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摘  要：针对传统的基于测距和基于指纹的两大类算法，分别提出了优化方法，减轻或规避了环境参数对定

位结果的影响，并通过仿真和实际场景实验进行了比较，比较对象包括传统的基准算法以及近期的相似工作。

实验结果表明了算法的有效性，与传统的基准算法相比，定位精度提高了70%左右，与近期相似工作相比，

定位精度也提高了20%左右，同时，环境参数的变化对提出算法的稳定性影响很小。 
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Abstract: Two optimization algorithms respectively were proposed according to the traditional two methods based on 

ranging and fingerprint-based to mitigate or circumvents the influence of environmental parameters on the position-

ing results and compared traditional benchmark algorithms and recent similar work through simulation and actual 

scene experiments. The experimental results show the effectiveness of the algorithms: compared with the traditional 

benchmark algorithms, the positioning accuracy is improved by about 70%, compared with the recent similar work, 

the positioning accuracy is also improved by about 20%, at the same time, the change of the environmental parame-

ters has little impact on the stability of the proposed algorithm. 
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1  引言 

随着移动设备的普及和无线网络的爆炸式

发展，在室内环境中利用无线网络进行位置估

计已经成为一个热门的研究方向。与室外定位

系统（如具有视距（LOS）传输路径的全球定位

系统（GPS））不同，室内定位面临更为复杂的

无线电传播环境，包括多径效应、阴影衰落和

时延失真等[1-2]。 

作为室内定位的主流方法之一，基于 Wi-Fi

的定位方法中，由于无线信号强度值 RSSI 很容易

获取到，因此基于 RSSI 的定位方法成为流行的低

成本解决方案。目前 Wi-Fi 定位方法主要归并为

两大类，一类是基于测距的方法，另一类是基于

指纹的方法，这两类方法因为 RSSI 的高度依赖，

常见的问题就是定位效果受 RSSI 波动影响较大。

这些影响一方面来自于因环境差异带来的无线传

播模型参数的设置差异，另一方面来自于指纹采

集终端和实际待定位终端的差异性。 

2  相关工作 

尽管 Wi-Fi 定位是一种很有前景的技术，但基

于RSSI的Wi-Fi定位方法存在如下两个关键问题。 

2.1  传播模型中的环境影响问题 

无线传播模型中的传播参数随着环境的变

化而变化，预先知道参数非常困难，尤其是室

内环境，在过去几年中，许多研究都集中在如

何克服环境变化即传播模型参数变化对定位产

生的影响。 

基于测距的定位方法中，通常是使用路径损

耗模型 RSSI 测量值转换为源节点和接收器之间

的距离，然后结合这些距离来推算源节点的位置。

如三边定位算法、极大似然法、最小—最大定位

法（Min-Max）[3]算法等，其中 Min-Max 定位算

法是一个非常简单的定位方法，在实际使用中因

功耗低、计算复杂度小等优点而得以大力推广。

这类算法需要路径损耗模型参数，例如源发射功

率和路径损耗指数，这些参数通常被认为是通过

校准阶段先验已知的。但是，在未知环境中，事

先知道这种路径损耗模型信息是不切实际的。为

了解决这个限制，参考文献[4]将路径损耗指数视

为未知参数，并与目标节点的未知位置同时进行

