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VehLoc：基于低功耗蓝牙多信道 RSSI 值的车内高精度定位方法 
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摘  要：高精度车内定位技术是提供车内智能服务、进行车内用户行为习惯分析等应用的基础，有重要实用价值。 
低功耗蓝牙（BLE, bluetooth low energy）的 RSSI（received signal strength indicator）值可用于定位系统的分析计

算。针对无线信号传输易受环境影响的问题，对车内定位提出了一种基于蓝牙多信道多RSSI 值（multi-channel multi-RSSI 
values）的车内定位方法 VehLoc。接收端在传统的采集蓝牙 RSSI 信号的基础上，同时记录信号的信道来源，通

过使用 3 个蓝牙信标在其不同信道的 RSSI 值对使用者终端在车内的位置进行粗细粒度与分布相结合的区域分析

和位置判断。实验结果表明，VehLoc 定位方法对车内 5 个主要位置的分类正确率均可达 90%。 
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VehLoc: an in-vehicle high-precision location method  
based on BLE multi-channel RSSI values 
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Abstract: High precision in-vehicle positioning is the basis of providing smart in-vehicle service, passengers’ behavior 
analysis and other issues, and has important practical value. The RSSI (received signal strength indicator) values of BLE 
(bluetooth low energy) can be used to do analysis and computation in location system. To deal with the problem that 
RSSI is vulnerable to environmental issues, an in-vehicle location method called VehLoc based on BLE multi-channel 
multi-RSSI values was proposed. By using a plurality of Bluetooth transmitters, the location of the receiving terminals in 
the vehicle was analyzed by combining the coarse, fine classifier and distribution fitting of the user's RSSI values in dif-
ferent channels. The experimental results show that the average accuracy of VehLoc in the five main positions in-vehicle 
classification can reach 90%. 
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1  引言 

定位问题一直是物联网研究领域的一个重点

研究内容，自物联网技术诞生以来就一直受到相关

研究人员的重点关注。基于位置的服务（LBS，
location based service）是物联网技术的重要应用，

定位方法的研究是 LBS 的基础问题。对于室外情

况，使用 GPS 定位的方法已经取得较好的成果，但

非室外空间由于无法接收到 GPS 信号，实现精准定

位的难度比较大。然而近年来室内定位和车内定位

受到了越来越多的关注，在车内实现精准定位，对于

处于不同位置的乘客可以提供更多差异化的智能服
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务，例如，可以针对车内不同位置的人员进行个性化

的温湿度调节、空间调整、信息推送和多媒体服务；

可以根据某辆车长期的乘客分布和用户用车习惯，推

测出该车辆用途（家用/商用）和常使用该车辆的乘客

数目以及人员座位习惯等，从而进一步提供智能化的

服务。 
目前，在室内定位方面的研究已经取得了许多

进展。但和室内相比，车内空间更加封闭，资源更

加有限，且车辆经常处于不同的运动状态，因此基

于手机传感器[1]、加速度传感器、陀螺仪和上下文

信息等定位方法不适用于车内定位。大部分室内定

位方法是利用无线信号的相关特征来进行定位，根

据利用无线信号的方法不同，大体可以分为基于功

率、基于时间和基于角度 3 种定位方法。RSSI 值就

是一种基于功率的定位方法。近年来，除了使用

RSSI 值外，基于功率的方法还有使用 Wi-Fi 的

CSI(channel state information)定位方法[2]，其精度为

40 cm 左右，比单纯使用 RSSI(精度为 1~3 m 或

room-level[3])要高，但车内空间狭小，电源供给有

限，不适合利用多个 Wi-Fi 的 AP（access point）实

现定位。基于时间的定位方法，如 ToA（time of 
arrival）[4]，通过信号到达的时间来测距，但无线信

号作为电磁波是以光速传播的，导致 ToA 方法对时

间精度要求较高；TDoA（time difference of arrival）
也是目前经常使用的定位方法[5]，常用于多个接收

端接收一个固定的 RFID（radio frequency identifica-
tion）或 WLAN（wireless local area network）热点的

信号，TDoA 需要接收端有准确的振荡器来保证时间

同步，显然也不适用于车内[6]。基于角度的定位方法，

如最常见的 AoA（angle of arrival）[7]，需要多个发

送和接收天线组成天线阵，由于部署起来比较繁杂，

实际应用的场合比较少。从定位精度上分析，传统RSSI
精度为2~4 m，基于指纹库的方法准确度通常为1~3 m，

比基于 Cell-ID 的方法要好一些[8]，目前的 CSI 精度在

40 cm[2]左右，在本研究中车内的座位宽度为60~80 cm，

因此上述定位方法的精度都不适用于此应用场景。 
在专门针对车内人员定位的方法研究中，文献[9]

