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摘　 要：室内定位技术可提供准确的位置信息的服务，因而在多种领域中得到广泛应用。 在 Ｗｉ⁃Ｆｉ 网

络环境下，相关系数法和 ＫＮＮ 算法是基于指纹数据库的 ２ 种常用定位算法，但两者的定位精度都十

分有限，不能满足室内精确定位的要求。 为此提出一种最邻近相关系数算法，该算法结合了均值的相

关系数与 ＫＮＮ 算法，在一定的室内环境下共同发挥了两者的定位优势，并且较好解决了斯皮尔曼等

级相关系数和皮尔逊相关系数的异值点问题。 在实际物理空间建立起指纹数据库，选择多个测试点

对新算法进行了性能测试，测试结果表明，文中提出的最邻近相关系数法在定位精度上有所提升，分
别比相关系数法和 ＫＮＮ 法的定位精度提升了 ３８．８６％和 ２３．３５％，同时在数据运算量上并没有增加，可
以在室内定位中广泛运用。
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　 　 随着对位置服务的需要，基于个人或是物体的

定位技术不断涌现，ＧＮＳＳ（ｇｌｏｂａｌ ｎａｖｉｇａｔｉｏｎ ｓａｔｅｌｌｉｔｅ
ｓｙｓｔｅｍ）在室外已经可以较为精确地解决这个问题，
例如 ＧＰＳ（ｇｌｏｂａｌ ｐｏｓｉｔｉｏｎｉｎｇ ｓｙｓｔｅｍ）、北斗导航系统

和伽利略（Ｇａｌｉｌｅｏ）定位系统等。 而在人们活动时间

更为长久的室内环境中，ＧＮＳＳ 信号却受到建筑物

等影响，定位精度被大大削弱，因此适合室内定位的

技术急需得到认识与发展。
最近几年，基于无线电的定位技术得到很大发

展，提出了 ３ 种常见的位置估计方法：三边测量法、
三角测量法和指纹定位法。 三边测量法根据三角形

的几何原理实现定位，对于一个目标，至少需要 ３ 个

访问接入点（ＡＰｓ）来实现三边定位［１］；三角定位法

需要待定位节点和 ２ 个 ＡＰｓ，根据 ３ 者之间的角度

大小来实现定位［２］；指纹定位是建立一个射频指纹

数据库，这个数据库包含定位参考点（ＲＰｓ）在某一

位置接收到的来自所有 ＡＰｓ 的 ＲＳＳＩ信息，在需要定

位时，测量待定位节点对于 ＡＰｓ 的 ＲＳＳＩ信息之后，与
之前存储数据进行拟合判断来估计待测量节点位

置。 由于固有的简便方式和较低的发射接收成本，
以 ＲＳＳＩ 为核心的指纹室内定位方法被更广泛运

用［３⁃４］。 一般来说，ＲＳＳＩ 随着距离增加而减小，在一

个充满隔墙、家居和人类的建筑室内，当 ２ 个节点间

没有障碍物并且距离最短时，ＲＳＳＩ达到最大值。 ＲＳＳＩ

可以适用于很多短距离通信系统，例如无线局域网

技术（ＷＬＡＮ） ［５⁃６］，蓝牙技术（ ｂｌｕｅｔｏｏｔｈ） ［７］，超宽带

技术（ＵＷＢ） ［８］和无线传感器网络（ＷＳＮ） ［９］ 等。 因

为在目前的室内环境下，大部分已经存在 Ｗｉ⁃Ｆｉ 信
号，不需要再额外的建设硬件网络，就可以提供最大

的局域覆盖，因此 Ｗｉ⁃Ｆｉ 在配合 ＲＳＳＩ方法上有着突出

优势。
不同于其他定位方法，指纹定位法不需要实时

测量复杂环境下的传播信号，在提前测量好的信道

模型下，通过 Ｗｉ⁃Ｆｉ 覆盖的 ＲＳＳＩ匹配来实现定位，整
个定位过程分为在线阶段与离线阶段 ２ 个阶段。 离

线阶段中，需要相应的匹配算法来进行支持，例如最

临近算法 （ Ｋ⁃ｎｅａｒｅｓｔ ｎｅｉｇｈｂｏｒ， ＫＮＮ） 和相关系数

法［１０］等。 本文中，我们在基于相关系数的匹配算法

基础上，添加最邻近算法来完成定位，并与只采用相

关系数算法，或者只采用 ＫＮＮ 算法的定位结果进行

对比，验证了所改进算法的可靠性与准确性。
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１　 算法描述

