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基于 LWR-ABCSVR 的 WiFi 指纹定位算法 

王艳，殷富成，纪志成，严大虎 
(江南大学物联网技术应用教育部工程研究中心，无锡 214122) 

摘要：针对在 WiFi 环境下，传统的位置指纹定位算法定位精度不够高和指纹数据库构建困难的问

题提出了一种基于线性加权回归(LWR)和蜂群优化的支持向量回归机(ABCSVR)的 LWR-ABCSVR

定位算法。该算法通过 LWR 在离线阶段对采集到的位置指纹数据库进行扩充；利用 ABCSVR 构建

物理位置和 RSS 之间的非线性关系，并通过构建的预测模型完成定位。实验结果表明，该算法的定

位精度远高于传统的几种定位算法，并且可以在一定程度上减少构建指纹数据库的工作量，是一种

综合性能良好的定位算法。 
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Abstract: Since the traditional location fingerprinting algorithms have poor positioning accuracy and cost 

laborious efforts constructing fingerprinting database during the offline phase, a novel LWR-ABCSVR 

positioning algorithm was proposed, that the derived algorithm was based on the locally weighted 

regression (LWR) method and support vector regression was optimized by artificial bee colony (ABCSVR) 

algorithm. By using the proposed algorithm, the fingerprinting database was expanded by LWR step. The 

ABCSVR algorithm was employed to build the nonlinear relationship between the RSS values of reference 

points and their locations. The position of mobile terminal was predicted by the constructed model. 

Simulation results indicate that the proposed algorithm performs better than traditional location 

fingerprinting algorithms, in terms of positioning accuracy and database constructing costs. 
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引言1 

近年来，随着传感器技术、通信技术和普适计

算(Pervasive Computing)的发展以及智能终端的普
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联技术。 

及，基于位置的服务(Location-Based Services, LBS)

受到了人们越来越多的关注[1]，并被广范地应用

于导航、目标识别和个人事务处理等多个领域。

位置获取是 LBS 的基础，LBS 的提升需要定位精

度高、可行性强、定位时延小且部署成本低的定位

技术支撑。 

目前应用最为广泛的定位系统是全球定位系

统(Global Positioning System, GPS)。GPS 通过 4 个

1
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或 4 个以上 GPS 卫星接收到的信号时间差完成对

移动终端的位置估计，可以提供全天候、高精度、

全球覆盖的定位服务。但是在复杂的城市和室内环

境下，GPS 信号容易受到干扰和屏蔽，在这些情况

下 GPS 的定位效果并不理想。因此，在很多场景

下要使用其他无线定位技术进行定位[2]。 

目前主流的定位技术还包括无线传感器网络

(Wireless Sensing Networks, WSN)、红外线、超声

波 、 射 频 识 别 (Radio Frequency Identification, 

RFID)、超宽带(Ultra Wide Band, UWB)、ZigBee

和无线保真(wireless fidelity, WIFI)定位技术等。相

比其他几种定位技术，WiFi 定位技术具有通信标

准成熟、信号覆盖广泛、可定位移动终端数量多和

无需额外硬件等优点，被认为是解决 GPS 定位在

城市和室内环境定位效果差这一问题的关键[3]。 

WiFi 环境下常见的无线定位算法可以分为两

类：几何测量法和场景分析法。几何测量法包括信

号到达时间(Time of Arrival, TOA)、信号到达时间

差(Time Difference of Arrival, TDOA)、信号到达角

(Angle of Arrival, AOA)和接收信号强度(Received 

Signal Strength, RSS)等方法。这类算法通过直接或

间接测量移动终端(Mobile Terminal, MT)与多个

AP 之间的距离或角度关系计算出 MT 的位置，该

类算法需要预先知道 AP 的具体位置。其中 RSS

算法通过信号传播模型将 RSS 测量值转化为 AP

与 MT 之间的距离完成定位[4]，尽管该方法简单易

行，但其定位精度较低无法满足实际应用的需求。

TOA、TDOA 和 AOA 算法有着不俗的定位精度，

但这三种算法的实现需要添加用于时间测量或角

度测量的硬件设备，这将带来昂贵的硬件开销[5]。

因此这些算法虽然在特定的场景中获得了不错的

应用效果[6]，但不适宜在 WiFi 环境下大范围部署。 

场景分析法的代表是位置指纹法，位置指纹法

有着较高的定位精度，不需要额外的硬件投入，也

不需要知道 AP 的具体位置，是在 WiFi 环境下最

适合部署的定位算法。常见的位置指纹法包括加权

K 最邻近算法(Weighted K-Nearest, WKNN)、人工

神经网络算法(Artificial Neural Network, ANN)和

支持向量机算法(Support Vector Machine, SVM)。

WKNN 算法容易实现，但定位精度不高；文献[7]

采用了 ANN 算法，定位精度有一定提高；文献[8]

