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一种层次 Ｌｅｖｅｎｓｈｔｅｉｎ 距离的无指纹
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摘　 要：随着移动计算领域的兴起，基于位置的服务越来越受青睐。 目前各种室内定位的方法层出不穷，由于室内
广泛部署了无线基础设施，基于 ＷｉＦｉ 指纹信息的室内定位技术是其主流方法。 设备异构和室内环境变化是影响定
位精度的主要因素。 本文针对以上两个问题，提出一种层次 Ｌｅｖｅｎｓｈｔｅｉｎ 距离（ＨＬＤ）的 ＷｉＦｉ 指纹距离计算算法，实
现异构设备的指纹无校准比对。 将不同移动设备采集的 ＲＳＳＩ 信息转化为 ＡＰ 序列，根据 ＡＰ 对应的 ＲＳＳＩ 值的差异
性计算其层次能级，结合 Ｌｅｖｅｎｓｈｔｅｉｎ 距离计算ＷｉＦｉ 指纹之间的距离。 对于需定位的ＷｉＦｉ 指纹 ＲＳＳＩ 信息，利用 ＨＬＤ
算法获取 Ｋ 个近邻，采用 ＷＫＮＮ 算法进行预测定位。 实验中，为了验证算法的鲁棒性和有效性，在 ３ 种不同类型的
室内环境中采用 ５ 种不同的移动设备来采集 ＷｉＦｉ 的 ＲＳＳＩ 信息，其定位的平均精度达 １．５ ｍ。
关键词：室内定位；ＷｉＦｉ 指纹；设备异构；无指纹校准；Ｌｅｖｅｎｓｈｔｅｉｎ 距离
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　 　 基于位置的服务，如路径导航、广告推荐和邻 近社交网络等，随着智能手机的普及已变得尤为重

