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用于WLAN室内定位的 PCA聚类算法
杨明极，刘恺怿，邵丹
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摘 要：在 WLAN 室内定位系统中，针对接收信号强度（RSS）的时变特征降低室内定位精度的问题，提出一种

基于主成分分析（PCA）白化 RSS 的聚类算法，该算法首先对信号强度进行 PCA 白化处理，去除 RSS 信息的相
关性，提高聚类中心的可靠性和合理性，然后通过 K-means 聚类方式对 RSS 信息进行聚类，能够有效地提高聚

类精度，以此来提高定位精度。 实验结果表明，该算法相比于没有经过 PCA 的传统聚类算法，能够使定位误差

在 2 m 内的概率提高 44.8%，性能更优良。
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Abstract: In WLAN indoor location system, aiming at the problem of time-varying characteristic of received signal
strength (RSS) which reduces indoor positioning accuracy, a clustering algorithm based on principal component
analysis (PCA) albino RSS was put forward. The algorithm firstly treated the RSS with PCA whitening treatment to
remove the correlation and improve reliability and rationality of the cluster centers. Then, K-means clustering
method was used to cluster the RSS and the clustering accuracy was improved effectively, so as to improve
positioning accuracy. Experimental results show that compared with the traditional clustering algorithm without PCA,
probability of positioning error within 2 meters has improved 44.8% in positioning accuracy, and the performance of
positioning system has been more excellent.
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1 引言

在通信技术迅速发展的今天，人们对位置的需求越来
越大，无线定位服务在很多方面都有广泛的应用前景 [1]。目
前应用最为广泛的定位方式是 GPS 定位和蜂窝网定位，通
常能够对室外环境有效地定位，但是对于建筑严重遮蔽的

室内环境，这两种定位方式都达不到理想的效果，因此对
室内定位的研究成为热门方向 [2]。

当前主要研究的室内定位技术有射频识别技术、超宽
带技术、ZigBee 技术、红外线技术、超声波技术和 WLAN 技
术等。这些技术中，射频识别技术对信噪比要求高，受限较
严重；超宽带技术虽然定位精度高，但伴随的成本也较高，
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图 1 基于 PCA 聚类算法的 WLAN室内定位系统架构

不宜普及；ZigBee 技术成本较低，但是范围小，难以推广；
红外线技术定位精度高，但传播距离短，易受荧光和房间
灯干扰；超声波技术需要专门硬件，成本高且受非视距和
多径传播影响大 [3]。 与这些技术相比，基于 WLAN 室内定
位有覆盖面积大、无需额外定位设备、部署方便等优点，所
以近些年对 WLAN 定位技术的研究越来越多 [4]。

基于 WLAN 位置指纹的定位方法的核心是信号强度 [5]。
一般来说，系统的定位精度是随着可利用的 AP 数量的增
加而提高的，但并不是随 AP 的增加而无限增加 [6]。 过多的
AP 数目，一方面导致 RSS 数据维数增加，影响解算速度，
另一方面导致临近 AP 的 RSS 相关性较大 [7]。 从位置指纹
定位技术精度和效率的影响因素入手，提出一种将指纹数
据库中 RSS 先进行 PCA 去相关处理， 然后采用 K-means
聚类算法将指纹数据库分类的技术，从而使得聚类精确度
更准确，较大地提高了定位效率和精度 [8]。

2 PCA 聚类算法

基于 WLAN 的室内位置指纹定位是利用定位空间中
多个 AP 的 RSS 数据来描述位置信息 [9]，图 1 为基于 PCA
聚类算法的 WLAN 室内定位系统架构。

该方法包括两个阶段：离线阶段和在线阶段。 在离线
过程中，第一步确定各个指纹的物理位置，然后在每个指
纹点的位置上采集 RSS 数据， 将位置信息和 RSS 信号值
结合起来，形成对应的关系，该关系就是位置指纹，把位置
指纹保存在数据库中， 建立位置指纹数据库 （radio map，
RM） [10,11]。 将位置指纹数据库中的 RSS 数据进行 PCA 去相
关处理，然后进行 K-means 聚类。 在线阶段，对定位终端接
收到的 RSS 信息进行 PCA 去相关处理 ， 通过最近邻
（nearest neighbor，NN） 法得到待测点所在的聚类类别，在
该类别中用 KNN 算法匹配出测试点的估计位置。

