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基于有效 AP 选择和多分类 LDA 的室内定位算法 

刘桂岐，钱志鸿，李华亮，孙佳妮，冯一诺，王雪 

（吉林大学通信工程学院，吉林 长春 130012） 

摘  要：为了解决室内定位中纵向位置信息缺失的问题，提出了基于有效 AP 选择和多分类 LDA 的室内定位算法。

离线阶段，采用基于稳定性及差异性的 AP 选择算法，提取指纹区域的有效 AP 集合，并利用多分类 LDA 算法对

有效 AP 集合在不同纵向位置的指纹数据进行训练，得到纵向位置信息识别模型。在线阶段，将与离线有效 AP
子集相同的 AP 信息输入纵向位置信息识别模型，得到识别结果，然后利用基于指纹库分区的定位算法完成在线

指纹平面定位。仿真结果表明，所提算法的纵向楼层识别准确率可达到 98%。 
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Indoor positioning algorithm based on effective  
AP selection and multi-class LDA 

LIU Guiqi, QIAN Zhihong, LI Hualiang, SUN Jiani, FENG Yinuo, WANG Xue 
College of Communication Engineering, Jilin University, Changchun 130012, China 

Abstract: To solve the problems of the lack of longitudinal position information in indoor positioning, an indoor posi-
tioning algorithm based on effective AP selection and multi-class LDA was proposed. In the offline stage, the AP selec-
tion algorithm based on stability and difference was used to extract effective AP set in the fingerprint area, and the mul-
ti-class LDA algorithm was adopted to train the fingerprint data of effective AP set at different heights to obtain longitu-
dinal position information recognition model. In the online stage, the AP information alike the offline effective AP subset 
was input into longitudinal position information recognition model to obtain recognition result, and then the online fin-
gerprint plane positioning was completed by the positioning algorithm based on the fingerprint database partition. Simu-
lation results demonstrate that the accuracy of the proposed algorithm for determining longitudinal floors can reach 98%. 
Keywords: indoor localization, fingerprinting, longitudinal position information recognition, access point selection, LDA 
 

1  引言 

近年来，随着物联网的发展，基于位置的服务

（LBS, location based service）越来越多，推动了定

位技术 [1-2]的发展。全球定位系统（GPS, global 
positioning system）[3-4]可以满足室外场景的定位需

求，但在室内环境中，GPS 接收器和卫星之间不具

备视线通信条件，无法准确识别室内位置。为实现

室内定位，需要借助于射频识别（RFID, radio 
frequency identification）、无线传感器网络（WSN, 
wireless sensor network）、超宽带（UWB, ultra wide 
band）和无线局域网（WLAN, wireless local area 
network）等技术[5]。其中，WLAN 技术因具有覆盖

广泛、接收信号强度（RSS，received signal strength）
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测量不需要外设硬件等技术优势，更适于室内定位