估计；参考文献[5]利用差分 RSSI 测量来消除传

输功率的不确定性。虽然这两种方法都能够补偿

路径损耗模型参数中的一个或另一个未知值，但

是至少需要已知一个模型参数。在参考文献[6]中，

将墙壁在建筑物中的位置作为上下文知识来调整

传播模型，最终完成每个 AP 模型参数的调整，

但这需要定义 AP 与估计位置之间墙壁信息的过

程。在参考文献[7]中，作者将 RSSI 和距离之间

的指数关系进行线性近似，使得当发射功率和路

径损耗指数都未知时，可以估计源节点的位置，

但是该方法的一个很大的缺点是，当几何条件差

（需要在 4 个或 4 个以上 AP 测试到 RSSI）时，定

位误差相对较大。 

参考文献[8]中提出了一种在测距定位方法中

在线重新计算传播模型参数的新方法，这是一种

简单有效的传播模型自校准算法。实验结果表明，

所提出的方法为部分设备带来了显著的精度改进

（三星 Galaxy S5 的平均误差提高了 13.88%），同

时对部分设备有略微的提高（三星 Galaxy S4 和三

星 Galaxy Note 3 的性能提升了大约 5%）。总体

来看通用性不够好，提升不够明显。 

与本文工作最接近的是参考文献[9]，本文后

面实验章节的比较对象也包含了参考文献[9]中的

工作。在参考文献[9]中，作者提出了一种新的方

法，用于在路径损耗模型参数未知的情况下使

用接收信号强度进行源节点定位。首先，使用

比率方法来消除发射功率不确定性，然后，结

合在某些约束下的路径损耗指数的搜索方法，

利用线性最小二乘来确定源节点的位置。本文

中仿真结果表明，在用于路径损耗模型参数未
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知时，所提出的方法优于其他现成的源节点定位

算法，然而只提供了仿真而没有实际场景实验的

结果，本文在后面补齐了实际场景的实验，并与

之进行了比较。 

2.2  指纹定位中的终端多样性问题 

传统指纹算法中，如知名的 RADAR 方法[10]，

通常将采集到的原始 RSSI 值作为指纹记录到离

线指纹库中，以便在在线阶段进行指纹比对，

最终完成位置确认。参考文献[11-13]表明，即

使在相同的位置，各种 Wi-Fi 设备之间的 RSS

差异也可能超过 25 dBm。参考文献[14-15]的实

验显示了类似的结果，即使这些不同设备是来

自同一供应商。这个由异构设备引起的 RSS 变

化问题在基于指纹的定位方法中，会导致定位精

度显著降低。 

大量相关工作聚焦于提出这个问题的解决

方案。参考文献[16-17]中提出了一种使用 RSSI

直方图进行自主校正指纹的方法，首先，使用

现有的无线地图来创建参考设备的 RSSI 直方

图，随后，当用户进入建筑物并开始定位时，

在背景中同时记录观察到的 RSSI 值以创建和更

新用户设备的直方图，使用这些 RSSI 直方图来

拟合用户和参考设备之间的线性映射，从而使

得用户设备与参考设备不同时的定位精度，与

相同设备时的定位精度相当。但由于存在后台

的直方图收集和拟合过程，带来了不小的开销

和性能损耗。 

参考文献[18-19]中 Kjaergaard 等利用信号强

度比作为指纹，即双曲线位置指纹（HLF），以

减少 RSS 指纹匹配中线性偏移的影响，从而克服

硬件差异问题。但由于 Kjaergaard 方法仅近似于

线性移位函数中的比率项而没有偏移项，因此

当偏移项相对较大时，近似误差会增加。因此

参考文献[20]提出了一种改进方法，该方法中不

同终端见 RSS 线性关系中同时包括了比率和偏

移项。但这两种方法都存在较长的 HLF 指纹学

习过程，增大了开销和时延，本文实验部分也验

证了这一点。 

3  减轻环境和终端差异影响的定位方法描述 

3.1  基于测距模型标准化的定位算法 

根据以前的研究，在参考文献[21]，室内无线

信号强度与距离之间的关系表示如式（1）： 
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其中，A 是接收器距离发射器 1 m 时的信号强度

值，n 的值是固定值，但与特定室内环境高度相关，

rssi 是在当前位置下接收器采集到的信号强度值，

d 是在当前位置下接收器与发射器之间的距离。可

将式（1）右侧转换为： 
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假定有一组数据 rss 1,2,3,
ii i =， ，由式（1）可