2.1 PCA 变换

由于当前大部分室内 AP部署密集，很有可能导致相同
指纹位置邻近 AP 的 RSS 信息相关性较大， 导致聚类过程
中出现很多相关性高的聚类中心。 因此， 在聚类之前，对
RSS 做去相关处理、提高聚类中心的可靠性是很有必要的。

PCA 算法的基本原理是：根据霍特林变换在另一空间
中确定一组正交向量，该正交向量可以最大限度地表现原
始数据，从原来的 p 维空间将原始信息映射到该组正交向
量形成的 n（n<p）维空间上，从而完成对数据的去相关和
维数的压缩。
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设样本集为 R={(S1,P1),(S2,P2),…,(St,Pt)}，St=(St1,St2,…,Stp)，
Stp 表示在指纹点 t 的位置接收到来自第 p 个 AP 的 M 次
采集的 RSS 均值，p 为能够接收到的有效 AP 的个数 ，Pt=
(xt,yt) 是指纹点 t 的物理位置坐标。 令 X=[S1,S2, …,St]T，则
PCA 变换为：

Z=AT(X-X) （1）

其中 ，X=E [X]，A=[u1,u2,… ,uk]，是由 X 的协方差矩阵
Cx=E{(X-X)(X-X)T}的特征值 γk 按由大到小排列后对应的
特征向量 uk组成的。

通过 PCA 处理后， 基本消除了 Z 中各数据间的相关
性， 保留 Z 中包含 X 的大部分信息的前 n 个主成分，Z′=
[S1′,S2′,…,St′]T，其中，St′=(st1,st2,…,stn)，因为 n<p，因此同时完
成了对数据的压缩。

2.2 聚类算法

RM 中的每个位置指纹均值通过 PCA 白化处理后，新
样本集为 T′={(S1′,L1′),(S2′,L2′),…,(St′,Lt′)}，Z=[S1′,S2′,…,St′]，
St′=(st1,st2,…,stn)。

白化的 K-means 算法的工作流程说明如下。
步骤 1 整个 RM 中选取 k 个指纹作为初始聚类中心

（R1,R2,… ,Rk），Rk=[rk1,rk2,…,rkn]。 由于初始聚类中心的随机
选择可能导致聚类过于集中或过于分散，因此在选择 k 个
聚类中心时要尽量地在定位范围内均匀选择。

步骤 2 对于除 k 个聚类中心之外的其他所有经过
PCA 白化处理的 RSS 均值， 它们与每个聚类中心的欧式
距离 di 为：

di= (st1-ri1)2+(st2-ri2)2+…+(stn-rin)2姨 （2）

将它们分别分配给与其欧式距离最近的聚类。
步骤 3 将所有的指纹都分配完成后 ， 获得新的聚

类，因为 K-means 聚类算法可能会出现空的聚类 ，为避免
这种情况，在每次迭代过程中，将每次聚类中的全部 RSS
取平均值，当作新的聚类中心，该方法被称为聚类中心的
抑制更新方法。