场景。所以，基于 WLAN 的 RSS 指纹室内定位技

术受到国内外的广泛关注。 
基于 RSS 指纹的 WLAN 室内定位过程分为离

线阶段和在线阶段[6]。离线阶段记录参考位置上接

收到的多个接入点（AP, access point）的 RSS 指纹，

并建立指纹数据库。在线阶段利用定位算法检索指

纹数据库，找到最匹配的指纹，并返回其对应的位

置。在基于指纹的定位系统中，指纹库内指纹数据

的质量将直接影响定位效果。针对 RSS 指纹库优化

的 WLAN 室内定位算法，国内外学者做了大量的

研究[7-8]，基于无线地图更新、无线地图降噪等室内

定位算法取得了良好的定位效果。然而，上述研究

大都针对单一平面内的定位，没有考虑待定位人员

或物品的纵向位置信息。在物联网的大部分应用场

景中，并不是所有纵向位置信息都有意义，有意义

的纵向位置信息一般为人员所在楼层、物品所在货

架层等有效纵向位置信息。目前，在基于 WLAN
的指纹室内定位系统中，人员的楼层信息主要是以

用户主动参与的方式获得，有效纵向位置信息获取

受到用户主观意愿的影响较大，在一定程度上降低

了定位系统的智能性。消防、医疗、导盲等紧急呼

叫与特殊需求的室内定位应用需要对目标终端进

行高度精确的定位，如果用户位置被估计到错误的

楼层，会严重影响后续用户的位置估计。因此，需

要研究室内环境下精确的纵向位置信息判别算法。 
近年来，室内定位中纵向位置信息判别问题研

究主要从以下三方面开展：基于指纹分簇的算法[9]、

基于移动设备内置传感器的算法[10-11]、基于机器学

习的算法[12-13]。Cramariuc 等[9]利用引入惩罚对数高

斯距离的亲和传播聚类算法对指纹数据库内的指

纹聚类，通过在线指纹与各类指纹的相似度实现纵

向信息判定，改善了多层建筑内指纹数据的聚类性

能，但是，仍然会出现不同层的指纹数据被分到同

一个簇内的情况。Radu 等[10]利用智能手机上加速

度传感器和压力传感器等提供的信息，提出了基于

行人航迹推算和粒子滤波的纵向信息室内定位算

法。周牧等[11]提出一种利用微机电系统传感器与低

功耗蓝牙数据融合的室内跨楼层定位算法，利用气

压计输出数据和地理位置信息，对目标的纵向高度

信息进行估计。基于移动设备中传感器信息进行纵

向信息判定的算法易受气温和环境等因素的影响，

而且不同手机的传感器测量值有所差异，无法像无

线 AP 那样广泛使用。Sun 等[12]利用线性判别分析

（LDA, linear discriminant analysis）训练每个 AP 的

指纹数据，得到基于 Wi-Fi 指纹的纵向信息判别模

型。在楼层数量较多或者部署 AP 数量较多的场景

下，将有较高的计算复杂度。Luo 等[13]设计了基于

LDA 的多层识别模型 MA_LDA，通过对楼层两两

配对，然后对配对楼层内的 AP 再进行两两配对，

每组配对楼层构成一个分类器，并找到每组配对楼

层最优的 AP 配对组。但是，由于室内环境复杂，

当室内空间较大时，一对最优 AP 配对组并不能反

映相邻纵向层间指纹的区别。并且，当室内楼层

数较多以及部署的 AP 数量较多时，该算法需要

构建的楼层判别分类器数量较多。 
本文以基于 RSS 指纹的多楼层室内定位系统

为框架，以楼层信息作为有意义的纵向位置信息，

针对多楼层室内定位问题，给出了 WLAN 场景下

多楼层室内定位模型，将室内定位问题分解为有效

纵向位置信息和平面位置信息获取两部分。在平面

信息位置获取的研究成果基础上，提出基于 AP 选

择和 LDA 融合的楼层识别算法。利用基于稳定性

和差异性的 AP 选择算法，提取每个楼层中每个子

指纹区域的有效 AP 子集。利用多分类 LDA 对每个

有效 AP 子集在不同楼层的指纹数据进行训练，得

到与有效 AP 子集相对应的楼层判别模型，构建楼

层判别指纹数据库。在线阶段，利用在线 AP 选择

因子对在线指纹的 AP 进行有效 AP 提取，选择与

离线有效 AP 子集相同的 AP 子集，将对应的 RSS
信息输入相应的纵向楼层判别模型，得到相应的楼

层信息。 

2  WLAN 场景下多楼层室内定位模型 

针对 WLAN 场景下多楼层室内定位问题，本

文提出了一种基于 RSS 指纹的 WLAN 多楼层室内

定位模型，将多楼层室内定位问题转化为纵向楼层

判别问题和平面指纹定位问题，如图 1 所示。多楼

层室内定位包括 2 个阶段：离线阶段和在线阶段。

离线阶段主要负责指纹库的构建，包括楼层识别指

纹数据库和位置估计指纹数据库。在线阶段主要负

责在线指纹的楼层判别和在线指纹与单楼层指纹

库指纹的匹配。对于以单楼层指纹数据库为单位进

行存储的多楼层指纹数据库，楼层识别的目的是

先找到在线指纹所属的楼层号码，得到单楼层指

纹数据库，然后得到进一步搜索的子指纹数据库，
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可提高指纹匹配的效率和精度。确定楼层信息后，

定位系统将在经过分区、降维、分层存储处理的

单层位置估计指纹数据库内进行指纹匹配。 

 
图 1  多楼层室内定位模型 

针对单楼层基于 RSS 指纹的 WLAN 室内定

位问题，文献[14]提出了基于指纹库分区处理的

单楼层室内定位算法。离线阶段利用基于密度峰

值的聚类算法对原始指纹库进行分区处理，然后

利用主成分分析（ PCA, principal component 
analysis）算法对指纹库进行降维处理，最后利用

kd-tree 算法将分区的子指纹数据库进行分层存

储。对于单个楼层的指纹数据集，最终以若干小

指纹数据集的形式存储。在线阶段利用加权指纹

相似性度量法确定在线指纹最相近的子指纹数据

库，并利用搜索算法 BBF（best bin first）在子指

纹数据库内进行搜索，找到 K 个接近的指纹，并

通过加权 K 近邻（WKNN, weighted k-nearest 
neighbor）算法得到最终的位置。 

本文在已有基于 WLAN 的单楼层指纹定位算

法研究的基础上，进一步研究基于 WLAN 多楼层

室内定位问题中的纵向楼层判别问题。 

3  基于 AP 选择和 LDA 融合的楼层识别算法 

首先，利用改进的基于密度的分簇算法对多层

建筑的每个楼层进行指纹库分区处理，每个楼层得

到若干个小的子指纹数据库（指纹簇），其中，单

楼层指纹库分区处理的具体步骤见文献[14]。 
3.1  基于稳定性和差异性的离线 AP 选择算法 

由于在一个小监测区域内一般能接收到大致

相同的 AP 集合，因此基于指纹簇的有效 AP 选择

更有意义。针对每个指纹簇内 AP 的有效性主要有

两点考虑：1) AP 在指纹簇内同一参考点上的稳定

性；2) AP 在指纹簇内不同参考点上的差异性。 
指纹簇内每个 AP 都对应一组指纹数据集，簇

内第 i 个 AP 的指纹数据集为 api
Φ ，记为 

1,ap 1,ap 1,ap

2,ap 2,ap 2,ap
ap

,ap ,ap ,ap

rss (1) rss (2) rss ( )

rss (1) rss (2) rss ( )

rss (1) rss (2) rss ( )

i i i

i i i

i

i i iu u u

p

p

p

⎡ ⎤
⎢ ⎥
⎢ ⎥= ⎢ ⎥
⎢ ⎥
⎢ ⎥⎣ ⎦

Φ  (1) 

