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基于 RSS典型性判定的室内定位算法研究 
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摘  要：在基于 RSS指纹集的定位算法中，相似样本集的质量，是影响定位精度的一个关键性因素；而待定位点

的 RSS向量，则是影响相似样本点质量的一个重要元素。通过对 D-RSS分布规律分析，提出了 RSS典型性的概

念，并且提出了基于 RSS 典型性判定的室内定位算法。该算法根据 RSS 的典型性特征与有效的相似样本点之间

的关系，提出了 RSS 典型性的辨别方法以及与典型性相关的动态 K 值。通过实验证明，该算法不仅能完整地找

出有效的相似样本点，排除非实质性相似点的干扰，而且在不同的定位场景中具有较强的适应性，同时具有较高

的定位精度。 
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Abstract: In the process of indoor location based on RSS fingerprint, the quality of the obtained similar point set is a key 

factor for a successful position. And the locating point’s RSS is an important reason which affects the quality of the simi-

lar point set. By analyzing the distribution of D-RSS, the concept of RSS’s typicality was proposed firstly, and an indoor 

localization algorithm based on typicality judgment of RSS was also presented. According to the principle that the RSS 

values and the effective similar sample points, a typicality discrimination method for RSS values and a self-adapting K 

value were presented. Confirmed by the experiments, the algorithm not only can find the effective similarity sample 

points completely, but also can eliminate the non-substantive similarities points, and then can adapt to the different scenes, 

then have the higher positioning accuracy.  
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1  引言 

近年来，随着 WLAN 技术的迅速发展，人们

对于无线终端位置的需求，室内定位技术越来越受

到人们的关注。一般地，室内定位算法主要包括两

大类：基于距离和基于指纹[1]。基于距离的方法[2]，

即获得待定位点与 AP(access point)之间的距离，并

利用三角定位法估计位置。而基于指纹的算法，根

据指纹信息的不同分为多种[3]，如 TOA (time of 

arrival)、TDOA (time difference of arrival)、AOA 

(angle of arrival)和 RSS (received signal strength)。但

是由于 TOA、TDOA和 AOA对室内环境因素(如多

径效应、反射和非视距传播等)非常敏感，并且需要

特殊设备进行测量。而 RSS 却可以非常方便地获

取，并不需要特别的硬件支撑。因此，基于 RSS指

纹的室内定位方法已经成为目前最流行的室内定

位算法之一[4]。 

基于 RSS指纹的定位算法包括 2个阶段：训练阶

段，建立样本指纹信息库；定位阶段，估计待定位点

位置[5]。定位阶段为了更精确获得待定位点位置，会
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使用不同的匹配算法，其中包括概率性算法[6]、确