要。 在室内环境中 ＧＰＳ 对卫星信号的接收较弱无

法满足用户的需求，目前已有许多室内定位技

术［１－３］涌现。 随着 ＩＥＥＥ８０２．１１（ＷｉＦｉ）普及［４］，基于

ＷｉＦｉ 指纹室内定位技术已成为研究的热点。 现有



的 ＷｉＦｉ 指纹室内定位主流方案由两阶段组成：现场

勘查和指纹匹配。
ＲＡＤＡＲ［５］在未考虑随机信号前提下对 ＷｉＦｉ 指

纹利用欧氏距离和 Ｋ 近邻算法进行室内目标定位，
Ｈｏｒｕｓ［６］在此基础上考虑 ＲＰ 信号概率分布进行定

位估计。 建立和更新指纹库是决定基于 ＷｉＦｉ 指纹

定位精度高低的关键。 通过专业人士来收集 ＷｉＦｉ
成本昂贵，基于众包模式［７］ 可明显降低指纹地图构

建和维护成本，但会带来一些新的问题。
由于无线信号在传播过程存在多径效应，对环

境的变化十分敏感，不同时间采集的数据都存在差

异。 环境动态对室内定位系统精度的影响是与生

俱来的。 对于设备异构的室内定位问题［８－９］，同一

位置的异构设备检测到的 ＲＳＳＩ 值通常有不同的值，
这严重降低了定位精度［１０－１１］。 为了处理基于 ＷｉＦｉ
指纹识别的室内定位系统所遇到的设备异质性问

题，已有不同的解决方案［８，１０－１５］。
由于用不同设备获取 ＲＳＳＩ 存在差异［１０，１６］，直

接用 ＷｉＦｉ 信号强度进行预测定位无法达到在现场

勘查和指纹匹配的过程中用相同的设备采集 ＷｉＦｉ
指纹的米级定位精度［５－６，１７－１８］。 因此，仅依赖于绝对

信号强度测量来实现异构设备的定位是不可行的，
迫切需要开发一种替代绝对 ＲＳＳＩ 的鲁棒指纹定位

技术。 在文献［８，１５］中提出了一些无校准方法，以
避免每个测试设备使用繁琐的手动 ＲＳＳＩ 校准程序。
协作映射通过训练在线测量的 ＲＳＳＩ 值来估计线性

映射函数［１５］。 无监督的学习方法（如在线回归和期

望最大化）已被用来学习映射函数［８］。 然而，以上无

校准的指纹定位方法都需要耗时的在线处理过程。
解决设备异构问题的另一种方式是定义和使用替

代位置指纹，而不是绝对 ＲＳＳＩ 值。 在文献［１０］中

提出信号强度差（ＳＳＤ），Ｙａｎｇ［１９］ 和 Ｊｉａｎｇ［２０］ 提出将

ＲＳＳＩ 测量向量转换为相对的 ＲＳＳ 排序作为指纹，
ＦｒｅｅＬｏｃ［１９］使用 Ｋｅｙ－Ｖａｌｕｅ 机制构造指纹。 Ｊｉａｎｇ［２０］

提出使用长度为 ｎ＜Ｎ 的有序 ＡＰ 索引向量的子序列

作为房间指纹来实现房间级定位。 ＧＩＦＴ［２１］ 引入

ＲＳＳＩ ｇｒａｄｉｅｎｔ 替代 ＲＳＳＩ 信 息。 文 献 ［ ２２ ］ 利 用

Ｐｒｏｃｒｕｓｔｅｓ 分析法将绝对 ＲＳＳＩ 值进行标准化来消除

设备异构的影响。 针对动态环境下 ＷｉＦｉ 指纹定位，
以适应短期和长期指纹受环境变化，ＨＥＤ［２３］提出基

于 ＲＳＳＩ 的 ＡＰ 索引向量的容错序列匹配方法。 但

该方法未考虑不同 ＡＰ 对位置定位的不同程度的影

响力。
通过对ＷｉＦｉ 指纹信息分析得知：１）对于同一位

置，在容忍一定差异情况下，不同设备检测的 ＡＰ 的

ＲＳＳＩ 值形成的变化表现出很高的相似性；２）对于不

同位置，在定位匹配过程中不同 ＡＰ 对其准确定位

的贡献不同。 不同 ＡＰ 在同一位置测量得到的 ＲＳＳＩ
值存在差异。 其中一些 ＡＰ 对应的 ＲＳＳＩ 值较大，这
些 ＡＰ 对定位的准确性影响较大。

为了实现无指纹校准的室内定位，考虑设备异

构和 环 境 动 态 的 影 响， 本 文 提 出 基 于 层 次

Ｌｅｖｅｎｓｈｔｅｉｎ 距离的 ＷｉＦｉ 指纹距离计算算法。 为了

刻画同一位置不同设备检测的 ＲＳＳＩ 值的变化的相

似性，将不同移动设备采集的 ＲＳＳＩ 信息按照从大到

小进行降序排列索引，将绝对 ＲＳＳＩ 信息转化为相对

的 ＡＰ 序列，以实现不同设备采集的数据量纲的一

致性。 同时，对于各数据采集点根据各 ＡＰ 对应的

ＲＳＳＩ 值的差异性计算其层次能级，将各个 ＡＰ 映射

到不同层次能级上，以描述各 ＡＰ 对位置定位的影

响等级。 联合各 ＡＰ 层次能级，利用 Ｌｅｖｅｎｓｈｔｅｉｎ 距

离来计算 ＡＰ 序列间的距离，实现异构设备的指纹

无校准比对。 对于需定位的 ＷｉＦｉ 指纹 ＲＳＳＩ 信息，
利用 ＨＬＤ 算法获取 Ｋ 个近邻，采用 ＷＫＮＮ 算法进

行预测定位。

１　 问题描述

对于室内定位系统，Ｋ 个发射点（ａｃｃｅｓｓ ｐｏｉｎｔ，

ＡＰ）｛ＡＰ １，ＡＰ ２，…，ＡＰＫ｝，对于每个接收点（ ｒｅｃｅｉｖｅ
ｐｏｉｎｔ， ＲＰ ） 接 收 到 信 号 强 度 为 ＲＰ ｉ ＝

ＲＳＳＩｉ１，ＲＳＳＩｉ２，…，ＲＳＳＩｉＫ( ) ，其空间位置为 ｆｉ ＝ （ｘｉ，ｙｉ，
ｚｉ）。 对于 ＲＰ 来说，不能获取到所有的 ＡＰ 信号强

度，故对未获取到的 ＲＳＳＩ 值设定为最小值，即

－９５ ｄＢｍ（分贝毫瓦）。 在定位过程中，对于需要定

位的位置 ｆｉ 通过距离函数 Ｄｉｓ（ＲＰ ｉ，ＲＰ ｊ）在指纹数

据库中匹配与其最近邻的 Ｎ 个指纹 N（ ｉ），Ｎ 近邻

对应的位置为｛Ｙｉ
N １( ) ，Ｙｉ

N ２( ) ，…，Ｙｉ
N Ｎ( ) ｝。 ｆｉ 的近

邻权重 Ｗｉｊ与 Ｄｉｓ（ＲＰ ｉ，ＲＰ ｊ）相关。 对于所有需定位

位置，实际的定位位置 ｆｉ 与通过 Ｎ 近邻预测的位置

Ｙ＾ ｂ ＝ ∑
Ｎ

ｊ ＝ １
ＷｉｊＹｉ

N ｊ( ) 差异越小，表明其定位系统的性能

越好。
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Ｍｉｎｉｎｉｚｅ∑
ｉ

ｆｉ － ∑
Ｎ

ｊ ＝ １
Ｗｉｊ Ｙｉ

N ｊ( )