其中，u 是指纹簇内参考点的个数，p 是在同一个

参考点上记录来自某个 AP 的 RSS 信息的次数。第

i 个 AP 在簇内第 j 个参考点的 RSS 数据集记为

,ap ,ap ,ap ,apRSS {rss (1), rss (2), , rss ( )}
i i i ij j j j p= 。

 
AP 在指纹簇内的稳定性表现如下，在指纹簇

内同一个参考点上多次记录的 RSS 信息尽可能接

近，同时，指纹簇内可以记录稳定 RSS 的参考点

数量尽可能多，这样能够保证选择的 AP 在簇内

每个参考点以及整个指纹簇内的稳定性。AP 在指

纹簇内不同参考点的差异性主要表现如下，指纹

簇内不同参考点上的 RSS 信息差别尽可能大，这

样能够保证所选择的 AP 能够有效区分不同的参

考点。 
为表征第 i 个 AP 在第 j 个参考点上的稳定性，

设定一个 RSS 阈值为 thrrss ，引入覆盖因子 i
jI  

 
1,    

0,      
pi

j

N p
I

α⎧⎪= ⎨
⎪⎩

≥

其他
 (2) 

其中， i
jI 表示第 i 个 AP 在第 j 个参考点上的覆盖

因子，p 表示在参考点 j 处记录来自第 i 个 AP 的

RSS 值的次数， pN 表示 p 次记录中 ,ap thrrss rss
ij ≥ 的

次数，α 表示可选择的 AP 在 p 次 RSS 记录中满足

,ap thrrss rss
ij ≥ 的次数百分比， ( ]0,1α ∈ 。式(2)表示
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在第 j 个参考点上记录 p 次来自第 i 个 AP 的 RSS
信息，如果记录的 RSS 在大多数情况下都高于阈值

thrrss ，则认为第 i 个 AP 在第 j 个参考点上是可靠的。 

为表征第 i 个 AP 在簇内各个参考点的稳定性，

引入稳定性因子 api
aS

 

  1ap =i

u
i
j

j
a

I
S

u
=
∑

 
(3) 

其中，u 表示指纹簇内所有参考点的数量， i
jI 表示第

i 个 AP 在参考点 j 的覆盖因子； api
aS 表示第 i 个 AP

在簇内的稳定性因子，用来衡量第 i 个 AP 的簇内

稳定性，该值越大，表示第 i 个 AP 在这个簇内越

稳定，被选择的机会就越大。 
将指纹簇内第 i个AP的指纹数据集 api

Φ 作为总

的样本集合，第 i 个 AP 在簇内第 j 个参考点上多次

测量的指纹数据集 ,apRSS
ij 被看作一个小的样本集

合，即总样本集合的一个小类别。可见，总的样本

集合 api
Φ 内包含 u 个类。对于第 i 个 AP 的指纹数据

集 api
Φ ，第 i 个 AP 在参考点 j 上的稳定性在 RSS

数据上的表现是第 j 个类的类内方差较小，第 i 个
AP 在簇内不同参考点上的差异性在 RSS 数据上的

表现是总样本内类间方差较大。为了进一步理解

AP 的稳定性和差异性，引入样本集合 api
Φ 的类内散

度 apiSω 和类间散度 api
bS 。 

第 j 个类的方差可以表示为 

  ( )2

,ap ,ap ,ap
1

1 rss ( ) rss
i i i

p

j j j
l

l
p

σ
=

= −∑  (4) 

样本集合 api
Φ 的类内离散度可以表示为

 
  ( )2ap

,ap ,ap
1 1

1= rss ( ) rssi

i i

pu

j j
j l

S l
pω

= =

−∑∑  (5)
 

样本集合 api
Φ 的类间离散度可以表示为

 
 ( )2ap

,ap ',ap1
= rss rssi

i ib j jj j u
S

′< < <
−∑∑  (6) 

其中， ,aprss
ij 和 ',aprss

ij 分别表示参考点 j 和参考点

j′处记录的 p 次第 i 个 AP 的 RSS 的均值。 

为了量化每个 AP 的性能指标，本文综合考虑

了 AP 在指纹簇内参考点上的稳定性以及在不同参

考点上的差异性，引入有效 AP 的判别因子 Q。第

i 个 AP 的判别因子 api
Q 可以表示为

 

 
ap

ap
ap ap

i
i

i i

b
a

S
Q S

Sω

=  (7) 