定性算法[7]以及神经网络算法[8]。其中应用最为广

泛的是确定性算法中的 KNN(K-nearest neighbor)算

法[9]。 

KNN 算法的主要过程为：计算待定位点 RSS

向量与训练集中的样本点的 RSS 向量之间的欧式

距离，选取距离最小的 K个，作为待定位点的相似

样本点，构成相似样本集，而相似样本集的中心坐

标即为待定位点的估计位置[10]。 

在基于 KNN的这一类算法中，相似样本点集的

获取最为关键。但是，在实际定位过程中，相似样

本集的质量一直不高，即有效相似样本点的遗漏以

及相似样本集中混有与待定位点仅具有逻辑相似关

系的非实质性相似样本点。从与相似点集关系最密

切的 RSS向量入手，通过分析样本点之间的 D-RSS

分布规律，提出了 RSS典型性的基本概念，并通过

逐一考查RSS向量在各个维度上的RSS值的典型性

与否，排除不具备典型性特征的 RSS值，再利用与

典型性 RSS值相关的动态 K值，尽可能地找出最有

效的相似样本点，从而提高定位计算的精确度。 

2  已有工作 

对于如何获取到高质量相似样本集，目前的方

法主要包括两大类。第一类为加权算法，即将获取

到的 RSS 向量与样本集中的各个样本点的 RSS 向

量进行某些差异计算（如欧几里德距离），将其中

差异小的样本点置为高权值，因而在定位计算中能

区别对待每个样本点以减小误差。如K近邻加权法，

它将所测 RSS 向量与 k 个相似样本点 RSS 向量之

间的欧式距离作为加权系数，然后再进行坐标计

算，而不是取相似样本点中心点作为估计坐标，因

此，能提高定位的精度；Yu Jiankun等[11]提出的将

待定位点与所有样本点之间的模糊数学关系作为

加权系数，再取其中权值较大的进行定位计算，这

一方法能避免在获取相似点集时造成的有效相似

样本点的遗漏，从而能更为精确地进行定位计算。

第二类为聚类算法，则是利用具有某些相似属性的

元素通过一些聚类算法能聚在一块的原理，即通过

聚类的方法获取与待定位点 RSS 向量属性相似的

样本点集，从而确定待定位点坐标。Sun Yongliang

等[12]提出的 KNN-FCM算法则更加的精细，首先，

通过KNN算法得到 k个相似样本点，然后利用FCM

算法将这 k个样本点均作为聚类中心，再分别进行

聚类，得到的不同类之间进行交集运算，从而获取

到精确的相似样本点集。 

上述这些方法，都能在一定程度上提高相似样

本集的质量，但是，在过程中所有的 RSS值都参与

到了定位计算中，并没有考虑到这些 RSS值能否都

适合纳入到定位计算中，即是否具备典型性的特

征，因为非典型性的 RSS值在样本集中很可能没有

能与之对应的相似样本点的存在，强行加入计算，

相似点集中则会混入一些非实质性相似样本点，从

而给定位带来非常大的误差。针对此点，提出的基

于 RSS 典型性判定的室内定位算法(TJR, typical 

judgment of RSS algorithm)则是在进行定位计算之

前，首先对 RSS向量在各个维度上的 RSS值是否具

备典型性进行考查，以便排除那些不具备典型性特

征的 RSS，同时提出与具备典型性特征的维度中所

含样本点数量相关的动态 K 值，最后利用优化后的

RSS向量以及最优的 K值，获取到待定位的坐标。 

3  算法思想 

众所周知，RSS值极易受到室内复杂环境的影

响而产生不规则上下波动。由于这些波动，当次的

RSS测量值很可能不能代表待定位点的区域位置特

征，因而不适合进行定位计算。然而，通过一些滤

波手段来提高 RSS质量的方法过于复杂，设备需求

过于苛刻，所以使用起来并不划算。其实，只需要

对测量到的 RSS值是否具备典型性进行判定，即可

知道此 RSS 值是否能够代表待定位点的坐标位置

特征。如果 RSS向量在某一个维度上的值具备典型

性特征，则说明此 RSS值能纳入定位计算，而与之

对应的则是计算过程中能够更容易获取到高质量

的相似样本集。 

3.1  算法分析 

给定训练样本集为 ( , )A = F D ，其中 F、D 分

别表示样本集 A中的 RSS矩阵和距离矩阵，分别表

示为
11 1
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m

n nm

s s

s s

 
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 
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，其

中，m，n分别表示 AP个数及样本点个数。待定位
点的 RSS向量则表示为

0 1 2 3

( , , , , )

m

s s s s=f … 。 

研究中发现在任意维度上，RSS值与距离值分

布都呈现“纺锤型”，图 1 所示为在其中一个维度

上的距离值与 RSS值分布情况。 
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图 1  D-RSS分布 

由图 1可以看出 RSS值与距离值之间存在“多

对多”现象，正因为如此，在相似点集中才会出现

只具有逻辑相似关系的非实质相似样本点。要排除

这些非实质性相似点，首先要找出待定位点与相似

点集之间的联系。通过分析发现：在看似杂乱无章

的 D-RSS分布中，实际上待定位点与有效相似样本

点集之间在各个维度上存在着一些必然的联系，这

些联系即所提出的典型性特征，不具备典型性的

RSS值在其维度上很难有效地匹配到与之相对应的

相似样本点，也就是说，没有与之相对应的邻居节

点，这样的 RSS值在计算中必须舍弃。同样，根据

此点，只需对 RSS 值的 D-RSS 分布情况进行分析

即可判定该 RSS值是否具备典型性特征。 

3.2  相关定义 

定义 1 （相似区间）给定
0

f 以及在第 i维度上

的 RSS值 ( 1,2, , )