使用了支持向量机解决定位问题，由于支持向量机

的泛化能力强于 ANN，该算法的定位精度进一步

提高。然而，文献[8]并没有提及如何选取支持向

量机的参数，但支持向量机的参数左右着支持向

量机的定位性能。同时，位置指纹法需要在离线

阶段进行耗时耗力的人工测量来构建指纹地图，

当要求更高的定位精度时，往往需要增大指纹采

集的密度。 

针对上述方法的缺陷，本文提出了一种

LWR-ABCSVR 定位算法。该算法通过线性加权回

归(Locally Weighted Regression, LWR)产生人造指

纹点扩充指纹数据库，同时在构建物理位置与 RSS

值函数关系时通过人工蜂群算法 (Artificial Bee 

Colony, ABC)对支持向量回归机(Support Vector 

Regression, SVR)的参数进行寻优。实验表明，本文

提出的算法的定位精度优于传统的 SVR 定位算法，

在相同精度的要求下可以减少指纹采集的工作量。 

1  LWR-ABCSVR 定位算法 

基于 WiFi 的位置指纹定位方法利用 RSS 值与

实际位置的关联进行定位。该方法分为两个阶段：

离线训练阶段和在线定位阶段。 

离线训练阶段主要完成指纹数据库的构建工

作。即选定各个指纹点的物理位置，在每个指纹点

处测量各个 AP 在该位置的 RSS 值，构建起位置与

RSS 值之间的对应关系，并将这些信息存储起来供

在线定位时使用。在线定位阶段，测量各个 AP 在

MT 处的 RSS 值，通过指纹数据库中位置与 RSS

值的对应关系完成定位。 

本文提出的 LWR-ABCSVR 算法的定位系统

框图如图 1 所示。在离线训练阶段，先对定位区域

中选定的参考点进行 RSS 数据采集，再通过 LWR

算法扩充采集到的数据集，最后使用 ABCSVR 算

2
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法构建物理位置和 RSS 之间的映射关系；在线定

位时移动终端测量实际的 RSS 值，即可通过构建

好的定位模型估计出移动终端的位置。 

 

图 1  LWR-ABCSVR 系统框图 
Fig. 1  LWR-ABCSVR system block diagram 

1.1 支持向量回归方法 

假设 T[ , ...... ]ns s s 1 2s 为移动终端在位置(x,y) 

处接收到来自 n 个 AP 的信号强度所构成的向量。

则解决定位问题的关键就是获得物理位置与信号

强度之间的函数关系，即求解式(1)中的 f(•)和 g(•)。

f(•)和 g(•)均为非线性函数，可以使用神经网络和支

持向量机等机器学习方法对位置和信号强度之间

的非线性关系进行拟合[7-8]。 
( )

( )

x f

y g




s

s
                             (1) 

本文采用支持向量机方法解决 WiFi 定位问

题。支持向量机来源于统计学习理论(Statistical 

Learning Theory, SLT)，是一种能够有效解决小样

本学习问题的通用学习算法[9]。与神经网络等传统

的机器学习方法不同，支持向量机在考虑训练函数

训练误差的同时，通过 VC 维大小控制置信范围，

从而使得实际期望风险最小。因此相比之下，支持

向量机有着更强的泛化能力。在 WiFi 定位算法中，

可以使用不敏感支持向量回归机方法拟合 RSS 值

和物理位置之间的关系[10]。 

下面以对 RSS 值与物理位置 x 轴坐标之间关

系的拟合，来介绍不敏感 SVR 的原理。假设有一

个从空间 RN 到特征空间 F 的非线性映射，RSS

值在 F 中的映射为(s)，且 x 和(s)之间的关系为

线性的，即： 
T( )x b s w                         (2) 

式(2)中 w 为权重向量，其维数与(s)相同，b

为偏置常数。训练目标就是求得 w 与 b 的最优值，

以使得 SVR 的泛化性能最好。回归学习函数的泛

化性能通过回归学习的期望风险函数 R(w)评估。 

( ) ( , ( , )) ( , )R L x f dF x w s w s             (3) 

( , ( , )) max( ,| ( , ) | )

                         

L x f f x 


  


0

0

s w s w
    (4) 

式(3)中{f(s,w)}是预测函数集，可以表示任何

函数集。L(x,f(s,w))是由于用{f(s,w)}对 x 进行预测

而造成的损失。对于不敏感 SVR 当损失小于等于

时即认为训练损失为 0，以减少噪声对训练数据

的影响，这可以一定程度上提升泛化性能。F(s,x)

为信号强度与 x 坐标之间的联合概率密度分布，该

函数一般无法求出。但是，通过结构风险最小化原

则可以将优化问题转化为： 

*

T

T *

*

min ( ) || || ( )

( ( ) )

s.t. ( ( ) )

, ,

l
i ii

i i i

i i i

i i

J w C

b x

x b

C

 