其中， apiSω 是第 i 个 AP 在指纹簇内各参考点上记录

的 RSS 数据集的方差之和，反映了第 i 个 AP 在簇

内的稳定性，该值越小，表示 AP 在簇内的 RSS 信

息越稳定； api
bS 是第 i 个 AP 在指纹簇内任意两不同

参考点上记录的 RSS 均值之差的平方和，反映了第

i 个 AP 在簇内不同参考点的差异性，该值越大，说

明该 AP 在不同参考点上的判别能力越强； api
aS 是

指纹簇内满足第 i 个 AP 稳定性条件的参考点数量

与指纹簇内总的参考点数量之比，从信号强度大小

的角度反映了第 i 个 AP 在指纹簇内的稳定性，该

值越大，说明第 i 个 AP 的 RSS 信号在指纹簇内越

稳定。如果 AP 的判别因子越大，则表示该 AP 在

指纹簇内的 RSS 信息越稳定，并且在指纹簇内不同

参考点的 RSS 信息差异性越大，越有可能被选择成

为有效 AP。 
如果指纹簇内能够检测到 m 个 AP，可表示为

1 2{AP ,AP , ,AP }m 。根据式(7)，m 个 AP 可以得到 m
个判别因子，表示为

1 2ap ap ap{ , , , }
m

Q Q Q 。对 m 个判

别因子进行降序排列，选择前 m_ap 个具有最大判别

因子的 AP 作为该簇的有效 AP 子集 1 2{AP ,AP , ,  

_ apAP }m 。注意，这里的 AP 序号只表示所在集合内

的序号，并不表示整个指纹数据库内的 AP 序号。 
针对一个多层的建筑物，需要求得每个楼层内

每个指纹簇的有效 AP 集合。如果一栋建筑物有 F
层，并且每层的指纹数据库被分成 ki 个簇，

{1,2, , }i F∈ ，则可以得到（k1+k2+...+kF）个有效

AP 集合。 
3.2  基于有效 AP 集合和多分类 LDA 的楼层判别

模型建立 
LDA 是一种有监督的分类算法[15]，需要每个训

练数据样本都提供类别标签信息。基于 LDA 二分

类思想是将高维数据样本投影到最佳鉴别矢量空

间，以保证投影后的新样本数据能够满足类内距离

最小以及类间距离最大的条件，从而在该矢量空间

分类原始数据。该算法在对样本数据维度进行约减

的同时，能够保证样本在投影后的矢量空间内具有

最佳的可分离性。通过对类内散度和类间散度公式

的变形，可以将 LDA 的二分类思想推广到多分类

问题。本文利用 LDA 对有效 AP 集合在不同楼层的

指纹数据集进行训练，构建楼层判别模型以实现在
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线指纹的楼层判定。 

建筑物内共可以得到
1

F

i
i

k
=
∑ 个有效 AP 集合，设

ki 为第 i 个楼层有效 AP 集合的数量，第 k 个有效

AP 集合记为 1 2 _ apAP {AP ,AP , ,AP }k
m= ，则有效

AP 集合 APk 在第 f 个楼层的指纹数据集为 f
kΑ ，
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1,1 1,2 1, _ ap

2,1 2,2 2, _ ap

,1 ,2 , _ ap

rss rss rss
rss rss rss

rss rss rss
f f f

f f f
m

f f f
mf

k

f f f
n n n m

⎡ ⎤
⎢ ⎥
⎢ ⎥= ⎢ ⎥
⎢ ⎥
⎢ ⎥⎣ ⎦

A  (8) 

其中， fn 表示第 f 个楼层内的参考点数量， ,rss f
j i 表

示有效 AP 集合内第 i 个 AP 在第 f 楼层内第 j 个参

考点上的 RSS 值。 
假设APk 集合在所有楼层的指纹数据集为 kB ，

记为 1 2{ , , , , , }f F
k k k k kB = A A A A ，其中， kB 为总的

样本集合；f 为样本的类别，且 1,2, ,f F∈｛ ｝； f
kΑ

为集合 kB 内第 f 个类别的样本集合。假设第 f 个类

的类内样本为 ,
f
j kRSS ， , ,1 ,2=[rss , rss , ,f f f

j k j jRSS  
T

, _ aprss ]f
j m 表示第 k 组有效 AP 集合在第 f 个楼层内

第 j 个参考点的指纹向量，样本 ,
f
j kRSS 的维度为有

效 AP 集合内 AP 数量 m_ap， fn 表示第 f 个类别内

样本的数量。 
APk 在第 f 层内所有参考点上 RSS 的均值向

量，即第 f 个样本集合 f
kΑ 的均值向量，表示为 

 
 1  

f
k

f
fn ∈

= ∑
A

μ
rss

rss  (9) 

APk 在所有楼层内所有参考点的 RSS 均值向

量，即总样本集合 kB 的均值向量，表示为 

 

 
1

1

1    
f

k

F

F
f

f
f

n = ∈

=

= ∑ ∑
∑ A

μ
rss

rss  (10) 

APk 在第 f 层所有参考点上 RSS 的协方差矩

阵，即第 f 个样本集合 f
kΑ 的协方差矩阵，表示为 

 ( )( )T
 

f
f

k

f fω
∈

= ∑
A

S μ μ- -
rss

rss rss  (11) 

根据多类别 LDA 定义，F 个类别的类间离散度

矩阵表示为 

 ( )( )T

1
 

F

b f
f

n
=

= − −∑ f fS μ μ μ μ  (12) 

F 个类别的类内离散度矩阵表示为 

 T

1 1

= ( )( )
f

f
k

F F

f f
f f

ω ω
= = ∈

= − −∑ ∑ ∑
A

S S μ μ
rss

rss rss  (13)

 LDA 应用于多分类情况下，即将多类别数据投

影到低维空间，此时的低维空间将不是一条直线，

而是一个超平面。假设低维空间的维度为 d，对应

的基向量设为 ( )1 2, , , dω ω ω ，基向量组成的矩阵为

W。根据二分类 LDA 优化目标求解算法，基于投

影后类内方差最小，类间方差最大的原则得到多分

类优化目标。由于 W、 T
bW S W 、 T

ωW S W 均为矩

阵，无法直接用二分类 LDA 的优化算法，所以需

要用替代优化目标求 W。这里利用的 LDA 多分类

优化目标函数为 

 

 

T

diag
T

diag

arg max ( )
b

ω

Η =
∏
∏

W S W
W

W S W
 (14) 

其中，
diag
∏ A为 A 的主对角线元素的乘积，W 为

m_ap×d 矩阵。 
( )Η W 的优化过程可以转化为 

 

T
T

1
T

T 1

1

( )

d

i b i d
i i b i
d

i i i
i i

i

ω
ω

Η =

=

=

= =
∏

∏
∏

ω S ω
ω S ω

W
ω S ωω S ω

 (15)

      

 

其中，
T

T
i b i

i iω

ω S ω
ω S ω

是广义瑞利商，它的最大值是矩阵

1
bωS S- 的最大特征值。式(15)表示最大的 d 个值的乘

积就是矩阵 1
bωS S- 最大的 d 个特征值的乘积，此时

对应的矩阵W为这最大的d个特征值对应特征向量

的张成矩阵。 
利用投影矩阵 W 投影后，第 f 类内的第 j 个样

本更新为 

 , T
, ,=   f z f

j k j kWRSS RSS  (16) 