１．１　 基于 Ｗｉ⁃Ｆｉ 的指纹定位法

通过 ＲＳＳＩ匹配来实现室内定位的方法，可以在

复杂多变的室内环境下实现较为准确的定位结果，
其主要流程如图 １ 所示。

图 １　 指纹匹配室内定位流程

从图 １ 可以看到，指纹定位法可分为 ６ 个步骤，
而前 ３ 步通常被称为“离线”阶段，后 ３ 步则被称为

“在线”阶段。
１．２　 最近邻的相关系数算法

相关系数可以用来反映变量之间相关关系密切

程度， ２ 个变量 Ｘ 和 Ｙ 的总体线性相关系数公

式为［１１］

ρ ＝ Ｃｏｖ（Ｘ，Ｙ）
Ｖａｒ（Ｘ）Ｖａｒ（Ｙ）

（１）

式中， Ｖａｒ（Ｘ） 和Ｖａｒ（Ｙ） 表示Ｘ和Ｙ的方差，Ｃｏｖ（Ｘ，
Ｙ） 表示 Ｘ 与 Ｙ 的协方差，皮尔逊相关系数是在协方

差的基础上除以 ２ 个标准差之积得出的，表达式为

ρＸ，Ｙ ＝
Σ（Ｘ ｉ － 􀭵Ｘ）（Ｙｉ － 􀭵Ｙ）

Σ（Ｘ ｉ － 􀭵Ｘ） ２（Ｙｉ － 􀭵Ｙ） ２
（２）

ρＸ，Ｙ 的取值在 － １和 ＋ １之间， ｜ ρＸ，Ｙ ｜ 越大表示 Ｘ与

Ｙ 的相关性越强，根据这一点，我们可以用来判断待

定位目标与不同参考目标之间信号强度的相关性，
再通过已知的参考节点坐标，来确定待定位目标的

位置。
在要建立指纹模型时，指纹数据库定义为（ｘ，

ｙ，Ｒ），其中（ｘ，ｙ） 是指纹的空间坐标；Ｒ 是参考指

纹；定义 ＮＦＰ 是指纹库中所有指纹参考点的个数，
ＮＦＰ ＝ ｘ × ｙ，Ｒ由ＮＡＰ × ２的矩阵构成，ＮＡＰ 是所有参考

节点 ＡＰｓ 的个数，在坐标（ｘ，ｙ） 上 Ｒ 定义为

Ｒ ＝
ＩＤｘ，ｙ，１ Ｒｘ，ｙ，１

︙ ︙
ＩＤｘ，ｙ，ＮＡＰ

Ｒｘ，ｙ，ＮＡＰ

é

ë

ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú

（３）

公式（３）的第 １ 列表示待定位空间内所有 ＡＰ 的

ＭＡＣ 地址 ＩＤ，第 ２ 列表示在 （ｘ，ｙ） 指纹参考点从

ＡＰｓ 所接收的ＮＡＰ 个ＲＳＳＩ 值，按照ＡＰ 的ＭＡＣ地址对

应排列，检测不到的 ＡＰｓ 设为 － １００ ｄＢｍ。 在定位

过程中，目标指纹也是用一个 ＮＡＰ × ２ 矩阵来表示

Ｒ′ ＝
ＩＤ１ Ｒ１

︙ ︙
ＩＤＮＡＰ

ＲＮＡＰ

é

ë

ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú

（４）

公式（４）的表达方式与公式（３）类似，便于目标指纹

与参考指纹后续的匹配处理。
得到了参考指纹和目标指纹的模型后，我们就

可以采用矢量匹配法来确定两者的相关性，本设计

中采用的是皮尔逊相关系数（Ｐｅａｒｓｏｎ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｃｏ⁃
ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ）和斯皮尔曼等级相关系 （ Ｓｐｅａｒｍａｎ ｒａｎｋ
ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ）。 皮尔逊相关系数由 ρ 表示，
Ｒ 和 Ｒ′ 的相关性可以使用单调函数来描述，它们取

