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摘 要:基于 WiFi的指纹定位技术利用现有的无线接入点进行 WiFi指纹定位时,存在AP质量不好掌控、指纹数据

库冗余、实时定位计算量大等问题。为解决上述问题,提出一种混合稳健接入点选择算法。该算法首先在离线阶段通

过综合信号稳定性指数分析AP的稳定性,然后利用互信息和相关系数分析 AP的相似性,筛选出稳定、相似度低的

AP构建新的轻量化指纹数据库;在线阶段利用对数距离路径损耗模型评估实时信号质量,选择高质量 AP进行匹配

定位。实验结果表明,与原始数据库相比,该算法有效筛除了冗余 AP,定位误差降低了57.79%,同时定位精度在

1.5
 

m以下的概率从68.75%提高到93.75%。
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Abstract:When
 

WiFi
 

fingerprint
 

positioning
 

technology
 

utilizes
 

existing
 

access
 

points
 

for
 

WiFi
 

fingerprint
 

positioning,
 

there
 

are
 

problems
 

such
 

as
 

uncontrollable
 

AP
 

quality,
 

redundant
 

fingerprint
 

databases,
 

and
 

large
 

real-time
 

positioning
 

calculation
 

volume.
 

To
 

solve
 

these
 

problems,
 

a
 

Hybrid
 

Robust
 

Access
 

Point
 

Selection
 

method
 

is
 

proposed.
 

This
 

algorithm
 

first
 

analyzes
 

the
 

stability
 

of
 

APs
 

through
 

comprehensive
 

signal
 

stability
 

index
 

in
 

the
 

offline
 

stage,
 

and
 

then
 

analyzes
 

the
 

similarity
 

of
 

APs
 

using
 

mutual
 

information
 

and
 

correlation
 

coefficient
 

to
 

screen
 

out
 

stable
 

APs
 

with
 

low
 

similarity
 

to
 

construct
 

a
 

new
 

lightweight
 

fingerprint
 

database.
 

In
 

the
 

online
 

stage,
 

the
 

log-distance
 

path
 

loss
 

model
 

is
 

used
 

to
 

evaluate
 

the
 

real-time
 

signal
 

quality
 

and
 

select
 

high-quality
 

APs
 

for
 

matching
 

positioning.
 

Experimental
 

results
 

show
 

that
 

compared
 

with
 

the
 

original
 

database,
 

this
 

algorithm
 

effectively
 

eliminates
 

redundant
 

APs,
 

reduces
 

positioning
 

error
 

by
 

57.79%,
 

and
 

increases
 

the
 

probability
 

of
 

positioning
 

accuracy
 

below
 

1.5
 

m
 

from
 

68.75%
 

to
 

93.75%.
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0 引  言

  在现代生活中,基于位置信息的服务已经成为人们日

常生活必不可少的一部分[1]。在室外环境中,全球定位系

统(global
 

positioning
 

system,GPS)已经能够基本满足需

求。在室内定位方面,由于环境复杂、多径效应以及障碍物

遮挡等问题,GPS无法满足室内定位需求[2-4]。因此,随着

无线通信技术的发展和普及,基于无线局域网络的室内定

位方法被提出并发展迅速[5-6]。其中,基于 WiFi的室内定

位技术由于其通过 WiFi网络进行定位,覆盖范围广、不需

要额外的定位设备、易实现、成本低、定位精度高等优点被

广泛应用[7-9]。基于 WiFi的室内定位技术中,基于位置指

纹进行定位的方法使用 WiFi信号强度进行定位[10],不需

要确定无线接入点的确切位置,最普遍且易于实现[11]。该

方法分为离线和在线两个阶段,离线阶段采集无线接入点

(access
 

point,AP)的接收信号强度指示值(received
 

signal
 

strength
 

indication,
 

RSSI)来建立位置指纹数据库;在线阶

段利用采集到的数据数据库进行匹配来实现定位[12-14]。
在现实的室内环境中,存在大量AP,几乎每个位置都

能收到多个AP信号,如果检测到的所有AP都参与定位,
会大大增加计算复杂度。并且由于障碍物、多径效应、AP
分布不均匀等因素影响,采集到的RSSI值存在波动[15-16],
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直接用采集的AP信号进行定位意味着 AP质量不稳定,
会影响定位效果。所以选择适合的AP是构建 WiFi指纹

