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摘要:室内定位是智慧城市的硬性需求,大量智慧城市相关应用都离不开位置服务。主要室内

定位技术包括:蓝牙、RFID、UWB、地磁等,但由于成本、部署便捷性等问题,限制了其应用发展。
笔者提出 了 一 种 基 于 指 纹 时 序 特 征 的 KNN(k-nearestneighbor)定 位 算 法 (TS-KNN,timing
sequencebasedKNN),该算法使用当前时刻的指纹进行基准坐标选择,并利用前几个时刻的定位

结果对每个基准坐标进行权值修正。在重庆市某广场进行实验测试结果表明,提出的TS-KNN方

法与KNN和 WKNN等其他算法相比较,具有更高准确率,可有效提高室内定位精度,降低平均定

位误差。
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Abstract:Indoorpositioningistheharddemandofsmartcitiesandmanysmartcity-relatedapplicationsare
inseparablefromlocationservices.Atpresent,themainindoorpositioningtechnologyincludesBluetooth,

RFID,UWBandgeomagnetic,etc.,butduetosuchissuesascost,deploymentconvenienceandsoon,its
applicationsdevelopmentarelimited.ThispaperproposesaKNN(K-NeatestNeighbor)localization
algorithmbasedonfingerprinttimingfeatures(TS-KNN),whichusesthefingerprintofthecurrent
momenttoselectthereferencecoordinatesandthepositioningresultsofthefirstfewmomentsareusedto

perform weightcorrectionforeachreferencecoordinate.Theexperimentaltestresultsinasquarein
ChongqingshowthattheproposedTS-KNNmethodissuperiortotheKNNandtheWKNNalgorithms,

sinceitcaneffectivelyimprovetheaccuracyofindoorpositioningandreducetheaveragepositioningerror.
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  根据定位环境不同,定位技术可以分为室外定位和室内定位。室外定位主要依靠传统卫星定位技术,其
主要是通过时间测距定位、多普勒测速定位等方法获得用户的地理位置信息,比如全球定位系统(GPS,