步骤 4 不断重复步骤 2 和步骤 3， 直到 k 个聚类中
心固定不变，终止迭代。

聚类过程结束，每个位置指纹都被划分至与之最近的
聚类中心，每个聚类都被当做一个子区域。
2.3 匹配算法

离线定位阶段，每个聚类中心和相对应的位置指纹数
据形成一个个独立的子位置指纹数据库。 在线定位阶段，

将测试点处获得的 RSS{xi1,xi2,…,xin}做 PCA 去相关处理，然
后与各个聚类中心进行比较分析，利用最近邻法获取待测
点所在的聚类类别。

dk= (xk1-ri1)2+(xk2-ri2)2+…+(xkn-rin)2姨 （3）
将 d1,d2,… ,dk 从小到大进行排序，选出最近的聚类中

心所在的类族作为参考点的类族。 选取的类族记为{C1,C2,
…,Cm}，m 表示该类中带权值的位置指纹参考点的个数。

在所确定的类别中， 各参考点与测试点进行算法匹
配，进而利用 KNN 算法实现对待测点的位置估计。

步骤 1 应用欧几里德距离计算测试点与聚类指纹
数据集中的每个参考点 {C1,C2,… ,Cm}之间的距离 。 其中 ，
Cm=[cm1,cm2,…,cmn]。

dm= (xi1-cm1)2+(xi2-cm2)2+…+(xin-cmn)2姨 （4）

步骤 2 对步骤 1 得到的{d1,d2,… ,dm}由小到大进行排
序，选取前 k 个参考点。

步骤 3 对步骤 2 得到的 k 个指纹参考点的位置坐
标求平均值，把得到的值作为待测点的估算位置坐标。

改进后的算法在定位阶段只需跟位置指纹库中的某
个子集进行计算比较， 使得 KNN 算法的匹配效率得到极
大的提高，更能满足客户实时性的要求。

3 实验测试

3.1 实验环境建立
为了验证 PCA 聚类算法的有效性 ，在哈尔滨理工大

学 8 公寓 3 楼进行实验，3 楼局部平面示意如图 2 所示 。
实验采用 13 个 CMCC 信号发射器作为 AP，使用联想Z460
的笔记本电脑采集各 AP 的 RSS 信号值 ， 信号采集软件
为 inSSIDer。 实验选取了 253 个指纹点和 50 个测试点 ，
相邻指纹点间距为 1 m，50 个测试点的位置是随机选择
的，每个位置能接收到来自 5~7 个 AP 的 RSS，采集 30次
为一组 ，采集 2 组 ，采集的时间间隔为 2 s。 定义定位误
差为：

erri= (xi-xi′)2+(yi-yi′)2姨 （5）
其中，(xi,yi)表示第 i 个测试点的实际物理坐标，(xi′,yi′)

表示第 i 个测试点的估算物理坐标。
3.2 结果分析

在室内传播过程中 RSS 不可避免地受遮挡、多径效应
等影响，在同一位置上接收到 AP 的 RSS 会随时间变化存
在程度不一的波动，导致距离较近的指纹点之间的 RSS 信
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图 3 K-means 聚类算法经 PCA 前后聚类精度比较
图 4 k取不同值时系统定位精度概率累积分布

图 2 WLAN 室内定位环境

号均值相近 [15]。 此时通过 PCA 白化处理数据 ，不仅可以
解决以上问题 ，还将数据维度进行了压缩 ，增加 K-means
聚类算法的可靠性 ，同时为后面的聚类和匹配算法降低
了复杂程度。在实验过程中，原始 RSS 数据的维数为 6，经
过 PCA 白化处理后，RSS 值保留 90%的主要信息， 维数降
为 4（n=4）。

首先， 为了证明对 RSS 进行 PCA 白化处理有利于聚
类的准确性， 比较了有无经过 PCA 处理的 K-means 聚类
的分块精准度，如图 3 所示。

图 3 为聚类中心由 1 到 8 时， 经过 PCA 处理和没有
PCA 处理的聚类分块精度对比。 首先，信号经过 PCA 处理
后的 K-means 算法在聚类精度上要高于没有经过 PCA 处
理的信号的聚类精度。 特别是当 k 值慢慢增大，提高得就
更加明显，因为在定位范围一定时，聚类中心 k 值越大，则
定位子区域越多，因此相邻的子区域之间 RSS 强度相关性
越大，通过 PCA 变换，消除信号之间的相关性 ，可以较大

