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基于改进犈犔犕的煤矿井下定位算法

金　浩，孙运全，杨海晶
（江苏大学 电气信息工程学院，江苏 镇江　３２１１００）

摘要：提出了一种基于改进极限学习机 （ＥＬＭ，ｅｘｔｒｅｍｅｌｅａｒｎｉｎｇｍａｃｈｉｎｅ）神经网络的煤矿井下人员定位算

法，针对测距模型易受井下复杂环境干扰，无法准确测距的问题，选用基于指纹的位置匹配模型；使用极限学习

机将指纹和位置进行匹配，选用改进鲸鱼优化算法 （ＩＷＯＡ，ｉｍｐｒｏｖｅｄｗｈａｌｅｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍ）选取ＥＬＭ合

适的输入权值和隐含层阈值，以提高定位精度。在定位的在线阶段，将新的指纹数据代入带动态权值因子的在线

顺序极限学习机 （ＤＯＳ－ＥＬＭ，ｄｙｎａｍｉｃｗｅｉｇｈｔｆａｃｔｏｒｏｎｌｉｎｅｓｅｑｕｅｎｔｉａｌｅｘｔｒｅｍｅｌｅａｒｎｉｎｇｍａｃｈｉｎｅ）模型对定位模型

进行动态调整，以克服电磁传播环境变动使定位结果产生的误差；仿真实验结果表明，该模型的定位误差在

１．５ｍ以内的置信概率为７２％，平均定位误差为１．６４ｍ，与其他算法的实验结果相比，文章算法鲁棒性强，定位

精度高。

关键词：井下人员定位；改进鲸鱼优化算法；极限学习机；在线序列方法；自适应定位
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０　引言

为了提高井下生产调度管理的效率以及减少煤矿

事故带来的损失，需要对井下人员定位技术做进一步

研究。目前在煤矿生产中广泛应用的井下人员定位系

统大多数是基于射频识别 （ＲＦＩＤ，ｒａｄｉｏｆｒｅｑｕｅｎｃｙｉ

ｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ）技术开发的，这些系统普遍无法达到
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的煤矿井下定位算法 ·２０３　　 ·