globalpositionsystem)和北斗卫星导航系统(BDS,beidounavigationsatellitesystem)[1]。目前,该技术已

成熟地运用于各个领域并日趋完善,能在广阔的室外空间为人们提供精准位置服务,使得人们在室外的定位

需求基本得到满足[2]。人们对室内定位精度同样有较高需求,但由于卫星信号难以穿透建筑物墙体,且易受

多径效应干扰,使卫星定位系统在室内环境中精度大大下降,甚至无法进行定位[3]。面对人们在工作生活中

对室内定位的急切需求,室内定位技术受到了学术界和工业界的广泛关注。

目前智能手机室内定位方法按技术类别可以分为基于无线网络、基于测量传感器以及基于视觉定位方

法[4-7]。基于视觉的室内定位技术精度高、价格低,尤其当深度学习理论应用在图像处理上时,定位误差能够

达到小于1m[8]。然而,它必须频繁地使用摄像设备来获得图像信息,使用上的不便导致这种方法很难应用

在现实当中[9]。无线通信技术具有安装方便、技术成熟、体积小等优点,但是其中的红外线、超声波、RFID等

室内定位技术需要专有接收端设备,定位成本昂贵,并不能实现大范围的室内定位[10]。

随着智能终端和移动互联网的快速发展,越来越多的用户选择使用 WIFI作为接入互联网的主要方式,

因此无线接入点(AP,accesspoints)被广泛分布在各种室内公共场所[11]。WIFI信号有着覆盖范围广、安装

简单的优点,并且接收装置为人们日常使用的智能手机,不需要额外专用设备,利用WIFI实现室内定位不仅

满足了人们上网的需求,同时也解决了室内位置服务的问题。因此,通过搜集 WIFI信号进行指纹定位已成

为目前最主流的室内定位方法之一[12]。

若室内的任一点位置都有独特的位置特征,像指纹一样一一对应,那么就可以通过位置指纹库来与待

测“指纹”进行匹配,依据相应的数据处理与定位算法即可实现定位。基于WIFI位置指纹的定位技术无需额

外的硬件设备支持,甚至不需要用户连接所提供的 WIFI,只要用户打开自身携带移动终端的 WIFI开关即

可,大大降低了对WIFI热点的网络要求和技术门槛,相比较其他技术方法有着独特的成本优势与多功能性,

故其也是当前室内定位领域的研究热点。近年来,传感技术、无线电与移动通信进步使得获取大量人们在特

定空间中的时空位置数据成为可能;算法与理论的发展能从大量数据中寻找规律、发现知识、获取信息;云计

算及人工智能的日益成熟为数据清洗、挖掘与分析提供了有力的工具,这些都使得大数据在商业分析、技术

研发与分类预测等领域得到广泛运用。

室内定位技术与环境信息的结合能够为用户提供立体、实时、方便快捷的导航与生活服务。研究室内定

位技术不仅有着巨大的经济效益,同时也具有一定的社会意义[13]。

1 相关模型研究

基于指纹的定位匹配算法通常被分为确定性匹配算法和概率性匹配算法,其中概率性匹配算法使用的

是各个参考节点(RP,referencepoints)的联合概率分布,需要采集大量的指纹样本,并且计算复杂度高,不适

合大范围室内环境下的定位[14]。确定性匹配算法多使用距离作为训练样本和测试样本之间的相似度指标,

距离越小相似度越高,典型代表为最近邻算法(NN,nearestneighbor),K 近邻算法(KNN,k-nearest
neighbor)、加权K 近邻算法(WKNN,weightedk-nearestneighbor)等。研究将分析在 WIFI指纹模型系统

构建过程当中应用过的多种类型的预测方法。

1.1 最近邻算法

最近邻算法(NN)是一种多分类的懒惰学习算法,它不需要通过训练得到一个分类模型,而是依靠计算

待分类样本与各个已分类样本的距离来量化样本之间的相似度。在室内定位中,通常使用欧几里得距离来

评估实时指纹与指纹库指纹之间的相似性

D(R,Li)= (R-Li)2, (1)

式中:R 为待测节点所接收到的实时指纹数据;Li是指纹库中的第i个历史指纹数据;D R,Li( ) 表示两者之

间的相似程度,D R,Li( ) 的值越小,2个指纹越相似[15]。将指纹库中的数据全部计算完毕后,选取最小D
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R,Li( ) 所属的物理位置坐标作为定位结果。

1.2 K 近邻算法

KNN(K-NearestNeighbor),是机器学习领域的一种分类算法,K 即为确定待分类点类型所需的最少参

考点的数量,其基本思想类似于“物以类聚”,即通过分析某点周围若干点的特性来推测该点的类型。以距离

特征作为判断依据为该算法常用的一种手段,包括欧式距离、马氏距离、曼哈顿距离、汉明距离和夹角余弦等

等。算法的核心在于K 值的选取和距离的衡量,计算效率与训练样本量将影响算法的性能和分类精度。该

算法在对预存数据与实测数据之间的距离进行计算后,根据运算公式对相似度差异不大的近邻参考点进行

选择后估计位置,如果距离越近,坐标估计将具有更高的精度。不足之处主要是固定的选择值对一些位置的

定位精度有影响,在距离计算过程中,很多位置信息将丢掉,降低了位置定位的精度[16]。KNN与NN相似,
都是用2个指纹之间的欧氏距离度量1者的相似度。但不同的是,NN只使用最相近的指纹信息,而KNN
利用了前K 个相似指纹的位置信息,在找出最相似的K 个指纹后,用其坐标均值作为最终结果,提高了定位

算法的鲁棒性[17]。坐标计算公式为

(xest,yest)=
1
K􀰐

K

k=1

(xk,yk), (2)

式中:(xest,yest)为最终的定位坐标;(xk,yk)为第k位指纹所属的物理位置坐标。

1.3 加权K 近邻算法

在KNN算法的实际应用中,在某些场景下可能会发现,若某一类数据数量相对较多,或数据某属性(特
征)对结果影响更大,那么“一视同仁”、“众点平等”的KNN算法的分类精度就可能会出现偏差。为了改善这