APk 在所有楼层的总的数据集 kB 经过投影得

到 新 的 数 据 集 z
kB ， 可 以 表 示 为

1 2
, , , ,{ , , , , , }z f F

k k z k z k z k zB = A A A A 。 

由于 AP 集合在同一楼层不同参考点的指纹符
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合高斯分布模型，因此利用 LDA 将样本进行投影

后，可以利用极大似然估计算法计算各个类别投影

数据的均值和方差。 
根据极大似然估计算法可知，投影后第 f 类的

数据集的均值为 

 
,

1= 
f

k zfn ∈
∑*

f
A

μ
rss

rss  (17) 

投影后第 f 个类的数据集各维度的方差为 

 ( )( )
,

T*2 * *
, ,

1= rss rss
f

k z

f f
i i f i i f i

fn
δ μ μ

∈
∑

A

- -
rss  

(18) 

其中，i=1,2,...,m_ap， *
,f iμ 是 *

fμ 的第 i 个元素，rss f
i

是矩阵 ,
f

k zA 内第 i 列元素。 

APk 内各 AP 在参考点上的 RSS 互相独立，所

以第 f 个类的数据集的协方差为 

  

*2
1

*2
2

*2
_ ap

0 0
0 0

=

0 0 m

δ
δ

δ

⎡ ⎤
⎢ ⎥
⎢ ⎥
⎢ ⎥
⎢ ⎥
⎢ ⎥⎣ ⎦

v  (19) 

根据极大似然估计算法，离线有效 AP 集合

APk 的第 f 类数据集经投影矩阵 W 投影后得到的高

斯分布概率密度函数为 

 

( )

( ) ( )

, *
_ ap 1
2 2

T, * 1 , *

1| , =
(2π)

1exp
2

f z
f k f m

f z f z
k f k f

Ν

−

⋅

⎡ ⎤− − −⎢ ⎥⎣ ⎦

μ ν
ν

μ ν μ

RSS

RSS RSS  (20)
 

其中， *
fμ 和 ν分别表示数据集 ,

f
k zA 的均值向量和协

方差矩阵。 
为降低计算量，当在楼层的任何参考点都不

能探测到有效 AP 集合内的任何一个 AP 时，认

为该组有效 AP 集合在该楼层内是无效 AP 集合，

即这个有效 AP 集合在这个楼层内没有指纹数据

集，同时，有效 AP 集合的类也不包含该楼层序

号。当楼层上能够探测到 AP 的数量小于有效 AP
集合内 AP 的数量时，其余没有检测到的 AP 的

RSS 被赋予最小的 RSS 值，这里为−100 dBm。

所以，对每一组有效 AP 集合，将有 g 个类别的

指纹数据，并产生 g 个高斯分布概率密度函数，

其中 g<F。 
由上述分析可得楼层识别指纹数据库为 
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 (21) 

其中，第一列元素是与子指纹数据库对应的有效

AP 集合， 1
1APk 表示建筑物第一层中第 k1个子指纹

数据库所对应的有效 AP 集合，k1 是第一层子指纹

数据库的数量；第二列元素是与有效 AP 集合对应

的子指纹数据库所在的楼层，F 为总的楼层数；第

三列元素是利用多分类 LDA 算法训练对应的有效

AP 集合在不同楼层的 RSS 数据得到的高斯分布密

度函数集合，i=1,2,…,g，是有效 AP 集合APk 得到

的高斯分布密度函数的个数，对于不同的有效 AP
集合，g的数量不同，且 g<F。 ( )1 1

1 1
1
1

*AP AP,
AP

| ,i z
i i iΝ μ νRSS 、

1
1*AP

iμ 和
1
1AP

iν 分别是有效 AP 集合 1
1AP 在第 i 个楼层

的指纹数据集经投影矩阵 W 投影后的概率密度函

数、均值向量和协方差矩阵。 
3.3  在线指纹的楼层判别 

与离线阶段类似，在线阶段的移动设备也会接

收到多个 AP 的信号，需要选择相对可靠的 AP 用

于楼层识别。 
1) 基于 AP 选择因子的在线指纹数据处理 
在线阶段，在测试点处记录来自m个AP的RSS

值，记为 

( ) ( ) ( )
( ) ( ) ( )

( ) ( ) ( )

1 2

1 2

1 2

ap 1 ap 1 ap 1

ap 2 ap 2 ap 2

ap ap ap

rss rss rss

rss rss rss

rss rss rss

m

m

m

t

p p p

t t t

t t t

t t t

⎛ ⎞
⎜ ⎟
⎜ ⎟

= ⎜ ⎟
⎜ ⎟
⎜ ⎟
⎝ ⎠

r  (22) 

其中，p 是在测试点记录 RSS 值的次数。 
为了对在线指纹进行 AP 选择，本文同时考虑

了位置点处接收到多次第 i 个 AP 信号的方差和
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RSS 值的大小，这样选择的 AP 具有信号值较稳定

和数值相对较高的特点。 
根据式(4)，测试点处接收到所有 AP 信号的方

差的集合，记为
1 2ap ap ap{ , , , }

mt σ σ σ=Γ 。 

测试点上接收到的 AP 的信号值越大，说明信

号质量越好。定义参数 api
E 为 

 ( ) ap ,th

ap

1      rss ( ) rss
=

0      
i

i

rl
E l

⎧⎪
⎨
⎪⎩

, ≥

, 其他
 (23) 

