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面向距离判定的低功耗蓝牙信号强度特征研究
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（南京邮电大学 计算机学院、软件学院、网络空间安全学院，江苏 南京 210023）
摘 要： 低功耗蓝牙因其能耗和成本低，且设备兼容性好等特点，而在智能设备中的应用愈加广泛，特别是在距离判

定方面具有重要作用。研究了低功耗蓝牙信号强度特征选择与特征分组在支持向量机、随机森林和卷积神经网络 3
种不同模型中对距离判定精度的影响，通过使用皮尔逊相关系数对从移动设备信号强度数据中所选取的 11 个特征

进行分组，评估了在不同机器学习模型下引入单一特征时的性能增益，由此定义了显著特征和非显著特征，同时进一

步研究了在组内多特征和组间多特征情况下对距离判定精度的影响。结果表明，不同特征组合在各模型中的表现存

在明显差异，多个显著特征的引入能有效提高距离判定的准确性，为低功耗蓝牙信号强度特征的选取和应用提供了

一定指导和参考。
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Research on Bluetooth Low Energy Signal Strength Feature for Distance 

Measurement

WANG Wenbo， LUO Bingqing
（School of Computer Science， Nanjing University of Posts and Telecommunications， Nanjing 210023， China）

Abstract： Bluetooth Low Energy is increasingly used in smart devices due to its low energy consumption， low cost and wide range of device 
compatibility， especially in distance measurement. This paper studies the influence of Bluetooth Low Energy signal strength feature selection 
and feature grouping on the accuracy of distance measurement in three different models： support vector machine， random forest and convolu⁃
tional neural network. By using the Pearson correlation coefficient to group 11 features selected from the signal strength data of mobile devices， 
the performance gain when a single feature is introduced under different machine learning models is evaluated， and key features and minor fea⁃
tures are defined. At the same time， the influence on the accuracy of distance measurement under the conditions of multiple features within the 
group and multiple features between groups is further studied. The results show that there are obvious differences in the performance of differ⁃
ent feature combinations in each model， and the introduction of multiple key features can effectively improve the accuracy of distance determi⁃
nation. This paper provides certain guidance and reference for the selection and application of low-power Bluetooth signal strength features.
Key Words： bluetooth low energy； signal strength feature； distance measurement； support vector machine； random forest； convolutional 
neural network

0 引言

随着第五代移动通信技术和物联网的迅速发展，在当

今智能设备普及的时代，基于低功耗蓝牙（Low Energy 
Bluetooth，BLE）的技术正逐步成为关键驱动力［1-2］。特别

是，针对基于低功耗蓝牙的距离判定研究备受瞩目，其对

于实现智能环境感知、位置识别和距离测量等具有重要

意义［3］。
相比于到达时间定位法［4］（Time of Arrival，TOA）、时

间差定位法［5］（Time Difference of Arrival，TDOA）、到达角

定位法［6］（Angle of Arrival，AOA）、飞行时间法［7］（Time of 
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Flight，TOF），基 于 信 号 强 度 指 示［8］（Received Signal 
Strength Indicator，RSSI）的距离估计方法通过信号强度推