以得到多个等式：
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， ，将

所有等式左侧的部分记为数组 X ： [ 1lg ,d  

2 3lg , lg ,d d ]，所有等式右侧的部分记为数组 Y：

[ 31 2
| rss || rss | | rss |

, , ,
10 10 10

ii i AA A
n n n

−− −

⋅ ⋅ ⋅
]，那么显然对

数组 X 做标准化处理后得到的数据与数组 Y 做标

准化处理后的数据是相同的。下面来看对 Y 标准

化处理的过程。 

由数学期望的性质：若有随机变量 X，其期

望值由 E(X)表示，那么对于任意常数 a、b，有： 

 ( ) ( )E aX b aE X b+ = +  （3） 

以及方差的性质：若有随机变量 X，其方差由 D(X)

表示， 2( ) (( ( )) )D X E X E X= − ，那么对于任意常

数 a、b，有： 

 2( ) ( )D aX b a D X+ =  （4） 
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对应标准差为方差的平方根，即： 

 ( ) ( )D aX b a D X+ =  （5） 

对数据进行标准化处理的计算方法为： 

 
( )i

i
x x

z
s
−

=  （6） 

其中， ix 为原数据， iz 为标准化后的新数据，x 为

原数据的平均值，s 为原数据的标准差。 

综上，对数组 Y 做标准化处理，可结合式（2）

和式（6）得出： 
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其中，m、s 分别为数组 Z：[
1 2