一点,可以为每个点的距离或某属性特征赋予一个权重,距离近的点、特征区分度明显的属性权重更大,以提

高分类精度。从某种程度上说,WKNN(weightedk-nearestneighbor)是对KNN算法的一种优化。WKNN
和KNN相似度计算方法一样,但KNN算法的最终结果为前K 个指纹坐标的均值,没有利用到前K 个指纹

名次之间的差异性。WKNN算法针对这个问题,改变每个名次的权重,实现更精确的位置估算[18]。最终结

果为

(xest,yest)=􀰐
K

k=1
ωk(xk,yk), (3)

式中:(xest,yest)为最终的定位坐标;(xk,yk)为第k 位指纹所属的物理位置坐标;ωk为第k 位指纹的权值

系数。

NN、KNN和 WKNN算法都是基于距离的确定性定位匹配算法,有着原理简单,易于实现等优点。其

中,KNN算法较之于NN算法,选用前K 个相似指纹进行坐标计算,减少了由瞬时信号改变导致的定位误

差过大的情况,提高了定位算法的鲁棒性。WKNN算法在KNN算法的基础上进行了改进,不仅选用前K
个相似指纹进行坐标计算,还突出了前 K 个相似指纹排名之间的差异性,有效地提高了定位算法的精度。
然而,上述方式都只利用了当前时刻的指纹信息进行定位估计,忽视了相邻时刻指纹之间的时序信息,对指

纹数据的利用效率没有达到最大值。

1.4 TS-K近邻算法

人的行走是一个具有强时序关联性的行为,由于人日常行走中通常保持匀速行进,很少出现跳跃的情

况,因此每一步位置都和上几步的位置息息相关。利用行走时相邻时刻定位结果的时间序列趋势,提出TS-
KNN(timingsequencebasedk-nearestneighbor)算法。该算法的基本思想是利用相近时刻的历史结果修正

当前时刻的预测结果。
该算法利用KNN算法的思想,使用欧式距离计算指纹之间的相似度,找出前K 个相似指纹,计算方法

如公式(1)所示。找出前K 个相似指纹后,需要依次计算每个指纹与上一时刻定位结果之间的距离,称为预

估距离。假设当前定位时刻为t时刻,那么预估距离的计算方式为

dt,k = xk -xt-1( )2+ yk -yt-1( )2,

dt,k = xk -xt-1( )2+ yk -yt-1( )2, (4)
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式中:(xk,yk)为当前时刻下,第k位相似指纹所属的物理位置坐标;(xt-1,yt-1)为上一时刻最终定位结果

图1 TS-KNN算法流程图

Fig.1 TheTS-KNNalgorithmflowchart

的坐标;dt,k则是第k位相似指纹的预估距离。
通常情况下,在较短时间段内,人的行走距离是

非常有限的。由于人的行走速度大约是0.5m每步,
假设每个定位间隔内行走的步数为NS,那么dt,k的理

论值应为0.5·NS,因此选用 dt,k-0.5·NS 作为

预估距离与理论距离的偏移量。一个指纹的偏移量

越大,说明该指纹的位置坐标离真实坐标的距离就

越大,那么就需要在坐标计算中减弱该指纹的权值。
第k个相似指纹的权值ωk计算方法为

ωk =
1/(dt,k -0.5·NS +ε)

􀰐
K

k=1
1/(dt,k -0.5? NS +ε)

, (5)

其中,ε是一个比较小的数,防止分母为0。最终定

位结果的坐标计算公式如式(6)所示

(xt,yt)=􀰐
K

k=1
ωk(xk,yk), (6)