数据库进行指纹定位的关键。
目前已有的AP选择方法包括文献[17]提出的最大均

值算法,该算法主要思想为,将采集到的各个 AP按照

RSSI的平均大小排列,选择前n 个 AP组成数据库;文
献[18]提出在该算法的基础上进行改进,除了按RSSI均值

排列,还按方差排列,最后取均值排列的前m 个和方差排

列的前n个AP的交集;文献[19]通过稳定度选择 AP,利
用不同AP的均值、方差和出现频率计算稳定度综合指标,
保留稳定度高的AP。他们都是在离线阶段选择AP,这样

能够有效筛除冗余AP,减轻定位时的计算负担,但无法完

全反映定位时AP的位置信息辨别能力。并且在线阶段环

境如果发生变化,离线阶段筛选的AP可能不再是定位时

最佳的AP组合。还有文献[20]在在线阶段将图像处理中

的RANSAC算法引入AP选择;文献[21]提出计算互信息

熵来进行在线AP选择;文献[22]使用ACO算法,利用AP
划分区域再进行定位。这几种方法主要是在线选择AP,能
够实时调整选择的AP,更好地适应在线定位的环境,但是

对离线数据库没有进行筛选,匹配定位时计算复杂度较高,
影响定位效率。综合离线在线的AP选择法有文献[23]提
出利用标准差、皮尔逊相关系数和信息熵构建了综合 AP
选择策略,但是该方法在分析AP相似度时默认其均服从

正态分布,而实际情况中的AP并不完全服从正态分布。
针对以上问题,在上述方法的基础上,提出混合稳健接

入 点 选 择 算 法 (hybrid
 

robust
 

access
 

point
 

selection,

HRAPS),该算法通过更加多维的角度,多方面分析信号,
结合离线和在线两个阶段进行 AP筛选。离线阶段,综合

运用信号接收情况、信号质量情况、时间稳定性、空间稳定

性,得到综合信号稳定性指数,通过其分析各个AP的稳定

性;然后计算AP之间的互信息和相关系数,分成不同类型

来判断AP之间的相似性,筛选出信号质量好、信号稳定、
相似性低的若干 AP组成轻量化指纹数据库。在线阶段,
对实时采集到的AP,依据对数距离路径损耗模型计算AP
信号的信号强度指标,按照指标从大到小排列,筛选出信号

强度指标较大的AP参与在线匹配定位。该方法能够有效

提高室内定位精度。

1 基于稳定性和相似性的HRAPS算法

1.1 离线阶段

  离线阶段的AP选择主要从稳定性和相似性两个方面

来进行筛选。由于室内空间复杂,WiFi信号会受到影响,

AP信号的RSSI值存在波动,如图1(a)所示。在同一位置

采集的同一AP信号的RSSI值明显存在波动。并且部分

AP接收信号强度过弱,还有一些AP只能在非常有限的区

域被接收到,这些AP不适合用于指纹定位。
现实环境中存在大量 AP,不同 AP之间的相似度不

同,如图1(b)所示,两个相似度大的AP的RSSI值变化高

度同步,当一个 AP的信号强时,另一个 AP的信号也强,
当一个AP的信号弱时,另一个AP的信号也弱,具有很强

的相似性。在指纹数据库同时包含相似性高的AP对会造

成冗余,增加计算复杂度。通过分析 AP的稳定性以及判

断不同AP之间的相似度,保留稳定性高、相似度低的AP。

图1 AP信号波动及分布情况

Fig.1 Fluctuation
 

and
 

distribution
 

of
 

AP
 

signal

首先对稳定性进行分析,通过计算综合信号接收指数、
综合信号质量指数、时间稳定性指数以及空间稳定指数得

出信号稳定性指数和时间空间稳定性指数,进而得出综合

信号稳定性指数,根据其选择受环境影响较小的稳定性更

高的AP。信号稳定性指数的计算公式如下:

APS1 =aEr +(1-a)Qs (1)

  其中,Er表示信号综合接收指数,考虑距离因素对信

号接收的影响;Qs表示综合信号质量指数,考虑信号质量

的影响;a为稳定性指数占比权重指标。

Er = (0.7RAPi+0.3Rw)×100

=0.7
NAPi

SRP
+0.3∑

(wi×Iri)

∑wi

(2)

Qs =0.4Qb +0.3Qd +0.3Qs

=0.4
NRSSI>RSSIq

NAPi

+0.3(1-
σh

μh
)+0.3

NRSSI ∈[Q1,Q3]
NAPi

(3)
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  其中,RAPi
表示基础信号接收比率,SRP 表示所有的