i

s i m= … ，若存在元素 T

ij i

s F∈ ，且

满足 [ , ]

ij i i i i

s s sε ε∈ − + ，则称由这样的元素构成的

区间为相似区间，记为
i

a ，而
i

ε 为该区间的相似半
径。如图 1中黑色框内所示。 

定义 2 （相似簇） 给定维度 i，若存在样本点

1 2

( , , , )

i i

p p p aς ∈… ，且任意样本点之间的距离为：

p pτ υ ∆ε− ≤ ，则称由这些聚集较为紧密的样本

点构成的区域为相似簇，记为
ij

c 。如图 1中 A、B、

C所示区域。 

定义 3 （相似区间平均密度）在维度 i中，将
所有符合

1 2

( , , , )

i

p p p aκ ∈… 的样本点的个数记为

( )

i

Num a ，且
i

a 所占面积记为 ( )

i

S a ，则称在相似区

间
i

a 单位面积上样本点个数为相似区间平均密度，

记为 ( ) ( ) ( )

i i i

a Num a S aρ = 。 

定义 4  （簇密度）在维度 i中，将所有符合
1

( ,p  

2

, , )

ij

p p cξ ∈… 的样本点个数记为 ( )

ij

Num c ，且
ij

c 所

占面积记为 ( )

ij

S c ，则称在相似簇区域内单位面积

上样本点的个数为簇密度，记为 ( ) ( )

ij ij

c Num cρ =  

( )

ij

S c 。 

定义 5 （典型性和典型维度）给定 i维度的 RSS

值 ( 1,2, , )

i

s i m= … ，在相似区间
i

a 中，将所有的相

似簇的簇密度值
1 2

( ( ), ( ), , ( ))

i i i

c c cψρ ρ ρ… 与平均密

度值 ( )

i

aρ 进行比较，如果其中存在某一个簇密度

值 ( ) ( )

i i

c aρ ρ＞ ，则称此
i

s 具备典型性，而此时维

度 i称为典型维度。 

定义 6  （维度 K值）获取典型维度中簇密度

大于平均密度的所有相似簇中所包含样本点数量

1 2

( ( ), ( ), , ( ))

i i ip

Num c Num c Num c… 。其中最小值则为

此维度的维度 K值： min( ( ))

i i

K Num c= 。 

3.3  算法描述 

在本算法中，为了判定 RSS是否具备典型性，

在各个维度中首先获取 RSS值相似区间内的所有相

似簇的簇密度，再比较簇密度与相似区间平均密度，

然后确定该 RSS 值是否具有典型性特征。如果此

RSS 值具备典型性，则将此维度设置为典型维度，

接着获取所有的维度 K 值，再经过比较、筛选得到

最终用于计算的 K 值。由于在每次定位计算过程中

的相似簇样本点的数量都是变化的，因此，K 也是

一个动态变化的值，而且它的变化与获取到的 RSS

向量相关。因此，该 K值能耗更适应当前的测量 RSS

向量，从而能寻找到更为精确的相似样本点。 

4  算法流程 

TJR算法的具体流程如图 2所示。 

 

图 2  算法流程 

假设测试样本 RSS 向量为
0 1 2 3

( , , , , )

m

s s s s=f … ，

以其中第 i维度为例（ 1,2,3, ,i m= … ），算法的主要

过程如下。 
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1) 根据该维度的RSS值
i

s ，得到其相似区间
i

a 。 

2) 利用基于密度的聚类算法——DBSCAN 算
法[13]，得到相似区间内所有的相似簇

1 2

( , , , )

i

c c cψ… 。 

3) 计算相关密度 

① 相似区间平均密度根据定义 3 有： ( )

i

aρ =  

( ) ( )