值的２个集合中均不存在相同的２个元素，因此皮尔

逊相关系数可以用来估计矩阵Ｒ、Ｒ′之间的相关性，
在坐标（ｘ，ｙ） 上，参考指纹和目标指纹的皮尔逊相

关系数可以表示为

ρＰ
Ｒ，Ｒ′ ＝

∑
ＮＡＰ

ｎ ＝ １
［（Ｒ（ｎ，２） － 􀭵Ｒ）（Ｒ′（ｎ，２） － 􀭵Ｒ′）］

∑
ＮＡＰ

ｎ ＝ １
［（Ｒ（ｎ，２） － 􀭵Ｒ） ２（Ｒ′（ｎ，２） － 􀭵Ｒ′） ２］

（５）
式中， 􀭵Ｒ 和 􀭵Ｒ′ 为

􀭵Ｒ ＝ １
ＮＡＰ

∑
ＮＡＰ

ｎ ＝ １
Ｒ（ｎ，２） （６）

􀭵Ｒ′ ＝ １
ＮＡＰ

∑
ＮＡＰ

ｎ ＝ １
Ｒ′（ｎ，２） （７）

　 　 为了保证定位的精确性，在皮尔逊相关系数的

基础上，结合斯皮尔曼等级相关系来完成相关性的

计算，斯皮尔曼等级相关系数由 ρ Ｓ 表示，将 Ｒ 和 Ｒ′
第 ２ 列的 ＲＳＳＩ 值做差值可以得到一个排行差分集合

ｄ ，即
ｄｎ ＝ Ｒ（ｎ，２） － Ｒ′（ｎ，２） （８）

式中， ｎ ∈ ［１，ＮＡＰ］。 在坐标（ｘ，ｙ） 上，参考指纹和

目标指纹的斯皮尔曼等级相关系数可以表示为

·７７６·
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ρＳ
Ｒ，Ｒ′ ＝ １ －

６∑
ＮＡＰ

ｎ ＝ １
ｄ２
ｎ

ＮＡＰ（Ｎ２
ＡＰ － １）

（９）

　 　 在 Ｒ或者Ｒ′各自元素不同时，ρＰ
Ｒ，Ｒ′ 和 ρ Ｓ

Ｒ，Ｒ′ 是相

等的，但当皮尔逊相关系数和斯皮尔曼等级相关系

数的各自 ＲＳＳＩ 值有相同的情况时，ρＰ
Ｒ，Ｒ′ 和 ρ Ｓ

Ｒ，Ｒ′ 的大

小会有偏差，因此在采用基于上述 ２ 种统计相关系

数中的一种算法进行室内定位时，会存在误差，本文

的均值相关系数方法，结合 ２ 种算法值进行误差消

除，均值相关系数的获得方法为

ρＲ，Ｒ′ ＝
ρＰ
Ｒ，Ｒ′ ＋ ρＰ

Ｒ，Ｒ′

２
（１０）

在得到待定位目标与所有参考点的 ＮＦＰ 个 ρＲ，Ｒ′ 的值

以后，选择 Ｌ 个最大的值作为对应的参考点，将这 Ｌ
个参考点围成的区域作为定位区域ＥＬ，计算ＥＬ 平均

坐标值作为待定位目标的位置

（ｘ，ｙ） ＝ １
Ｌ∑

Ｌ

ｉ ＝ １
（ｘｉ，ｙｉ） （１１）

　 　 计算实时测量的 ＲＳＳＩ样本与指纹数据库中各个

指纹对应的 ＲＳＳＩ值之间的欧式距离［１２］：

Ｄｉ ＝ ∑
ＮＡＰ

ｊ ＝ １
｜ ｒｓｓｉ ｊ － ＲＳＳＩｉ，ｊ ｜

２[ ]
１ ／ ２

， ｉ ＝ １，２，…，ＮＦＰ

（１２）
式中， ＮＡＰ 和 ＮＦＰ 分别表示指纹系统中所布置的 ＡＰ
的数量和参考点的数量； （ ｒｓｓｉ１，ｒｓｓｉ２，…，ｒｓｓｉＮＡＰ） 表示

在线测量的来自ＮＡＰ 个ＡＰ 的 ＲＳＳＩ 均值样本；（ＲＳＳＩｉ，１，