断设备之间的距离，因其简单易实现且成本低的特点而常

作为距离估计方法。RSSI虽然可以直接用于距离判定，但

由于环境的复杂性和信号的传播特性，其在复杂的室内环

境（如机场、超市等）中容易发生衰减、反射、多径效应等现

象［9］。同时，由于信号的多样性和复杂性，信号强度不仅

与距离有关，还与发射功率、接收器的灵敏度和天线方向

等因素有关。简单的 RSSI值不能全面反映这些复杂因素

的影响，导致直接使用原始 RSSI 数据进行距离判定会影

响精度［10］。文献［11］的研究表明，通过特征提取可以将这

些因素加以综合考虑，过滤原始 RSSI 数据中的噪声和冗

余信息，提取出更加稳定和鲁棒的信号特征，这些特征也

能更准确地反映信号传播特性，从而减小环境干扰等因素

对距离判定的影响。虽然特征提取增加了数据维度，提升

了计算复杂度和能耗，但这是为了换取更高的判定精度和

更好的稳定性。在现代硬件设备性能不断提升的情况下，

适度增加计算复杂度以换取更好的实际应用效果是可取

的一种权衡。研究 RSSI数据特征提取和特征分组对距离

判定的影响，能够有效减少信号强度波动带来的精度误

差。其具体方法可分为利用机器学习和深度学习技术以

学习RSSI数据样本进行特征提取和处理RSSI数据样本进

行特征选取两方面。

一方面，文献［12-15］利用机器学习和深度学习技术

学习 RSSI 数据样本进行特征提取以应用于距离判定任

务。文献［12］通过移动行走过程中采集的 RSSI指纹建立

对应的移动采集指纹库，根据移动采集指纹特征构建特征

向量，建立基于自适应压缩感知算法的指纹匹配室内定位

模型。文献［13］根据 RSSI向量大小生成排序特征码以用

于形成指纹库，并提出一种基于排序特征匹配和距离加权

的蓝牙定位算法。文献［14］提出一种基于卷积神经网络

且具有 WiFi 指纹识别功能的室内定位系统，通过使用堆

叠的自编码器对 RSSI 数据样本进行特征提取，提升室内

定位精准度。文献［15］提出一种利用 BLE 信号的到达角

和RSSI数据进行加权指纹特征匹配的室内定位算法。

另一方面，文献［16-18］通过处理 RSSI数据样本进行

特征选取以应用于距离判定任务。文献［16］通过使用RS⁃
SI测量和CSI测量的 9种不同类型的统计特征生成特征向

量，并形成指纹，从而提出一种多模态学习方法以提升定

位性能。研究表明，低功耗蓝牙信号强度的统计特征对提

高距离判定精度起到了一定作用。文献［17］使用 3 种不

同的算法对 BLE信号的 13个空间、时间、频率和一般统计

特征进行了分类，以实现 COVID-19 接触追踪系统准确性

和可靠性。该研究针对 BLE 信号的 13 个特征进行分类，

分析了基于信号特征的空间、时间和频率 3个维度对距离

判定的影响。文献［18］依据位置度量、离散度量和形状度

量，针对从 BLE信号强度中选取的 15个特征进行分组，以

用于机器学习模型的接近估计，研究了在 3种不同机器学

习模型中引入不同组之间更多特征时的性能增益。此外，

针对BLE信号强度特征进行了分组，并通过引入不同特征

在不同机器学习模型中的性能进行了比较分析，但分析结

果缺少对具体选取特征种类的指导。

对 RSSI数据进行处理分析以预测判定任务的机器学

习模型和深度学习模型多种多样。文献［19］提出一种基

于 Wi-Fi 信号的室内定位系统，使用支持向量机（Support 
Vector Machine，SVM）在处理 RSSI数据方面表现出色。文

献［20］提出一种改进的基于 RSSI 的室内定位方法，使用

随机森林（Random Forest，RF）在特征提取和处理非线性

RSSI信号方面效果显著，具有较强鲁棒性和抗噪能力。文

献［21］的研究表明，k-近邻算法（k-Nearest Neighbor，k-
NN）在基于 RSSI 蓝牙指纹的定位中表现良好，但 k-NN 算

法存在计算复杂度高、内存占用大、对噪声敏感等缺点。

文献［22］提出一种基于卷积神经网络（Convolutional Neu⁃
ral Network，CNN）的双分支多尺度特征提取网络，通过其

非线性激活函数和多层结构，可以有效捕捉和建模 RSSI
数据与距离之间的非线性关系。文献［23］提出一种基于

混合CNN模型的三相逆变器的自适应特征提取方法，CNN
通过卷积操作能够有效捕捉复杂环境中变化的 RSSI信号

局部模式和特征，以提升特征提取准确性和鲁棒性，并提

高模型适应能力和预测精度。文献［24］提出一种基于RS⁃
SI-LSTM 的 CR-IOT 自私攻击检测方法，长短期记忆网络

（Long Short-Term Memory，LSTM）可以通过学习 RSSI 数据

的时间依赖性进行预测，但LSTM也存在计算复杂度高、训

练时间长、参数调整复杂等缺点。

综上所述，为研究信号强度特征选择和特征分组对距

离判定精度产生的影响，并比较不同特征分别在机器学习

模型和深度学习模型中对距离判定精度的影响，本文选取

SVM、RF 和 CNN 进行实验研究。使用皮尔逊相关系数对

从移动设备信号强度数据中所选取的 11 个特征进行分

组，评估了在不同模型下引入单一特征时的性能增益，由

此定义了显著特征和非显著特征，同时进一步研究了其在

组内多特征和组间多特征情况下对距离判定精度的影响。

1 研究方法

1.1　技术路径

本文以提高距离判定精度为主要目标，研究了不同低

功耗蓝牙信号强度特征在不同模型中对距离判定精度的

影响。如图 1所示，首先从移动手机设备获取RSSI作为数

据集，接着从低功耗蓝牙信号强度中选取了 11个特征，再

