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基于基于XGBoost预测及弹性网误差补偿的室内定位算法预测及弹性网误差补偿的室内定位算法

康晓非，曾璇，乔威
(西安科技大学 通信与信息工程学院，陕西 西安 710054)

摘要摘要：：为解决室内定位系统中因环境动态变化而导致定位精度下降的问题，提出一种基于XG‐

Boost并融合弹性网的误差补偿算法。采用XGBoost定位模型对目标位置进行初步预测，当室内环

境改变后，再采用弹性网算法构建误差补偿模型，修正XGBoost定位模型的定位误差，并与基于K

近邻、支持向量机、随机森林、梯度提升决策树等定位算法做对比。实验结果表明：在更新15%

指纹数据库样本的情况下，该算法在80%分位处的定位精度控制在0.73 m以内，明显优于其他定

位算法，且较基于XGBoost的定位算法精度提高了25.5%。
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Indoor Positioning Algorithm Based on XGBoost Prediction and Elastic Net Error
Compensation

Kang Xiaofei, Zeng Xuan, Qiao Wei

(College of Communication and Information Engineering, Xi'an University of Science and Technology, Xi'an 710054, China)

Abstract: Arming at the decreased positioning accuracy caused by the environment dynamic change of

indoor positioning system, an error compensation algorithm based on XGBoost fusion elastic net is

proposed. XGBoost positioning model is used to make a preliminary prediction on the target position. When

the indoor environment changes, the elastic net algorithm is used to construct an error compensation model

to correct the positioning error of XGBoost positioning model. The experimental results show that when

only 15% of the fingerprint database samples need to be updated, the positioning accuracy of the proposed

algorithm is controlled in 0.73m at the 80% percentile, which is significantly better than those of the K-

nearest neighbor (KNN), support vector machine (SVM), random forest (RF) and gradient boosting

decision tree (GBDT) positioning algorithms, and the accuracy increases 25.5% than XGBoost.

Keywords: indoor positioning; WiFi fingerprint; XGBoost; elastic net; error compensation

引言引言

基于位置的服务(location based services, LBS)

正被广泛应用于医疗监控、救援服务、商业推广

等众多领域，而作为其核心支撑的定位技术也由

室外延伸到室内
[1-2]

。在室内定位领域，定位技术

主要包括三边定位法和指纹定位法两大类。三边

定位法是根据锚点(如WiFi接入点、蓝牙信标等)

和定位点之间的测量值采用几何方法估计定位点

的位置。这些测量值可以是接收信号强度

(received signal strength, RSS)
[3]
、到达时间(time of

arrival, TOA)
[4]
、到达时差(time difference of arrival,
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TDOA)
[5]
、往返传播时间(round-trip time of flight,

RTOF)
[6]
、到达角度(angle of arrival, AOA)

[7]
、相机

位姿
[8-9]

等。此类方法一般定位精度较高，但基于

RSS的方法依赖于精确的信道模型且在非视距(non

line of sight, NLOS)情况下性能急剧下降；基于

TOA，TDOA和RTOF的方法对时钟精度和同步要

求较高；基于AOA和相机位姿的方法则受限于特

定的应用环境和硬件设备
[2]
。指纹定位法

[10]
是通过

指纹匹配估计位置信息。指纹是指某个定位点所能

接收到的某种信号测量信息(RSS、信道状态信息、

地磁等)，例如WiFi指纹是一组来自可扫描到的接

入点(access point, AP)的RSS测量值。指纹定位法

一般分2个阶段实现：离线阶段通过数据测量构建

RSS 指纹向量与位置坐标之间的指纹库 (radio

map)；在线阶段通过指纹匹配预测定位点位置坐

标
[11]
。此类方法实现较简单，特别是采用WiFi指

纹定位无需额外布设专用设施，具有低成本和普适

性的优势。但在实际环境下，因指纹的时变性以及

指纹与物理位置的非确定性会直接影响定位精度，

此外，指纹库的构建和更新也是很大的挑战。

考虑到指纹定位法本质上可以建模为监督学

习问题，因此，一些诸如 K 近邻 (K-nearest

neighbor, KNN)
[12]
、支持向量机 (support vector

machine, SVM)
[13]
、随机森林(random forest, RF)

[14]

等机器学习算法已被成功应用于指纹定位法中，

可以有效提高定位的精度和稳定性。在此类研究

中，一方面，定位精度与机器学习算法的性能有

关，如文献[12]中的KNN算法易受AP数量及环境

因素影响，其定位精度波动较大；文献[13]中的

SVM算法当RSS数据为高维时变特征时，将会导

致运算时间长且拟合的映射关系不适用；文献[14]