ＲＳＳＩｉ，２，……，ＲＳＳＩｉ，ＮＡＰ

） 表示位置指纹中第 ｉ 个参考点

的 ＲＳＳＩ 均值样本，计算 ＥＫ 平均坐标值作为待定位目

标的位置

（ｘ，ｙ） Ｋ ＝ １
Ｋ∑

Ｋ

ｉ ＝ １
（ｘｉ，ｙｉ） （１３）

　 　 在获得了相关系数法和 ＫＮＮ 算法得到待定位

目标区域后，结合以上 ２ 种方法，取 ２ 者的交集作为

最终定位区域，这样从而实现了一种最近邻的相关

系数算法

ＥＬＫ ＝ ＥＬ ∩ ＥＫ （１４）
式中， ＥＬＫ 就是最后的定位目标区域，ＬＫ 是此区域

所包含的参考点个数，则最终的定位目标位置为

（ｘ，ｙ） ＬＫ ＝ １
ＬＫ∑

ＬＫ

ｉ ＝ １
（ｘｉ，ｙｉ） （１５）

２　 指纹数据库的建立

验证实验是在西北工业大学长安校区进行的，
测试楼层位于电子信息学院 ４ 层的副楼，整个平面

布局如图 ２ 所示，黑色圆点所示即为 ６ 个 ＡＰｓ，主要

测试房间 ４０４，刚好在 ＡＰｓ 的环绕下，能较好实现数

据采集。

图 ２　 测试楼层平面及 ＡＰ 的分布

测试所需的每个 ＡＰ 型号相同，都是 Ｈ３Ｃ 公司

的 ＥＷＰ⁃ＷＡ２６２０ｉ⁃ＡＧＮ 无线 ＡＰ，其支持 ８０２．１１ａ ／ ｎ
和 ８０２．１１ｂ ／ ｇ ／ ｎ 双频段工作模式，最大发射功率为

２０ ｄＢｍ。 待定位节点用雷神 Ｇ１５０Ｔ 笔记本电脑来

收集 ＲＳＳＩ，它内置支持 ８０２．１１ａｃ ／ ａ ／ ｂ ／ ｇ ／ ｎ 无线协议

的无线网卡，在 Ｇ１５０Ｔ 上使用软件 Ａｃｒｙｌｉｃ Ｗｉ⁃Ｆｉ
Ｈｏｍｅ Ｖ３．０，来扫描捕获可接受范围内的 ＡＰ 信息。
在实际的指纹数据库建立过程中，不是每一个 ＡＰ
的信号都可以覆盖每一个数据采集点，在某一数据

采集点的某个 ＲＳＳＩ值可能检测不到，因此采用（１６）
式的方法来进行数据采集

ＲＳＳＩ ＝
􀭵ＲＳＳＩ ＲＳＳＩ ≥ ９０ ｄＢｍ

－ １００ ｄＢｍ ＲＳＳＩ ≤－ ９０ ｄＢｍ{ （１６）

式中

􀭵ＲＳＳＩ ＝
１
ｎ∑

ｎ

ｊ ＝ １
ＲＳＳＩ ｊ （１７）

　 　 􀭵ＲＳＳＩ 是一段时间内某一点 ＲＳＳＩ 的均值，由于室

内环境的易变性很强，ＲＳＳＩ 值可能会在某个时刻变

得很大或是很小，可以用箱线图（ｂｏｘ⁃ａｎｄ⁃ｗｈｉｓｋｅｒ）
来表现这些异常点，若是对每个 ＡＰ 只进行少量采

样（１１ 次），则从图 ３ 中看到 ＲＳＳＩ 的值在一定范围内

浮动，最大的浮动范围超过 １０ ｄＢｍ，因此采集参考

点的 ＲＳＳＩ 值的采集次数不能太少，可以采用一段时

·８７６·
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间内连续采集再取平均值的方法来解决这个问题。