式中:xt,yt( ) 就是当前时刻定位结果的坐标,为前

K 个相似指纹的位置坐标进行加权后的和。本算

法的流程图如图1所示。

2 主要工作

2.1 实验场地的选定与布局

为验证提出的TS-KNN算法的室内定位效果,
本实验选取了重庆市某广场B1层其中一段较长的

过道进行实验测试,该定位区域包含10个店铺、2部扶梯和电梯,以及1间洗手间,总面积约340m2。定位

区域平面图如图2所示。

图2 定位区域平面图

Fig.2 Thefloorplanofthetargetarea

相同定位误差所造成的定位影响是有区别的。当在一条笔直的走廊中出现误差时,因为行走路线的单

一,不会对人的行为判断造成太大的干扰,影响较小。当相同误差出现在T字路口等需要选择行走方向的地

点时,会对人员行走判断产生较大的误导,非常影响用户体验,影响较大。因此本实验按功能的不同将AP
分为覆盖型AP和引导性AP,覆盖型 AP保证每个区块至少能检测到3个 WIFI信号,在全局上达到一定精
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度的定位效果。另一种为引导性AP,该类AP部署在误差影响较大的区域,增强该区域信号分布的特异性,
在局部上减少出现此类误差的概率。根据以上原则,将AP部署在定位区域相应的位置,具体部署方式如图

3所示。

图3 部署方式图

Fig.3 Thedeploymentmethoddiagram

2.2 位置指纹的采集与处理

由于 WIFI信号在室内传播的复杂性,每个参考点处的信号强度观测值具有很强的波动性,并且不同的

手机朝向也会导致不同的信号强度观测值[12]。因此在采集 WIFI数据时,为了得到分布较为全面的数据,使
用5种不同型号的手机(华为P7、小米5、荣耀6、小米3、华为P8)进行位置指纹的采集,在每一个参考节点上

采集朝向正东、正南、正西和正东4个方向上的 WIFI数据,每个手机在各个参考节点上采集120条 WIFI数

据,其中每个朝向各30条。定位区域区块划分图如图4所示。

图4 定位区域区块划分图

Fig.4 Thepositioningareablockdivisiondiagram

每一对接收信号强度值和位置坐标确定了一个独一无二的参考点,并按照一定的数据格式存入指纹数

据库中[17-19]。采集所用APP如图5所示。
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图5 采集APP界面

Fig.5 TheinterfaceoftheAPPusedtocollectinformation

2.3 定位系统开发

室内定位系统可分为指纹数据采集和实时定位2个小系统。指纹数据采集系统服务于室内定位的离线

阶段,主要实现原始信号采集、信号修正与处理和指纹数据存储等功能,指纹数据采集系统结构如图6所示。

图6 指纹数据采集系统结构图

Fig.6 Thestructurediagramoffingerprintdatacollectionsystem

指纹数据采集系统包含一个客户端和一个服务端。客户端利用位置参数填写、原始信号采集和信号修

正与处理等功能,实现了离线阶段指纹数据的采集。
实时定位系服务于室内定位的在线阶段,主要实现了实时指纹采集、位置坐标估计和定位可视化等功

能,实时定位系统的整体结构如图7所示。
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图7 实时定位系统结构图

Fig.7 Thestructurediagramofthereal-timepositioningsystem

如图7所示,客户端是一个基于Android系统的APP,利用指纹数据采集和地图可视化等功能,实现了

在线阶段的位置实时估计与显示。实时定位系统客户端的主界面如图8所示。

图8 实时定位系统客户端主界面

Fig.8 Themaininterfaceofreal-timepositioningsystemclient

3 实验及结果分析

为了检验TS-KNN算法的定位效果,选择KNN,WKNN,TS-KNN3种算法进行比较,每个算法的定位

累计分布曲线如图9所示。
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图9 不同算法的定位累计分布曲线

Fig.9 Thedistributioncurveofdifferentalgorithmpositioningaccumulation

  由图9可以看出,TS-KNN算法在任何定位误差下的准确率都高于其它两者。当定位误差阈值为3m
时,其定位准确率接近90%,基本符合室内定位的要求。除此之外,当定位误差小于1m时,三者算法的准确