较高定位精度，只能确定人员所在的大致区域，而国

有大型煤矿在智能化发展过程中将会把有线无线一体

化网络作为移动通信系统的主流技术［１］，这就为利用

接收信号强度指示 （ＲＳＳＩ，ｒｅｃｅｉｖｅｄｓｉｇｎａｌｓｔｒｅｎｇｔｈ

ｉｎｄｉｃａｔｉｏｎ）
［２］实现更高精度的井下人员定位奠定了

基础。

基于ＲＳＳＩ的定位算法主要包括两种，一是直接

测距，即根据ＲＳＳＩ的数值直接确定目标节点与信标

节点之间的距离，得到目标节点的相对位置。二是位

置指纹方法，即确立 ＲＳＳＩ值与位置的直接映射关

系，而不必确定目标节点与信标节点之间的距离。由

于井下环境复杂，信号传播过程中不可避免地受到衰

落，阴影以及多径效应的影响，直接测距的方法精度

不高，所以位置指纹方法逐渐成为了当前研究的

主流。

文献 ［３］使用模拟退火算法优化ＲＢＦ神经网

络的结构，并将其应用于无线定位问题中。文献

［４］使用启发式算法优化神经网络，建立 ＲＳＳＩ值

与位置的直接映射关系。文献 ［５］提出基于极限

学习机的定位算法，通过对比测试，发现其定位效

果好于ＢＰ等其他神经网络定位算法。文献 ［６］使

用了鲸鱼算法优化神经网络的结构，在避免局部最

优和收敛速度上表现良好。文献 ［７］使用迁移学

习的方式使定位算法适应室内环境的变化，将上个

时间段提取的特征迁移到下一个时间段使用。这一

构想还不能适应环境变化更为复杂的井下。文献

［８］根据参考基站实时 ＲＳＳＩ更新指纹地图。这种

方法可以使用较少的参考基站，降低了对硬件的要

求。但由于算法的复杂度太高，定位的速度慢，无

法满足井下实时定位的要求。

以上研究表明采用智能算法优化神经网络能够准

确高效地进行在复杂环境下的定位，本文提出了改进

鲸鱼算法优化极限学习机的井下人员定位模型。

在离线训练阶段，将煤矿井下参考节点接收到的

ＲＳＳＩ值作为神经网络的输入，将参考节点的位置坐

标作为网络输出，以此训练 ＥＬＭ 神经网络，获得

ＲＳＳＩ值与节点坐标之间的网络模型。为了提高ＥＬＭ

神经网络的泛化能力，采用改进鲸鱼算法为ＥＬＭ 选

取合适的权值和阈值，构建了ＩＷＯＡ－ＥＬＭ 初始定

位模型。在线定位阶段则引入带动态权值因子的在线

连续学习方法，首先接收采集实时位置指纹数据，代

入初始定位模型中，对其进行动态调整。然后利用无

线信号接收装置接收目标点的ＲＳＳＩ指纹数据，代入

到调整后的模型中，计算出目标节点的估计位置坐

标。定位环境如图１所示。

图１　定位环境示意图

综上，本文主要针对ＥＬＭ 神经网络输入权值和

隐含层阈值取值难以及环境时变性影响定位精度等问

题，改进定位算法，提高了定位效果。

１　犐犠犗犃－犈犔犕神经网络算法实现

１１　犈犔犕神经网络算法

极限学习机 （ＥＬＭ，ｅｘｔｒｅｍｅｌｅａｒｎｉｎｇｍａｃｈｉｎｅ）

是由文献 ［８］提出的一种单隐含层前馈神经网络

（ＳＬＦＮ，ｓｉｎｇｌｅｈｉｄｄｅｎｌａｙｅｒｆｅｅｄｆｏｒｗａｒｄｎｅｕｒａｌｎｅｔ

ｗｏｒｋ）。该神经网络包括输入层、隐含层、输出层三

层结构 （如图２所示）。

图２　ＥＬＭ神经网络结构

ＥＬＭ不依赖于梯度下降，学习速度比ＢＰ （ｂａｃｋ

－ｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ）算法等传统前馈网络快，对于大量及

非线性样本也具有很好的适用性［９１０］。

ＥＬＭ需要设置隐含层神经元的个数，而输入层

与隐含层之间的权值和隐含层的阈值则随机产生，然

后利用最小二乘法解方程组得到输出权值。

对于训练集中犖 个位置指纹数据 （狓犻，狋犻），其

中输入向量为狓犻＝ ［狓犻１，狓犻２，…，狓犻犿］，输出向量

为狋犻＝ ［狋犻１，狋犻２，…，狋犻犿］
犜。设ＥＬＭ 位置估计模型

的输入层节点个数为狀，隐含层节点，个数为犔，输
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出层节点个数为犿，该模型如下所示：