| rss |,| rss |, ,i i  

| rss |,
ii

]的均值和标准差，i=1,2,3,4,…。 

从式（7）可以看出，对数组 Y 做标准化处理

和对数组 Z 标准化处理得到的新数据是相等的，

也就表示对数组 X 做标准化处理后的数据与数组

Z 做标准化处理后的数据是相同的。可以发现在

这个过程中消除了 A 和 n，因此在实际定位过程

中，理论上可以避免 A 和 n 所带来的影响，即

因为环境差异和终端差异带来的定位精度降低

的问题。 

基于测距模型标准化的定位算法 NRPA，针

对室内无线定位的场景，利用已经部署的若干无

线 AP，对 Wi-Fi 无线终端进行位置确定，大致过

程描述如下。 

输入：地图上某一终端（通常由移动终端的

无线网卡 MAC 地址标识）接收到的各个无线 AP

信号强度值。 

输出：终端在地图上的位置坐标(Xt,Yt)。 

数据准备：选取接收到若干个 AP 信号中最

强的 3 个 AP 以及对应的 rssi 值。 

算法步骤如下。 

步骤 1  根据定位区域范围和信号强度最强

的 3 个 AP 的坐标得到实际进行计算的区。 

步骤 2  针对实际需要定位的区域生成与距离

相关的矩阵 G，并对 G 中各个位置元素的数据

分别做标准化处理作为指纹数据矩阵，如图 1

所示，将定位区域划分为若干个网格，每个网

格中存储的元素为该网格中心点(Xg,Yg)到各个

AP 的距离对数值（其中距离由欧氏距离公式计

算所得）。 

步骤 3  对采集到的 3个最大 rssi值做标准化

处理后的数据，与步骤 2 得到的指纹数据矩阵中

的每个元素逐一比较。 

步骤 4  利用最小二乘法求得指纹数据矩阵中

与标准化处理后的 rssi 值最为接近的位置坐标点，

即为终端的坐标点(Xt,Yt)。 

需要注意的是，该算法中需要用到数据组的

均值和方差，因此网格矩阵中的各网格元素至少

需要保存 3 个距离对数值，否则由于两个数据的

数组不存在方差的差异，那么会导致每个网格中

数据组的标准化结果都一样，定位比较时无法区

分，因此就要求保证能采集到 3 个以上 AP 的信

号强度值。 

图 1 给出了一个具体的示例。假设在 10×10
的定位区域中，有 3 个接入点APA：（1，10），

APB ：（1，1），APC ：（10，6），一个终端 M

位置待确定，生成的矩阵 G 如图 1 所示。假设终

端 M 能接受到 3 个 AP 的信号强度值分别为：

rss rss rss
A B Ci i i、 、 ，对该组数据按式（6）进行标准

化处理得到测试数据： _ rss
Ai

n 、 _ rss
Bi

n 、 _ rss
Ci

n 。

将 G 中每个位置元素中的数据同样进行标准化

处理得到新的数据： _ An d 、 _ Bn d 、 _ Cn d ，每

个位置元素得到新的数据组合成一个指纹数据

矩阵，然后计算测试数据与指纹矩阵中各个数

据的距离，对距离进行排序后选取距离最小的

一个点作为定位结果，采用 k 最近邻（kNN）

分类算法，在 k=1 的情况下求得并确定对应网

格，其坐标即该移动终端的位置坐标。可形式
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化表示为： 

 [ , , ] 2min[ ( _ rss _ ) ]A B C
k k kn i n d∑ −  （8） 

3.2  标准化指纹定位算法 

传统指纹算法中，通常将采集到的原始 RSSI

值作为指纹记录到离线指纹库中，以便在实时定

位阶段进行指纹比对，最终完成位置确认。针对

不同终端带来的 RSSI 变化问题，相关工作中提到

的改进方法，大多是通过拟合或学习来减轻用户

设备与参考设备的无线地图的差异，从而改进指

纹定位效果，这个拟合或学习过程会带来一定的

时间成本和性能损耗。本文提出的加权指纹算法，

不再采用原始的 RSSI 值，而改用标准化后的指

纹，在几乎不带来额外消耗的前提下达到了减轻

设备差异影响的效果。 

在整个定位的过程中包含两个部分，分别

是生成指纹数据库和利用指纹数据库进行定位

运算。 

生成指纹数据库过程如下。 

步骤 1  确定计算的测试区域，将区域划分

为若干个网格，即生成点位信息。 

步骤 2  依次在每个点位上利用同一个手机终

端采集不同 AP 收到的手机终端 rssi的数据，每个点

位可以得到一组 rssi 信息
1 2

{rss , rss , , rss }
ni i i ，计

算 该 组 各 个 rssi 所 占 整 个 组 中 的 权 重 即

1 2

1 1 1

rssrss rss
, , ,

rss rss rss

n

i i i

ii i
n n n

i i i
i i i= = =

⎧ ⎫
⎪ ⎪
⎨ ⎬
⎪ ⎪⎩ ⎭
∑ ∑ ∑

，每个点位都能得到

这样的一组数据。 

 
图 1  定位空间生成的矩阵图示例 
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步骤 3  在完成所有点位的数据采集后，生

成整个区域的无线射频地图（radio map），由此

得到了该区域的离线指纹数据库。 

利用指纹数据库进行定位计算过程如下。 

步骤 1  需要被定位到的手机终端采集来自

各 AP 的 rssi 信号，得到一组 rssi 信息。 

步骤 2  对 rssi 进行权重化处理（S=RSSI/Σ 

RSSI）。 

步骤 3  利用 kNN 算法与指纹数据库进行比

对，得到距离最小的位置信息。 

步骤 4  通过 kalman 滤波算法对点位进行平

滑，最终输出定位结果到定位数据库中。 

大致示意如图 2 所示。 

下面来分析标准化指纹算法带来的好处。取

rssi 元组 T，由距离公式的推导式： 

 | rss | 10 lgi n d A= +  （9） 

可得到 T 中第 i 个元素 i ip a s b= ⋅ + ，其中，

10a n= 、b A= 、 lgis d= ，均为任意实数，见表 1[21]，

n 的取值在 1.4~5.4 之间，因此 a [14,54]∈ ，

b [30,55]∈ 。 

表 1  不同环境参数 A 和 n 的大致取值 

环境 A/dBm n 

办公室 39.0~50.5 1.4~2.5 

楼道走廊 35.0~38.2 1.9~2.5 

巷子 44~48.7 2.1~3.0 

公园 32.7~36.0 2.7~3.4 

楼梯/阳台 33.5~44.2 1.4~2.4 

海边沙滩 37.5~40.8 3.8~4.6 

草地 33.2~36.4 3.0~3.9 

竹林 35.2~38.2 4.5~5.4 

石头墙 37.2~41.5 3.3~3.7 

栅栏 34.5~38.2 4.6~5.1 

大院子 34.2~39.0 2.8~3.8 

 