使用声波的方式对车内的位置进行判定并取得了良

好的结果，但是需要对车内的扬声器系统进行改造，

使之发出一定频率的声波，并且需要在车内加装一些

扬声器。一般来说，车辆在出厂之后设备、布线基本

固定，不能做过多改动，并且从安全的角度考虑，不

宜采用对车辆进行改装的方法。同时，定位系统应该

具备普适性强、可开展、结果准确这 3 个特点[2]。而

文献[9]定位系统成本高，且部署时必须对扬声器进行

一定的改造，不满足普适性强、可开展，不能完全适

用于本文研究的车内定位场景。 
从实用角度考虑，使用蓝牙信号是较好的选

择。其优势主要体现在以下几方面：体积小，包装

体积在几立方厘米内，不会影响驾驶员驾驶和乘客

的活动；在车内空间较小、移动的环境中，蓝牙可

以发挥其短距离、低功耗的特征，更好地提供服务；

不需要对车辆进行改造，使用方便。 
为了能更好、更方便地解决提高车内定位精度

的问题，让人们能够更好地获取车内准确定位带来

的相关服务，本文提出了一种基于 BLE 的多信道多

RSSI 值的定位方法 VehLoc，该方法通过采集分析

多个信标在不同信道下的多个 RSSI 值来实现。在

进行缺失值和滤波处理之后，先使用粗分类器对前

后排位置进行区分，再使用函数拟合进行位置概率

计算，最后使用细分类器进行位置校正。 

2  蓝牙广播方式与频率对 RSSI 的影响  

不同于传统蓝牙定位，本文使用了区分信道的

方法，将蓝牙的 3 个广播信道当作不同的特征，分

开计算。 
2.1  蓝牙传输方式与信道分布 

蓝牙工作在 2.4 GHz 频段，使用这个频段的无线

信号包括 ZigBee、Wi-Fi 等，冲突相对比较严重。为

了保证通信质量，蓝牙协议采用了 AFH(adaptive 
frequency hopping)、LBT(listen before talk)、功率控制

等抗干扰措施，进行跳频传输，选择信道质量最好的

信道进行数据传输；而在接收端接收时，通过主机设

备对信道做出选择，进行跳频传输[10]。 
BLE4.0 是第 4 代蓝牙标准，具有功耗低等特

点，与之前的蓝牙标准相比，其带宽变宽，通信距

离变大，数据容量也有所提升。BLE4.0 工作频率范

围为 2 400~2 480 MHz，一共有 40 个信道（0~39），
每个信道带宽为 2 MHz。在广播时，使用 37、38
和 39 共 3 个信道。蓝牙的设计者在设计信道时，

为了避免广播信道之间的干扰，将它们的频率分隔

开，而不是使用连续的 3 个信道。这使得 3 个广播

信道间存在频率差，37 信道的频率为 2 402 MHz，
38 信道为 2 426 MHz，39 信道为 2 480 MHz[11]，表

1 为 BLE 信道的分布情况。 
从表 1 可以看出，蓝牙中不同的广播信道之间
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存在频率差。在蓝牙进行广播时，如果没有对广播

信道进行特殊限制，发送端会同时使用 37、38 和

39 这 3 个广播信道进行广播发送，每次发送称为一

个广播事件；而对于接收端，可能接收来自 3 个信

道中任意一个或多个信道的广播数据（具体信道个

数取决于接收端）。 

表 1 BLE 信道分布情况 

频率/MHz 信道号 信道类型 

2 402 37 广播信道 

2 404~2 424 0~10 数据信道 

2 426 38 广播信道 

2 428~2 478 11~36 数据信道 

2 480 39 广播信道 

 
2.2  频率对蓝牙 RSSI 的影响  

已经有文献[12-13]确定，RSSI 的衰减和多径效

应都会受到频率的影响，而 RSSI 就是基于接收信

号的功率来计算的，如式(1)所示。 
 10lg xRSSI P=  (1) 

文献[13]中，给出了在无干扰的自由空间模型

下接收端的功率估计式，如式(2)所示。 

 
2

c
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其中， tP 和 rP 分别表示发射功率和接收功率，l表
示发射节点和接收节点间的距离，c 为光速，f 为无

线信号的频率。 
文献[13]中，给出了多反射条件下接收端的功

率估计式，如式(3)所示。 
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其中，L 表示由于发射节点和接收节点的阻抗不匹

配导致的损失，
c=
f

λ 表示信号的波长，γ 是路径

损耗系数， l a bG G Gγ γ= 表示在视距方向上发射和

接收天线场的辐射模式，r 和 rΓ 表示信号发射和反

射经过的路径长度， r c dG G Gγ γ= 则表示在分别在

r 和 rΓ 方向上发射和接收天线场的辐射模式的乘

积，
2π( )r r lΓ + −

Δ =φ
λ

是接收到的 2 个信号的相位

差，如果多径效应更加明显，则相位差更大。 
在发射功率为 0 dBm 时，使用式(2)计算得出 3

个信道在距离发射位置 1 m处接收到的理论功率值

分别为：0.009 93 mW(37 信道)，0.009 84mW(38 信

道)，0.009 626 mW(39 信道)。车内空间狭小，多径

效应造成的后果更加严重，导致在这 3 个信道上接

收到的信号差更加明显，对于不同信道的 RSSI 值，

如果不加以区分，会导致接收到的 RSSI 值变化严

重，不利于后续处理。 
在同一位置分别使用区分信道的方法和不区分

信道方法接收信号，图 1 展示了这 2 种方法接收到

的 RSSI 值。图 1(a)为使用区分信道方法，接收端在

接收信号时，将同一数据分组中的 3 个广播信道值

分开记录，图 1(b)为普通的接收方法，只记录接收

到的 RSSI 值，而不对信道进行区分。 

 
图 1  在相同条件下区分与不区分信道时终端所接收到的 RSSI 值 

由于不同接收终端对蓝牙底层数据的过滤规

则不同，使得对于同一个广播事件，不同接收端

接收到的数据量也不相同。例如某些接收终端在
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n ms 内只接收一次，这可能导致对同一个广播事件