图 ３　 在一个固定地点对 ６ 个 ＡＰｓ 所获取的

多次 ＲＳＳＩ值的箱线图

测试房间 ４０４ 是一个 ８．４ ｍ×８．４ ｍ 的正方形区

域，留出靠近墙壁的边沿区域，将内部划分为 １２×１２
的 １４４ 个格点，每个格点之间的距离为 ０．６ｍ，笔记

本电脑被放在一个有轮小车上，在房间内平滑移动，
测试收集一系列参考指纹信息，主要包括位置坐标

信息和从各个 ＡＰｓ 获得 ＲＳＳＩ值，软件设定每秒采集 １
次，我们在每点指纹采集 ６０ ｓ，房间内每个指纹数据

的分布如图 ４ａ）所示。 在 １４４ 个位置格点中，将 Ａ１
编为 １ 号指纹，以此类推 Ｌ１２ 为 １４４ 号指纹，每个格

点有 ６ 个不同 ＡＰｓ 的 ＲＳＳＩ均值，可以得到如图 ４ｂ）
所示的指纹数据库三维图形。

图 ４　 指纹数据库的建立

３　 仿真和结果

３．１　 均值相关系数的获得

在数据采集完成后，我们在 ４０４ 房间选定了 ４
个测试节点（ ｔｅｓｔ ｐｏｉｎｔ，ＴＰ），分别为 Ｃ４、Ｃ１０、Ｊ４ 和

Ｊ１０，每个测试点的数据采集与指纹数据库参考点的

采集过程一致，在进行最邻近算法与相关系数算法

结合实现定位之前，我们首先验证皮尔逊和斯皮尔

曼等级相关系数不相等问题的出现，并消除 ρＰ
ｘ，ｙ 和

ρ Ｓ
ｘ，ｙ 在误差点对定位精度的影响，

图 ５　 相关系数 ρＰ
ｘ，ｙ 和 ρ Ｓ

ｘ，ｙ 的差异点

在指纹数据库中，我们寻找到 Ｊ５ 点，其指纹数

据为［ － ６３．４　 － ４６．２　 － ６７．８　 － ５４．２　 － ３６．８　
－ ６３．４］，单位是 ｄＢｍ，６ 个数据依次对应 ６ 个 ＡＰｓ，
其中第１个ＡＰ与第６个ＡＰ的ＲＳＳＩ 值相等，从而满足

（１１） 式的条件，ρＰ
ｘ，ｙ 和 ρ Ｓ

ｘ，ｙ 的值不再相等，如图 ５ 所

示，将图 ５ａ）中的黑色方框中相异点局部放大后可

以得到图 ５ｂ）的结果，斯皮尔曼等级相关系数与皮

尔逊相关系数明显不再相等，针对这一问题，我们取

两者的均值，得到一个统一标准的结果，如图 ６ 所

示，从而弥补了 ρＰ
ｘ，ｙ 和 ρ Ｓ

ｘ，ｙ 的差异带来的定位误差的

影响。
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图 ６　 修正过后的均值相关系数

３．２　 定位测试点的仿真

在 ４０４ 房间我们选取的 ４ 个 ＴＰｓ，具体位置如

图 ７ 所示，获得其 ＲＳＳＩ值时与建立指纹数据库的方

法一致，其 ＲＳＳＩ值如表 １ 所示：

图 ７　 测试点在 ４０４ 房间位置

表 １　 ４ 个测试点的 ＲＳＳＩ值

ＴＰ ＲＳＳＩ ／ （－ｄＢｍ）

Ｃ４ ６０．５ ４５．８ ６６．４ ６４ ５２．８ ７３．６
Ｃ１０ ６８．６ ４２．５ ６１．９ ７０．５ ５０．７ ６７．７
Ｊ４ ６４．４ ４９．８ ７１．２ ５５．２ ４０．２ ６６．６
Ｊ１０ ７０ ４５ ６２ ６２ ３９．２ ５７．８