利用皮尔逊相关系数对所选取的 11个特征按相关性进行

分组，最后使用多特征分组化方法，分别探究“组内单一特

征”“组内多特征”“组间多特征”在不同模型中对距离判定

精度的影响。
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1.2　特征定义

本文基于文献［16-18］的实验验证，从统计全面性和

冗余复杂性两方面加以综合考虑，从低功耗蓝牙信号强度

中选取了 11 个特征，在不同机器学习模型中展开针对距

离判定精度的研究。这些特征包括：平均值（meanid）、中位

数（medianid）、最 小 值（minid）、最 大 值（maxid）、方 差

（varianceid）、第一四分位数（one quarterid）、第三四分位数

（three quarterid）、L1到平均值的距离（L1 to meanid）、L1到中

位数的距离（L1 to medianid）、峰度（kurtid）和偏度（skewid），

所选取的 11 个特征能够全面反映 RSSI 信号的统计特性，

包括位置参数（如平均值、中位数）、离散程度（如方差、四

分位数）和形态参数（如峰度、偏度）。将这些多样化的特

征应用于距离判定任务，旨在更全面地考虑信号传播的复

杂性，从而提高距离判定准确性和可靠性。

1.3　特征分组

Pearson 相关性，又称为积差相关，用于衡量两个变量

之间的线性关系强度和方向［25］。它计算简单且高效，能够

提供一个清晰直观的数值，有助于特征之间相关性的快速

判断。在 RSSI 信号强度数据中，许多特征之间存在线性

关系，考虑到 RSSI数据特性的适用性，故在特征分组过程

中采用 Pearson 相关性分析方法，以探究各低功耗蓝牙信

号强度特征之间的关联性，从而将高相关性特征进行分

组，以减少冗余信息、简化模型并减少计算复杂度。如图 2
所示，通过皮尔逊相关系数可以清晰了解某两个特征之间

的相关程度。基于各特征之间的相关程度，将相关性较高

的特征分到同一组，如表 1所示。“平均值、中位数、第一四

分位数、第三四分位数、最小值、最大值”为组一，“方差、L1
到平均值的距离、L1 到中位数的距离”为组二，“偏度、峰

度”为组三。通过特征分组，旨在进一步研究组内相关性

较高的多特征和组间相关性较低的多特征在不同模型中

对距离判定精度的影响。

1.4　距离判定方法

在对RSSI数据进行特征选取后，获得了 3组共 11个特

征。本文通过不同的特征组合和支持向量机、随机森林、

卷积神经网络 3种不同的模型运算，研究了不同特征对距

离判定预测值精度的影响。下文将介绍 3 种不同模型在

距离判定中的应用方法。

1.4.1　支持向量机模型

支持向量机是一种广泛应用于分类和回归的监督学

习模型［26］。其应用于距离判定任务中的核心思想是使用

带标签的训练数据集训练 SVM模型，从而找到一个最佳的

超平面，将不同类别的数据点分隔开来，使得不同类别的

数据点在该超平面上具有最大间隔。如式（1）所示，对于

每个数据点，计算其到超平面的距离Distance，从而判断数

据点的相似性或离群程度。距离越小，表明数据点越接近

决策边界；距离越大，表明数据点越远离决策边界。

Distance= |w∙x + b|
| || w | （1）

其中，w∙x + b 是数据点到超平面的垂直距离，||w||是
超平面法向量的范数。

首先，读取数据集并将其划分成特征变量和预测值，

并实例化一个 K 折交叉验证器。将数据集分成训练集和

测试集后，定义 SVM模型，并对测试集和训练集进行预测，

最终计算并输出模型的评估指标（均方误差和绝对误差）。

鉴于实验的预测值仅为单一变量——实际距离 d，故本文

采用线性核函数（'linear'）进行训练，并使用 10折交叉验证

策略。同时，通过调整正则化参数 C 的值进行模型优化，

最终模型性能通过训练集和测试集的评估指标进行度量。

为了减少分类错误并提高训练和测试时的准确率，本文将

惩罚参数设定为 10。
1.4.2　随机森林模型

随机森林模型是一种集成学习方法，通过构建多个决

策树并将其结果进行平均或投票以提高预测性能［27］。其

应用于距离判定任务中的核心思想是以原始数据为基础

进行多次随机抽样，训练多棵决策树，分析输入数据点在

各树中的路径及其叶节点的分布情况以进行相似性或异

常性判定。若两个数据点在大多数树中经过相似的路径

或落在相同或相近的叶节点中，则它们的距离较近，表明

它们更相似；相反，若距离越大，表明数据点可能是异常点

或离群点。

与 SVM 模型相似，首先读取数据集，将其划分成特征

变量和预测值，并实例化一个K折交叉验证器。将数据集

分成训练集和测试集后，定义一个随机森林回归模型，并

通过交叉验证和网格搜索技术进行参数调优。最终，对训
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Mobile

RSSI数据集
选取11个特征

进行分组

Pearson相关性

机器学习

模型

组内单一特征

组内多特征

组间多特征

距离判定 分析结果
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Fig. 1　Technology path in this paper
图1　本文研究技术路径
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练集和测试集进行预测，计算并输出模型的评估指标（均