参考点个数,NAPi
表示APi 能被所有参考点接收到的次

数,Rw 表示加权接收比率,wi 表示距离权 重 (wi =
1/(di+1)),di 表示参考点到APi 的距离)。Qb 表示信号

质量比率,NRSSI>RSSIq
表示AP的RSSI值大于阈值RSSIq

的数量(当RSSI值大于-70
 

dBm时可以视该信号的强度

良好、有 较 强 的 稳 定 性,所 以 在 本 文 中 将 阈 值 设 为

-70
 

dBm);Qd 表示信号强度分布均匀度,σh 表示信号强

度直方图的标准差,μh 表示信号强度直方图的平均值;Qs

表示信号稳定区间比例,NRSSI ∈ [Q1,Q3]表示信号强度

值在区间 [Q1,Q3]的AP数,[Q1,Q3]表示信号强度的四

分位区间。
时间空间稳定性指数计算公式如式(4)所示。

APS2 =bTs+(1-b)Ss (4)

  其中,Ts 表示时间稳定性指数,反映信号在时间维度

上的波动程度;Ss 表示空间稳定指数,反映信号在空间区

域内的稳定性;b为时间空间稳定性指数占比权重指标。

Ts =1-
σrssi

|μrssi|
(5)

Ss =0.6|SCI|+0.4SCU =0.6
∑ Dij -D  |RSSIi-RSSIj|-R    

∑ Dij -D  2  × ∑ |RSSIi-RSSIj|-R  2  
+0.4(1-

σc

100
) (6)

  其中,Ts
 表示时间稳定性指数,σrssi 表示RSSI值的标

准差,μrssi 表示RSSI值的平均值;SCI
 

表示空间一致性指

数,Dij
 表示参考点之间的物理距离,D

 

表示所有距离的平

均值,R表示所有
 

|RSSIi-RSSIj|的平均值;SCU 表示

空间覆盖均匀度,σc 表示覆盖区域内RSSI值的标准差。
根据稳定性指数和时间空间稳定性指数计算信号综

合稳定性指数,综合信号稳定性指数的计算公式如下:

APs =cAPS1+(1-c)APS2 (7)

  其中c为综合信号稳定性指数占比权重指标。基于信

号稳定性,设置合适的权重 (a,b,c),考虑信号稳定性指

数、时间空间稳定性指数和综合信号稳定性指数,保留合

适的AP用于定位。在保留AP时,并不是AP数量越少越

好,AP数量太少会导致指纹特征丢失;也不是AP数量越

多越好,AP数量太多会增加不必要的计算量。所以要通

过分析选择合适数量的AP。
接下来分析信号稳定性筛选后的 AP的相似度,AP

之间的相似度可以通过互信息和相关系数来衡量,它们结

合起来即能判断信号间的线性关系,又能分辨非线性关

系。互信息越小表示 AP对的相似度越小,两个 AP越不

容易相互影响。计算任意两个 AP(APi 和APj)信号之

间互信息和相关系数。互信息计算公式为:

I(APi;APj)=H(APi)+H(APj)-H(APiAPj)
(8)

  其中,H(APi)表示APi 的信息熵,H(APj)表示

APj 的信息熵,H(APiAPj)表示APi和APj 的联合信息

熵。

H(APi)= -∑
rssii

p(rssii)logp(rssii) (9)

H(APiAPj)= - ∑
rssii,rssij

p(rssii,rssij)logp(rssii,

rssij) (10)

  其中,p(rssii)表示APi 的接收信号强度指示值为

rssii 时的概率,p(rssii,rssij)表示APi 和APj 的接收信

号强度指示值分别为rssii 和rssij 时,它们同时发生的

概率。
相关系数计算公式为:

R(APi,APj)=

∑(rssii-rssii)(rssij -rssij)

∑(rssii-rssii)2 (rssij -rssij)2
(11)