Ｓｕｂｊｅｃｔ ｔｏ∑
Ｎ

ｊ ＝ １
Ｗｉｊ ＝ １ （１）

　 　 通常情况下，距离函数 Ｄｉｓ（ＲＰ ｉ，ＲＰ ｊ）可通过欧

氏距离、余弦距离或 Ｐｒｏｃｒｕｓｔｅｓ 氏距离等距离函数

来计算。 由于设备异构、环境的动态性，无法直接

用绝对 ＲＳＳＩ 值来计算。 本文用相对 ＲＳＳＩ 排序的

ＡＰ 序列替代 ＲＳＳＩ 绝对的信息，先对 ＲＰ ｉ ＝ （ＲＳＳＩｉ１，
ＲＳＳＩｉ２，…，ＲＳＳＩｉＫ）按照 ＲＳＳＩ 值进行降序，记录对应

的 ＡＰ 序列 ＳｅｑＲＰ ｉ
＝ （ ＮＲＰ ｉ

１ ， ＮＲＰ ｉ
２ ， …， ＮＲＰ ｉ

Ｋ ）， 其 中

ＲＳＳＩｉＮＲＰ ｉｊ
≥ＲＳＳＩｉＮＲＰ ｉ

ｊ＋１
。 则有距离函数 Ｄｉｓ（ＲＰ ｉ，ＲＰ ｊ）调

整为 Ｄｉｓ（ ＳｅｑＲＰ ｉ
，ＳｅｑＲＰ ｊ

）来求解式（１）：Ｄｉｓ（ ＳｅｑＲＰ ｉ
，

ＳｅｑＲＰ ｊ
）的性能将决定定位精度，在第 ２ 部分介绍如

何计算两个 ＡＰ 序列的距离。

２　 基于层次 Ｌｅｖｅｎｓｈｔｅｉｎ 距离的距离

算法

　 　 Ｌｅｖｅｎｓｈｔｅｉｎ 距 离 这 个 概 念 由 Ｖｌａｄｉｍｉｒ
Ｌｅｖｅｎｓｈｔｅｉｎ 在 １９６５ 年提出，通过最少编辑（修改、删
除和插入） 操作次数来计算字符串之间的相似

度ｄ（ａｉ，ｂ ｊ）。

ｄ（ａｉ，ｂ ｊ） ＝
０， 　 ｉ ＝ ０， ｊ ＝ ０，
ｍｉｎ（ｄ（ａｉ －１，ｂ ｊ） ＋ １，ｄ（ａｉ，ｂ ｊ －１） ＋ １，ｄ（ａｉ －１，ｂ ｊ －１）），　 ａｉ ＝ ｂ ｊ