中RF算法在RSS样本存在奇异点情况下会影响算

法的分类精度和分类器的泛化能力。另一方面，

指纹库也是影响此类方法定位精度的重要因素。

指纹库通常是静态的，而室内环境可能是动态多

变的，如房间布局、墙壁材料的变化和人体遮挡

等因素都会引起无线传播环境的变化，使得原静

态指纹库与动态环境之间不能很好的适配，从而

导致较大的定位误差
[15]
。传统的解决方案是再次

采集RSS样本以重建或更新指纹库，这在很大程

度上增加了指纹库的维护成本。另一种解决方案

是采用滤波器减少位置测量误差，其中最常用的

是卡尔曼滤波器
[16-18]

和粒子滤波器
[19-21]

。卡尔曼滤

波器对于统计数据为线性、高斯时性能最佳，而

对于非高斯的实际环境，其性能损失较大；粒子

滤波器适用于非线性、非高斯的情况，但其复杂

度较高且会因存在粒子退化问题而使性能下降。

基于以上分析，针对动态环境下指纹库发生

变化的应用场景，为有效提高室内定位精度，且

对环境变化具有较好的鲁棒性，本文提出了一种

采 用 极 限 梯 度 提 升 (extreme gradient boosting,

XGBoost)进行初步位置预测并结合弹性网(elastic

net)实现误差补偿(error compensation, EC)的室内

定位算法(XGBoost-EC)。该算法仅需更新较少的

指纹库样本，通过误差补偿方法便可有效解决因

环境发生变化而导致定位精度下降的问题。

1 基于基于XGBoost预测及弹性网误差预测及弹性网误差

补偿的室内定位原理补偿的室内定位原理

XGBoost-EC室内定位方法如图 1所示。该方

法分为离线阶段和在线阶段：离线阶段在各参考

点(reference point, RP)采集RSS值和其位置坐标信

息，从而建立指纹数据库(radio map)，该指纹库

中的样本特征数据为RP位置的一组RSS值构成的

向量，样本标签为RP位置坐标，基于该指纹数据

库采用XGBoost算法训练并建立XGBoost预测模

型。当环境动态变化后，针对新环境，采集并更

新少量的RSS指纹库样本，将更新的部分样本用

已建立好的XGBoost预测模型进行目标位置的初

步预测，记录预测位置与真实位置的坐标误差并

建立误差数据库，在该数据库中，样本特征数据

为XGBoost预测位置坐标，样本标签为位置坐标

误差，基于该误差数据库采用弹性网进行训练，

•• 720
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进而构建误差补偿模型；在线阶段待定位点将扫

描到的一组RSS值输入给XGBoost预测模型实现

位置的初步定位，因无线环境的变化，该定位结

果会存在较大的误差，因此，进一步将该定位结

果输入给弹性网误差补偿模型完成误差预测，在

XGBoost初步定位的结果上进行误差补偿，实现

精确定位。在本文提出的算法中，XGBoost预测

模型的优势在于通过二阶泰勒级数近似损失函数

不仅加快了拟合速度，而且大大缩减了生成树的

规模，同时在目标函数中引入了正则项，既控制

了树的复杂度又防止了过拟合，此外其并行处理

方式则有助于加快训练速度，可获得较高的定位

精度和运行效率
[22-23]

。弹性网误差补偿模型是在线

性回归的基础上引入了L1和L2范式惩罚项
[24]
，这

既适合于稀疏模型的学习，又具有良好的泛化能

力，能高效地估计误差，完成误差补偿。

2 基于基于XGBoost定位模型定位模型

对于包含 N 个样本的 WiFi 指纹数据集 D=

{(r ip i )}( |D|=Nr iÎRMp iÎR2 )，其中 ri=[ri

1
，ri

2
,…,

ri

M
]为M个RSS测量值组成的向量，表示第 i个RP的

RSS指纹，pi=[xi，yi]为第 i个RP的物理位置坐标。

可将数据集D分解为D1和D2两个数据集并分别对其

建模，即 D1={(r ixi )}( |D1|=Nr iÎRMxiÎR)，D2=

{(r iyi )}( |D2|=Nr iÎRMyiÎR)。针对D1和D2两个数

据集分别采用XGBoost算法对物理位置pi的横坐标xi

和纵坐标 yi 进行预测，从而得到 pi 的估计值

p̂ i=[x̂i ŷi ]。以数据集D2为例，若已经训练了K棵树，

则第i个样本的预测值为

ŷK
i =∑

k = 1

K

fk (r i )  fkÎF (1)