接收不完整，n 值不同会导致每个广播事件接收的

数据量不同。为了与区分信道的方法进行对比，保

证数据量的公平性，本文认为接收终端可以接收到

广播事件的 3 个信道的数据分组。 
从图 1 中可以看出，相对于没有区分信道方法

的 RSSI 值，使用区分信道方法在每个信道内获取

的值 RSSI 更加稳定，波动也相对较小，不同信道

的 RSSI 值存在明显的差异。 
在定位过程中，使用区分信道的方式会有以

下优势。1）不同的信道由于频率不同，接收功率

上会有差异，而这种差异会因为多径效应而变得

更加明显。相比于普通的不区分信道的 BLE 接收

方式，使用区分信道的信号接收方式可以更完整

地保留蓝牙的信号信息，并且根据多径效应对不

同频率的信号干扰而造成的 RSSI 值差异分析，能

够有效得到不同接收位置的 RSSI 特征信息。2）
实验证明，使用不区分信道的方法，在车内不同

位置接收到的 RSSI 值可能相同，而使用区分信道

的方法，每个数据分组的信息量增加到 3 倍，使

在不同位置收到相同 RSSI 值的概率下降，根据接

收到的数据分析，不同位置收到完全相同 RSSI
数据分组的概率可以控制在 1%之内。3）从数据

处理的角度来看，使用区分信道的方式使每个数

据分组的信息维度增加，可以提高分类的精确度，

更利于分类器的分类，并且接收端在不同信道的

RSSI 值之间的差异本身也是判断接收端位置的一

个重要因素。4）从图 1 可以看出，同一数据分组

内不同信道的 RSSI 值是存在差异的，如果不对此

进行区分，会使特征集中在同一位置、同一信标、

不同信道之间的 RSSI 值差异，而不是不同位置的

RSSI 值差异，掩盖了许多有用信息。 
基于以上分析，本文提出了采用区分多信道的

RSSI 值来定位数据源的方法，从而得到包含完整的

利于定位的 RSSI 数据的信道信息，达到对车内进

行高精度定位的目的。 
为了更好地区分接收设备在车内的位置，分

别使用多个信标在不同信道的 RSSI 值作为采集

的数据，并将其进一步用于车内的位置区分。为

了保证不干扰驾驶员驾驶和乘客的正常使用，需

要在车辆空闲位置安装蓝牙节点。在实验系统中

使用 3 个信标分别为 beacon1、beacon2、beacon3，
进行 BLE 数据的广播，信标的广播数据遵从

iBeacon 协议。 

3  数据处理方法与算法整体流程 

整体定位方法分为模型建立和实际定位 2 个

阶段。在模型建立阶段，对采集到的数据进行滤

波、粗分类、拟合及细分类等一系列建模处理，

为每个位置都建立一个标准模型库。在实际定位

阶段，对采集到的数据使用同样的方法进行处理，

并与每个位置的标准库相匹配，计算处于各个位

置的概率，取概率最大的位置作为定位结果返回

给用户。 
图 2 为实现车内定位的整体流程，其中，分隔

线上方为模型建立阶段，分隔线下方为实际定位阶

段。在实际定位阶段，使用的粗分类器、拟合参数

和细分类器都是在模型建立阶段计算得出的，图 2
中的虚线表示了模型在定位阶段的重新使用。在实

际应用场合，模型建立阶段只需进行一次，得到标

准库后可以用于后续定位。 
整个定位过程可分成以下三部分：数据预处理

部分（如图 2(a)所示），分类部分（如图 2(b)所示）

和结果整合部分（如图 2(c)所示）。 
3.1  数据预处理 
3.1.1  丢失值的填充 

在收集数据时，由于信道被占用，接收端的差

异或接收延迟等，很容易出现数据丢失，如果不对

丢失值进行补充，会造成数据浪费和接收信息不完

整。在处理丢失值时，假定正确的相邻 RSSI 差距

不应该太大。为了补全丢失数据，采集数据时保留

该数据分组的编号，可以根据编号查看数据分组到

来的先后顺序。经过实验统计，在普通情况下，数

据的丢失率小于 7%，相邻数据分组之间的 RSSI 值
方差大部分小于 3，方差大于 3 的不超过 3%。对于

每组数据每个信道的值，如果存在数据分组丢失的

情况，采用以下方法对缺失值进行补充。首先计算

编号最近相邻 3 个 RSSI 的方差，如果方差小于 4，
则将这 3 个 RSSI 的平均值作为缺失值；否则，将

差距较小的 2 个 RSSI 的平均值作为缺失值，如式(4)
所示，其中 vn 表示第 n 个 RSSI 的值。 

 
2avg( , , ) , ( , , ) 4

avg( , ) ,
i j k i j k

r
i j

v v v v v v
v

v v

⎧ <⎪= ⎨
⎪⎩ 其他

σ
 (4) 

3.1.2  数据滤波 
影响 RSSI 的因素主要有 3 个：路径衰减、遮
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挡、多径效应[2]。车内空间狭小、遮挡物多，采集