获取 ＴＰ 的 ＲＳＳＩ值后，首先与指纹数据进行均值

相关系数的计算，然后 ＴＰ 再与指纹数据进行 ＫＮＮ
算法的比较，ＴＰ１ 的 ２ 个计算仿真结果如图 ８ 所示。

图 ８　 ＴＰ１ 与指纹数据库进行对比

为了确保计算的定位区域包含待定位测试点，
在选取相关系数最大值的点的个数、ＫＮＮ 中 Ｋ 值

时，我们将其控制在 １０ 个以上，并且每个测试点采

集 ＲＳＳＩ值 ３ 次进行均值，既避免了某一次采集数据

的突变，也避免了过度采集带来的测试点 ＲＳＳＩ均值

与指纹库数据一致的情况。 选取包含均值相关系数

最大区域 ＥＬ（ＴＰ１），测试点与指纹参考点最邻近的

区域 ＥＫ（ＴＰ１），在 ４０４ 房间内如图 ９ａ）和图 ９ｂ）所

示，图 ９ｃ）则显示了本文所提算法的定位区域。
中心到达 Ｃ４ 的距离为 ３５．３６ ｃｍ，从 ＴＰ１ 测试

点上看，本文所研究的算法相比于单独使用相关系

数法，或是 ＫＮＮ 法，在定位精度上都有所提升。
另外 ３ 个测试点 ＴＰ２、ＴＰ３ 和 ＴＰ４ 的定位区域

可以得到与 ＴＰ１ 相同的结果。 图 １０ 显示了采用最

邻近相关系数法，与另外的 ２ 种方法相比，每一个测

试点在定位精度上的改变，其所形成的误差曲线明

显在另外两者之下，定位误差数值减小。

·０８６·
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图 ９　 ３ 种算法的定位区域对比

　 　 。

图 １０　 定位误差的比较

表 ２ 详细列出了 ３ 种定位方法在定位误差上的

比较，从平均值而言，本文提出的最邻近相关系数定

位误差为 ３９ ｃｍ，分别比相关系数法和 ＫＮＮ 法的定
表 ２　 ３ 种方法定位误差值（单位：ｃｍ）

测试点 相关系数 ＫＮＮ
最邻近相

关系数法

ＴＰ１ ４７．４３ ４２．４３ ３５．３６
ＴＰ２ ６７．０８ ５７．０１ ３３．５４
ＴＰ３ ８８．５８ ６３．６４ ５９．１
ＴＰ４ ５２．０７ ４０．４４ ３０

位精度提升了 ３８．８６％和 ２３．３５％，证明了本方法在

室内定位上的优越性，同时此算法只是取相关系数

法和 ＫＮＮ 法交集点，在数据量运算上并没有增加额

外的算法，因此在不增加其他定位装置的前提下，可
以广泛运用于室内定位中。

４　 结　 论

复杂条件下的室内定位越来越受到大家的关

注，不仅因为基于位置服务的需求在增加，而研究人

员面对定位技术的创新与融合的挑战也是原因之

一，本文融合了斯皮尔曼等级相关系数和皮尔逊相

关系数，并结合 ＫＮＮ 算法，生成一种最邻近的相关

系数法，实现了定位精度的提升。 整个设计是在基

于 ＲＳＳＩ值的指纹定位基础上展开的，我们在具体的

测试房间，收集了指纹数据，建立起了指纹数据库，
之后在此房间内选择了 ４ 个点进行测试，并分别采

用了 ３ 种方法完成了测试点位置的定位，经过定位

误差的比较，证明了最邻近相关系数法在提升定位

精度上发挥的作用，并且没有增加相应的运算量。
在下一步的研究中，我们将会针对不同的房间、更加

复杂的室内环境下进行测试比较，并对所提方法进

行优化，以获得适应性更强的定位方法。
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