狔犼 ＝∑
１

犻＝１
β犻σ犻（ω犻狓犼＋狏犼），犼＝１，２，…，狇 （１）

式中，σ为激活函数，以激活函数将样本映射到另一

个特征空间，得到矩阵犎，

犎β＝犜 （２）

　　在新的特征空间下，利用最小二乘法便可求解出

最优输出权值β：

β

＝犎

＋犜 （３）

式中，β
为输出权重，犎＋为矩阵犎 的 Ｍｏｏｒｅ－Ｐｅｎ

ｒｏｓｅ广义逆。

１２　犠犗犃算法

鲸鱼优化算法是受到座头鲸捕食行为启发的一种

启发式算法，鲸鱼包围目标猎物的时候，假设当前的

最佳候选解是目标猎物位置或最靠近猎物的位置。然

后会不断更新其位置［１１］，这种狩猎行为可以用如下

数学公式表示：

犇＝狘犆犡
（狋）－犡（狋）狘 （４）

犡（狋＋１）＝犡（狋）－犃犇 （５）

　　其中：犇 为包围步长，狋表示当前迭代次数，

犡（狋）是是目前得到的最优解的位置向量，犡（狋）为当

前位置向量，如果在迭代中出现更优解，那么位置向

量犡（狋）也要随之更新。犃 和犆 是系数向量，由如

下公式得出：

犪＝２－
２狋
狋ｍａｘ

犃＝２犪狉－
烅

烄

烆 犪

（６）

犆＝２狉 （７）

　　其中：犪在迭代过程中从２线性下降到０，狋ｍａｘ是

最大迭代次数。狉是区间内的随机向量。

算法模拟鲸鱼通过气幕袭击和随机搜索的捕食过

程进行迭代，寻找最优鲸鱼种群适应度值，该阶段可

以用如下公式表示：

犔（狋＋１）＝

犔（狋）－犃犇１ 犃 ＜１，狆＜０．５

犔狉犪狀犱（狋）－犃犇２ 犃 ＞１

犔（狋）－犇３犲
犫犾ｃｏｓ（犪π犾） 犃 ＜１，狆≥０．

烅

烄

烆 ５

（８）

犇１ ＝狘犆犔
（狋）－犔（狋）狘

犇２ ＝狘犆犔狉犪狀犱（狋）－犔（狋）狘

犇３ ＝狘犔
（狋）－犔（狋）狘

（９）

式中，当｜犃｜＜１时，鲸鱼向猎物发起攻击，攻击

方式取决于取值范围为 ［０，１］的随机数ρ，当ρ＜

０．５时采用收缩包围机制更新空间位置，当ρ≥０．５

时则采用螺旋式位置更新机制。当｜犃｜＞１时鲸鱼

群则用随机的方式更新位置进行搜索捕食，这样可以

保证算法对于全局的搜索。

ＷＯＡ算法简洁易实现、参数设置少、寻优性能

强，然而，基本 ＷＯＡ算法仍然存在不足，由相关文

献［１２］分析可知，由于收敛因子犪在迭代过程中线性

递减，算法的全局搜索能力也随之下降，到了迭代后

期群体中所有个体均向最优个体聚集，导致群体多样

性缺失，易使算法陷入局部最优［１３１４］。为了解决上

述问题，本文引入多样性变异操作改善 ＷＯＡ算法性

能，使算法能避免早熟收敛，得到全局最优解。

１３　犐犠犗犃－犈犔犕神经网络算法

ＩＷＯＡ算法的基本思想是将多样性变异操作引

入 ＷＯＡ 算法中，假设最优个体 犡犻＝ （狓犻１，狓犻２，

…，狓犻犱），从个体中随机选取一个元素狓犽 （犽＝１，２，

…，犱），然后进行如下式所示的变异：

犡′犻＝
犾犻＋λ·（狌犻－犾犻）， 犻＝犽

犡犻，
烅
烄

烆 ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ
（１０）

　　其中：λ为取值范围 ［０，１］的随机数，狌犻 和犾犻

分别为变量犡犻的上界和下界。

对最优鲸鱼个体的多样性变异操作，避免了算法

出现早熟收敛，最终收敛到全局最优解。

ＩＷＯＡ－ＥＬＭ算法的基本思想是利用ＩＷＯＡ算

法对ＥＬＭ的权值和阈值进行优化，发挥ＩＷＯＡ算法

的全局寻优能力，提高ＥＬＭ 神经网络的泛化能力。

ＩＷＯＡ－ＥＬＭ算法流程如下。

Ｓｔｅｐ１：设置ＩＷＯＡ算法的参数，鲸鱼种群规模

ｓｉｚｅｐｏｐ，迭代次数ｍａｘｇｅｎ，鲸鱼种群的位置上界和

下界狌犫和犾犫；

Ｓｔｅｐ２：将优化目标ＥＬＭ得出的定位平均误差珚犈

作为鲸鱼个体适应度值，表达式如下：

犈（犻）＝ （狓犻－狓^犻）
２
＋（狔犻－狔^犻）槡

２ （１１）

珚犈＝
∑
狀

犻＝１

犈（犻）

狀
（１２）

　　其中：（狓犻，狔犻）和 （^狓犻，^狔犻）分别为估算位置和

实际位置。

对每个个体的适应度值进行排序，得到最佳鲸鱼

个体及位置，并将其记录；
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Ｓｔｅｐ３：根据收敛因子更新公式计算收敛因子犪