方误差和绝对误差）。本文采用 cross_val_score 函数进行

交叉验证，并对模型进行了特征重要性分析。在构建 RF
模型时，本文只考虑室内定位距离判定，即 2 m 以内的范

围。因此，将模型的'max_feature'设置为 2，并使用 20个决

策树，采用有放回采样模式以提高距离判定精度。

1.4.3　卷积神经网络模型

卷积神经网络是一种深度学习模型，其应用于距离判

定任务的核心思想是在卷积层和池化层提取高层次特

征［28］。模型包括 3个卷积层、3个池化层、3个全连接层和

2个 dropout层，输入至CNN模型的数据经过卷积层和池化

层，形成特征提取器。卷积核作为特征探测器，对特征进

行提取和计算，生成新的特征层。最终，CNN模型输出的 2
个元素即为对二维坐标的预测。在具体训练过程中，每个

客户端根据自身的数据集训练本地模型，将经过预处理的

RSSI 数据和坐标值纳入训练过程。在每次本地客户端训

练结束后，计算误差梯度、更新权值并将其反馈至本地模

型。在测试集上对训练好的模型进行测试和评价，将每个

样本的特征值作为输入，输出对应预测值，并使用评价指

标（均方误差和绝对误差等）对模型表现进行评价。

为了控制模型复杂度，并防止因过拟合而导致训练结

果不佳，在损失函数中引入 L2 正则化项，如式（2）所示。

它通过向模型的损失函数添加一个权重参数 L2范数的惩

罚项加以实现。实验中，设置L2=0.01的正则化参数，以提

升模型泛化能力，减少过拟合现象。

L2 = Ldata + λ||W||22 （2）
其中：Ldata 是模型的数据损失，即本地模型训练预测的

坐标和真实坐标之间的误差；λ是正则化参数，用于控制正

则化惩罚的强度；||W||22 是权重向量W的L2范数的平方，表

示权重向量中各参数的平方和。

本文将针对以上 3 种模型在基于低功耗蓝牙的距离

判定任务中的表现进行实验研究，以探究多特征分组化方

法应用于这些模型对距离判定精度的影响。

Table 1　Feature grouping results
表1　特征分组结果

组别

组一

组二

组三

特征

平均值（mean）
中位数（median）

第一四分位数（one quarter）
第三四分位数（three quarter）

最小值（min）
最大值（max）
方差（variance）

L1到平均值的距离（L1 to mean）
L1到中位数的距离（L1 to median）

偏度（skew）
峰度（kurt）

Fig. 2　Correlation of the 11 selected features
图2　选取的11个特征相关性
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2 实验方法与分析

2.1　实验环境

如图 3 所示，实验场地为长宽高为 480 cm×400 cm×
270 cm 的室内测试环境。实验使用 CSR1010 芯片和

BLE4.0 协议的 iBeacon，抓包工具为 TI Sniffer + CC2540 
dongle，手机工具为 nRF Connect + oeBecaon。参考节点布