ｍｉｎ （ｄ（ａｉ －１，ｂ ｊ） ＋ １，ｄ（ａｉ，ｂ ｊ －１） ＋ １，ｄ（ａｉ －１，ｂ ｊ －１） ＋ １），　 ａｉ ≠ ｂ ｊ

ì

î

í

ï
ï

ïï

（２）

式中：ａｉ，ｂ ｊ 分别为长度为 ｉ， ｊ 字符串序列；ａｉ，ｂ ｊ 分

别为 ａｉ，ｂ ｊ 字符串中第 ｉ，ｊ 序号。
对 ＲＰ ｉ 和 ＲＰ ｊ 按照 ＲＳＳＩ 值进行降序排列后得

到 ＡＰ 序列 ＳｅｑＲＰ ｉ
＝ （ＮＲＰ ｉ

１ ，ＮＲＰ ｉ
２ ，…，ＮＲＰ ｉ

Ｋ ） ， ＳｅｑＲＰ ｊ
＝

（ＮＲＰ ｊ
１ ，ＮＲＰ ｊ

２ ，…， ＮＲＰ ｊ
Ｋ ） 。 利用 Ｌｅｖｅｎｓｈｔｅｉｎ 距离计算

Ｄｉｓ（ＳｅｑＲＰ ｉ
，ＳｅｑＲＰ ｊ

） 。

对于 ∀ｋ，∃ＲＳＳＩｉＮＲＰ ｉ
ｋ

≥ ＲＳＳＩｉＮＲＰ ｉ
ｋ＋１

，表示 ＲＰ ｉ 从

ＡＰＮＲＰ ｉ
ｋ

获得的 ＲＳＳＩ 值要大于等于从 ＡＰＮＲＰ ｉ
ｋ＋１

获得的 。

在定位匹配过程中发现，不同 ＡＰ 对位置准确定位

的贡献不同，ＲＳＳＩ 值越大对该位置定位的精度影响

越大，通过层级能级来刻画各 ＡＰ 对 ＲＰ 的贡献。 从

理论上证明，在一定噪声范围内，接收信号强度之

差小于 ω，区域内 ＡＰ 序列顺序无差异。
为了区别 ＲＳＳＩ 值差异性，对 ＳｅｑＲＰ ｉ

＝ （ＮＲＰ ｉ
１ ，

ＮＲＰ ｉ
２ ，…，ＮＲＰ ｉ

Ｋ ） 依据 ＲＳＳＩ 值差别大小分成不同层次

能级，记为 ｌｅｖｅｌＲＰ ｉ
＝ （ ｌＲＰ ｉ

１ ，ｌＲＰ ｉ
２ ，…，ｌＲＰ ｉ

Ｋ ） 。 规定两个

相邻 ＡＰ 对应的 ＲＳＳＩ 值 ＲＳＳＩｉＮＲＰ ｉ
ｊ－１

与 ＲＳＳＩｉＮＲＰ ｉｊ
之差小

于阈值 θ ，其层次能级相同。 考虑到连续出现相邻

ＲＳＳＩ 值差小于阈值 θ ，最大与最小值差很大，故对

最大与最小值差大于 ２θ 的情况，最小值的 ＡＰ 的层

次能级加 １。 两个相邻 ＡＰ 对应的 ＲＳＳＩ 值 ＲＳＳＩｉＮＲＰ ｉ
ｊ－１

与 ＲＳＳＩｉ
Ｎ
ＲＰ ｉｊ

之差在阈值 θ ～２θ 之间， ＲＳＳＩｉＮＲＰ ｉｊ
层级能

级为 ＲＳＳＩｉＮＲＰ ｉ
ｊ－１

加 １；以此类推，当两个相邻 ＡＰ 对应

的 ＲＳＳＩ 值 ＲＳＳＩｉＮＲＰ ｉ
ｊ－１

与 ＲＳＳＩｉＮＲＰ ｉ
ｊ

之差大于阈值 ４θ，

ＲＳＳＩｉＮＲＰ ｉ
ｊ

层级能级为 ＲＳＳＩｉＮＲＰ ｉ
ｊ－１

加 ４。 对于接收点

ＲＰ ｉ ，具体层级能级计算方法见式（３）。 阈值 θ 取值

大小通过实验来验证。
ｊ ＝ １； ｌＲＰ ｉ

ｊ ＝ １； ｊ ＝ ２，３，…，Ｋ；

ＲＳＳＩｉＮＲＰｉ
ｊ－１

－ ＲＳＳＩｉＮＲＰｉ
ｊ

≤ θ，ｍａｘｌＲＰｉｋ
＝ ｌＲＰｉ

ｊ－１
ＲＳＳＩｉＮＲＰｉ

ｋ
－ ＲＳＳＩｉＮＲＰｉ

ｊ
≤

２θ，ｌＲＰ ｉ
ｊ ＝ ｌＲＰ ｉ

ｊ－１
；

ＲＳＳＩｉＮＲＰｉ
ｊ－１

－ ＲＳＳＩｉＮＲＰ ｉ
ｊ

≤ θ ，ｍａｘｌＲＰ ｉ
ｋ

＝ ｌＲＰｉ
ｊ－１

ＲＳＳＩｉＮＲＰ ｉ
ｋ

－ ＲＳＳＩｉＮＲＰ ｉ
ｊ

＞

２θ，ｌＲＰ ｉ
ｊ ＝ ｌＲＰ ｉ

ｊ －１ ＋ １；

θ ＜ ＲＳＳＩｉＮＲＰ ｉ
ｊ－１

－ ＲＳＳＩｉＮＲＰ ｉ
ｊ

≤ ２θ，ｌＲＰ ｉ
ｊ ＝ ｌＲＰ ｉ

ｊ －１ ＋ １；

２θ ＜ ＲＳＳＩｉＮＲＰ ｉ
ｊ－１

－ ＲＳＳＩｉＮＲＰ ｉ
ｊ

≤ ３θ，ｌＲＰ ｉ
ｊ ＝ ｌＲＰ ｉ

ｊ －１ ＋ ２；

３θ ＜ ＲＳＳＩｉＮＲＰ ｉ
ｊ－１

－ ＲＳＳＩｉＮＲＰ ｉ
ｊ

≤ ４θ，ｌＲＰ ｉ
ｊ ＝ ｌＲＰ ｉ

ｊ －１ ＋ ３；

ＲＳＳＩｉＮＲＰ ｉ
ｊ－１

－ ＲＳＳＩｉＮＲＰ ｉｊ
＞ ４θ，ｌＲＰ ｉ

ｊ ＝ ｌＲＰ ｉ
ｊ －１ ＋ ４。 （３）

　 　 结论　 在一定噪声范围内，接收信号强度之差

小于 ω，区域内 ＡＰ 序列顺序无差异。
证明 　 以实际环境中常用无线信号传输模

型———Ｓｈａｄｏｗｉｎｇ 模型来论证。

Ｐ（ｄ） ｄＢｍ ＝ Ｐ（ｄ０） ｄＢｍ － １０βｌｇ ｄ
ｄ０

æ

è
ç

ö

ø
÷ ＋ ＸｄＢ （４）

式中： Ｐ ｄ( ) 表示接收端到发射机距离为 ｄ 时接收

到的信号强度； Ｐ ｄ０( ) 表示接收端到发射机参考距

离为 ｄ０ 时接收到的信号能量； β 为路径损耗系数，
与环境和建筑物的类型相关联； ＸｄＢ ∈ ［ － Ｍａｘｎｏｉｓｅ，
Ｍａｘｎｏｉｓｅ］ 是服从均值为 ０ 的高斯分布变量。

不失一般性，现有接收端到发射机 Ａ 和 Ｂ 距离

分别为 ｄＡ 和 ｄＢ ，则有

·４２４· 智　 能　 系　 统　 学　 报　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 第 １２ 卷



ＰＡ（ｄＡ） ｄＢｍ ＝ ＰＡ（ｄ０） ｄＢｍ － １０ βＡ ｌｇ
ｄＡ

ｄ０

æ

è
ç

ö

ø
÷ ＋ ＸＡ

ｄＢ

（５）

ＰＢ（ｄＢ） ｄＢｍ ＝ ＰＢ（ｄ０） ｄＢｍ － １０ βＢ ｌｇ
ｄＢ

ｄ０

æ

è
ç

ö

ø
÷ ＋ ＸＢ

ｄＢ

（６）

　 　 对于同一区域的近邻位置，βＡ≈βＢ ＝β，将式（５）

与式（６）相减，有

ＰＡ ｄＡ( )