的值；

Ｓｔｅｐ４：计算其他参数犃，犆，犾和狆，判断概率

犘的值是否小于０．５，若是，则转入Ｓｔｅｐ５，否则搜

索个体按照公式以螺旋运动的方式向猎物进行攻击；

Ｓｔｅｐ５：判断参数犃 的值是否小于１，若是，搜

索个体则按照公式对猎物进行收缩包围，否则搜索代

理根据公式进行全局搜索；

Ｓｔｅｐ６：此时位置更新完毕，再次计算每个搜索

个体求解目标函数的适应度值，并与先前保留的最佳

搜索代理的位置信息 犡 进行比较，若优于 犡 对

犡位置信息进行替换；

Ｓｔｅｐ７：对当前最优个体进行多样性变异操作，

计算个体的适应度值，更新最优解；

Ｓｔｅｐ８：比较当前迭代次数与设定值，若达到设

定值，终止迭代，输出当前最优解 （即ＥＬＭ 的最优

权值和阈值），否则返回Ｓｔｅｐ３；

Ｓｔｅｐ９：将ＩＷＯＡ 算法输出的最优解映射为

ＥＬＭ神经网络的初始权值和阈值，用训练样本集训

练ＥＬＭ神经网络，完成井下定位算法模型建立。

２　动态校准方法

为了在井下电磁环境随时间变动的情况下，保证

定位系统的精度，就需要根据环境的变化，及时对定

位模型进行校准。因此，本文在原有ＩＷＯＡ－ＥＬＭ

算法的基础上，引入在线连续学习方法［１５］，使得初

始定位模型能够根据在线阶段更新的动态校准数据得

到调整。

犎 的 Ｍｏｏｒｅ－Ｐｅｎｒｏｓｅ广义逆犎＋为：

犎＋
＝ （犎

犜犎）－１犎犜 （１３）

　　所以初始定位模型的输出权值矩阵如公式所示：

β
（０）
＝犎

＋
０犜０ ＝ （犎

犜
０犎０）

－１犎犜０犜０ ＝犓
－１
０ 犎

犜
０犜０（１４）

式中，犓０ ＝犎
犜
０犎０，在此基础上再输入一组在线校准

数据集 （犡１，犜１），输出权值矩阵变为：

β
（１）
＝犓

－１
１

犎０

犎

烄

烆

烌

烎１

犜 犜０

犜

烄

烆

烌

烎１
（１５）

式中，犓１ ＝
犎０

犎

烄

烆

烌

烎１

犜 犎０

犎

烄

烆

烌

烎１
＝ 犓０ ＋犎

犜
１犎１，对其重写

后为：

犎０

犎

烄

烆

烌

烎１

犜 犎０

犎

烄

烆

烌

烎１
＝犎

犜
０犢０＋犎

犜
１犢１ ＝

犓１β
（０）
－犎

犜
１犎１β

（０）
＋犎

犜
１犢１ （１６）

　　则式 （１５）可改写为：

β
（１）
＝β

（０）
＋犓

－１
１ 犎

犜
１（犜１－犎１β

（０）） （１７）

　　那么，当第犽＋１组数据输入时，输出权值矩

阵为：

β
（犽＋１）

＝β
（犽）
＋犓

－１
犽＋１犎

犜
犽＋１（犜犽＋１－犎犽＋１β

（犽）） （１８）

式中，犓犽＋１ ＝犓犽＋犎
犜
犽＋１犎犽＋１。

从式 （１８）中可以看出，当定位模型中输入新的

指纹数据时，不需要再将此前的数据重新纳入训练范

围，算法的计算量由此没有大幅增长。同时定位模型

也根据新增数据得到了修正，兼顾了效率和环境适

应性。

但是在对式 （１８）进一步分析后发现，式中旧模

型和新增调整量的权重系数是相同的 （均为１），而

事实上，在井下环境随时变动的情况下，就要求定位

模型能尽快适应这种变化，调整好旧有模型和新增调

整量的相对重要性［１６］。所以本文在式 （１５）中加入

动态权值因子，将式 （１５）改为：

β
（１）
＝ （λ

２犎０
犜犎０＋犎１

犜犎１）
－１
λ犎０

犎１

烄

烆

烌

烎
犜

λ犜０

犜

烄

烆

烌

烎１
（１９）

　　那么式 （１８）的犓犽＋１变为λ
２犓犽＋犎

犜
犽＋１犎犽＋１，权值

因子依照如下公式迭代：

λ＝λ－
１

５π
犪ｔａｎ（犈） （２０）