置了 20 个，测试节点布置了 15 个。在每个坐标点针对每

个 Beacon节点采集 25个 RSSI数据，共 100组数据，参考点

数据总量为 2 000组，测试点数据总量为 1 500组。

2.2　单特征在不同模型中对距离判定精度的影响

本文主要研究在不同模型下，单一特征对距离判定精

度的影响程度，并根据平均绝对误差这一判定条件确定每

组组内特征对距离判定精度的影响程度。

2.2.1　SVM模型

在 SVM模型中，仅代入单一特征作为模型训练的特征

变量，通过测试集预测值与真实值的差值，即平均绝对误

差，评判该特征对距离判定精度的影响程度。若某个特征

的平均绝对误差最小，表明该特征会提高距离判定精度，

即该特征为显著特征；相反，若某个特征的平均绝对误差

最大，表明该特征会降低距离判定精度，即该特征为非显

著特征。因特征共分为 3组，故实验分 3次进行。

组一、组二、组三的实验结果如表 2所示。在组一内，

仅使用单一特征时，特征 mean 的均方误差和平均绝对误

差都为最低，特征 max的均方误差和平均绝对误差都为最

高，即mean为组内显著特征，max为组内非显著特征；在组

二内，仅使用单一特征时，特征L1 to mean的均方误差和平

均绝对误差都为最低，特征 L1 to median 的均方误差和平

均绝对误差都为最高，即 L1 to mean 为组内显著特征，L1 
to median 为组内非显著特征；在组三内，仅使用单一特征

时，特征 skew 的均方误差和平均绝对误差都为最低，特征

kurt的均方误差和平均绝对误差都为最高，即 skew为组内

显著特征，kurt为组内非显著特征。

综上分析可得 SVM 模型下 3 个组内特征对距离判定

的影响程度，如表 3 所示。在组一中，显著特征是平均值

（mean），非显著特征是最大值（max），影响程度一般的特征

是中位数（median）、第三四分位数（three quarter）、第一四

分位数（one quarter）、最小值（min）。在组二中，显著特征

是 L1到平均值的距离（L1 to mean），非显著特征是 L1到中

位数的距离（L1 to median），影响程度一般的特征是方差

（variance）。在组三中，显著特征是偏度（skew），非显著特

征是峰度（kurt）。

2.2.2　RF模型

在 RF 模型中，通过引入 RF 模型库中的 Feature_ im⁃
portances 函数，以便直观研究不同特征对距离判定的影

响。Feature_importances 是机器学习模型中评估特征影响

大小的属性，其原理是通过对模型中每个特征的影响进行

分析，确定每个特征对模型预测的影响程度。

实验以各组单一特征为特征变量，实际距离 d作为预

测值，将其代入 RF 模型进行距离判定，通过 C 值（0<C<1）
输出，C 值代表了某一特征对距离判定精度的影响程度。

若某个特征的输出 C最大，表明该特征会提高距离判定精

度，即该特征为显著特征；相反，若某个特征的输出 C 最

小，表明该特征会降低距离判定精度，即该特征为非显著

特征。各组特征对距离判定影响大小和相关训练集预测

情况如图 4—图 6所示。

在组一内，特征 mean 的输出 C 值最大，特征 max 的输

出 C 值最小，即 mean 为组内显著特征，max 为组内非显著

特征；在组二内，特征 L1 to median 的输出 C 值最大，特征

L1 to mean 的输出 C 值与 L1 to median 输出的 C 值几乎相

同，而 variance 的输出 C 值最小，即 L1 to median 和 L1 to 
mean为组内显著特征，variance为组内非显著特征；在组三

参考点

测试点

4.8m

4m

(0,0)

Beacon Beacon

Beacon Beacon

Fig. 3　Experimental site
图3　实验场地

Table 2　Feature error data for group 1， group 2 and group 3 under 
SVM model

表2　SVM模型下组一、组二、组三特征误差数据

组别
组一

组二

组三

特征

max
mean

median
min

one quarter
three quarter
L1 to mean

L1 to median
variance

kurt
skew

均方误差

2.949 5
1.060 2
1.566 0
1.897 6
1.728 0
1.588 2
1.060 2
2.168 6
1.230 1
1.542 2
1.542 1

绝对误差

1.443 4
0.828 2
1.029 2
1.127 1
1.082 1
1.044 2
0.828 2
1.203 4
0.874 2
1.023 9
0.981 2

Table 3　Analysis of the influence degree of various features under 
SVM model

表3　SVM模型下各组特征影响程度分析

SVM模型

显著特征

非显著特征

组一

mean
max

组二

L1 to mean
L1 to median

组三

skew
kurt
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内，特征 kurt的输出 C值最大，特征 skew的输出 C值最小，