其中， ,thrssr 为在线定位阶段 RSS 信号的阈值。当

测试点第 l 次接收到来自第 i 个 AP 的 RSS 值大于

阈值时， ( )ap =1
i

E l ；否则， ( )ap =0
i

E l 。 

定义在线指纹的 AP 选择因子 

  
ap

1
ap

ap 0

( )
1 i

i

i

p

l
l

E t

p
χ

σ ε
==

+

∑
 (24) 

其中，p 是在测试点采集第 i 个 AP 的 RSS 值的总

次数； 0ε 是极小值，避免分母为 0。 

在线指纹的所有 AP 选择因子的集合可以表示

为
1 2ap ap ap={ , , , }

mrΩ χ χ χ 。对在线指纹所有 AP 的选

择因子进行由大到小的排序，取前m′个 AP 作为在

线指纹 tr 的有效 AP 集合。并且，将 p 次记录的 RSS
求平均之后，得到在线指纹 tr′。 

2) 在线楼层判别 
首先，找到在线指纹的有效 AP 集合中与离线

的有效 AP 集合相同的 AP 集合，利用投影矩阵 W
将该有效集合的 RSS 向量进行投影；然后将投影后

的样本特征分别代入与该有效 AP 集合相对应类别

的高斯分布概率密度函数，计算它属于这个类别的

概率，最大的概率对应的类别即预测楼层，楼层投

票数加 1。当在线指纹的 AP 集合中不能找到完整的

离线有效 AP 集合时，先找到与有效 AP 集合中 AP
元素重合最多的集合，然后没有探测到的 AP 的 RSS
值用最小 RSS 值补齐。依次类推，直到找到 3 个可

以进行判别的 AP 子集合。 
对在线指纹中所有 AP 集合判断完成后，选择

投票数最多的楼层记为判定楼层。在投票数量相同

的情况下，选择高斯分布概率密度值最大的楼层。 

4  算法性能分析 

1) 计算复杂度分析 
本文提出的基于AP选择和多分类LDA的楼层

判别算法主要包括 2 个阶段，即离线楼层判别模型

建立和在线楼层判别阶段。构建楼层识别模型的时

间复杂度为 O(kn1) + O(k)，其中，O(kn1)为有效 AP
选择的复杂度，k 为子指纹区域的数量，n1 为子指

纹区域内 AP 的数量，O(k)为构建判别模型的复杂

度，所提算法只需要构建与有效 AP 集合数量同的

楼层判别模型，即与子指纹库的数量相同。在线阶

段，仅需要找到与离线有效 AP 集合相同的集合进

行判别，所以时间复杂度为 O(1)。 
Luo 等[13]提出的 MA_LDA 算法需要两两楼

层进行组合，构建楼层判别模型，并对两两楼层

内的 AP 两两组合得到最优判别 AP 组合，算法复

杂度 O(n2) + O(f 2)，其中，n 为建筑物内 AP 的数

量，n>n1；f 为楼层数。在线阶段，需要找到与最

优 AP 配对相同的 AP 集合进行判别，时间复杂度

为 O(1)。 
尽管随着楼层的增加，子指纹区域的数量 k 也

会随之增加，但是每一层分区的数量不会太大。当

楼层较高，且 AP 部署较多时，提出的基于 AP 选

择和多分类的楼层判别算法在构建楼层判别模型

时具有更低的时间复杂度，在线判别时与 MA_LDA
具相当的时间复杂度。但是，在大面积场景下，如

果测试点不能接收到最优判别 AP 组合的信息，在

线指纹内将找不到最优判别 AP 组合，MA_LDA 算

法需要进行判别的 AP 对的数量将增加。本文所提

算法通过对指纹区域进行分区，移动设备在监测区

域内不同地点总是能接收到有效 AP 集合内的部分

或全部 AP 的信息。 
2) 稳定性分析 
本文算法是利用有效 AP 集合进行楼层判定，

如果网络中存在有效 AP 不能正常工作，则在线阶

段，不能够接收到该 AP 的信息，但是，楼层判别

阶段，将该 AP 的值设置为最小 RSS 值的同时，仍

然能够选择与离线有效 AP 集合内其余有效 AP 相

同的 AP 集合进行楼层判别。可见该算法对 AP 故

障具有一定的稳健性。 

5  仿真实验与分析 

5.1  实验场景 
利用文献[16]给出的公共指纹数据库进行仿

真验证，该指纹数据库的采集地点是西班牙海梅

一世大学的三栋楼。表 1 给出了三栋建筑的相关

细节，包括每栋建筑物的楼层数量 F、训练样本
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的数量 Nf、测试样本的数量 Nt 以及每栋楼接入