式中，犈为调整前后模型的精度之差，由于环境的变

化是连续且相对稳定的，所以选择平滑性好的ａｒｃｔａｎ

作为激活函数，同时通过测试，确定当ａｒｃｔａｎ的放

大系数为１／５π时能够使调整后的模型达到最高定位

精度。

３　井下定位算法流程

井下定位算法分为离线训练阶段和在线定位阶段

两个部分。在离线训练阶段，首先利用无线信号接收

装置采集初始阶段的位置指纹数据，然后用采集好的

数据集训练ＩＷＯＡ－ＥＬＭ 神经网络。建立ＩＷＯＡ－

ＥＬＭ神经网络定位模型，具体流程如图３所示。

在线定位阶段，首先接收采集实时位置指纹数

据，代入初始定位模型中，对其进行动态调整。然后

利用无线信号接收装置接收目标点的 ＲＳＳＩ指纹数

据，代入到调整后的模型中，计算出目标节点的估计

位置坐标。具体流程如图４所示。
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图３　在线训练流程

图４　实时定位流程

４　实验分析

４１　实验设计

本文使用 ＭＡＴＬＡＢ对井下场景的射线跟踪进行

仿真［１７１９］，生成用于测试的指纹数据库。实验的仿

真平台为 ＭＡＴＬＡＢ２０１６ｂ，电脑配置为 Ｃｏｒｅｉ５处

理器、８ＧＢ内存。该指纹数据库设定为５０ｍ×４ｍ

的狭长空间，其中分布有６个 ＡＰ节点，由ＩＴＵ传

播模型［２０］来构建，其表达式如下：

犘犔（犱）＝犘犔０－１０αｌｏｇ（犱）＋犡σ （２１）

式中，犘犔０ 是路径损耗系数，犡σ是均值为零的随机噪

声，α是路径衰减指数。构建完成的指纹数据库包括

１００００组离线训练数据、１０００组增量训练数据以及

９０组在线测试数据，部分训练数据如表１所示。

实验分为两部分：第一部分是在环境不变的情况

下验证初始定位模型的性能，而第二部分则是在环境

表１　部分训练数据

信号强度单位：ｄＢｍ

（Ｘ，Ｙ） ＡＰ１ ＡＰ２ ＡＰ３ ＡＰ４ ＡＰ５ ＡＰ６

（３３．０，２．２） －７１ －６２ －５３ －４５ －５２ －５３

（６．９，２．０） －６８ －４３ －５４ －６２ －５９ －６７

（２５．２，２．５） －６８ －５２ －５０ －４７ －５１ －６０

（１３．９，１．５） －５４ －４３ －４９ －５０ －７３ －６４

——— －５６ －４４ －５１ －５９ －６１ －６４

——— －５２ －３２ －５９ －５６ －６３ －６３

… … … … … … …

变化情况下验证定位模型对环境变化的适应能力。对

定位模型性能的评判标准为定位平均误差和不同误差

距离下的置信概率。

根据实验中采集的训练数据集，对ＩＷＯＡ－

ＥＬＭ神经网络的初始参数进行设置，由于一组数据

中包含６个ＲＳＳＩ值，所以输入层节点数为６。分别

对ｓｉｎ，ｈａｒｄｌｉｍ 和ｓｉｇｍｏｉｄ函数进行测试对比后发

现，激活函数选择ｓｉｇｍｏｉｄ函数时，定位结果最稳

定，误差也相对小。如图５所示，其他条件相同时，

在测试中确定当隐含层节点数为７００，定位误差

最小。

图５　不同隐含层节点个数下的定位误差

４２　初始定位模型性能评估

为了能够直观地展示本文提出的定位算法性能，

使用同样的训练数据和测试数据代入不同定位模型。

并对其结果进行对比分析，其中包括 ＢＰ，ＥＬＭ，

ＷＯＡ－ＥＬＭ 和ＩＷＯＡ－ＥＬＭ。使用的数据为离线

阶段在同一环境中采集的同一时段的测量数据。部分

定位结果如图６所示。

由图中数据可以计算出各个定位算法的定位平均

误差珚犈，如表２所示，从表和图中的数据可以看出，
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图６　初始定位模型性能对比