即 kurt为组内显著特征，skew为组内非显著特征。

综上分析可得 RF 模型下 3 个组内特征对距离判定的

影响程度，如表 4 所示。在组一中，显著特征是平均值

（mean），非显著特征是最大值（max），影响程度一般的特征

是中位数（median）、第一四分位数（one quarter）、第三四分

位数（three quarter）、最小值（min）。在组二中，显著特征是

L1 到平均值的距离（L1 to mean）、L1 到中位数的距离（L1 
to median），非显著特征是方差（variance）。在组三中，显著

特征是峰度（kurt），非显著特征是偏度（skew）。

2.2.3　CNN模型

在CNN模型中，仅代入单一特征作为模型训练的特征

变量，通过测试集预测值与真实值的差值，即平均绝对误

差，评判该特征对距离判定精度的影响程度。若某个特征

的平均绝对误差最小，表明该特征会提高距离判定精度，

即该特征为显著特征；相反，若某个特征的平均绝对误差

最大，表明该特征会降低距离判定精度，即该特征为非显

著特征。因特征共分为 3组，故实验分 3次进行。

组一、组二、组三的实验结果如表 5所示。在组一内，

仅使用单一特征时，特征 three quarter 的均方误差和平均

绝对误差都为最低，特征 min的均方误差和平均绝对误差

与 three quarter 的均方误差和平均绝对误差几乎相同，而

特征 mean 的均方误差和平均绝对误差都为最高，即 three 
quarter 和 min 为组内显著特征，mean 为组内非显著特征；

在组二内，仅使用单一特征时，特征 L1 to median的均方误

差和平均绝对误差都为最低，特征 variance 的均方误差和

平均绝对误差与 L1 to median的均方误差和平均绝对误差

几乎相同，而特征 L1 to mean 的均方误差和平均绝对误差

都为最高，即 L1 to median 和 variance 为组内显著特征，L1 
to mean为组内非显著特征；在组三内，仅使用单一特征时，

特征 kurt的均方误差和平均绝对误差都为最低，特征 skew
的均方误差和平均绝对误差都为最高，即 kurt为组内显著

特征，skew为组内非显著特征。

综上分析可得 CNN 模型下 3 个组内特征对距离判定

的影响程度，如表 6 所示。在组一中，显著特征是第三四

（a）　Feature importance
（a）　特征重要性

（b）　Prediction of relevant test sets
（b）　相关测试集预测

Fig. 4　Feature importance and associated test set predictions of 
group 1

图4　组一特征重要性和相关测试集预测

（a）　Feature importance
（a）　特征重要性

（b）　Prediction of relevant test sets
（b）　相关测试集预测

Fig. 5　Feature importance and associated test set predictions of 
group 2

图5　组二特征重要性和相关测试集预测
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分位数（three quarter）、最小值（min），非显著特征是平均值

（mean），影响程度一般的特征是中位数（median）、第一四

分位数（one quarter）最大值（max）。在组二中，显著特征是

L1到中位数的距离（L1 to median）、方差（variance），非显著

特征是 L1 到平均值的距离（L1 to mean）。在组三中，显著

特征是峰度（kurt），非显著特征是偏度（skew）。

2.3　组内多特征在不同模型中对距离判定精度的影响

分 3 组开展实验，以每组所有特征为特征变量，将其

作为训练集进行模型训练，以研究各组多特征对距离判定

精度的影响程度。

2.3.1　SVM模型

在 SVM 模型中，组一至组三实验数据如表 7 所示，其

均方误差、平均绝对误差分析如图 7所示。组一的平均绝

对误差最小，组二、组三的平均绝对误差几乎相同，但组三

的均方误差最低。综上分析可知，在 SVM 模型下，组三多

特征会提高距离判定精度，组二多特征会降低距离判定精

度，组一多特征对距离判定精度影响一般。SVM模型在本

次实验中表现较为稳定。通过适当选择核函数，SVM能够

较好地处理非线性 RSSI 数据，并在不同的组内多特征实

验设置下保持较高的准确率。

2.3.2　RF模型

在 RF 模型中，组一至组三实验数据如表 8所示，其均

方误差、平均绝对误差分析如图 8所示。组一的平均绝对

误差、均方误差都最小，组三的平均绝对误差、均方误差都

最大。综上分析可知，在RF模型下，组一多特征会提高距

Table 4　Analysis of the influence degree of various features under RF 
model

表4　RF模型下各组特征影响程度分析

RF模型

显著特征

非显著特征

组一

mean
max

组二

L1 to mean、L1 to median
variance

组三

kurt
skew

Table 7　Three sets of feature error data under SVM model
表7　SVM模型下3组特征误差数据

SVM模型

均方误差

绝对误差

组一

0.998 7
0.809 6

组二

1.542 2
1.022 5

组三

0.910 5
1.023 9

Table 5　Feature error data for group 1， group 2 and group 3  under 
CNN model

表5　CNN模型下组一、组二、组三特征误差数据

组别
组一

组二

组三

特征

max
mean

median
min

one quarter
three quarter
L1 to mean

L1 to median
variance

kurt
skew

均方误差

2.381 2
2.717 3
1.141 4
1.089 3
1.118 5
1.037 3
2.932 0
0.852 2
0.869 3
0.858 9
0.899 9

绝对误差

1.324 5
1.429 8
0.888 8
0.885 3
0.892 5
0.852 2
4.486 0
0.784 4
0.774 2
0.775 3
0.786 6

 

0
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1.2

1.4

1.6

1.8

组一 组二 组三

均方误差 绝对误差

Fig. 7　Comparison of errors among groups under SVM model
图7　SVM模型各组误差比较

Table 6　Analysis of the influence degree of each feature group under 
CNN model

表6　CNN模型下各组特征影响程度分析

CNN模型

显著特征

非显著特征

组一

Three quarter、min
mean

组二

L1 to median、variance
L1 to mean

组三

kurt
skew

（a）　Feature importance
（a）　特征重要性

（b）　Prediction of relevant test sets
（b）　相关测试集预测

Fig. 6　Feature importance and associated test set predictions of 
group 3

图6　组三特征重要性和相关测试集预测
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离判定精度，组三多特征会降低距离判定精度，组二多特