到的信号干扰较重，并且会经常出现异常值，为了

减少异常信号对数据的影响，对采集到的数据进行

了滤波处理。考虑到数据在产生、采集和处理过程

都会产生误差，使用了卡尔曼滤波法。卡尔曼滤波

是一种常见的滤波手段，常用于信号处理和控制系

统中，如机器人控制系统等，近年来逐渐用于传感

数据融合与微观经济学等领域[14]。卡尔曼滤波要求

系统噪声和测量噪声都满足高斯分布。在无线信号

上，系统噪声和测量噪声都为高斯分布[15]，一个典

型实例是从一组有限的、包含噪声的、对物体某个

特征的观察序列，通过该特征的测量值预测出物体

的下一个时段的特征[16]，在滤波过程中，卡尔曼滤

波方法结合了第 k−1 次的预测值、第 k 次的预测值

和第 k 次的测量值来预测第 k 次的准确值，从而减

少由系统和测量带来的误差，最大程度地还原出准

确值。整个计算过程如下。 
算法 1  卡尔曼滤波算法 

输入 
X(i): 第 i 次真实值  
Y(i): 第 i 次测量值  
x_pre(i): 第 i 次系统的预测值 
p_pre(i): x_pre(i)对应的系统协方差  
p_fil(i): x_fil(i)对应的系统方差  
K(i): 第 i 次卡尔曼增益  
P: 数据产生的误差  
Q: 测量误差  

A: 系统控制量  
H: 系统测量参数  
输出 
x_fil(i):利用第 i−1 次预测值得到的第 i 次结果，

即第 i 次的最优预测值 
初始化 
X(1)=Y(1)  
1) for t=2)k  
2) x_pre(t) = a*x_fil(t−1);  //更新时间 
3) p_pre(t)=a*p_fil(t−1)*a'+P;  //更新误差 
4) K(t)=p_pre(t)*H'*inv(H*p_pre(t)*H'+Q);  //

更新卡尔曼增益 
5) x_fil(t)=x_pre(t)+K(t)*(Y(t)−H*x_pre(t)); //根

据预测值和测量值，计算最优值 
6) p_fil(t)=(1−K(t)*H)*p_pre(t); //更新系统协方差 
7) end 
在初始时，真实值和测量值的首次赋值都为首

次测量值，在收到第 k 个数据分组时（第 k 个数据

分组的测量值），会结合第 k−1 次数据分组的最优

值，进行第 k 次的预测。 
3.2  数据分类 

在定位工作中，基于指纹方法的正确率往往比

基于距离的方法要高，但如果单一记录在某位置接

收到的 RSSI 值，由于多径效应和信号的折射、反

射，势必会造成接收值和指纹库中的值不匹配而导

致定位结果不准确。为了解决此问题，本文在采集

到各位置的数据后，使用了函数拟合与机器学习算

 
图 2  车内定位整体流程 
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法相结合的方法。对采集到的数据进行滤波后，首

先使用粗分类器进行前后排分类训练，得到用于区

分前后排的分类模型，在实际计算中发现，增加前

后排的预分类，可以增加预测的分类准确度；然后

对数据的各个位置每个信标每个信道的值进行函

数拟合，得到相应拟合参数；最后使用细分类器对

数据进行再次训练，得到细分类模型。由以上过程

中得到的粗分类模型、函数拟合参数和细分类模型

作为标准模型，在定位过程中，将收到的信号依次

与每个位置的标准库相匹配。首先使用粗分类模型

得出前后排位置，再使用函数拟合模型分别计算处

于该排各个位置的概率，采取概率最大的作为第一

次分类的结果；为了防止由于粗分类模型导致的错

误，使用细分类模型对分类结果进行校正，得到的

结果作为第二次分类的结果。这两次的结果都将被

记录并用于结果整合。 
3.2.1  粗分类器 

粗分类器用于数据进行前后排预分类处理，以

提高后续函数拟合的准确度。 
通过使用 adaboost 分类器，可以得到一个能分

辨出前后排位置的分类器。adaboost 是结果较好的

分类器之一，其思想是使用多个弱化的分类器进行

多次训练。在初始状态，所有训练数据的权重都相

同，在弱分类器分类之后，对于分类错的数据，权

重会加重，目的是使下一个分类器更专注于不易于

分类的数据，以获得更好的结果，在最终的结果输

出时，会对所有弱分类器使用投票算法，对所有弱

分类器的结果进行综合。在本文使用这个算法时，

利用的特征为每个位置采集的 3 个信标的 3 个信道

的 RSSI 值的 9 维特征，分类标签为前排（标记为 1）
或后排（标记为−1）。 

在本文中，采用的弱分类器为“决策树桩”[17]，

即一个只有一层的决策树，通过在数据集上的所有

特征遍历，找到一个具有最低错误率的单层决策

树，并使用此树作为当前决策的弱分类器。 
3.2.2  位置概率计算 

由图 1 可以看出，虽然是在同一位置，几乎相

同的时间来测量信号，理论上 RSSI 曲线应该近似

于直线，但实际曲线却发生了较大的变化，为了实

现精确定位，不能单纯使用 RSSI 值创建一个完整

的指纹体系，但可以根据 RSSI 的分布情况计算出

在同一位置的 RSSI 值的概率。对于位置 iP ，在某

一时刻收到的处于 3 个位置的 3 个信道的 RSSI 值

可以表示为 

 b1c1 b1c2 b1c3 b2c1 b2c2 b2c3 b3c1 b3c2 b3c3( , , , , , , , , )R r r r r r r r r r  

