化，需要获取大量的行人轨迹数

据。由于Wi-Fi RSSI数据和PDR数据的收集是一项

耗时且劳动密集的过程，本文将实验楼楼层的走廊

划分为相等大小的网格，每个网格的尺寸为0.6 m×

0.6 m。本研究在每个网格中使用手机APP[33]测量

100次RSSI，之后对生成的虚拟PDR信息添加高斯

噪声来模拟现实世界的环境干扰。为了生成虚拟行

人轨迹，随机选择一个初始位置，并允许智能体继

续移动。每当智能体移动到一个网格中，随机抽取

该网格的RSSI测量值作为智能体的Wi-Fi测量值[34]。

实验数据集包含大量的轨迹数据，每个轨迹数据包

含不同的位置坐标、对应的RSSI和PDR信息。

最后，在上述场景中对提出的方法进行了测试。

为了捕捉与行人相关的信息，如方向和步长，在行

走阶段本文同样使用APP进行采样。在进行Wi-Fi

信号测量时，从先前收集的数据点中随机采样。

3.2 实验结果

本文与多种室内定位方法进行了对比实验，分

别是Wi-Fi-DQN、PDR-DQN[27]、Wi-Fi-PDR-DQN、

WKNN-Weighted-Euclidean[35]和Adaptive-WKNN[36]。

不同方法的平均奖励曲线如图 2所示。从图 2中可

以观察到，在模型按照梯度下降策略进行更新时，

TD3方法的平均奖励值会出现波动。然而，随着模

型的不断更新，平均奖励逐渐收敛到一个稳定的

值。奖励值是对智能体采取的动作的反馈。在训练

阶段，奖励值持续增加，表明智能体的策略不断优

化，使其选择更接近目标位置的动作。此外，TD3

方法的平均奖励值高于其他方法，说明提出的方法

在训练中表现更好。图2所展示的结果证实了提出

方法的稳定性。

为了评估提出的方法的定位效果，在特定楼层

上进行多次测试，其中一次测试了约 75 m长的行

人轨迹。起初，记录了实际的行人轨迹，包括路径

上各个位置的坐标，以及相应的PDR信息和RSSI

值。在测试过程中，还记录了使用不同方法获得的

轨迹的位置坐标。最后，使用式(13)计算轨迹上每

个位置的定位误差。

Errork = ( x
P̂k

− xPk
)2 + ( y

P̂k

− yPk
)2 (13)

其中，x
P̂k

和 y
P̂k

表示算法估计的第 k个位置 P̂k的横

坐标和纵坐标，xPk
和 yPk

表示轨迹中第 k个位置Pk

的实际横坐标和纵坐标。轨迹的平均定位误差通过

式(14)计算。

average Error =
1
N∑k = 1

N

Errork (14)

其中，N是行人轨迹上的位置数量。

在实验楼不同方法的拟合轨迹对比如图 3所

示。由于 PDR只能预测行人的移动信息，估计当

前位置也需要上一个位置的信息。因此，每种方法

0 500 1 000 1 500 2 000 2 500 3 000
迭代轮次

0

20

40

60

80
平

均
奖

励

Wi-Fi-PDR-TD3
PDR-DQN
Wi-Fi-DQN
Wi-Fi-PDR-DQN

图2 不同方法的平均奖励曲线
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都从轨迹的真实初始位置进行测试。从图3中可以

看出，尽管智能手机上的传感器收集到的行人信息

可能存在偏差，但经过训练的PDR-DQN智能体仍

然可以选择更好的移动方向。因此，PDR-DQN方

法的结果与由蓝色线表示的目标轨迹相匹配，但由

于离散的动作空间限制，该方法的平均定位误差为

0.74 m。本文提出的Wi-Fi-PDR-TD3方法不仅具有

IMU信息，还将Wi-Fi的RSSI作为辅助信息。智

能体可以从(−π, π )区间中选择任意方向移动。该方

法对行人轨迹有更好的跟踪效果，平均定位误差为

0.64 m。与 PDR-DQN相比，Wi-Fi-PDR-TD3方法

将定位精度提高了13.5%。Wi-Fi-DQN、Wi-Fi-PDR-

DQN、WKNN-Weighted-Euclidean和Adaptive-WKNN

的平均定位误差分别为 0.86 m、0.68 m、0.96 m和

0.86 m。使用累积分布函数（CDF, cumulative distri-

bution function）来表示不同方法的定位误差分布，

在实验楼不同方法的定位误差累积概率分布如图4

所示，从图中可以看出，所提出的Wi-Fi-PDR-TD3

方法具有更好的定位效果，因为其累积分布曲线高

于其他方法。

为了验证方法的鲁棒性，本文在教学楼进行了

实验。该实验用多种方法对一条长度约为80 m的行

人轨迹进行拟合。在教学楼不同方法的拟合轨迹对

比如图 5所示。本文的方法取得了最好的定位效

果，平均定位误差为0.85 m。而PDR-DQN、Wi-Fi-

DQN、Wi-Fi-PDR-DQN、WKNN-Weighted-Euclidean

和Adaptive-WKNN的平均定位误差分别为 0.95 m、

1.02 m、0.96 m、1.32 m和 1.13 m。在教学楼不同

方法的定位误差累积概率分布如图6所示。本文的

方法相较于 PDR-DQN提高了 10.5%的定位精度。

经过分析，PDR在行人行走的初期能够提供较为精

确的方向估计，但随着行人行走，估计的方向出现

了较大误差。较大误差的方向作为状态会提供错误

信息让智能体难以学习，本文利用数据融合，把

Wi-Fi也加入智能体状态中。尽管Wi-Fi也有测量误

实验室1 实验室2 实验室3 实验室4

实验室5
卫生间 卫生间

实验室6 实验室7 实验室8

Wi-Fi-PDR-TD3
PDR-DQN
参考轨迹
Wi-Fi-DQN
Wi-Fi-PDR-DQN
WKNN-Weighted-Euclidean
Adaptive-WKNN

图3 在实验楼不同方法的拟合轨迹对比
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图5 在教学楼不同方法的拟合轨迹对比
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图6 在教学楼不同方法的定位误差累积概率分布
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差，但相较于 PDR后期的估计信息，有着较高的

精度。利用神经网络强大的特征提取能力，融合了

PDR和Wi-Fi信息的状态能提供正确的信息让智能

体学习。并且引入了连续动作空间，智能体可选择

的方向更加多样。结合这两个方面，本文的方法相

比其他方法提高了定位精度。

4 结束语

本文提出了一种新的室内定位方法，该方法通

过结合Wi-Fi RSSI和 PDR的信息，将室内定位问

题建模为马尔可夫过程，并采用了深度强化学习算

法TD3进行定位。为了提高定位准确度并消除智能

体的方向约束，引入了连续的运动空间，允许智能

体选择任意角度的方向作为动作。该方法与传统

PDR的区别在于通过神经网络的输出确定方向，而

不是仅仅依赖 IMU导出的方向。虽然 IMU可以直

接测量方向，在行人行走初期可以提供精度较高的

估计，但它仍然容易受到外部影响，导致累积误

差。这种敏感性就是仅依靠 PDR往往无法实现高

精度室内定位的原因。相反，将 IMU估计的方向

作为神经网络的输入，然后对方向进行调整校正。

经过充分的训练后，网络的输出方向得到优化，以

更好地靠近目标位置。从本质上讲，神经网络充当

方向校正的作用。实验结果表明，本文的方法在跟

踪行人轨迹和定位准确度方面表现更加出色。
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