式中：fk(ri)为第 k棵树对样本 ri的预测值。目标函

数可以建模为

J =∑
i = 1

N

L(yiŷK
i )+∑

k = 1

K

Ω( fk ) (2)

式中：L(.)为损失函数；L(yi, ŷK
i )为样本 ri的训练

误差，表征该模型对于训练集的匹配程度；Ω(fk)

为第 k 棵树的正则项，用于控制模型的复杂度，

图1 基于XGBoost-EC的室内定位方法

Fig. 1 Indoor positioning method based on XGBoost-EC

•• 721
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防止过拟合。依据叠加式训练的特点，当训练第k

棵树时，前 k-1棵树是已训练好的，因此，式(2)

可转化为

J k =∑
i = 1

N

L(yi, ŷk - 1
i + fk (r i ))+Ω( fk ) (3)

将式(3)通过二阶泰勒级数展开，并考虑到对

于第 k棵树，L(yiŷk - 1
i )为常数，去除常数项后目

标函数可简化为

J k ≈∑
i = 1

N é
ë
êêêêgi fk (r i )+

1
2

hi f 2
k (r i )

ù
û
úúúú +Ω( fk ) (4)

式中：gi与hi分别为损失函数的一阶偏导数和二阶

偏导数，即gi =
∂L(yi, ŷk - 1

i )

∂ŷk - 1
i

，hi =
∂2 L(yi, ŷk - 1

i )

∂ ( )ŷk - 1
i

2
。

为了求解，需将 fk(ri)通过参数化表示，因此，

定义第 k棵树的第 t个叶节点的权重为ωt，全部的

叶节点个数为 T，样本 ri 所在的叶节点位置为

q(ri)，第 k棵树的第 t个叶节点的全部样本集合为

It ={r i|q(r i )= t}。则表征一棵树复杂度的正则项Ω

可以用叶节点的个数 T 和权重 ωt 的平滑程度来

表示：

Ω( fk )= γT +
1
2
λ∑

t = 1

T

ω2
t (5)

式中：γ和 λ为调整复杂度的超参数。式中前一项

用叶节点个数乘以收缩系数 γ，后一项用L2范数

来表示叶节点的权重的平滑程度。将式(5)代入式

(4)可得参数化后的新目标函数为

J k =∑
i = 1

N

(giωq(ri )+
1
2

hiω
2
q(ri ) )+ γT +

1
2
λ∑

t = 1

T

ω2
t (6)

将优化函数重新按照每个叶节点组合并舍弃

常数项，则式(6)可进一步简化为

J k=∑
t=1

T

é

ë

ê

ê

ê

ê
êê
ê

ê

ê

ê ù

û

ú

ú

ú

ú
úú
ú

ú

ú

úæ

è

ç

ç

ç

ç
ççç
ç

ç

ç

ç

ç
ö

ø

÷

÷

÷

÷
÷÷÷
÷

÷

÷

÷

÷


∑
iÎ It

gi

cons tan t Gt

ωt+
1
2

æ

è

ç

ç

ç

ç
ççç
ç

ç

ç

ç

ç
ö

ø

÷

÷

÷

÷
÷÷÷
÷

÷

÷

÷

÷


∑
iÎ It

hi

cons tan t Ht

+λ ω2
t + γT (7)

其中，Gt，Ht为常值，因此，式(7)是一个关于二

次函数求最优解问题，当树的结构固定时，叶节

点位置 q(ri)已经固定，式(7)对ωt求偏导并令其导

函数为0，便可得当前树结构下的最优叶节点权重

和目标函数，可分别表示为

ω*
t = G2

t (Ht + λ) (8)

J * =-
1
2∑t = 1

T G2
t

Ht + λ
+ γT (9)

式(9)可通过贪心算法寻找最好的切分点和树

的结构，完成XGBoost最优模型的训练，得到 ŷi预

测值，同理，针对D1数据集建模可得到 x̂i的预测

值，从而完成对物理位置坐标pi的预测 p̂ i=[x̂iŷi ]。

当室内环境发生变化时，原指纹数据库将失

效，基于XGBoost的室内定位模型会产生较大的

定位误差，为了提高定位精度，提出基于弹性网

的误差补偿改进算法，该算法仅需更新少量指纹

数据库，采用弹性网预测误差并通过误差补偿改

善定位精度。

3 基于弹性网的误差补偿模型基于弹性网的误差补偿模型

对于变化的室内环境，采样少量指纹数据构建

新的数据集 S={( p̂ ie i )}( || S =L p̂ iÎR2 e iÎR2 )，

其中，p̂ i=[x̂i ŷi]定义为通过XGBoost算法对第 i个

RP的物理位置坐标的估计向量，ei=[Δxi, Δyi]定义

为第 i个RP分别在 x轴和 y轴方向上的估计值与真

实值的误差向量，即

Dxi = xi - x̂i (10)