相比于ＢＰ，ＷＯＡ－ＥＬＭ，ＥＬＭ 算法，本文提出的

ＩＷＯＡ－ＥＬＭ定位算法的误差更小，定位精度更高。

而且处理同样的训练数据，ＩＷＯＡ－ＥＬＭ 的收敛速

度更快，达到相同精度所需时间更少。

表２　各定位模型的定位平均误差

定位算法 ＢＰ ＥＬＭ ＷＯＡ－ＥＬＭ ＩＷＯＡ－ＥＬＭ

平均误差／ｍ ３．２３ １．８７ １．７６ １．５６

４３　环境变化后的定位模型性能评估

针对煤矿井下环境时变特性使定位精度随时间下

降的问题，首先改变式 （２１）中的参数σ，获得在线

阶段变化后的位置指纹数据，然后将数据代入初始定

位模型，利用带动态权值因子的在线序列方法对初始

定位 模 型 修正获得本文 模 型 （ＩＷＯＡ－ＤＯＳ－

ＥＬＭ），最后分别对初始定位模型 （ＩＷＯＡ－ＥＬＭ）

在线序列修正的初始定位模型 （ＩＷＯＡ－ＯＳ－ＥＬＭ）

以及本文模型进行测试，测试结果如图７所示。

图７　三种算法的性能对比

从图７可以看出，本文算法在误差为１．５ｍ以内

的置信概率是７２％，而ＩＷＯＡ－ＯＳ－ＥＬＭ 算法和

ＩＷＯＡ－ＥＬＭ的置信概率分别只有５６％和５０％，在

限定误差为１．５ｍ时，ＩＷＯＡ－ＯＳ－ＥＬＭ 算法和本

文算法的准确率相对于ＩＷＯＡ－ＥＬＭ 要高６％和

２２％，这是因为前两个模型针对环境变化做出了一些

适应性的改进，而本文算法比ＩＷＯＡ－ＯＳ－ＥＬＭ 算

法的准确率还要高１６％，这是因为本文算法加入了

动态权值因子，使算法模型的改进更能适应环境。

由图８可知，定位模型经动态调整后，输出的定

位坐标更加接近于实际坐标，定位精度得以提高。计

算校准前后的定位平均误差可得，未经校准的

ＩＷＯＡ－ＥＬＭ 算法的定位平均误差为２．２５ｍ，经过

校准后的ＩＷＯＡ－ＥＬＭ 算法的定位平均误差为

１．６４ｍ，定位精度提高了，验证了动态校准法更加

适应随时间变化的煤矿井下环境，能够满足井下自适

应定位要求。

图８　模型校准性能对比

图９将三个时间段中ＩＷＯＡ－ＥＬＭ、ＩＷＯＡ－

ＯＳ－ＥＬＭ、ＩＷＯＡ－ＤＯＳ－ＥＬＭ三种算法的平均定

位误差进行对比。时间段０、１、２分别代表发生环境

变化的次数，可以发现在第一次环境变化之前，定位

精度非常接近。但是在环境变化之后，可以看出通过

本文提出的动态校准方法，本文算法的鲁棒性最强，

定位误差最小。

图９　三种算法不同时间段定位误差变化
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５　结束语

１）引入多样性变异操作优化 ＷＯＡ算法，优化

后的ＩＷＯＡ 算法全局寻优能力表现更好，利用

ＩＷＯＡ算法对ＥＬＭ的输入权值和隐含层阈值进行优

化，提高了ＥＬＭ神经网络的泛化能力。

２）引入带动态权值因子的在线连续学习方法，

克服初始定位模型无法适应井下环境时变性的缺点，

能够根据在线阶段更新的动态校准数据实时调整定位

模型。在环境发生变化后仍有较高的定位精度。

３）对实验结果分析得出，本文算法在环境未发

生动态变化时的定位精度相比于ＢＰ、ＥＬＭ、ＷＯＡ

－ＥＬＭ算法更高。在环境发生动态变化之后，通过

本文提出的动态校准方案，定位平均误差未发生较大

变化，定位稳定性最好。

４）下一步工作将研究井下人员的移动模式，根

据人员移动模式的特点找到相邻时间点人员位置之间

的关联，对连续定位的结果进行修正。预计可以剔除