  其中,rssii 和rssij 分别为APi 和APj 的接收信号强

度值。
互信息是一种可以用来衡量两个随机变量之间相互

依赖程度的指标,它量化了两个信号共享的信息量。当互

信息值为零时,表示两个信号相互独立,没有共享信息;而
当互信息值接近上限时,意味着一个信号中包含较多关于

另一个信号的信息,两个信号高度相关。对采集的 AP计

算其互信息,如图2(a)所示为 AP对的互信息分布情况,
可以看出AP对的互信息在2~4数量最多,在4以上的数

量较少。设置接近互信息上限的4为阈值。如图2(b)所
示为随机两对互信息大于4的AP对的相似度分布图。可

以看出当互信息大于4时,两个AP信号的变化模式高度

相关,并且可能存在覆盖范围重叠,AP之间的相似度过

高,会造成信息冗余。
相关系数能用来衡量两个变量之间的线性相关程度,

取值范围为
 

[-1,1],越接近1,说明相关性越强。当相关

系数大于0.8时,说明两个AP极强相关,有非常强的相关

性,并且呈线性相关;当相关系数在0.4~0.8时,说明AP
对较强相关或中度相关;当相关系数小于0.4时,说明AP
对弱相关或非线性相关[24]。

对于呈波动性、不均匀分布的RSSI信号,结合互信息

和相关系数,分析AP对所包含的信息量以及它们之间的

线性相关性,综合判断AP之间的相似性。
通过计算AP之间的互信息和相关系数,将其分为6

种类型:

1)I(APi;APj)>4且R(APi,APj)>0.8:强线性

相关且强相似度;

2)I(APi;APj)>4且0.4<R(APi,APj)≤0.8:

·751·
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图2 AP对互信息情况

Fig.2 AP
 

for
 

mutual
 

information
 

situation

中等线性相关;

3)I(APi;APj)>4且R(APi,APj)≤0.4:非线性

相关;
4)I(APi;APj)< 4 且 R(APi,APj)> 0.8:线

性相关;

5)I(APi;APj)<4且R(APi,APj)≤0.4:弱相关

且弱相似度;
6)I(APi;APj)<4且0.4<R(APi,APj)≤0.8:

其他类型。
在判断AP的相似性时,首先将所有筛选保留下的AP

两两组成一对,计算所有AP对的互信息和相关系数,然后

按照上述分类方法将AP对分成6种类型,筛除相似性高

的AP对中的一个。最终保留的AP组成新的指纹数据库

参与匹配定位。

1.2 在线阶段

  经过离线阶段的选择,指纹数据库的数量得到了缩

减,继续在在线阶段完成最后一步筛选。
研究表明,室内路径损耗遵从对数距离路径损耗模

型,根据无线信号的传播规律,RSSI随传播距离呈对数衰

减。具体表达式如下:

RSSI(d)=RSSI(d0)-10nlg(
d
d0

)+xσ (12)

  其中,RSSI(d)是距离为d 处的接收信号强度,

RSSI(d0)是参考距离d0 处的接收信号强度;d0 是参考

距离,通常为1m;d 是目标点的实际距离;n 是路径损耗

指数,通常是一个根据环境类型确定的常数,一般在2~4
之间;xσ 是高斯噪声,表示室内环境的复杂影响。

根据式(12)可以绘制出接收信号强度随距离变化曲

线,如图3所示。

图3 接收信号强度随距离变化曲线图

Fig.3 Graph
 

showing
 

the
 

variation
 

of
 

received
 

signal
 

strength
 

with
 

distance

从图3可以看出接收信号强度随着距离增加逐渐减

小,并且信号强度减小速度变慢。距离较小时减缓速度较

快,即曲线斜率较大,此时信号强度较大;随着距离越来越

大,即曲线斜率较小,信号强度也较小。所以提出依据曲

线斜率为判断依据的AP选择方法,选择斜率大的 AP进

行定位。曲线斜率可以对式(12)通过一阶求导得出,即:

RSSI(d)'= -
10n

dln(10)
(13)

由式(13)可以得出,斜率可由d 判断。d 由式(12)可
以表示为:

d =d0·10
RSSI(d)-RSSI(d0)-xσ

-10n (14)
假设APi 和APj 的d 分别为di、dj,RSSI值分别为

RSSI(d)i 和RSSI(d)j,则:

di =d0·10
RSSI(d)i-RSSI(d0)-xσ

-10n (15)

dj =d0·10
RSSI(d)j-RSSI(d0)-xσ

-10n (16)

α=
di

dj
=10

RSSI(d)i-RSSI(d)j
-10n (17)

  最终可得出信号强度指标α。 由式(17)计算α,如果

α>1,则di>dj,则APi 的信号强度值大于APj;反之,
如果α<1,则di<d,则APi 的信号强度值小于APj。
以此类推,将在线阶段采集的AP按照从大到小的顺序进