现选取两个 RSSI 元组 T1、T2，其中，T1 中的

RSSI 元素的绝对值满足式（10）： 

 | rss | 25 20i s= +  （10） 

T2 中的 RSSI 元素的绝对值满足式（11）： 

 | rss | 15 30i s= +  （11） 

从图 3 中可以发现 a、b 的不同会导致| rss |i 的

大小关系不同，所以采用RSSI 值作为指纹来进行位

置搜索匹配，一旦 a、b 的值发生变化，每个无线AP

 
图 2  NFPA 算法原理 
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对应的RSSI 值的大小关系均会发生变化，那么在指

纹匹配过程中就会出现较大的误差，而使用加权指纹

则能够在一定程度上减轻 a、b 值变化所带来的影响。 

 
图 3  RSSI 和参数 A/n 相对关系示意图 

以 1 :| rss | 25 20iT s= + 为例，s1 所对应 AP 得到

| rss |i 值 I 点和 sn所对应 AP 得到 | rss |i 值 H 点与

横坐标形成了一个直角梯形，中间的 si 所对应 AP

得到 | rss |i 值都是大于 I 点的值且小于 H 点的值，

计算每个 AP 所得 RSSI 值在所有 AP RSSI 之和的

比重，可以得出大小关系： 

AI BJ
BJ CK DH BJ CK DH

CK DH
BJ CK DH BJ CK DH

i i

i i

A A

A A

< <
+ + + + + + + +

<
+ + + + + + + +

 

  （12） 

可以很容易发现即使 a、b 的值在其范围内任意

改变，每个对应 AP 的 RSSI 值经过该加权计算后，

对应的大小关系都没有发生变化，因此加权 RSSI

仍然可以作为位置相关的特征标识，用于位置确定。 

3.3  定位算法中的卡尔曼滤波算法 

为了减小定位结果的抖动，考虑在上述两种算

法中均引入卡尔曼滤波进行平滑处理，根据定位算

法计算出当前观测坐标和误差，同时结合上一时刻

通过卡尔曼算法计算得到的预测位置，进行加权平

均作为最终的定位结果。其中权值的大小取决于观

测位置和预测位置的不确定程度，这也是卡尔曼滤

波方法中比较突出的部分，将这个不确定性即误差

纳入计算，误差独立存在，始终不受测量数据的影

响，包括预测误差和测量误差两种，统称为噪声。 

具体的卡尔曼滤波步骤大致如下。 

步骤 1  由 k-1 时刻的最优位置点 1ˆkx − 去预测

k 时刻系统的状态值（位置点） ˆkx ： 

 1 1ˆ ˆk kkx Ax Bu− −= +  （13） 

步骤 2  由 k–1时刻的误差协方差 1kP − 和过程

噪声 Q 预测新的误差 kP ： 

 T
1kkp AP A Q−= +  （14） 

步骤 3  计算卡尔曼增益： 

 T T 1( )k k kK p H HP H R −= +  （15） 

步骤 4  进行校正更新： 

 ˆ ˆ ˆ( )k k kk kx x K y Hx= + −  （16） 

此时 ˆkx 即 k 时刻的最优位置点，最终的卡尔

曼滤波结果。 

步骤 5  为下一步估计 k+1 时刻的最优位置

点的迭代进行更新操作，即更新 kP 值： 

 (1 )k k kP K H P= − ⋅ ⋅  （17） 

式（13）~式（17）中的参数如下。 
ˆkx ：k 时刻的状态，表现形式： T[ , , , ]z y x yp p v v 。 

A：状态转移矩阵，和具体的线性系统相关，

考虑到是匀速运动，会有
1 1k k kx x xp p k v
− −

= + Δ ⋅ 、

1 1 1 1
,

k k k k k k ky y y x x y yp p k v v v v v
− − − −

= = Δ ⋅ = =、 ，故对应

的 A 一般取: 