率差别较小,都小于25%,这是因为 WIFI信号强度在1m内变化不大,信号—空间映射关系的分辨率比较

低,这是 WIFI的固有属性,单纯改进算法很难分辨出差异性。虽然3种算法在极小误差下的准确率都差强

人意,但当误差阈值达到3m时,3种算法的准确率形成了极大的差别,分别为87%、69%和48%,这是因为

TS-KNN算法区别于 WKNN和KNN算法,利用了 WIFI的时序特征,大大提高了定位的精度。同时,因为

WIFI信号在较大范围内有着明显差异,所有算法在定位误差等于6m时都达到了比较高的准确率。
为了探究AP数量对定位效果的影响,将定位区域布置的AP的数量分别设为2、3…15,同时利用TS-

KNN算法计算各种情况下的准确率,结果如图10所示。

图10 不同AP数量下的定位准确率

Fig.10 ThepositioningaccuracyunderdifferentAPnumbers

图10显示了当定位误差小于4m时,不同AP数量下TS-KNN算法的定位准确率。可以从曲线形状上

看出,在大趋势上,AP数量与定位准确率成正比,但出现了极个别AP数量增加而准确率下降的情况,这可

能是因为TS-KNN是一种基于距离的定位算法,而新增加的AP虽然丰富了空间中的信号数量,但降低了信
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号的差异性,是一个坏特征。准确率曲线的斜率越来越低,说明当AP到达一定数量后,虽然准确率仍然会

随着AP数量的增加而上升,但涨幅非常小,因此最终定位区域的AP数量的确定,需要综合考虑定位需求和

定位成本。
为了探究指纹数量对定位效果的影响,将每个参考节点的指纹采集数量设为40、80、120、160、200、240、

280、320、360、400、440、480和520共13组指纹数量,利用TS-KNN算法计算各个数量下的准确率,结果如

图11所示。

图11 不同指纹数量下的定位准确率

Fig.11 Thepositioningaccuracyunderdifferentfingerprintnumbers

图11显示了当定位误差小于4m时,不同指纹采集数量下TS-KNN算法的定位准确率。可以从曲线

趋势上看出,当指纹数量小于400时,TS-KNN算法的准确率随指纹数量的增加稳步上升,并在指纹数量为

400时达到最高值91%,之后趋于稳定,不再出现较大的变化。
为了探究K 的取值对定位效果的影响,利用TS-KNN算法计算各个K 值下的定位准确率,结果如图12

所示。

图12 不同K 值下的定位准确率

Fig.12 ThepositioningaccuracyunderdifferentKvalues
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  图12显示了当定位误差小于4m时,不同K 值下TS-KNN算法的定位准确率。当K 值等于1时的

TS-KNN大致相当于NN算法,不仅丢失了指纹间的时序信息,并且大幅降低了算法的鲁棒性,定位准确率

最低。当K 值逐渐增加后,TS-KNN在时序信息利用上的优势体现出来,定位准确率随之升高,并在K 值

为7时达到最高。当K 的取值大于7时,TS-KNN算法可能过多考虑了误差较大的定位结果,导致定位准

确率下降。

4 结 论

为解决人们在工作生活中对于室内定位的急切需求,笔者对基于WIFI位置指纹大数据分析的室内定位

算法进行研究,并围绕着算法实现及应用进行了设计,以人们手机接收的WIFI信号强度作为处理对象,从数

据驱动出发,应用机器学习方法分析 WIFI大数据的指纹特征,构建室内定位模型。

传统WIFI室内定位算法只利用了当前时刻的指纹信息进行定位估计,忽视了相邻时刻指纹间的时序信

息。针对以上问题,提出一种基于指纹时序特征的KNN定位算法,该算法使用当前时刻的指纹进行基准坐

标选择,然后再利用前几个时刻的定位结果对每个基准坐标进行权值修正。实验表明提出的算法优于其他

几种基于近邻的定位算法,有效提高室内定位精度,降低平均定位误差。但是,本算法比较依赖于初始预测

位置的准确性,初次定位误差较大可能会产生误差累计问题,其稳定性有待进一步解决。
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