行排列,选取高质量AP参与匹配定位。当参与实时定位

的AP减少,计算复杂度也随之减少。
同时为了增强在线匹配定位阶段的环境适应能力,对

信号传播特性、信号空间分布特征、以及空间障碍物影响
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三类环境因素进行分析。
在线定位阶段,对测试集中的每个 AP采集其当前

RSSI值,并与所有AP中的最大RSSI进行比较,估算路径

损耗作为信号传播参数。路径损耗的大小可以反映AP信

号在当前环境中的衰减程度,间接体现环境对信号传播的

影响[25];对测试集所有有效RSSI值,计算其方差和均值作

为空间分布特征参数。方差越大,表明当前环境下信号分

布越分散,可能存在较大的空间复杂度或多径效应[26];通
过分析测试集AP信号序列中的突变点数(RSSI突变大于

均值加标准差的点数)作为障碍物参数,估计环境中可能

存在障碍物,突变点越多,表明环境障碍或动态干扰越

严重[27]。
基于上述方法构建自适应在线AP选择系统。在在线

定位阶段,依据信号强度指示α、
 

信号传播特性、信号空间

分布特征、以及空间障碍物影响自适应选择 AP子集参与

匹配定位。
自适应在线AP选择系统步骤如下:

1)构建基础测试集,按照α对AP进行排列,计算不同

保留比例时的平均定位误差,将平均定位误差最小时对应

的的AP保留比例下保留的AP作为参考AP子集;

2)对参考AP子集分析信号传播特性、信号空间分布

特征、以及空间障碍物影响,得到信号传播参数、空间分布

参数和障碍物参数;

3)依据信号传播参数、空间分布参数和障碍物参数调

整下次AP保留比例,实现自适应动态调整。
通过自适应在线 AP选择系统,动态选择 AP参与匹

配定位,这样既能降低在线定位的计算量,又能使 HRAPS
算法更加有效应对环境的变化,提高定位精度。

2 实验环境

  为了验证 HRAPS算法的性能,在中北大学科学楼B
座6层中,选取人员走动随机、拐角处存在木门或玻璃门

遮挡的走廊、电梯间和楼梯间进行实验,该区域长约62
 

m,
宽约12

 

m,面积约744
 

m2,所有墙体均为常见混凝土墙体,
厚度为200~300

 

mm。设置42个均匀分布的参考点,使
用OPPO

 

K11移动终端进行数据采集。实验环境的平面

图如图4所示。

图4 实验环境图

Fig.4 Experimental
 

environment
 

diagram

在每个参考点使用采集软件 NetSpot采集对应的

RSSI值、MAC地址、信道等信息,构建 WiFi指纹数据库。

在现实环境中 WiFi信号强度不断变化,采集时随机行人

走动、走廊门随机开关,所以在每个参考点处保持设备高

度为110
 

cm,以10
 

s为采样间隔采集20次RSSI值,并求

平均值作为该参考点的RSSI值。最大程度排除干扰并保

留现实环境中的基本信号特征。

3 实验结果

3.1 离线阶段

  1)稳定性筛选

进行AP选择时,首先筛除信号强度大于-80
 

dBm的

信号,然后计算AP的综合信号接收指数、综合信号质量指

数、时间稳定性指数以及空间稳定指数,接着按照合适的

权重计算信号稳定性指数、时间空间稳定性指数以及综合

信号稳定性指数。
为了选择合适的权重,通过控制变量法,控制其他因

素保持一 致 分 别 对 权 重a,b,c 进 行 测 试。本 文 采 用

WKNN算法进行定位验证,经过实验,在其他条件相同

时,WKNN算法当K=3时定位效果最好,在本文实验时

默认取K=3。
如图5所示为各个权重取不同数据时对应的平均定

位误差分布图。
从图5(a)、(b)、(c)分别可以看出,当权重a、b、c分别

为70%、75%和90%时平均定位误差最小,所以选择综合

信号接收指数、时间稳定性指数和信号稳定性指数对应的
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图5 不同权重对应的定位精度