AP 的数量 Nap。 

表 1 三栋建筑内指纹数据的相关细节 

建筑物 F Nf Nt Nap 

T0 4 5 249 536 200 

T1 4 5 196 307 207 

T2 5 9 492 268 203 

 
利用指纹库分区方法[14]对三栋建筑内每一层的

指纹数据库进行分区处理。其中，T2第三层指纹数据

库的分区示意如图 2 所示。 

 
图 2  T2 第三楼层指纹数据库的分区示意 

5.2  算法仿真分析  
1) thrrss 和α 对楼层判别的影响 
在离线 AP 选择阶段，引入信号强度阈值 thrrss

和参考点上信号强度大于阈值的概率α 来求解参

考点上的覆盖因子，并得到每个 AP 的判别因子，以

确定候选 AP 的选择顺序。所以， thrrss 和α 影响离线

有效 AP 子集的选取，从而影响楼层判别结果。为了

验证 thrrss 和α 对楼层识别准确率的影响，通过改变

阈值 thrrss 和α ，观察楼层识别准确率的变化情况。 

令离线有效 AP 选择个数 m_ap=5，在线 AP 选

择个数m′=7，α =0.75， thrrss 以−5 dBm 为间隔在

[−100 dBm, 70 dBm]内取值，分别得到建筑物 T0～T2

内每层楼测试指纹的楼层识别准确率，分别如图 3～
图 5 所示，实线分别表示在设定不同 thrrss 时相应楼

层测试指纹的楼层识别准确率，虚线表示所有楼层

测试指纹的平均楼层识别准确率，黑色圆圈表示在

不同 thrrss 下每个楼层测试指纹的最大楼层识别准

确率。从图 3～图 5 中可以看出，在 thrrss 取相同值

时，建筑物内每层的楼层识别准确率有较大差异，并

且在相同 thrrss 情况下并不能保证每层测试指纹都获

得最大楼层识别准确率。所以，在离线 AP 选择阶段，

一个固定的阈值并不能得到较好的楼层识别效果。 

 
图 3  T0 各楼层测试指纹的楼层识别准确率 

 
图 4  T1 各楼层测试指纹的楼层识别准确率 

 
图 5  T2 各楼层测试指纹的楼层识别准确率 
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通过大量的实验分析发现，针对不同的参考点

应用不同的 thrrss 将会产生更好的楼层识别效果。令

阈值
1 2aphr ap apt median rss , rss , , rssrss

m
= （ ），其中，

（rssap1
,rssap2

,…,rssapm
）表示参考点处接收到来自 m 个

AP 的接收信号强度值，rssapm
表示参考点处多次接

收来自第 m 个 AP 的接收信号强度的均值，

1apmedian rss ,（  
2ap aprss , , rss

m
）表示取中值。当取

变化的阈值时，给出每栋建筑物内各楼层测试指纹

的楼层识别准确率和每栋建筑物内测试指纹的平

均楼层识别准确率，如表 2 所示。 

表 2 取变化 rssthr时各楼层测试指纹的楼层识别准确率 

楼层 T0 T1 T2 

第一层 99% 98% 98% 

第二层 97% 97% 96% 

第三层 97% 98% 96% 

第四层 98% 98% 97% 

第五层 — — 98% 

平均 98% 98% 97% 

 
令离线有效 AP 选择个数 m_ap=5，在线 AP 选

择个数m′ =7，
1 2aphr ap apt median rss ,rss , , rssrss

m
= （ ），

观察α 为 0.5～0.9 时，每栋楼的平均楼层识别准确

率，结果如图 6 所示。从图 6 中可以看出，随着α
值的增加，楼层识别准确率先增加后下降。其原因

是，当α 较小时，参考点处接收到某个 AP 的信号

强度不够稳定，这样的 AP 被选入离线 AP 子集将

会降低楼层识别准确率；当α 较大时，参考点处接

收到某个 AP 的信号强度较稳定，将有较少的 AP
满足条件进入离线 AP 子集，会忽略质量相对好的

AP，从而使楼层识别准确率稍有降低。当α 为 0.7～
0.8 时，楼层识别准确率在 95%以上。 

2) 离线有效 AP 数量 m_ap 对楼层判别的影响 
当在线有效 AP 数量取 10 时，离线 AP 选择阶

段有效 AP 的数量对楼层判别准确率的影响如图 7
所示。从图 7 可以看出，当有效 AP 数量较少时，

楼层识别准确率相对较低。这是因为，在子指纹数据

库内选择的有效 AP 较少，将不能很好地反映该指纹

数据库的特征，即训练样本不足以获得有效的分类。

当有效 AP 数量增加时，楼层识别准确率也随之增加，

当达到一定值时，继续增加 AP 的数量，楼层识别准

确率略有下降，这是因为继续增加会导致质量并不好

的 AP 被选择，即过量冗余的、不稳定的样本数据使

分类效果降低。从图 7 可以看出，当簇内 AP 数量达

到 5 左右时，楼层识别准确率可以达到 98%。 

 
图 6  α 对楼层识别准确率随的影响 

 
图 7  离线有效 AP 数量 m_ap 对楼层识别准确率的影响 

T0 第二层指纹数据库被分为 7 个子指纹数据

库，根据有效 AP 选择算法得到相应的有效 AP 集

合分别为{53, 54, 29, 30, 225}、{35, 36, 162, 161, 
33}、{26, 25, 40, 80, 39}、{161, 51, 162, 52, 25}、{39, 
40, 156, 155, 81}、{224, 75, 161, 76, 162}和{51, 35, 
34, 161, 162}。第四个有效 AP 集合{161, 51, 162, 52, 
25}在第一层的部分指纹数据如表 3 所示，经过投

影后得到新的指纹数据如表 4 所示。通过多分类

LDA 算法处理后可得到 4 个高斯分布概率密度函

数，表 5 给出了 4 个高斯分布概率密度函数的均值

和方差。 
3) 在线有效 AP 数量m′对楼层判别的影响 
当离线有效 AP 数量 m_ap=5 时，在线有效 AP

数量m′对楼层识别准确率的影响如图 8 所示。如图 8
所示，楼层识别准确率随着m′的增加而增加，当m′
达到一定值后，楼层识别准确率增加不明显。当m′
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较小时，楼层识别准确率不高，主要是因为，当m′ <5
时，为了满足楼层识别模型的输入条件，需要利用