一些误差较大的定位结果，以此进一步提高定位

精度。

参考文献：

［１］张立亚．全矿井融合通信系统研究 ［Ｊ］．工矿自动化，

２０１８，４４ （３）：１２ １６．

［２］ＬＩＵＤ，ＳＨＥＮＧＢ，ＨＯＵＦ，ｅｔａｌ．ＦｒｏｍＷｉｒｅｌｅｓｓＰｏ

ｓｉｔｉｏｎｉｎｇｔｏＭｏｂｉｌｅＰｏｓｉｔｉｏｎｉｎｇ：ＡｎＯｖｅｒｖｉｅｗｏｆＲｅｃｅｎｔ

Ａｄｖａｎｃｅｓ［Ｊ］．ＩＥＥＥＳｙｓｔｅｍｓＪｏｕｒｎａｌ，２０１４，８ （４）：

１２４９ １２５９．

［３］刘　夏，莫树培，何惠玲，等．基于优化ＲＢＦ神经网

络的无线室内定位 ［Ｊ］．电讯技术，２０１９，５９ （１１）：

１２６１ １２６７．

［４］崔丽珍，许凡非，王巧利，等．基于ＰＳＯ－ＢＰ神经网络

的煤矿井下自适应定位算法 ［Ｊ］．工矿自动化，２０１８，

４４ （２）：７４ ７９．

［５］ＧＵＡＮＹ，ＬＩＵＴ，ＨＵＡＮＧＧ．ＥＬＭ－ｂａｓｅｄＨｙｂｒｉｄ

ＩｎｔｒｕｓｉｏｎＤｅｔｅｃｔｉｏｎＳｃｈｅｍｅｉｎＷｉｒｅｌｅｓｓＳｅｎｓｏｒＮｅｔｗｏｒｋ

［Ｊ］．ＣｏｍｐｕｔｅｒＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，２０１５，４１ （３）：１３６ １４１．

［６］ＡＬＪＡＲＡＨＩ，ＦＡＲＩＳＨ，ＭＩＲＪＡＬＩＬＩＳ．Ｏｐｔｉｍｉｚｉｎｇ

ｃｏｎｎｅｃｔｉｏｎｗｅｉｇｈｔｓｉｎｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓｕｓｉｎｇｔｈｅｗｈａｌｅ

ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍ ［Ｊ］．ＳｏｆｔＣｏｍｐｕｔｉｎｇ，２０１８，２２

（１）：１ １５．

［７］ＺＯＵＨ，ＺＨＯＵＹ，ＪＩＡＮＧＨ，ｅｔａｌ．ＡｄａｐｔｉｖｅＬｏｃａｌｉ

ｚａｔｉｏｎｉｎ ＤｙｎａｍｉｃＩｎｄｏｏｒＥｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔｓｂｙ Ｔｒａｎｓｆｅｒ

ＫｅｒｎｅｌＬｅａｒｎｉｎｇ［Ｃ］／／２０１７ＩＥＥＥＷｉｒｅｌｅｓｓＣｏｍｍｕｎｉ

ｃａｔｉｏｎｓａｎｄＮｅｔｗｏｒｋｉｎｇＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ（ＷＣＮＣ），２０１７：１

６．

［８］ＨＯＡＮＧＭＴ，ＹＵＥＮＢ，ＤＯＮＧＸ，ｅｔａｌ．Ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ

ＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋｓｆｏｒＡｃｃｕｒａｔｅＲＳＳＩＩｎｄｏｏｒＬｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎ

［Ｊ］．ＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎｅｔｏｆＴｈｉｎｇｓＪｏｕｒｎａｌ，２０１９ （９９）：１

１．

［９］ＨＵＡＮＧＧＢ，ＺＨＵＱＹ，ＳＩＥＷＣＫ．Ｅｘｔｒｅｍｅｌｅａｒｎ

ｉｎｇｍａｃｈｉｎｅ：Ｔｈｅｏｒｙａｎｄａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ［Ｊ］．Ｎｅｕｒｏｃｏｍ