ＰＡ ｄ０( )

æ

è
ç

ö

ø
÷

ｄＢ

－
ＰＢ ｄＢ( )

ＰＢ ｄ０( )

æ

è
ç

ö

ø
÷

ｄＢ

－ ＸＡ
ｄＢ － ＸＢ

ｄＢ( ) ≈

－ １０βｌｇ
ｄＡ

ｄＢ

æ

è
ç

ö

ø
÷ ＜ ０ （７）

则有

ＰＡ ｄＡ( )

ＰＡ ｄ０( )

æ

è
ç

ö

ø
÷

ｄＢ

－
ＰＢ ｄＢ( )

ＰＢ ｄ０( )

æ

è
ç

ö

ø
÷

ｄＢ

＞ ２Ｍａｘｎｏｉｓｅ （８）

　 　 由式（８）可知：在噪声存在的情况下，两接收信

号强度差值大于阈值 ω （其大小与环境噪声有关）
时，才能区别 ｄＡ 和 ｄＢ 大小。 故有两个接收信号强

度之差小于 ω ，那么认为由这两个接收信号强度的

排序得到的 ＡＰ 序列顺序无差异。 证毕。
由于 ＡＰ 序列中各 ＡＰ 在 ＷｉＦｉ 指纹中的能级等

级不同，删除和插入操作需要考虑 ＡＰ 的能级等级。
由结论 １ 可知，接收信号强度之差越小，ＡＰ 序列

ＳｅｑＲＰ ｉ
顺序差异越小。 修改操作距离通过修改前后

两 个 ＡＰ 的 ＲＳＳＩ 变 化 差 异 性 来 表 现。 对

Ｌｅｖｅｎｓｈｔｅｉｎ 距离进行修正，得到基于 Ｌｅｖｅｎｓｈｔｅｉｎ 距

离的距离函数 Ｄｉｓ（ＳｅｑＲＰ ｉ
，ＳｅｑＲＰ ｊ

） 。

对于 ＳｅｑＲＰ ｉ
＝ （ ＮＲＰ ｉ

１ ， ＮＲＰ ｉ
２ ， …， ＮＲＰ ｉ

Ｋ ）， ＳｅｑＲＰ ｊ
＝

（ＮＲＰ ｊ
１ ，ＮＲＰ ｊ

２ ，…，ＮＲＰ ｊ
Ｋ ）：

当 ＳｅｑＲＰ ｉ
＝ ０ 和 ＳｅｑＲＰ ｊ

＝ ０ 时，Ｄｉｓ （ ＳｅｑＲＰ ｉ
，

ＳｅｑＲＰ ｊ
）＝ ０；

当ＮＲＰ ｉ
ｍ ＝ＮＲＰ ｊ

ｎ （１≤ｍ，ｎ≤Ｋ）时，

Ｄｉｓ（ＳｅｑＲＰ ｉ
（ｍ），ＳｅｑＲＰ ｊ

（ｎ）） ＝

ｍｉｎ（Ｄｉｓ（ＳｅｑＲＰ ｉ
（ｍ － １），ＳｅｑＲＰ ｊ

（ｎ）） ＋ α，

Ｄｉｓ（ＳｅｑＲＰ ｉ
（ｍ），ＳｅｑＲＰ ｊ

（ｎ － １）） ＋ β，

Ｄｉｓ（ＳｅｑＲＰ ｉ
（ｍ － １），ＳｅｑＲＰ ｊ

（ｎ － １）））； （９）

当ＮＲＰ ｉ
ｍ ≠ＮＲＰ ｊ

ｎ （１≤ｍ，ｎ≤Ｋ）时，

Ｄｉｓ（ＳｅｑＲＰ ｉ
，ＳｅｑＲＰ ｊ

） ＝ ｍｉｎ（Ｄｉｓ（ＳｅｑＲＰ ｉ
（ｍ － １），

ＳｅｑＲＰｊ（ｎ）） ＋ α，Ｄｉｓ（ＳｅｑＲＰｉ（ｍ），ＳｅｑＲＰｊ（ｎ － １）） ＋ β，

Ｄｉｓ（ＳｅｑＲＰｉ（ｍ － １），ＳｅｑＲＰ ｊ（ｎ － １）） ＋ δ）　 （１０）

式中：α 受序号ＮＲＰ ｊ
ｎ 的 ＡＰ 约束，根据ｌｅｖｅｌＲＰ ｊ

来计算，

α＝ １
ｌＲＰ ｊ
ｎ

；β 受序号ＮＲＰ ｉ
ｍ 的 ＡＰ 约束，根据 ｌｅｖｅｌＲＰ ｉ

来计

算，β＝ １
ｌＲＰ ｉ
ｍ

；δ＝
γ， ０≤γ＜１

１， γ≤１{

γ＝
ＲＳＳＩｉＮＲＰｖｉｍ

－ＲＳＳＩ ｊＮＲＰ ｊｎ

Ａｖｇ ＲＳＳＩｉＮＲＰ ｉｍ
～ＮＲＰ ｊｎ

( ) －Ａｖｇ ＲＳＳＩ ｊＮＲＰ ｉｍ
～ＮＲＰ ｊｎ

( )