1 0 1 0
0 1 0 1
0 0 1 0
0 0 0 1

⎡ ⎤
⎢ ⎥
⎢ ⎥
⎢ ⎥
⎢ ⎥
⎣ ⎦

。 

 ku ：k 时刻对外界系统的作用，模拟匀速

运动，一般取 0。 

 B：输入控制矩阵，外界的影响如何转化为

对状态的影响，模拟匀速运动，一般取 0。 

 kp ：误差矩阵，移动终端在某一状态的协

方差矩阵，刚开始需要初始化。 
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 Q：预测噪声协方差矩阵，外界环境因素的

噪声。 

 R：测量噪声协方差矩阵，定位方法计算坐

标所产生的噪声。 

 H：观测矩阵，可在限定范围内随机输入，经

过几次之后会趋于稳定，需要进行初始化。 

 kk ：k 时刻的卡尔曼增益，不需要进行初始化。 

 ky ：k 时刻的观测值，即定位算法下得到

的位置点，观测值。 

若 Q 的元素远大于 R 的元素，则预测噪声大，

从而更相信观测值，这样可能使得卡尔曼滤波结

果与观测值基本一致；反之，则更相信预测，卡

尔曼滤波结果会表现得比较规整和平滑；若二者

接近，则滤波结果介于前面两者之间，根据实际

实验效果看缺乏实际使用价值。在本文中卡尔曼

滤波算法中 R>>Q。 

4  实验结果与分析 

实验包括仿真和实际环境测试。测试比较的

算法包括6种算法：参考文献[3]中的Min-Max算法、

参考文献[6]中的 RADAR 算法、参考文献[9]中的方

法记为 Ratio&Search，参考文献[20]中的双曲线指纹

记为 HLF-Common，本文提出的基于标准化测距的

方法 NRPA、基于标准化指纹的方法 NFPA。 

在仿真实验中，构建了一个仿真空间，空间内

部包括若干个 AP 和一个终端，预置好环境参数 A

和 n。当 AP 探测到终端时，AP 上会生成一个仿真

的 RSSI 数据，该数据通过前文的转换公式计算得

到，并在该值的基础上添加了一个基于正态分布

N(0,5)的随机值和固定的偏移值（偏移值默认为 0）。 

为了减少其他因素带来的误差，仿真环境设

置了一个长为 20 m、宽为 20 m 的测试空间，该

空间以左下角为(0, 0)点建立直角坐标系。在测试

空间中部署了 4 个 AP，对应的坐标分别为(5, 5)、

(5, 15)、(15, 15)、(15, 5)。考虑到平常人走一步的

距离平均为 0.5 m，可以认为仿真过程中只需要对

0.5 m 为间隔的数据进行模拟测试是一个比较合

理的值，在需要离线采集过程的算法中，离线指

纹库的坐标也以 0.5 m 为步长进行采集或者计算。 

为了评估算法效果，实验进行了两类评估，一

类是判断所有点位（以 0.5 m 为步长）的定位精度，

如图 4 所示的位置点。另一种是生成一条随机路径，

该路径起始点为测试空间中任意一个点，每次移动，

都会往随机的一个方向前进一定距离，该距离满足均

值为 0.5、方差为 0.05 的正态分布，总共移动 500 次，

得到 500 个真实坐标点，最后计算这条路径上各个

点的定位精度情况，如图 5 所示。仿真实验不包括

HLF-Common 算法，因为该算法需要为不同类型终

端建立双曲线关系指纹，在仿真中不易实现，因此

放在后续的实际环境中比较分析。 

 
图 4  仿真场景 1_定位区域的所有定位点 

 
图 5  仿真场景 2_随机路径中的所有定位点 
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4.1  在 n 不变的情况下，A 变化对定位算法的平