Fig.5 The
 

positioning
 

accuracy
 

corresponding
 

to
 

different
 

weights

权重为0.7、0.75、0.9。
对应的权重确定之后,计算 AP的综合信号稳定性指

数,设置合适的阈值筛选 AP。如图6所示为取不同综合

信号稳定性指数阈值时对应的平均定位误差。从图6可

以看出,采用综合信号稳定性指数阈值为70%时定位精度

最好,所 以 采 用70%的 综 合 信 号 稳 定 性 阈 值 进 行 AP
选择。

通过分析信号稳定性,采用综合信号稳定性指数阈值

对AP进行筛选,既缩减了指纹数据库,去除了含有位置信

息较少的信号,保留了信号质量相对稳定的信号。

2)相似性筛选

通过稳定性对AP筛选完成后,再使用互信息和相关

     

图6 不同综合信号稳定性指数阈值的平均定位误差

Fig.6 The
 

average
 

positioning
 

error
 

of
 

different
 

thresholds
 

of
 

comprehensive
 

signal
 

stability
 

indices

系数分析信号相关性。如图7所示为6种相似性类型随机

AP对的相似性分布情况。从图中可以看出,图7(c)和(e)
存在较为明显的线性相关情况,相似性较大,所以筛除强

线性相关且强相似度和线性相关两种类型 AP对中的一

个AP。
如图8所示为AP对6种类型的分布情况。其中,弱

相关且弱相似度占54.7%,其他类型占39.2%,线性相关

占3.7%,强线性相关且强相似度、中等线性相关和非线性

相关占比较小,分别为0.8%、0.9%和0.8%。线性相关和

强线性相关且强相似度两种类型共占4.5%。
通过 HRAPS算法在离线阶段的AP选择完成后,AP

数量从最开始的163减少到了105个,指纹数据库规模也

随之减少了35.58%。有效减轻了在线匹配定位阶段的计
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图7 六种相似性类型随机AP对的相似性分布情况

Fig.7 The
 

distribution
 

of
 

similarity
 

among
 

six
 

types
 

of
 

random
 

AP
 

pairs
 

of
 

similarity
 

types

图8 AP对不同类型分布情况

Fig.8 AP
 

for
 

different
 

types
 

of
 

distribution
 

scenarios

算负担。

3.2 在线阶段

  在理想的环境中,用于定位的AP数量越多,定位效果

越好,定位越准确。然而在现实环境中,AP数量越多,定
位精度可能会下降,同时定位复杂度提高。如图9所示为

在本文实验环境下,构建基础测试集利用信号强度指标α
从大到小对在线阶段的AP进行排列,取不同比例 AP时

对应的平均定位误差。从图9可以看出,当保留前35%的

AP时平均定位误差最小,所以选择保留前35%的 AP作

为参考AP子集。利用该子集计算信号传播参数、空间分

布参数和障碍物参数参与在线AP自适应调节,根据不同

的测试集调整保留合适的AP数参与匹配定位。
如图10所示为不同测试集使用自适应在线 AP选择

系统后保留的AP数以及对应的平均定位误差,可以看出

图9 保留不同比例AP对应的定位精度

Fig.9 Maintain
 

the
 

positioning
 

accuracy
 

corresponding
 

to
 

different
 

proportions
 

of
 

AP

自适应在线AP选择系统可以根据不同的测试集保留不同

数量的AP参与定位,且能获得较好的定位精度。
构建3个不同的新测试集对自适应在线AP选择系统

的普适性进行验证。
测试集A:与原始测试集间隔一个月采集构建的测试

数据集。
测试集B:仅在原始测试集全部空间中的楼梯间采集

数据构建的测试数据集。该测试集较原始测试集所包含

的AP数减少,位置信息较少,环境也有所不同;
测试集C:将原始测试集中的AP数随机减少30%构

建的测试数据集。该测试集与原始测试集AP发生变化。
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图10 自适应在线AP选择系统效果

Fig.10 Effect
 

of
 

the
 

adaptive
 

online
 

AP
 

selection
 

system

如图11所示为测试集 A、B、C使用包含自适应在线

AP选择系统的 HRAPS算法进行匹配定位与原始方法直

接定位的CDF对比图。可以看出,自适应在线AP选择系

统在不同环境、不同AP下的定位精度依然表现良好,能比

较有效地适应环境变化。
如表1所示为测试集 A、B、C使用包含自适应在线

AP选择系统的 HRAPS算法参与匹配定位前后参与定位

的AP数、匹配定位耗时以及平均定位误差。可以看出自

适应在线AP选择系统能够有效适应环境的时间变化、空
间变化和AP变化,HRAPS算法能有效减少计算复杂度,

   