（１１）

式中：ＲＳＳＩｉＮＲＰ ｉｍ
表示在 ＲＰ ｉ 中序号为 ＮＲＰ ｉ

ｍ 的 ＡＰ 的

ＲＳＳＩ 值； ＲＳＳＩ ｊＮＲＰ ｊｎ
表示在 ＲＰ ｊ 中序号为 ＮＲＰ ｊ

ｎ 的 ＡＰ 的

ＲＳＳＩ 值； Ａｖｇ ＲＳＳＩｉＮＲＰ ｉｍ
～ ＮＲＰ ｊｎ

( ) 为在 ＲＰ ｉ 的 ＲＳＳＩ 值降

序序列中 ＲＰ ｉ 中序号为 ＮＲＰ
ｉｍ 的 ＡＰ 到与 ＲＰ ｊ 中序号

为 ＮＲＰ ｊ
ｎ 的 ＡＰ 之 间 的 ＲＳＳＩ 值 的 平 均 值；

Ａｖｇ ＲＳＳＩ ｊＮＲＰ ｉｍ
～ ＮＲＰ ｊｎ

( ) 为在 ＲＰ ｊ 的 ＲＳＳＩ 值降序序列中

ＲＰ ｉ 中序号为 ＮＲＰ ｉ
ｍ 的 ＡＰ 到与 ＲＰ ｊ 中序号为 ＮＲＰ ｊ

ｎ 的

ＡＰ 之间的 ＲＳＳＩ 值的平均值； γ 表示在 ＲＰ ｉ、ＲＰ ｊ 中

序号分别为 ＮＲＰ ｉ
ｍ 、ＮＲＰ ｊ

ｎ 的 ＡＰ 对应的 ＲＳＳＩ 值的相对

差异量。

３　 性能评价

３．１　 实验准备

我们在 ５ 种不同的安卓设备上测试算法性能，
这 ５ 种设备分别为 Ｈｕａｗｅｉ Ｇ９、Ｈｕａｗｅｉ Ｍ２、Ｓａｍｓｕｎｇ
ｓ６、Ｓａｍｓｕｎｇ ｎｏｔｅ３、Ｎｅｘｕｓ ５。 分别对 ３ 种不同室内场

景（实验室、图书馆和教室）进行实验。 实验室的布

局分布如图 １（ａ），总体布局为 １５ ｍ×４５ ｍ；图书馆

的布局分布如图 １（ｂ），总体布局为 ７８ ｍ×９５ ｍ；教
室的各层布局分布如图 １ （ ｃ），平面总体布局为

２０ ｍ×１２０ ｍ，共 ３ 层。 各实验场景的 ＷｉＦｉ 是事先

已布置的，本次实验没有额外布置 ＡＰ。 考虑环境变

化和不同实验操作者对采集信号的影响，５ 个志愿
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者在 ４ 个时间段（间隔一个星期、１ 个月和 ３ 个月）
内手持上述 ５ 种不同的安卓设备各自独立在不同场

景下采集 ＷｉＦｉ 的 ＲＳＳＩ 信息，并记录采集点的地理

位置。 各个采集点采集时间间隔不等，其跨度在

１０～２５ ｓ。 为了客观评估定位性能，现场勘查的指纹

数据库选择前 ３ 次采集的数据，对同一个位置的多

条数据只随机保留一条记录，且保证各数据之间的地

理位置距离大于等于 １ ｍ；定位测试数据选择第 ３、４ 次

采集的数据。 ３ 个实验场景下 ４ 种不同时间的 ＡＰ 数

量变化、指纹数据库和测试数据数量如表 １ 所示。
表 １　 ３ 个实验场景在 ４ 种不同时间的 ＡＰ 数量、指纹数据库和测试数据数量

Ｔａｂｌｅ １　 Ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ＡＰ ｉｎ ｔｈｒｅｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ ｓｃｅｎａｒｉｏｓ ａｔ ｆｏｕｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｔｉｍｅｓ ａｎｄ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｆｉｎｇｅｒｐｒｉｎｔ ｄａｔａｂａｓｅ， ａｎｄ