均定位误差影响 

本实验主要模拟 n 相同（n=2.2）的情况下，

对 A 为 20、25、30、35、40、45、50、55、60 在

各个算法下的平均定位误差比较。 

图 6 和图 7 分别给出了上面提到的两种场景

的定位效果比较，即对全部仿真空间内的选定点

进行计算（如图 6（a）所示）以及对生成随机路

径上的选定点进行坐标计算（如图 6（b）所示）。 

 
图 6  参数 A 和平均定位误差的关系 

从图 5 和图 6 中可以看出传统的指纹定位

算 法 RADAR 、 传 统 的 基 于 测 距 的 算 法

Min-Max 平均定位误差随着 A 的变化而变化，

且变化幅度较大，而 Ratio&Search、NFPA 和

NRPA 算法的变化幅度比较小，这个表现和预

期一致。 

 
图 7  参数 n 与平均定位误差的关系 

因为 RADAR 和 NFPA 算法的离线指纹库

都是在 A=40 的情况下得到的，其中 NFPA 算法

通过 RSSI 的加权处理，与离线数据库中经过加

权计算后的数据进行对比，在一定程度上消除

了 A 带来的影响。另外，Min-Max 算法对需要

测试的 RSSI 数据利用距离公式计算距离，实验

中距离公式中使用的 A 为固定值 40。从图 6 中

可以看出，当 A=40 的情况下对应的平均定位误

差是最小的，且在这 5 种算法中的定位效果都是

相当不错的，但也说明只有当需要定位的移动

设备的型号或者接收频率跟测试得到离线数据

库的移动设备相同时，用 RADAR 算法才是比

较可靠的；而由于 Ratio&Search、NRPA 算法

并没有使用到 A，所以在使用该算法的时候，A

的改变并不太会影响这个算法所得到的数据。

同时从图 6（b）中可以看出 NRPA 由于算法的
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有效性，比 Ratio&Search 方法的定位精度有了

一定的提升，约 27%。 

4.2  在 A 相同的情况下，n 变化对定位算法的平

均定位误差影响 

该实验主要模拟在 A 相同（A=40）的情况下，

在 n 为 1.5、1.8、2.1、2.4、2.7、3.0、3.3 对各个

算法的平均定位误差进行比较。和上一个实验相

同，这里也分别针对了两种情况进行了仿真模拟

（如图 7 所示）。 

可以看出 Min-Max 和 RADAR 算法的平均定

位误差随着 n 的变化其变化幅度比较大，且 n 越

靠近产生离线数据库所采用的 n 时，其定位误差

越小。而 Ratio&Search、NFPA 和 NRPA 算法虽

然随着 n 的变化定位误差也会变化，但相对而言

变化幅度较小。 

这两个实验的效果表明 Ratio&Search 以及本

文提出的 NFPA 和 NRPA 算法通过前文所述机制

确实减轻了对参数 A 和 n 变化带来的影响，保证

了定位效果的平滑性，从定位精度的绝对平均值来

看，与传统算法 Min-Max 和 RADAR 比较大致提

高了70%左右，与近期相关工作中的Ratio&Search

算法比较，提高了 20%左右。 

4.3  卡尔曼滤波带来的效果 

该实验主要验证卡尔曼滤波对定位算法带来

的效果，针对 NFPA 和 NRPA 两种算法展开验证，

在前述实验基础上移除卡尔曼滤波再进行仿真，

并比较使用卡尔曼滤波和移除卡尔曼滤波前后的

定位结果差异。运行结果如图 8 和图 9 所示，分

别给出了卡尔曼滤波对 NRPA 和 WFPA 两种算法

在不同 A、n 取值下的影响。 

从图 8 可以看出，卡尔曼滤波对 NRPA 算法

的影响一直是正面的，即在参数 A 和 n 不同取值

下都对定位精度有了一定的提升，大致改进了

20%左右。而从图 9 可以看出，卡尔曼滤波对

NFPA 的影响随着 A 和 n 不同取值，既有正面影

响也有负面影响，因此需要根据具体情况来确定

是否使用卡尔曼滤波。总体而言，使用卡尔曼滤

波后，NFPA 的定位效果随着 A 和 n 的变化，定

位精度的变化表现得更为平滑。 

 
图 8  NRPA 算法应用卡尔曼滤波前后的平均定位误差表现 

 
图 9  NFPA 算法应用卡尔曼滤波前后的平均定位误差表现 

4.4  实际场景实验 

一方面，为了验证 NRPA、NFPA 算法在实际

场景的表现，即复杂环境的可用性和算法改进效

果；另一方面，由于 HLF-Common 算法需要使用

不同型号手机，建立信号强度的比率关系，通过
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仿真实验不容易实现，故第 4.1~4.3 节未考虑和