Dyi = yi - ŷi (11)

将数据集S分为S1和S2两个数据集并分别对其

建 模 ， 即 S1 ={( p̂ i Dxi )}( || S = Lp̂ iÎR2DxiÎR),

S2 ={( p̂ i Dyi )}( || S = L p̂ iÎR2 DyiÎR)。针对S1和

S2分别采用弹性网算法对误差值Δxi和Δyi进行预

测，得到相应的预测值Dx̂i 和Dŷi，以 S2数据集为

例，目标函数可以建模为

J(θ)= arg min
θ

ì
í
î
∑
i=1

L

(Dyi-Pθ (x̂iŷi ))
2+

β∑
j=1

J

[αθ 2
j +(1-α) || θj ]

ü
ý
þ

(12)

式中：Pθ (x̂iŷi )为Δyi的预测值Dŷi，是关于 x̂i和 ŷi

的多项式；θ=[θ1, θ2 ,…，θJ]为多项式系数；α，β
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为模型超参数。Dŷi可表示为

Δŷi≈Pθ (x̂i, ŷi ) ≈θ0 +θ1 x̂i +θ2 ŷi +

θ3 x̂i ŷi +θ4 x̂2
i +θ5 ŷ2

i +⋯+θJ -1 x̂n
i +θJ ŷn

i (13)

通过训练弹性网回归模型，可求解出模型参

数 θ，从而得到预测值Dŷi。同理，针对数据集 S1

采用弹性网算法可得到预测值Dx̂i。进一步通过误

差补偿提高估计精度：

x̂′i = x̂i +Dx̂i (14)

ŷ′i = ŷi +Dŷi (15)

至此，经过XGBoost算法的初步位置预测和

弹性网算法的误差补偿后，对室内平面内第 i个物

理位置坐标 pi的估计值为 p̂′i = [ x̂′i ŷ′i ]，XGBoost-

EC算法的具体实现步骤如图2所示。

4 实验结果及性能分析实验结果及性能分析

如图3所示，实验环境选取某大学研究生院地

下停车场，考虑一个长40 m(y轴)，宽5.5 m(x轴)的

矩形区域，共放置10个高度均为2 m的无线接入点

(AP)，其平面坐标(x，y)分别为(0, 0)，(5.5, 0)，(0,

10)， (5.5, 10)， (0, 20)， (5.5, 20)， (0, 30)， (5.5,

30)，(0, 40)，(5.5, 40)；将该矩形测试区域划分成

880个0.5 m×0.5 m的网格，每个网格的顶点设置为

参考点(RP)，共得到 960个RP点，通过运行手机

上的WiFi信号强度采集软件记录每个RP的位置坐

标，并测量该位置接收到的各AP的RSS值，逐条

存储每个RP的位置信息和RSS值，实现离线位置

指纹库的构建。

定位精度是评估定位算法的重要指标
[25-26]

，基

于上述环境的位置指纹库，图4比较了基于不同机

器学习的定位算法误差累积分布函数(cumulative

distribution function, CDF)性能
[26]
。统计了实验数据

的平均定位精度和80%分位处的定位精度，如表1

所示。从图4和表1可以看出，KNN算法的性能较

差，SVM算法性能优于KNN，但不及RF、GBDT

和XGBoost这些集成学习算法。集成学习算法通过

集合了多个弱学习器来提升机器学习的性能，因此

通常较单个的机器学习算法能获得更好的预测结果。

图3 测试实验环境

Fig. 3 Test experiment environment

图2 XGBoost-EC的室内定位算法流程

Fig. 2 Flow chart of indoor positioning algorithm based on
XGBoost-EC
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在这3种集成学习算法中， RF采用Bagging方式集