征对距离判定精度影响一般。RF模型在本次实验中展示

了强大的鲁棒性和抗噪能力。RF通过多个决策树的集成

进行预测，能够有效减少单一模型的偏差，从而提升整体

预测性能。

2.3.3　CNN模型

在 CNN 模型中，组一至组三实验数据如表 9 所示，其

均方误差、平均绝对误差分析如图 9所示。组三的平均绝

对误差、均方误差都最小，组二的平均绝对误差、均方误差

都最大。综上分析可知，在 CNN 模型下，组三多特征会提

高距离判定精度，组二多特征会降低距离判定精度，组一

多特征对距离判定精度影响一般。尽管 CNN 模型在特征

提取能力上优于 SVM 和 RF模型，但 CNN 在本次实验中均

方误差和绝对误差较大，其原因可能是本实验未对 RSSI
数据进行高维变换，导致模型未能充分学习数据特征。为

保持 3个模型的可对比性，其他两个模型（SVM和RF）并未

对RSSI数据进行高维变换，这样的实验设计可确保 3个模

型在相同的数据预处理条件下进行性能评估，从而避免结

果偏差。

2.4　组间多特征在不同模型中对距离判定精度的影响

从不同组中选择 3种特征在不同模型中训练，以研究

不同特征组合对距离判定精度的影响，同时分析哪几种特

征组合可以提高距离判定精度。

2.4.1　SVM模型

在 SVM模型中，选取 3个不同组内特征作为特征变量

训练，训练后通过测试集评估各组对距离判定精度的影

响，并研究不同特征组合对距离判定精度的影响程度。实

验数据及其均方误差、平均绝对误差如表 10所示（其中，√
代表当前小组所选特征，下同）。

由表 10中各实验组的误差数据可知，2组、3组、6组所

选取的特征组合能明显提高距离判定精度，相较于 1组、4
组、8组所选取的特征组合，表现最好的 6组可有效提升精

度，达 20%以上。分析 2组、3组、6组的特征组合可知，2组

包含“mean、L1 to mean、skew”3 个显著特征，而 3 组和 6 组

都只包含“mean、L1 to mean”2 个显著特征。综上所述，在

SVM 模型中，通过选取上述含有“mean、L1 to mean”2 个显

著特征的特征组合，可有效提升距离判定精度。

2.4.2　RF模型

在RF模型中，选取 3个不同组内特征作为特征变量训

练，训练后通过测试集评估各组对距离判定精度的影响，

并研究不同特征组合对距离判定精度的影响程度。实验

数据及其均方误差、平均绝对误差如表 11所示。

由表 11中各实验组的误差数据可得，4组、6组、7组所

选取的特征组合能提高距离判定精度，相较于 1组、3组、5
组所选取的特征组合，可提升精度约 10%。分析 4 组、6
组、7组的特征组合可知，4组包含“max、variance、kurt”3个

非显著特征，6 组和 7 组都包含“max、kurt”2 个非显著特

征。综上所述，在 RF 模型中，通过选取上述含有“max、
kurt”2个非显著特征的组合，可在一定程度上提升距离判

定精度。

Table 8　Three sets feature of error data under RF model
表8　RF模型下3组特征误差数据

RF模型

均方误差

绝对误差

组一

1.103 7
0.843 1

组二

1.143 2
0.891 4

组三

1.217 7
0.933 3
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Fig. 8　Comparison of errors among groups under RF model
图8　RF模型各组误差比较
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Fig. 9　Comparison of errors among CNN model groups
图9　CNN模型各组误差比较

Table 10　Experimental data（1）
表10　实验部分数据（1）

  组别          特征
组一

组二

组三

测试集

max
mean

median
min

one quarter
three quarter
L1 to mean

L1 to median
variance

kurt
skew

均方误差

绝对误差

1

√

√
√

1.6185
1.0266

2

√

√

√
0.9336
0.7691

3
√
√

√

1.1697
0.8635

4

√

√
√

1.4532
0.9583

5

√

√
√

1.4514
0.9513

6

√

√

√

0.9198
0.7921

7
√
√

√

1.2326
0.8903

8
√
√

√

1.5768
1.0187

Table 9　Three sets of feature error data under CNN model
表9　CNN模型下3组特征误差数据

CNN模型

均方误差

绝对误差

组一

6.744 4
2.432 6

组二

22.050 1
26.747 6

组三

0.910 5
0.795 7
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2.4.3　CNN模型

在 CNN模型中，选取 3个不同组内特征作为特征变量

训练，训练后通过测试集评估各组对距离判定精度的影

响，并研究不同特征组合对距离判定精度的影响程度。实

验数据及其均方误差、平均绝对误差如表 12所示。

由表 12中各实验组的误差数据可得，1组、7组、8组所

选取的特征组合能明显提高距离判定精度，相较于 2组、3
组、4组所选取的特征组合，表现最好的 1组可有效提升精

度，达 59%以上。分析 1组、7组、8组的特征组合可知，1组

包含“Three quarter、variance、kurt”3 个显著特征，7 组也包

含“L1 to median、variance、kurt”3 个显著特征。综上所述，

在 CNN 模型中，通过选取上述“Three quarter、variance、
kurt”或“L1 to median、variance、kurt”的特征组合，可有效提