HLF-Common 的比较，所以该实际场景的实验同

时完成本文提出的指纹类方法 NFPA 和相关工作

中 HLF-Common 的比较。 

本部分实验使用了浙江省某大型博物馆的大

规模无线环境，选取了其中的一个展馆（约 50 m × 

25 m），该空间内部署了 11 个 AP，型号是华为

AP 4030，如图 10 所示的楼层和 AP 部署图。终端

采用 3 种不同型号，小米 9、华为 P20 和 iPhone 7。

测试过程主要包括两个方面。 

（1）兴趣区域（area of interest，AOI）停留的

检测 

该实验针对两种指纹类算法，一是本文提出

的 NFPA，一是 HLF-Common，在使用同样机制

使用小米 9 手机完成离线指纹后，再持上述 3 种

不同型号手机终端，验证定位系统识别出用户所

处兴趣区域的成功率，经过 1 天内不同时段 200

次的识别，统计出系统对 AOI 的识别正确率。 

（2）随机行走的实时定位 

用户按照事先设计路线行走，一方面，在路

线点位设定位置打点标记，并与系统实时输出位

置比较，评价准则使用估计位置的欧氏距离误差；

另一方面，通过程序记录延时，从收到 AP 发送

的 RSSI 数据，到系统计算出定位结果的时间。 

统计结果见表 2。 

从表 2 的统计数据可以看出，兴趣点的识别

 
图 10  实际场景实验地图及 AP 部署情况 

表 2  实际场景实验统计结果 

算法 
AOI 识别成功率 

（全部） 
AOI 识别成功率 
（同型号终端） 

AOI 识别成功率 
（不同型号终端） 

平均定位误差/m 平均定位时延/s

NRPA 非指纹方法未进行 非指纹方法未进行 非指纹方法未进行 3.62 1.32 

Ratio&Search 非指纹方法未进行 非指纹方法未进行 非指纹方法未进行 4.58 1.30 

NFPA 91% （182/200） 95.7%（67/70） 88.5%（115/130） 3.79 1.72 

HLF-Common 84.5% （169/200） 97.1%（68/70） 77.7%（101/130） 4.11 2.58 
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方面，总体来看（表 2 第 2 列），NFPA 比

HLF-Common 准确度提高了 6.5%左右，实验过程

可以看出，在采集指纹和实时定位时使用终端一

致时，两者表现都很好（表 2 第 3 列），但在针

对与离线指纹采集不同型号终端位置识别时，

NFPA 表现更好（表 2 第 4 列），识别成功率比

HLF-Common 高了 11%左右。 

同时，表 2 给出了 4 种算法的整体平均定位

误差和平均定位时延的表现，整体看，实际定位

精度的表现均不如仿真实验，这是因为实际场景

AP 的部署密度和环境复杂性带来的。其中 NRPA

表现最佳，定位精度比 Ratio&Search 方法提高了

21%左右，并且时延表现基本未受到损害。定位

精度 NFPA 比 HLF-Common 方法虽然仅提高了

7%左右，但 NFPA 由于不需要 HLF-Common 中

针对不同型号终端指纹的生成过程，时延表现有

很大的改善，降低了 33%左右。 

5  结束语 

综上所述，本文提出的算法，不管是基于指

纹的 NFPA 还是基于测距的 NRPA，与传统的指

纹算法和测距算法以及最近的相似工作相比，定

位精度都得到了一定的提高。最关键的是，提出

的算法非常好地减轻了物理环境和移动终端变化

对定位精度带来的影响，定位结果的准确度和稳

定性都受益于新的定位算法。另外，针对卡尔曼

滤波的效果，发现了一个有趣的现象，即不是所

有情况滤波都有好的效果。 

值得提出的是，因为引入了加权指纹和数据

标准化的计算过程，因此运行速度受到了一定的

影响，这会带来一定的计算负载，直接表现在算

法运行时 CPU 占用率会有所增加，如何进一步优

化算法的复杂度，是下一步需要进行的工作。 
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