最低 RSS 信息补足 5−m′个指纹信息，补足信息并

不能真实反映指纹的位置特征，所以，会增加错误

识别的概率。当m′≥5 时，楼层识别准确率随着m′的
增加先迅速增加，然后基本保持不变，但是，随着m′
的增加，需要判别的 AP 组合数量将增加，为楼层识

别带来计算负担，所以不宜选择较大的m′。 

表 3   有效 AP 集合在第一层的部分 RSS 指纹数据 

参考点 161 51 162 52 25 

1 −100 −100 −100 −100 −100 

2 −95 −100 −94 −100 −80 

3 −71 −87 −71 −88 −92 

4 −65 −77 −71 −77 −100 

5 −85 −100 −83 −100 −91 

6 −87 −100 −88 −100 −89 

表 4   有效 AP 集合在第一层的部分 RSS 指纹 

数据经过投影后的新数据 

参考点 第一维 第二维 第三维 

1 66.1492 78.4905 0.1239 

2 48.1170 65.7072 −0.2531 

3 50.1185 80.3818 −0.1433 

4 61.7909 84.0203 3.8362 

5 48.9408 79.0238 −1.0936 

6 50.0295 76.5652 −0.9758 

表 5 LDA 处理后有效 AP 集合在 4 个楼层的均值和方差 

楼层 均值 方差 

第一层 (61.7,79.2,−0.099) (39.8, 43.1, 7.35) 

第二层 (55.8,79.5,0.117) (99.7,124.0, 2.16) 

第三层 (65.2,76.1,0.313) (58.0,46.2,11.73) 

第四层 (74.9,71.4,0.045) (89.5,49.0,9.12) 

 
4) 不同算法比较 
为验证提出算法的性能，选择 3 个算法进行比

较。第一种对比算法是利用 k-means 算法对每层的

指纹数据库进行分簇，然后将在线指纹距离最近的

指纹簇的所属楼层作为楼层判定结果。第二种对比

算法[9]是利用改进的亲和传播聚类算法对所有的指

纹数据进行聚类，引入惩罚对数高斯距离度量，利

用在线指纹与各聚类指纹的相似程度来确定楼层，

将这种算法称为 PLGD。第三种对比算法是

MA-LDA 算法[13]。本文提出的基于有效 AP 选择和

多分类 LDA 的楼层识别算法用 EAP-LDA 代表，仿

真参数如表 6 所示。表 7 给出了不同算法在不同指

纹数据库下的楼层识别准确率。从表 7 中可以看出，

与对比算法相比，所提 EAP-LDA 算法具有相对高

的楼层识别准确率。 

 
图 8  在线有效 AP 数量 m′ 对楼层判别准确率的影响 

表 6 EAP-LDA 算法主要仿真参数 

参数 数值 

rssthr median(rssap1
,rssap2

,...,rssapm
) 

rssr,th median(rssap1
,rssap2

,...,rssapm
) 

α  0.75 

m_ap 5 

m' 8 

表 7 不同算法楼层识别准确率比较 

算法 T0 T1 T2 

k-means 算法 0.84 0.83 0.78 

PLGD 0.90 0.91 0.89 

MA-LDA 0.86 0.85 0.81 

EAP-LDA 0.98 0.98 0.97 

 
图 9 给出了不同对比算法的平均定位误差累积

分布函数，其中，离线有效 AP 数量 m_ap=5，在线

有效 AP 数量 m'=8。在识别楼层后，对比算法的定

位算法分别为 k-means 算法和 PLGD 算法，能够在

获得楼层识别的同时，将在线指纹锁定在识别楼层

的一个小的指纹数据集内，然后利用 KWNN 算法

实现指纹的位置确定；MA-LDA 算法在识别楼层的

指纹数据集内利用 WKNN 算法求得在线指纹的
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位置；EAP-LDA 算法利用 PCA 算法对在线指纹

进行降维处理，找到所在楼层内的子指纹数据集，

然后利用 KWNN 算法实现指纹的位置确定。由

图 12 可见，当定位误差为 2m 时，本文提出算法

的CDF约为0.74，而k-means算法、PLGD、MA-LDA
的 CDF 分别为 0.21、0.40、0.29。虽然与单楼层定

位相比，多楼层定位算法的定位结果有一定恶化，

但是相比其他对比算法，本文的室内定位算法由于

楼层识别准确率高而有较好的定位效果。 

 
图 9  平均定位误差的累积分布函数 

6  结束语 

针对多楼层室内定位问题，本文给出了基于

WLAN 的多楼层室内定位模型，并提出了一种基

于有效 AP 选择和多分类 LDA 的楼层判别算法。

利用离线 AP 判别因子选择有效 AP 集合，并通过

多分类 LDA 算法对每个有效 AP 集合在不同楼层

的指纹数据进行训练，得到楼层判别模型。在线

定位阶段，利用在线有效 AP 选择算法选择在线

的有效 AP 信息，并选择与离线有效 AP 子集相同

的集合进行楼层判别，最后利用基于指纹数据库

分区的平面定位算法实现最终位置的确定。实验

结果表明，所提楼层判别算法在多楼层室内定位

场景下，能够获得较高的楼层判别准确率。本文

提出的基于有效 AP 选择和多分类 LDA 的楼层判

别算法将基于 RSS 指纹的多楼层室内定位系统作

为框架，以楼层信息作为有用的纵向位置信息。

下一步工作需要将本文提出的有效纵向位置信息

判别算法用于多层 WSN 部署或多层 RFID 部署的

指纹定位系统框架进一步验证，以求得到一种在

多层网络部署场景下普适的有效纵向位置信息判

别模型。 
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