i i

Num a S a ，其中 ( ) 2 ∆

i

S a dε= ，且 ∆

h

d d= −  

l

d ，
h

d 为相似区间内坐标位置最高的样本点的纵坐

标，
l

d 为相似区间内位置最低样本点的纵坐标。 

②簇密度根据定义 4有：
, ,

( ) ( ) ( )

i i j i j

c Num c S cρ = ，

其中，
,

( ) 2 ∆

i j c

S c dε= ，
_ _

∆

c c h c l

d d d= − ，
_c h

d 为相

似簇内坐标位置最高样本点的纵坐标，而
_c l

d 为相

似簇内最低位置样本点的纵坐标。 

4) 根据定义 5 可以很容易地获取到所有的

典型维度，如果不是典型维度的则应当舍去该

维度。 

5) 确定 K 值，根据定义 6 可以获取到所有典
型维度的维度 K值

1 2

( , , , )K K Kγ… ，确定最终 K值

为：
0

min( )K Kγ= 。 

5  实验仿真 

5.1  实验场景 

实验设置在综合教学楼的阶梯教室当中，教室

长 15 m，宽 10 m，在其中设置 10个 AP，具体场

景布置如图 3所示。 

 

图 3  实验室布局 

5.2  维度 D-RSS分布 

根据训练样本集以及获取的待定位样本点的

RSS 向量，得到各个维度的 D-RSS 分布图，图 4

是其中部分维度的 D-RSS分布。 

由图 4可以看出，在各个维度上 D-RSS都呈现

多对多的“纺锤型”分布，这是由于室内复杂的环

境造成的，同时，由于这种分布的存在使室内定位

变得非常困难。但是，看似无规则的分布，其中也

存在着一些必然联系，TJR算法就是利用待定位点

RSS值在相似区间内与邻居样本点之间的分布关系

进行相似判定的。 

5.3  DBSCAN参数设置 

利用 DBSCAN 算法对相似区间内的样本点分

 

图 4  部分维度的 D-RSS分布 

注：其中黑色框区域为每一个维度的相似区间，黑色加深数字为待定位点的 RSS向量在此维度的测量值。 
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布进行分析。经过多次实验，最终将 DBSCAN 算

法的相关参数设置如下：E 邻域设置为 / 2ε ，为相

似区间半径的一半，取此值能够避免在相似区间样

本点较为稀疏时不能形成有效的聚类，MinPts设置

为 3，根据相似区间内样本点的平均集中程度，将

此值设为 3最合适，而 D域则是相似区间内的所有

样本点。 

通过聚类分析，此次测量到的待定位点 RSS

向量，在第 1、6、8 维度内所有相似簇的密度均

小于区间平均密度，因此，在这些维度上 RSS值

不具有典型性特征，同时，图 4 中也可以看出，

在第 1维度 D-RSS分布图中，在黑色框区域内，

样本点较为稀疏，所形成的相似簇的簇密度明显

要小于该维度的区间密度，这而侧面证明了，利

用 DBSCAN算法得到相似簇，并进行典型性判定

是正确的。 

对可聚样本点进行研究中发现如下性质。 

性质  若存在高维 ( )k k m≤ 可聚样本点 c，且

存在相对应的低维可聚样本点
1 2

( , , , )c c cθ… ，则
1

( ,c  

2

, , )c cθ… 均分布在以 c为圆心，2

d

ε 为半径的圆内。 
证明  由假设得知，样本点

1 2

( , , , )c c cθ… 在 (α α  

2)≥ 个维度上可聚，取其中任意 2个可聚维度 i，j。

在 i维度中，样本点
1 2

( , , , )c c cθ… 与 c均分布在以与

其相对应的相似簇的几何中心
i

o 为圆心，
i

ε 为半径
的圆内，而在 j维度中，样本点

1 2

( , , , )c c cθ… 与 c则

分布在以
j

o 为圆心，
j

ε 为半径的圆内。因此，c与

2 个圆内的所有样本点之间的距离都不会超过
max(2 ,2 )

i j

ε ε ，同理可知，在其他可聚维度上，c与

样本点
1 2

( , , , )c c cθ… 之间的距离都不会超过 2

d

ε 。因
此，命题得证。 

5.4  动态 K 值 

在本算法中，K 值能根据每一次测量数值

的变化进行动态的变，不同的场景中均会出现

相适应的变化。由于此次测量值中第 3 维度中

样本点的分布较为理想，因此，将它作为例子

来描述维度 K 值获取过程。通过 DBSCAN 聚类

后，在第三维度相似区间内会形成若干相似簇，

如图 5 所示。  

从图 5中可以看出，在相似区间内有 6个相

似簇，可以将其依次编号为：A、B、C、D、E、

F，同时，计算每一个相似簇的簇密度，如表 1

所示。 

 