地提升聚类精度。 其次，从图 3 可以看出，k 的取值越小，
聚类的准确率越高，但是 k 取值过小，类内的信息相似程
度低，不利于提高室内定位精度和降低计算复杂度。 当 k=
4 时，聚类的准确率达到 96.9%。 随着 k 值增大，所有 PCA
前后的 K-means 聚类算法的聚类精度都在快速下降，因为
k 的取值在大于 5 以后，k 值越大，分块越多，每个类的定
位子区域越小，各个类之间的相似度越大，不但会降低聚
类准确率，还会降低室内定位精度。

如图 4 所示是当聚类中心 k 的取值由 1 取到 8 时对
应的定位精度概率累积分布。

由图 4 可以发现，聚类算法可以提高定位精度 ，当聚
类中心 k 的取值为 2、3、4、5 时都高于 k=1（无聚类 ）时的
定位精度。 但是聚类中心取值大于 6 时，低于无聚类时的
定位精度概率 ，聚类算法的优势渐渐消失 。 其中 ，聚类
中心 k=4 时 ， 整体的定位精度高于 k 取其他值 ， 虽然
k=4 时 ，定位精度小于 3 m 概率不如 k=5 时高 ，但是并
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图 5 最优聚类下信号 PCA 处理对定位精度的影响

图 6 最优聚类下信号是否 PCA的定位误差比较

不影响 k=4 时系统定位的整体优势 。 实际上 ，k=5 时累
计概率最高为 80.1% ，k=4 时累计概率为 77.2% ，虽然
此处 k=5 时的概率略高于 k=4 时 ， 但是由图 3 可知 ，
k=5 时的聚类精度概率为 93.8%，明显比 k=4 时的聚类
精度概率 97.1%要低，并且 k=5 时在定位精度小于 2 m 和
小于 4 m 处的累积概率并不高 ，整体考虑定位精度和聚
类精度两个因素 ，当聚类中心值 k=4 时定位系统的可靠
性和有效性最高。

以上分析说明，聚类中心 k 的取值严重影响系统的定
位性能，因此为了既能提高定位精度，缩小搜索的定位范
围，又能保证聚类精度和聚类有效性，将聚类中心取为 4。
当 k=4 时， 比较了 K-means 聚类算法在 RSS 进行 PCA 处
理前后的定位精度，如图 5 所示。

从图 5 可以看出， 经过 PCA 处理后的系统在 2 m 内
的定位精度概率达到 60.1%，比没有经过 PCA 的系统定位
精度概率提高了 44.8%；经过 PCA 处理处理后的聚类定位
精度在 3 m 内的概率为 77.3%， 比没有经过 PCA 处理的
定位精度概率高 11.2%；在定位精度为 1 m 时定位精度概
率也有所提高。 所以，信号经过 PCA 白化处理后再进行聚
类，能够明显提高定位精度。

为了更清晰地说明 PCA 的作用， 图 6 对 PCA 处理前
后系统定位误差的最大值、最小值、平均值和定位误差的
标准方差做了对比。

由图 6 可发现，最大定位误差由未经过 PCA 的 7.92 m
下降到 6.28 m，降了 26.1%；而信号经过 PCA 处理后系统
的平均定位误差为 2.22 m， 未经过 PCA 处理的平均误差
为 2.75 m，定位误差下降了 23.9%，此外，PCA 处理前的误
差范围为 0.92~7.92 m，经过 PCA 处理的聚类定位误差范
围为 0.62~6.26 m，由于定位误差范围越小，则误差与均值

的偏离度越小， 定位误差的标准方差由未经过 PCA 处理
的 1.86 m 降至 1.36 m，表明 PCA 算法可以降低偏离平均
定位误差的程度。

4 结束语

通过对实验结果的分析可以看出 ，PCA 能够有效
地对接收信号强度去除相关性和进行维数压缩 ； 经过
PCA 的 K-means 聚类算法比没有经过 PCA 的聚类算法
聚类精度更高 ， 并且当聚类中心 k=4 时既能保证定位
精度 ， 又能保证可靠性最高 。 在最优聚类情况下进行
PCA 处理能有效地提高定位精度 ， 给用户带来更好的
定位结果 。
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