其中， b ci jr 代表收到的 beaconi 在信道 j 的 RSSI 值，

其中 bi 代表 beaconi ，cj 代表信道 36+j，对于每一

个位置，都能收到一组 RSSI 值，利用这组 RSSI 值，

可以对该位置的各个 beacon 的各个信道的值进行

整体的分布拟合。从底层信号传播的角度来说，信

号在经过折射、反射和多径之后，得到的值会比原

始值小，这就导致了偏小的值要多于偏大的值，得

到的结果基本是一种负偏分布。 
为了对收到的信号进行拟合，计算在各个位置

的概率，使用了伽马分布进行拟合。伽马分布常用

于多径衰落信号建模和船舶检测[18]，或有偏分布的

拟合。同时，使用 Matlab 对数据分布进行测试，结

果表明得到的信号可以用伽马分布进行拟合。伽马

分布的密度函数如式(5)所示。 

 
1e( ; ; ) 0 , 0
( )

x

f x x
α ββα β α β
α

− −

= >
Γ

， ≥ 且  (5) 

每个伽马分布有 2 个参数：α 为形状参数也称

为尺度参数；β 为率参数。使用这 2 个参数可以确

定一个伽马分布，伽马分布的概率密度函数如式(6)
所示，式(6)也是判断某一信号值处于某一位置的概

率计算式。 

 1( | ) ( , , )
( )

ij

ij ij n

a
a rij

n j i
ij

P r p f r r e− −= =
Γ

ββ
α β

α
  

 (6) 

其中，rn 表示在状态 n(包括信道、beacon 编号)下收

到的单一值即 R 的第 n 个分量，而 ijα 和 ijβ 表示对

应的第 i 个 beacon 第 j 个信道的伽马分布参数，通

过式(6)可以计算出该值处于某位置的概率。 
建立模型阶段，在采集到每个位置的 3 个

beacon 3 个信道上的 RSSI 数据后，可以在每个位

置为每个 beacon 的每个信道的 RSSI 值都使用一

个伽马函数进行拟合作为标准分布，计算各个位

置的α 和 β 参数。在定位阶段，可以计算接收到

的 R 处于各个位置的概率，为了方便表示，记

R 1 2 3 4 5 6 7 8 9( , , , , , , , , )r r r r r r r r r 为 R ，可以认定不同位

置不同信道的 RSSI 之间没有相关性，根据朴素贝

叶斯理论和之前得到的伽马分布，分别计算 R 处

于 5 个位置的概率。
 

 
( | ) ( )

( | ) max , 1,2, ,5
( )

i iP R p P p
P p R i

P R
= =  (7) 
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可以认定接收终端处于不同位置的概率是相

同的，即 ( )iP p 为一个常数[19]，同样，每组 RSSI 值

表示接收到的 RSSI 值的分布，也可以看成是一个

定值，故式(7)可以简化为 

 ( | ) max ( | ) ( ), 1,2, ,5i iP p R P R p P p i= =  (8) 

由于之前已经使用 adaboost 对收集到的 RSSI
值进行预分类，可以确定该值处于前排或是后排，

所以在比较时，可以取该排 3 个位置的最大值作为

定位的位置。 

 max ( | ), 1,2, ,9, 1,2,3i jj P r p i j= Π = =  (9) 

同时为了防止某个 RSSI 值在某个伽马函数内的

概率为 0 而导致整个计算结果为 0，在实际计算时，

对结果使用指数函数进行处理，得到式(10)。 

 

9

1
( ( | ))

max e , 1,2,3
i j

i
P r p

j j=
∑

= =  (10) 

3.2.3  细分类器 
为了防止在 adaboost 分类时的错误导致伽马拟合

结果不正确，本文使用了细分类器对结果进行校正。 
支持向量机(SVM, support vector machine)是机器

学习领域一种常用的、发展较为成熟的分类方法。传

统的 SVM 用于解决二分类的问题，其基本模型是定

义在特征空间上的间隔最大的线性分类器[20]。对于线

性可分的数据，可以使用解决相应的凸二次规划问题

来得到最大化间隔的分类函数；而对于线性不可分的

数据，则需要使用核函数将数据映射到高维空间，在

高维空间中解决线性问题[20]。分类所使用的特征与

adaboost 相同，是在每个位置收集到的 3 个蓝牙信标

的 3 个信道的 RSSI 值，与 adaboost 不同的是，这里

使用的分类并不仅仅是前后排的二分类，而是对所有

位置的 5 分类。

   
 

传统的 SVM 是二分类器，为了使 SVM 能够适

用于 5 分类，需要使用 10 个二分类器，在每两类

之间进行一次分类，最终将结果整合，统计每个分

类器的结果，选取得到分类结果最多的那个类作为

最终分类结果。 
在建立模型阶段，使用训练数据建立出来一个

模型；在定位阶段，通过此模型计算接收终端处于

不同位置的概率。 
3.3  结果整合 

本文的研究中使用 adaboost 分类方法对前后排

进行分类，使用伽马分布来计算接收到的 R 处于各

个位置的概率，使用 SVM 方法来对接收终端的位

置进行校正。其中，使用 adaboost 分类方法和伽马

分布会得到第一次分类结果，使用 SVM 时会得到

第 2 次的分类结果，所以在每收到一组数据时，可

以得到 2 个结果。 
在实际应用时，需要综合这 3 种方法来对位置

进行判断，使用的方法为投票算法。如果第 i 次分

类的结果为位置 j，则位置 j 的票数+1；每收到一组

n 个数据时，会得到 2n 个结果，分别统计各个位置

得到的票数，最后将票数最多的结果作为这次定位

的最终结果。即每收到 n 个数据分组作为一轮，每

轮结束时，会对这 n 次的结果进行统计，分类次数

最多的那个位置作为最终的位置，本过程的伪代码

如下。 
算法 2  分类结果整合算法 

输入  
R1(i)(j):第 i 次第 j 组数据根据细分类器和函数

拟合得到的结果 
R2(i)(j):第 i 次第 j 组数据根据粗分类器得到的

结果   
输出 
Y(i):第 i 组数据得到的最终的定位结果  
初始化 
P(p) = 0(p=1:5)  
1) for tm=1:6   //对两次分类结果进行统计 
2) P(R1(i)(j)) = P(R1(i)(j))+1; 
3) P(R1(i)(j)) = P(R1(i)(j))+1; 
4) end 
5) P, Y(i) = max(P(p))  //P 为最终定位位置的