ｔｅｓｔ ｄａｔａ

实验场景 第 １ 次 ＡＰ 数量 第 ２ 次 ＡＰ 数量 第 ３ 次 ＡＰ 数量 第 ４ 次 ＡＰ 数量 指纹数据库数量 测试数据数量

实验室 １９ ２１ １９ ２２ ３７０ ５０

图书馆 １８ １７ １８ １８ １４５０ １００

教室 ２６ ２１ ２６ ２４ ６５００ ３００

（ａ）实验室

（ｂ）图书馆

（ｃ）教室

图 １　 实验场景

Ｆｉｇ．１　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ ｂｕｉｌｄｉｎｇ

３．２　 实验结果

本文的定位方法过程是：对于每个接收点通过

不 同 类 型 的 移 动 设 备 接 收 到

ＲＳＳＩｉ１，ＲＳＳＩｉ２，…，ＲＳＳＩｉＫ( ) ，并标记其空间位置 （ｘｉ，

ｙｉ，ｚｉ） 。 用 ＨＬＤ 算法，对 各ＲＰ ｉ 的 ＲＳＳＩ 信息降序排

列得到 ＡＰ 序列 ＳｅｑＲＰ ｉ
，计算 层次能级 ｌｅｖｅｌＲＰ ｉ

。 对

于定位预测节点 ＲＰ ｊ ， 计算 Ｄｉｓ ＳｅｑＲＰ ｉ
，ＳｅｑＲＰ ｊ

( ) 后

获取 Ｋ 个近邻，采用 ＷＫＮＮ 算法进行预测定位。
ＷＫＮＮ 算法中的权重设置为 １ ／ Ｄｉｓ ＳｅｑＲＰ ｉ

，ＳｅｑＲＰ ｊ
( ) 。

其定位方法过程涉及两个参数：能量层级参数 θ 和

ＷＫＮＮ 算法的近邻数目 Ｋ。
在实验中，本文提出的方法与 ３ 种经典室内定

位方法进行对比。 第一种方法是文献［５］提出的

ＲＡＤＡＲ 算法。 因为不同设备获取的 ＲＳＳＩ 差异较

大，无法用欧氏距离来计算各 ＲＰ 的相似度，在实验

中将 ＲＡＤＡＲ 算法中欧氏距离替换为余弦距离计算

各 ＲＰ 的相似度；第二种方法是文献 ［１９］ 提出的

ＦｒｅｅＬｏｃ 算法，该算法的基本思想是通过 Ｋｅｙ⁃Ｖａｌｕｅ
机制构造指纹来容忍诸如设备多样性和信号变化的

环境动态；第三种方法是文献［２３］提出的 ＨＥＤ 算

法，该算法利用容错序列匹配策略来实现动态环境

下 ＷｉＦｉ 指纹定位。 采用平均定位误差和累计定位

误差两种误差度量来对比 ４ 种室内定位方法的定位

性能优越程度。
１）能量层级参数 θ 、近邻数目 Ｋ 选择

为了测试能量层级参数 θ 、近邻数目 Ｋ 对定位

精度的影响，分别设定 θ ＝ ３，４，４．５，５，５．５，６，７ 和 Ｋ ＝

·６２４· 智　 能　 系　 统　 学　 报　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 第 １２ 卷



２，３，４，５，６，对比在三种场景下的定位测试。 对于不

同场景，通过两个参数交叉验证。 当 θ ＝ ５ 时，算法

达到最优。 Ｋ＝ ５ 时参数 θ 对预测定位的影响如图 ２
所示。 结合分析图 ３ ～ ５ 的累计定位误差和表 ２ 的

平均定位误差：Ｋ＝ ５ 时，在实验室和图书馆场景下，
其算法达到最优；Ｋ ＝ ４ 时，在教室场景下，其算法达

到最优。 其原因是，实验室和图书馆场景是二维位

置数据信息，教室的数据是立体地理位置。
表２　 ＨＬＤ算法在３种实验场景下不同Ｋ值情况的平均定位误差　

Ｔａｂｌｅ ２　 Ａｖｅｒａｇｅ ｅｒｒｏｒ ｏｆ ＨＬＤ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｕｎｄｅｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ Ｋ

ｉｎ ｔｈｒｅｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ ｓｃｅｎａｒｉｏｓ ｍ

场景 Ｋ＝ ２ Ｋ＝ ３ Ｋ＝ ４ Ｋ＝ ５ Ｋ＝ ６

实验室 ３．０８ ２．４０ １．８８ １．４６ ３．１４

图书馆 ２．３７ ２．３１ ２．０１ １．３５ ２．５７

教室 ２．７４ ２．２７ １．４５ １．５８ ２．８６

图 ２　 Ｋ＝５ 时不同参数 θ平均定位误差对比

Ｆｉｇ．２　 Ｔｈｅ ａｖｅｒａｇｅ ｅｒｒｏｒ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｕｎｄｅｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ θ
ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｉｎ Ｋ＝５

图 ３　 ＨＬＤ 算法在实验室环境下的不同 Ｋ 值的累计定

位误差比较

Ｆｉｇ．３　 Ｃｕｍｕｌａｔｉｖｅ ｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎ ｅｒｒｏｒ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ＨＬＤ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｕｎｄｅｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ Ｋ ｖａｌｕｅｓ ｉｎ ｌａｂｏｒａｔｏｒｙ

图 ４　 ＨＬＤ 算法在图书馆环境下的不同 Ｋ 值的累计定

位误差比较

Ｆｉｇ．４　 Ｃｕｍｕｌａｔｉｖｅ ｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎ ｅｒｒｏｒ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ＨＬＤ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｕｎｄｅｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ Ｋ ｖａｌｕｅｓ ｉｎ ｌｉｂｒａｒｙ