图 5  第 3维度相似簇分布 

表 1 第三维度相似簇密度值 

编号 密度值 样本点个数 

A 2.1 7 

B 2.3 5 

C 1.1 3 

D 2.8 14 

E 0.7 3 

F 0.9 3 

相似区间 

1.6 35 

 

对这些密度值进行描点，如图 6所示。 

 

图 6  簇密度分布 

从图中可以看出，有 3个密度值是大于平均密

度的，而这 3个相似簇所含样本点个数分别为 7、5、

14，最小值为 5，因此可以得到第三维度 K 值：

3

=5K 。使用同样的方法，得到其他典型维度的维

度 K值，如表 2所示。 

表 2 典型维度 K值 

维度 K值 

2 6 

3 5 

4 9 

5 7 

7 6 

9 5 

10 7 
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从表 2中可以看出来，最小 K值为第三，九维

度的维度 K值，因此，将最终 K值设置为 5。 

5.5  相似点集 

通过不同的匹配算法，得到待定位点的不同的

相似点集，其具体分布如图 7所示。 

 

图 7  相似点集分布 

由图 7 可以看出，传统的 KNN 算法由于是对

整个样本空间进行的无差别选择计算，因此，获取

到的相似样本点的误差较大，不仅仅遗漏了其中一

些较为关键的相似样本点，而且还存在一些非实质

性相似样本点。KNN-FCM 算法则有较大的提升，

基本能选择到与待定位点位置相关的相似样本点，

但是也具备相似点集中心不明确的缺点。而典型性

算法所获得的相似样本点则更加精确，样本点基本

上都分布在以待定位点为圆心的圆内，更加有利于

定位计算。 

5.6  误差分析 

通过对最终获取到的待定位点的估计坐标与

待定位点的实际位置的比较，表 3是几种定位算法

的平均误差比较。 

表 3 几种算法的误差比较 

算法 KNN WKNN KNN-FCM TJR 

 K=6 K=6   

MEE/m 1.69 1.27 0.97 0.71 

 

从表 3 中可以看出，传统的 KNN 算法误差

还是比较大的，而进行加权计算后的 WKNN 算

法，在精度则有较大提升；而 KNN-FCM聚类算

法则是在 KNN基础上，再聚类合并的一种算法，

因此定位精度也相对较高；典型性算法在进行计

算之前先剔除了不具备典型性的 RSS 维度值，

因而将计算带来的误差减到最小，因此，精度有

着更进一步的提升，定位误差几乎仅是传统

KNN算法的一半。 

图 8则是几种算法的积累误差数据比较。 

 

图 8  几种算法的积累误差比较 

从图 8中可以看出，典型性算法误差变化范

围在 0.5 m到 1.8 m之间，变化较为稳定；而其

他几种算法误差范围在 0.8 m至 2.5 m之间。因

此，典型性算法在定位精度这一性能上有着较大

优势。 

6  结束语 

测量到的待定位点 RSS 是否能适用于本次定

位计算，可以通过对该 RSS值进行典型性判定，适

用于计算的 RSS值能带来精确的定位计算，从而获

取到高质量的相似点集。提出的判定 RSS典型性的

室内定位算法通过实验证实是成功的，它不仅能够

剔除不适用于计算的 RSS值，从而有效地排除非实

质性相似样本点的干扰，而且能获取到基本完整的

有效相似样本点，使更为精确地确定待定位点坐

标，完成定位。因此，基于 RSS典型性判定的室内

定位算法有着较大的应用前景。 
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