定位次数，Y(i)为定位结果 

4  实验结果与分析 

在实际性能测试中，使用一辆 5 座轿车（车辆

一）和一辆 5 座电动车（车辆二）进行测试。使用

可以进行信道区分的接收软件进行数据采集并按

上述方法对数据进行处理和分类，最终结果显示，

主驾驶、二排左位置和二排右位置正确率可以达到

97%，副驾驶达到 95%左右，二排中间位置正确率

在 90%左右。 
4.1  数据采集系统方案 

在实验中，采用的蓝牙信标为自行开发的遵循

iBeacon 协议的 BLE 信标，如图 3 所示。 
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图 3  BLE 信标 

每辆车内部都有两排座位，BLE 信标部署的位

置和接收终端的位置如图 4 所示。3 个 BLE 信标

beacon1、beacon2 和 beacon3，分别位于主驾驶的

左上方、副驾驶的右上方和后排车顶中间车灯的位

置，采集主驾驶、副驾驶、后排左侧、后排右侧和

后排中间 5 个位置的数据。 

 
图 4  车内蓝牙节点分布示意 

将BLE信标设定为 500 ms发送一个数据分组，

为了保证实验的准确性，使用 2 种车，每种车进行

2 次数据采集。采集过程中在每个位置的各个朝向

都进行了数据采集以保证数据的完整性。在 2 辆车

的 5 个位置一共采集了 4 559 组数据，每组数据包

含在该位置收集到的 3个 beacon在 3个广播信道上

的 RSSI 值（9 个维度），按 4:1 的比例划分训练集

和测试集，分别用于建立模型和测试模型，得到

了 3 647 组训练数据和 912 组测试数据，为了获得

较好的应用体验，设定每收到 6 个数据分组（即采

集时间 3 s）输出一个结果。 
4.2  数据分类处理 

得到了训练数据后，对数据进行处理。在卡尔

曼滤波过程中，使用的数据误差为 0.5，测量误差

为 1，标准值为收集到的第一个数据分组，使用这

些参数进行滤波，以第一排中间信标 beacon1 的 38
信道收集的信号为例，图 5 显示了此处的信号滤波

前后的对比图像。可以看出，滤波后的图像与原始

图像相比较为平滑，且保存了原有的曲线走势，滤

波前 RSSI 值的平均数为−81.23，方差为 20.53，滤

波后平均数为−81.33，方差为 7.10，可以认为此滤

波方法消除了特殊值的影响。 

 
图 5  卡尔曼滤波前后对比 

预分类过程。使用训练集中每个位置收到的

3×3 组数据作为训练特征，进行前后排的分类，使

用弱分类器进行了 1~30 次的训练，得到的正确率

如图 6 所示。虽然已经有研究表明，迭代次数越多，

在训练集上得到的预测准确率越高[20]，但更多迭代

次数对精度的提高并不明显，同时为了防止过拟

合，保证结果的准确性和计算速度，在对测试集训

练时使用了 26 次迭代。 

 
图 6  adaboost 不同迭代次数的正确率 

伽马函数拟合。使用每个位置训练集中的数据

进行伽马分布拟合，分别计算每个位置、每个 beacon
每个信道的 RSSI 值拟合出来的伽马分布函数，用此

函数作为标准分布函数，对测试集进行计算。 
在 5 个位置 3 个 beacon3 个信道分别计算出 α

和 β的值如表 2 所示。 
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表 2  在 5 个位置 3 个 beacon 3 个信道使用伽马拟合分