升距离判定精度。

3 讨论

本文使用支持向量机、随机森林和卷积神经网络 3种

模型对低功耗蓝牙信号强度数据进行了评估，并通过实验

对这 3 种模型的性能进行了详细分析。支持向量机模型

在低功耗蓝牙信号强度数据上的表现较为稳定，表明其在

距离判定任务中具有较高的预测精度。其在处理数据量

较小且特征较简单的情况下表现优异，含有“mean、L1 to 
mean”2 个显著特征的特征组合可有效提升距离判定精

度。随机森林模型展示了强大的鲁棒性和抗噪能力，通过

集成多个决策树进行预测，有效减少了单一模型的偏差，

从而提升了整体预测性能，其在避免过拟合方面表现出

色，含有“max、kurt”2 个非显著特征的特征组合可在一定

程度上提升距离判定精度。卷积神经网络模型在实验中

的结果与支持向量机和随机森林模型存在一定差距，只有

当选取含有“Three quarter、variance、kurt”或“L1 to median、
variance、kurt”3 个显性特征的特征组合时，才能有效提升

距离判定精度。但也有研究表明，CNN 在 RSSI 数据经高

维变换后，模型性能表现整体优异。文献［29］的实验结果

显示，经过转换后的 RSSI 数据在 CNN 模型中能更有效地

进行位置识别；文献［30］的研究表明，CNN 在处理 RSSI数
据的高维特征提取方面变现出色，有助于提高定位准确性

和鲁棒性。后续研究中，将尝试通过增加训练数据维度，

以进一步研究CNN模型的性能。

建议在实际应用中，根据具体场景选择合适的模型以

应用于距离判定任务。支持向量机模型在处理少量特征

时表现较好，适用于实时性要求高、易于在本地部署的场

景（例如，可在商场、图书馆、博物馆为用户提供实时导航，

或在智能家居系统中优化设备管理和资源分配等）。随机

森林模型在处理多特征组合时具有较好的鲁棒性和稳定

性，适用于复杂环境下的距离判定（例如，在大型工厂、车

间、仓库中优化物流管理和生产线控制，或在智能交通系

统中实现车队管理、交通流量监控和事故预防）。卷积神

经网络模型在特征提取和非线性关系捕捉上具有优势，尽

管在实验中表现不如预期，但其强大的特征提取能力在未

来研究中仍具有重要意义，对于数据量大且复杂的情况

（例如，在智能农业系统中优化作业效率，或在医院中应用

于医疗监护系统的病人追踪，确保病人安全并优化医疗资

源配置），可进一步探索卷积神经网络的应用潜力。

4 结语

本文系统地探讨了低功耗蓝牙信号强度特征在距离

判定任务中的应用，重点分析了特征分组对不同机器学习

模型性能的影响。通过实验验证发现，特征的合理选取和

组合能显著提升距离判定精度，尤其是在使用多个显著特

征时效果更为显著。支持向量机、随机森林和卷积神经网

络模型在不同特征组合下表现出不同的优势和局限，为未

来 BLE 信号强度特征在实际应用中的优化提供了理论依

据和实践参考。

同时，本文研究也存在一定局限性和不足，体现如下：

①实验数据量有限；②基于深度学习模型的实验有待进一

步增加。未来研究将着重解决这些问题，以进一步提高距

Table 11　Experimental data（2）
表11　实验部分数据（2）

  组别         特征
组一

组二

组三

测试集

max
mean

median
min

one quarter
three quarter
L1 to mean

L1 to median
variance

kurt
skew

均方误差

绝对误差

1

√

√

√

1.1393
0.9013

2

√

√

√
1.1305
0.8939

3

√

√
√

1.1408
0.9123

4
√

√

√
1.0370
0.8314

5

√
√

√

1.3496
0.9549

6
√

√

√

0.9887
0.8515

7
√

√
√

0.9578
0.8651

8

√

√
√

1.0872
0.8429

Table 12　Experimental data（3）
表12　实验部分数据（3）

  组别         特征
组一

组二

组三

测试集

max
mean

median
min

one quarter
three quarter
L1 to mean

L1 to median
variance

kurt
skew

均方误差

绝对误差

1

√

√
√

0.8263
0.7605

2

√

√
√

3.5594
1.6764

3
√
√

√

9.9954
3.0159

4

√

√

√

1.1143
0.8871

5

√

√

√

1.0253
0.8559

6

√

√

√
1.0444
0.8644

7

√
√
√

0.9236
0.8070

8

√

√
√

1.0277
0.8475
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