成，而GBDT采用Boosting方式集成，Boosting方

式是基于梯度下降理论串行迭代地学习每个弱学习

器，迭代时通过设置前一级弱学习器错分样本较大

的权重来提升性能，因此GBDT获得了比RF更好

的模型性能，XGBoost算法是GBDT算法的工程优

化和创新，较之GBDT，其对损失函数进行了二阶

泰勒级数展开，利用二阶信息指导弱学习器的训练，

提高了训练的收敛速度，同时，在目标函数中引入

了正则项，防止了模型过拟合。因此这3种集成学

习算法中 XGBoost 定位精度最高，GBDT 次之。

XGBoost-EC是在XGBoost算法基础上采用弹性网

对定位精度进行了误差补偿，进一步提高了定位精

度，其性能优于基于XGBoost的定位算法。

计算复杂度是评价定位算法的另一重要指标，

XGBoost-EC算法在采用XGBoost进行预测中，需

要采用基于列块结构的预排序算法进行一次排序，

排序的时间复杂度为O(plog n)，其中 n为训练样

本数，p为训练样本中特征列无缺失样本数。在进

一步构建树的过程中，线性查找的时间复杂度为

O(k·d·p)，其中 k为树的数量，d为树的深度，故

预测部分的时间复杂度为O(plog n+kdp)；在采用

弹性网进行误差补偿中，弹性网络结合了岭回归

和 LASSO(least absolute shrinkage and selection

operator)回归，两者具有相同的时间复杂度，故误

差补偿部分的时间复杂度为O(n1m1

2
)，其中n1为训

练样本数，m1为特征维度，所以 XGBoost-EC 算

法总时间复杂度为O(plog n+kdp)+O(n1m1

2
)。考虑

到该算法在误差补偿时仅更新少量样本(n1<<n)且

样本特征为坐标信息(m1=2)，因此，XGBoost-EC

时间复杂度近似为O(plog n+kdp)，与XGBoost算

法的复杂度相当，表 1给出了基于机器学习的几

种定位算法的时间复杂度比较。

考虑一个室内环境动态变化的场景，通过人

为加噪来模拟无线环境的改变，图 5分别给出了

当 2个和 8个AP的RSS值受到标准方差为 2的噪

声污染后，在仅更新原指纹数据库 15%样本的情

况下，XGBoost算法和XGBoost-EC算法的定位精

度比较。从图 5可以看出，8个受到噪声污染AP

的定位性能较2个受到噪声污染AP有所下降，但

每种情况下，XGBoost-EC算法均优于XGBoost定

位算法，这是因为采用弹性网构建误差补偿模型，

不仅可以有效学习稀疏模型，而且提高了模型的

泛化能力，在较精确预测误差的基础上，对原定

位精度进行了有效补偿。

选取一段运动轨迹来评估XGBoost-EC在动态

场景下的跟踪性能。图 6通过实验仿真了真实轨

迹，采用XGBoost算法的定位轨迹和XGBoost-EC

定位轨迹的误差比较。图 6表明，XGBoost-EC定

位轨迹较 XGBoost 定位估计更接近于真实轨迹，

定位精度和跟踪性能较高。

图4 不同机器学习定位算法的CDF性能比较

Fig. 4 Comparison of CDF performance of different
machine learning-based indoor positioning algorithms

表1 几种室内定位算法的精度比较

Table 1 Comparison of accuracy of several indoor
positioning algorithms

算法

KNN
SVM
RF

GBDT
XGBoost

XGBoost-EC

平均定位

精度/m
2.02
1.21
1.02
0.87
0.71
0.47

80%分位点

精度/m
2.75
1.33
1.48
1.01
0.98
0.73

时间复杂度

O(n·m)
O(n2·m)

O(n·log n·m·k)
O(n·log n·m·d)

O(p·log n+k·d·p)
O(p·log n+k·d·p)

注：n为训练样本数量；m为特征维度；k为树的数

量；d为树的深度；p为训练样本中特征列无缺失样本数
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5 结论结论

在采用指纹法的室内定位系统中，环境的动

态变化会导致原指纹库失效而使定位精度急剧下

降，重建指纹库费时且耗力。为了解决这一问题，

提出了基于机器学习的误差补偿方法，该方法通

过XGBoost算法实现目标位置的初步预测并结合

弹性网算法完成误差补偿。利用XGBoost集成学

习的优势可有效提高初步定位的精度和稳健性。

当室内环境发生改变时，进一步采用弹性网构建

误差补偿模型，利用弹性网良好的泛化能力和快

速的收敛特性可以高效、精确地估计由环境改变

所引起的误差，完成误差补偿。该方法仅需更新

少量指纹库样本便可有效地提高定位精度且具有

较强的稳健性，很好地满足了在复杂、多变的室

内环境下精确定位的需求。

进一步的研究工作可考虑在此框架中引入

LightGBM算法实现位置的初步预测，LightGBM

与XGBoost都是GBDT集成算法的工程优化和高

效实现，LightGBM在训练速度和内存消耗方面具

有较大的优势，可提升定位算法的工程应用价值。

在采用弹性网实现误差补偿时，可考虑采用二阶

中心有限差分法对数据进行预处理并重新定义损

失函数，同时引入地标信息进行校正，以进一步

提高定位精度和实现跟踪轨迹的平滑处理。
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