别计算出的 α和 β值（部分） 
位置 α β 

主驾驶位 beacon1 信道 37 15.213 2 0.208 5 

主驾驶位 beacon2 信道 38 20.560 4 0.225 7 

主驾驶位 beacon3 信道 39 43.441 5 0.148 8 

副驾驶位 beacon1 信道 38 4.368 4 0.695 4 

副驾驶位 beacon2 信道 39 24.916 8 0.257 7 

副驾驶位 beacon3 信道 37 10.677 5 0.104 2 

二排左 beacon1 信道 37 21.445 9 0.01 

二排左 beacon2 信道 38 6.829 5 0.208 1 

二排左 beacon3 信道 39 0.070 8 1.283 3 

二排中 beacon1 信道 39 6.937 1 0.488 8 

二排中 beacon2 信道 37 0.803 2 0.2062 2 

二排中 beacon3 信道 38 13.240 7 0.635 5 

二排右 beacon1 信道 38 5.214 4 0.536 2 

二排右 beacon2 信道 39 16.003 8 0.384 9 

二排右 beacon3 信道 38 8.585 2 0.164 
 

取在不同位置某个 beacon 某个信道的原始分布

和伽马分布拟合的结果，如图 7 所示，测试的原始数

据分布情况是符合所设定的伽马分布的。 
采用 SVM 分类对缺失值补充、滤波处理后的数

据进行再次分类。通过采集到的数据发现数据是线性

不可分的，为了更好地进行分类，需要使用核函数将

数据映射到高维空间，通过测试发现使用高斯核函数 
(RBF，radial basis function)，把原始特征映射到无穷

维核函数时的效果最优。 
结果整合。每收到 6 个数据分组时，对得到

的 12 个分类结果进行整合，计算每个位置收到的

分类器“投票”的票数，并取票数最高的作为最

终定位结果。 
4.3  可重复性分析 

按照图 2 中的流程，模型建立阶段只需执行一

次，定位阶段可以多次执行。以第二种车的两组数

据为例，分别使用了第一组数据与第二组数据进行

模型建立，在正常的定位过程中，获得了标准模型

之后，后续的定位都应该根据首次的标准模型进行

 
图 7  不同位置原始分布与伽马分布拟合图像(部分) 
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定位，故在下文中，使用第一组数据得到的模型称为

标准模型，以第二组中的数据为训练集得到的数据模

型称为二组模型。使用上述两种模型对第二组数据进

行定位处理，得到的两组准确率如图 8 所示。 

 
图 8  通过标准模型和二组模型得到的准确率 

在第二辆车的 5 个位置中，通过标准模型计算

出的准确率平均值为 94.11%，通过二组模型计算

出的准确率平均值为 94.48%。2 种模型从准确率

来看，差别并不大；从计算参数上看，粗分类器和

细分类器的参数完全相同；主要差别体现在拟合参

数，表 3 和表 4 为 2 种模型获得的拟合参数。 

表 3 标准模型拟合参数 

位置 α β 

主驾驶位 beacon1 信道 37 8.065 983 253 1.931 763 595 

主驾驶位 beacon1 信道 38 16.287 462 45 1.510 071 822 

一排中间 beacon2 信道 37 17.183 592 19 0.577 639 752 

一排中间 beacon2 信道 38 4.475 189 857 1.656 595 694 

副驾驶位 beacon3 信道 38 7.901 181 567 0.495 126 948 

副驾驶位 beacon3 信道 39 22.780 369 24 0.192 955 801 

二排左 beacon1 信道 37 12.665 391 11 0.2693 475 77 

二排左 beacon1 信道 38 4.412 763 187 0.283 986 36 

二排中间 beacon2 信道 37 17.183 592 19 0.5776 397 52 

二排中间 beacon2 信道 38 4.4751 898 57 1.656 595 694 

二排右 beacon3 信道 38 2.869 602 163 1.217 227 179 

二排右 beacon3 信道 39 5.281 6098 57 0.516 007 844 
 

为了直观地表现 2 组参数的差异，绘制了几组不

同参数的伽马分布如图 9 所示，其横轴表示在式(6)
中 r 的取值，纵轴为根据式(6)和α 、β 值计算出的对

应概率。 
图9(a)为主驾驶位beacon1 信道38的2种模型参

数拟合，标准模型参数的α 为 16.287 462 45，β 为

1.510 071 822，二组模型参数的α 为 14.823 689 52， 
β 为 1.604 142 498。图 9(b)为二排右 beacon3 信

道 39，标准模型参数的α 为 5.281 609 857，β 为

0.516 007 844，二组模型参数的α 为 5.052 166 039，
β 为 0.529 292 595。 

表 4 二组模型拟合参数 

位置 α β 

主驾驶位 beacon1 信道 37 7.874 527 539 1.304 949 664 

主驾驶位 beacon1 信道 38 14.823 689 52 1.604 142 498 

一排中间 beacon2 信道 37 17.183 592 19 0.577 639 752 

一排中间 beacon2 信道 38 4.475 189 857 1.656 595 694 

副驾驶位 beacon3 信道 38 8.679 653 68 0.528 947 368 

二排左 beacon1 信道 37 15.085 977 22 0.292 944 552 

二排左 beacon1 信道 38 4.3777 146 49 0.287 379 287 

二排中间 beacon2 信道 37 18.484 155 97 0.523 964 383 

二排中间 beacon2 信道 38 7.0527 144 62 1.003 690 167 

二排右 beacon3 信道 38 3.0936 665 69 1.0230 399 87 

 

 
图 9  不同位置标准模型参数和二组模型参数的拟合曲线 

通过计算，这 2 种模型在同一取值下的概率之

差不超过 0.1，拐点和最值对应的 x 值不超过 3。通

过以上分析可知，在同一辆车内可以使用同一模型

进行定位。 
4.4  结果分析 
4.4.1  准确度分析 

为了进一步验证该算法的有效性，使用这两辆

车的数据分别进行了 4 组实验。 
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第 1 组使用 VehLoc 方法，采集多信道多 RSSI
值并使用图 2 中的分类方法进行分类处理。 

第 2 组在同一环境下使用不区分信息的方法对

数据进行采集（即传统方法，只记录 RSSI 值，而

不关心该 RSSI 值来自于哪个信道），分类方法同样

使用图 2 中的分类方法进行分类处理。 
第 3 组单独使用 37 信道进行定位，其余的数

据不使用，分类方法同样使用图 2 中的分类方法进

行分类处理。 
第 4 组使用区分信道的方法接收数据，但只使

用 37 信道的数据，并使用改进的传统 3 点定位方

法[21]进行分类处理，即在 3 点定位的基础上，添加

分类过程。 
为了方便计算，为 5 个位置和 3 个 beacon 分别

设置了坐标如下：主驾驶(−90,0)，副驾驶(90,0)，二

排左位置(−90, −100)，二排中位置(0,−100)，二排右

位置(90, −100)，beacon1(−100,0)，beacon2(100,0)，
beacon3(0, −70)。 

首先根据收到的RSSI值和传统的RSSI距离式[22]