图11 测试集A、B、C使用自适应在线AP选择系统的

HRAPS算法与原始方法的CDF对比图

Fig.11 Shows
 

the
 

CDF
 

comparison
 

between
 

the
 

HRAPS
 

algorithm
 

of
 

the
 

adaptive
 

online
 

AP
 

selection
 

system
 

and
 

the
 

original
 

method
 

for
 

test
 

sets
 

A,
 

B,
 

and
 

C

缩减定位时间,提高定位精度。

表1 测试集A、B、C使用HRAPS前后的定位效果

Table
 

1 Shows
 

the
 

positioning
 

effects
 

of
 

test
 

sets
 

A,
 

B,
 

and
 

C
 

before
 

and
 

after
 

using
 

HRAPS

测试

集

使用 HRAPS
前后参与在线

定位AP数

在线阶段

匹配耗时/

ms

HRAPS前后

平均定位

误差/m
前 后 前 后 前 后

A 163 89 900 854 1.952 0.824
B 78 26 862 223 1.645 0.941
C 114 62 820 608 1.957 0.813

3.3 算法比较

  如表2所示为使用 WKNN算法直接进行定位、使用

文献[17]~文献[23]中的AP选择算法以及本文 HRAPS
算法进行定位的平均定位误差。可以看出HRAPS算法的

平均定位误差最小,明显优于其他算法。

表2 不同方法的平均定位误差

Table
 

2 The
 

average
 

positioning
 

errors
 

of
 

different
 

methods

定位算法 平均定位误差/m
WKNN 1.952
文献[17] 1.905
文献[18] 1.515
文献[19] 1.444
文献[20] 2.270
文献[21] 1.962
文献[22] 1.206
文献[23] 1.285

HRAPS(本文算法) 0.824
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  如图12所示为原始数据直接使用 WKNN算法进行

定位和使用本文 HRAPS算法后再定位以及使用其他AP
选择算法后进行定位的定位误差累积分布概率对比图。
从图12可以看出,使用本文HRAPS算法在定位误差概率

分布上优于直接使用 WKNN进行定位以及其他算法。

图12 定位误差累积分布概率对比图

Fig.12 Cumulative
 

distribution
 

probability
 

chart
 

of
 

positioning
 

error

如表3所示为直接使用 WKNN、使用现有其他AP选

择方法以及使用本文 HRAPS算法进行定位后的固定精

度下的误差累积概率情况。从表3可以看出,本文方法定

位误差在0.5、1、1.5
 

m 内的累积概率分别为15.62%、

57.81%、93.75%。较直接使用 WKNN进行定位的定位

精度和其他AP选择法的定位精度有明显提高。

表3 不同算法误差范围比例

Table
 

3 Proportion
 

of
 

error
 

ranges
 

of
 

different
 

algorithms

定位算法
误差在

0.5
 

m内/%
误差在

1
 

m内/%
误差在

1.5
 

m内/%
WKNN 9.38 43.75 68.75

文献[17] 12.50 46.88 68.75
文献[18] 7.81 34.38 53.12
文献[19] 10.94 45.31 73.44
文献[20] 7.81 42.19 65.62
文献[21] 10.94 43.75 62.50
文献[22] 7.81 32.81 59.38
文献[23] 9.38 34.38 56.25

HRAPS(本文算法) 15.62 57.81 93.75

4 结  论

  本文为提高定位效率,针对 WiFi指纹定位中指纹数

据库冗余、AP数量较多无法掌控所有AP质量、在线定位

匹配时计算量大的问题,提出了一种结合离线阶段 AP选

择和在线阶段AP选择的综合算法———HRAPS算法。离

线阶段通过综合信号稳定性指数和互信息以及相关系数

评估AP的稳定性、相似性,筛选出稳定、相似度低的 AP

子集构建新的轻量化指纹数据库;在线阶段通过信号强度

指标评估实时信号质量,筛选出高质量AP子集,降低了计

算量。实验结果表明,相较于包含环境中所有 AP的指纹

数据库,该方法减少了35.58%的规模,有效筛除了冗余

AP,降低了在线定位的计算负担。并且使用 HRAPS算法

的平均定位误差较原始指纹数据库提高了57.79%,同时

定位精度在1.5
 

m以下的概率为93.75%,较原始指纹数

据库提高了26.67%。
根据稳定性和相似性筛选 AP时,目前采用了固定阈

值,怎样能够根据指纹数据库特征自适应地调整阈值,根
据环境因素进行阈值优化从而达到最好的定位效果,未来

可以在这方面继续进行研究。
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