图 ５　 ＨＬＤ 算法在 ３ 层教室环境下的不同 Ｋ 值的累计

定位误差比较

Ｆｉｇ．５　 Ｃｕｍｕｌａｔｉｖｅ ｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎ ｅｒｒｏｒ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ＨＬＤ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｕｎｄｅｒ ｄｉｆｆｅｒｅｔ Ｋ ｖａｌｕｅｓ ｉｎ ｔｈｒｅｅ ｆｌｏｏｒｓ
ｃｌａｓｓｒｏｏｍ

　 　 ２）与 ＲＡＤＡＲ、ＦｒｅｅＬｏｃ 和 ＨＥＤ 算法性能比较

在实验室和图书馆场景下，ＨＥＤ 算法的 Ｋ 取值

５；在教室场景下，ＨＥＤ 算法的 Ｋ 取值 ４。 ＲＡＤＡＲ 算

法中 Ｋ 值和 ＨＥＤ 算法相同。 在 ３ 种实验场景下 ４
种方法累计定位误差对比如图 ６ ～ ８ 所示，表 ３ 描述

了 ３ 种实验场景下 ４ 种方法平均定位误差对比。
ＲＡＤＡＲ 对于平面环境下的定位误差在４～ ６ ｍ，２ ｍ
内误差准确度在 ２０％以下，基本达不到定位的效果；
对三维环境下的定位效果更差。 ＦｒｅｅＬｏｃ、ＨＥＤ 对于

平面环境下的定位误差在 ２ ～ ４ ｍ，３ ｍ 内误差准确

度在 ５０％ ～ ６０％，但在三维环境下的定位效果 ３ ｍ
内误差准确精度下降到 ４０％左右。 ＨＬＤ 算法整体

的平均误差为 １．５ ｍ，２ ｍ 内误差准确度为 ７０％ ～
８０％，对空间维度敏感度较低。

在定位过程中，与 ＦｒｅｅＬｏｃ、ＨＥＤ 算法执行效率

进行比较，ＨＬＤ 算法时空复杂度比 ＦｒｅｅＬｏｃ 低 ４０％，
比 ＨＥＤ 空间复杂度高 １０％，时间复杂度相当。
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图 ６　 实验室环境下的 ４ 种方法累计定位误差比较

Ｆｉｇ．６　 Ｃｕｍｕｌａｔｉｖｅ ｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎ ｅｒｒｏｒ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｆｏｕｒ

ｍｅｔｈｏｄｓ ｉｎ ｌａｂｏｒａｔｏｒｙ
表 ３　 ３种实验场景下 ４种方法的平均误差对比　

Ｔａｂ ３　 Ｔｈｅ ａｖｅｒａｇｅ ｅｒｒｏｒ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｆｏｕｒ ｍｅｔｈｏｄｓ ｉｎ

ｔｈｒｅｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ ｓｃｅｎａｒｉｏｓ ｍ

场景 ＲＡＤＡＲ ＦｒｅｅＬｏｃ ＨＥＤ ＨＬＤ

实验室 ４．２５ ３．１１ ３．５７ １．４６

图书馆 ５．７０ ２．９７ ３．２７ １．３５

教室 ９．５６ ５．０２ ６．７８ １．４５

图 ７　 图书馆环境下的 ４ 种方法累计定位误差比较

Ｆｉｇ．７　 Ｃｕｍｕｌａｔｉｖｅ ｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎ ｅｒｒｏｒ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｆｏｕｒ

ｍｅｔｈｏｄｓ ｉｎ ｌｉｂｒａｒｙ

图 ８　 ３ 层教室环境下的 ４ 种方法累计定位误差比较

Ｆｉｇ．８　 Ｃｕｍｕｌａｔｉｖｅ ｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎ ｅｒｒｏｒ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｆｏｕｒ

ｍｅｔｈｏｄｓ ｉｎ ｔｈｒｅｅ ｆｌｏｏｒｓ ｃｌａｓｓｒｏｏｍ

４　 总结

本文讨论了设备异构和室内环境变化情形下的

室内定位问题，提出了基于层次 Ｌｅｖｅｎｓｈｔｅｉｎ 距离的

ＷｉＦｉ 指纹距离计算算法。 在无校准情形下，将不同

移动设备采集的 ＲＳＳＩ 信息转化为 ＡＰ 序列，以解决

不同设备获取的 ＲＳＳＩ 信息的量纲一致性问题。 根

据 ＡＰ 对应的 ＲＳＳＩ 值的差异性计算其层次能级，结
合 Ｌｅｖｅｎｓｈｔｅｉｎ 距离计算 ＷｉＦｉ 指纹之间的距离，提供

一种适应异构设备和动态环境下计算各 ＲＰ 间指纹

距离的鲁棒性方法。 对于需定位的 ＷｉＦｉ 指纹 ＲＳＳＩ
信息，采用 ＷＫＮＮ 算法进行预测定位。 实验中，为
了验证算法的鲁棒性和有效性，在 ３ 种不同类型的

室内环境中用 ５ 种不同的移动设备来采集 ＷｉＦｉ 的
ＲＳＳＩ 信息，其定位的平均精度达 １．５ ｍ，２ ｍ 内误差

准确度在 ７０％～８０％，对空间维度敏感度较低。
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