分别计算当前位置到 3 个 beacon 的距离 

 
| |

1010
RSSI A

nd
−

=  (11) 
其中，A 表示发射端和接收端相距 1 m 时的信号强

度，这里取 49；n 为环境衰减因子，这里取 4.5；d
为计算出来的发射端和接收端的距离。在得到终端

与 3 个 beacon 的距离之后，通过 3 点定位算法(如图

10 所示)得到理论定位位置 p，在 5 个车内位置中，

与 p 距离最近（欧几里得距离）的点即为定位位置；

准确率计算为定位正确次数与定位次数的比值。 

 
图 10  三点定位方法 

图 10 中 3 个圆的圆心分别为 beacon1（坐标设

为−100，0），beacon2（坐标设为 100，0）和 beacon3
所在位置（坐标设为 0，−70），通过式(11)计算出

当前位置到 3 个圆心的距离分别为 r1, r2, r3，由 r1, 

r2, r3 为半径构成的 3 个圆交点为 p1,p2,p3，最终的

定位位置 p 的坐标为 p1,p2,p3 坐标的均值 
使用这 4 种方法最终得到的正确率如图 11（车

辆 1）和图 12（车辆 2）所示。  
从图 11 和图 12 可以看出，本文提出的方法

(VehLoc)可以区分出车内的 5 个位置，其中主驾驶

位和二排左的准确率可以达到 97%，二排右和副驾

驶位准确率也能达到 95%左右，二排中的预测准确

率相比其他 4 个位置较低，主要原因应该是人员手

持手机的方式或是座位的朝向对测试造成影响，但

这个位置基本不会影响对车内人员主要位置的判

断。使用 3 点定位计算出来的分类精确度普遍比使

用上文提到的分类方法准确率低，这也说明了上文

提到的分类方法可以提高定位的精确度。通过上述

实验可以得出如下结论：使用区分信道方法的准确

率要高于不区分信道、使用单一信道的方法与使用

传统 3 点定位的方法，说明使用区分信道的方法可

以提高车内定位的精度。 
与使用声波的定位方法相比，本文提出的方法

不需要用户参与，同时没有对车辆内部过多地改

造，使方法更容易移植和使用；与使用角速度定位

的方法相比，本文提出的方法能够在较短时间（3 s）
内返回定位结果，更加高效。 
4.4.2  复杂度分析 

本文在定位时分为线下模型建立与线上模型

匹配 2 个阶段。在进行线上模型匹配的过程中，需

要进行卡尔曼滤波、粗粒度模型匹配、伽马分布概

率计算及粗粒度模型匹配，具体过程如下。 
1) 卡尔曼滤波，如前文所述，可以通过一维滤

波来实现，对数据分组内的各个维度分别处理以减

少时间复杂度。 
2) 粗粒度模型匹配需要利用决策树，根据选取

的特征进行值判断，得到二分类结果。 
3) 分布拟合，通过计算伽马函数来进行概率计

算，并选取排内概率最大的作为定位位置。 
4) 细粒度模型匹配则使用 libsvm 实现，通过

调用 predict 函数，使用建立好的模型进行 5 个位

置的分类，为了方便计算，本文对 libsvm 的源代

码进行了部分修改，将原本以文件形式传输的数

据改为使用数组，以便于进行定位处理，加快定

位速度。 
5) 结果整合，对每 6 个数据分组进行次结果整

合，分别计算各个位置被定位的次数一。 
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在实际定位时，只需要进行模型的匹配过程，

所以时间复杂度并不高。本文使用了联想 PC 机，8 GB
内存、Win7 系统对 168 条（28 组）数据进行定位

处理，处理时间为 1.26 s，准确度为 92.8%。设定

500 ms 进行一次数据广播，即在 3 s 内可收到 6 个

完整的数据分组，定位时间可以控制在 5 s 内。由此

可知，本文提出的方法可以在短时间内对车内人员

的位置进行判断。 

5  结束语 

为了提高车辆的智能程度，为车内乘客提供一

个更加良好、智能的车内环境，本文提出了一种基

于多信道蓝牙 RSSI 的车内定位方法 VehLoc。该方

法可以充分利用不同信道频率下 RSSI 值的差异，

结合卡尔曼滤波方法、伽马函数拟合和相关分类方

法进行车内定位。在车内进行大量数据采集并建立

标准模型，在定位时使用标准模型进行位置判断。

为了对本文提出的方法进行评估与判断，将两次采

集到的数据划分为模型建立集与测试集，结果显

示，本文提出的 VehLoc 方法在车内 5 个位置的准

确率都可达到 90%，可以判断用户在车内的位置。

相对于目前已有的车内定位方法，本文提出的方法

能够判断所有乘客在车内的位置，在定位过程中基

本不需要用户参与，对车内驾驶员和乘客不会产生

干扰，依靠现有的车内电路即可进行位置判断，对

车内的影响也较小。 
下一步的工作将研发更实用、高效的数据采

集、训练方法，并采用多种智能终端作为接收终

端，从而进一步提高本文所述系统与方法的实用

性与便利性。此外，本文提出的方法目前只适用

于 5 座车，对于 7 座车或其他类型的车，还需要

进一步实验验证。 
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