ｐｕｔｉｎｇ，２００６，７０ （１／３）：４８９ ５０１．

［１０］ＨＵＡＮＧＧＢ，ＺＨＯＵ Ｈ，ＤＩＮＧＸ，ｅｔａｌ．Ｅｘｔｒｅｍｅ

ＬｅａｒｎｉｎｇＭａｃｈｉｎｅｆｏｒＲｅｇｒｅｓｓｉｏｎａｎｄＭｕｌｔｉｃｌａｓｓＣｌａｓ

ｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＳｙｓｔｅｍｓＭａｎ＆

ＣｙｂｅｒｎｅｔｉｃｓＰａｒｔＢ，２０１２，４２ （２）：５１３ ５２９．

［１１］Ｍｉｒｊａｌｉｌｉ，Ｓｅｙｅｄａｌｉ，Ｌｅｗｉｓ，ｅｔａｌ．ＴｈｅＷｈａｌｅＯｐｔｉｍｉ

ｚａｔｉｏｎＡｌｇｏｒｉｔｈｍ ［Ｊ］．Ａｄｖａｎｃｅｓｉｎｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇｓｏｆｔ

ｗａｒｅ，２０１６，９５：５１ ６７．

［１２］褚鼎立，陈　红，王旭光．基于自适应权重和模拟退

火的鲸鱼优化算法 ［Ｊ］．电子学报，２０１９，４７ （５）：

９９２ ９９９．

［１３］王坚浩，张　亮，史　超，等．基于混沌搜索策略的

鲸鱼优化算法 ［Ｊ］．控制与决策，２０１９，３４ （９）：

１８９３ １９００．

［１４］龙　文，蔡绍洪，焦建军，等．求解大规模优化问题

的改进鲸鱼优化算法 ［Ｊ］．系统工程理论与实践，

２０１７，３７ （１１）：２９８３ ２９９４．

［１５］ＹＡＮＧＺ，ＺＨＡＮＧＰ，ＣＨＥＮＬ．ＲＦＩＤ－ｅｎａｂｌｅｄｉｎ

ｄｏｏｒｐｏｓｉｔｉｏｎｉｎｇｍｅｔｈｏｄｆｏｒａｒｅａｌ－ｔｉｍｅｍａｎｕｆａｃｔｕｒ

ｉｎｇｅｘｅｃｕｔｉｏｎｓｙｓｔｅｍｕｓｉｎｇＯＳ－ＥＬＭ ［Ｊ］．Ｎｅｕｒｏ

ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ，２０１４，１７４（ＪＡＮ．２２ＰＴ．Ａ）：１２１ １３３．

［１６］ＣＡＯ Ｗ，ＭＩＮＧＺ，ＸＵＺ，ｅｔａｌ．ＯｎｌｉｎｅＳｅｑｕｅｎｔｉａｌ

ＥｘｔｒｅｍｅＬｅａｒｎｉｎｇＭａｃｈｉｎｅＷｉｔｈＤｙｎａｍｉｃＦｏｒｇｅｔｔｉｎｇ

Ｆａｃｔｏｒ［Ｊ］．ＩＥＥＥＡｃｃｅｓｓ，２０１９ （９９）：１ １．

［１７］姜启登．基于位置指纹与惯性测量的室内定位技术研

究 ［Ｄ］．天津：天津大学，２０１７．

［１８］崔丽珍，李丹阳，王巧利，等．煤矿井下基于射线跟

踪法的信道建模研究 ［Ｊ］．中国矿业，２０１９，２８

（８）：９４ ９８．

［１９］朱顺涛．室内位置指纹定位算法的研究 ［Ｄ］．无锡：

江南大学，２０１８．

［２０］ＣＨＲＹＳＩＫＯＳ Ｔ，ＧＥＯＲＧＯＰＯＵＬＯＳ Ｇ，ＫＯＴＳＯ

ＰＯＵＬＯＳＳ．Ｓｉｔｅ－ｓｐｅｃｉｆｉｃｖａｌｉｄａｔｉｏｎｏｆＩＴＵｉｎｄｏｏｒ

ｐａｔｈｌｏｓｓｍｏｄｅｌａｔ２．４ＧＨｚ［Ｃ］／／ＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎ

ａｌＳｙｍｐｏｓｉｕｍｏｎ．ＩＥＥＥ，２００９：１ ６．

　
投稿网址：ｗｗｗ．ｊｓｊｃｌｙｋｚ．ｃｏｍ