  

  

 


  

   
   



2
1

1

2

0 0 0

≤

≤

≥ ≥ ≥

w

s w

s w
      (5) 

式中：||w||控制置信范围的大小； *( )
l

i ii
 


 1

控制 

经验风险，即训练误差；C 为惩罚因子，是用于

平衡置信范围和经验风险的参数。根据对偶原理
[9]，w 可以被一定数量的支持向量线性表示， 

即 ( )
NSV

i ii
 


 1

w s ，则式(2)可写作： 

T( ) ( )
NSV

i ii
x b  


  1

s s               (6) 

式中：SV 表示支持向量集合；i 为权重系数。

(s)T(si)可以不用显式计算，而是通过计算核函数

得出。高斯核函数具有良好的局部特征提取能力和

平滑特性[11]，因此这里使用高斯核函数： 
T( ) ( ) ( , ) exp( || || )i i iK g      2s s s s s s    (7) 

式中：K(•,•)和 g 分别是核函数和相应的核参数。

式(6)即可转化为： 

( , )
NSV

i ii
x K b


  1

s s                  (8) 

3
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给定参数 C, g, 对(5)式进行凸二次优化，即可

得到支持向量机权重 w 的全局最优解。y 坐标的求

解过程与上述方法类似。 

1.2 基于 ABC 和交叉验证的参数优化 

支持向量机的性能与支持向量机参数(惩罚因

子 C、核参数 g、不敏感系数)的选择有着极为紧

密的联系[12]。因此，支持向量机参数的选择将极

大地影响 SVR 定位算法的定位性能。然而，在现

有基于 SVR 的 WiFi 定位算法研究中，SVR 参数

地选取并没有得到足够的重视。文献[8]对于如何

选取 SVR 参数没有提及。文献[13]中使用了网格

搜索选取 SVR 的最优参数，然而网格搜索法的寻

优精度不高[14]，不能获得较理想的 SVR 参数。 

针对 SVR 参数寻优问题，本文使用人工蜂群

算法优化 SVR 参数。ABC 算法由 Karaboga 于 2005

年提出，是一种模拟蜜蜂采蜜行为的新型群集智能

优化算法，主要优点是设置参数少、收敛速度快且

不容易陷入局部最优[15]。 

另外，对参数组合的性能评价易受到训练样本

的影响，对于相同的(C,g,)，不同的训练样本也会

造成拟合性能不同。在对于小样本的训练过程中，

参数寻优受到样本随机性的影响更为明显，不利

于 SVR 的泛化。因此，本文在 ABC 寻优过程中

引入 K-fold 交叉验证对(C,g,)的每个返回值进行

综合性能评价。基于 ABC 和交叉验证的参数优化

过程如下。 

步骤 1：归一化处理已经采集到的位置指纹数

据训练样本集{xi,si}。 

步骤 2：人工蜂群算法初始化，设置种群个数

N、食物源最大循环次数 L 和最大迭代次数 S。 

步骤 3：根据 K-fold 交叉验证原则确定 ABC

算法中的适应度函数。综合性能评价指标为 K-fold

交叉验证测试集拟合结果的均方误差。将训练数据

随机等分为 K 份，本文中 K 取 5，这样可以保证训

练数据远多于测试数据。对于一个蜜源 fi[C,g,]，

以训练数据的一个子集作为测试集，其他 4 个子集

作为训练集，训练后对测试集进行预测，测试结果

的均方误差为： 

1

1
ˆ( )

n

i i
i

mse x x
n 

                      (9) 

将测试数据换为另一个子集，再取其他 4 个子

集作为训练数据，直到对所有子集都进行一次预测，

取 5 组均方误差的均值mse 作为 K-fold 交叉验证的

均方误差。该蜜源相应的适应度由(10)式确定。 
1

1
objV

mse



                        (10) 

步骤 4：随机生成 N/2 个蜜源，蜜蜂搜索得到

适应度最佳的蜜源。 

步骤 5：雇佣蜂按式(11)对记忆中原始蜜源的

领域进行搜索，以记住适应度最佳的蜜源，搜索完

成后范围蜂巢共享蜜源信息。 

( )ij ij ij ij kjv f f f                    (11) 

式中：vij 为随机寻找的新蜜源； {1,2,... / 2}k N ，

{1,2,3}j 为随机选择的下标，且 ik。ij 为[–1,1]

之间的随机数，对应初始解的邻域。 

步骤 6：观察蜂根据获得的蜜源信息，按照与

适应度相关的概率公式(12)选择蜜源的位置，以与

雇佣蜂相同的方式搜索蜜源。若蜜源 fi 经过 L 次循

环后不能被改进，则该蜜源被放弃。该位置的雇佣

蜂转变为侦查蜂，按式(13)寻找新密源。 

/2

1

i
i N

n
n

F
P

F





                          (12) 

min max minrand(0,1)( )  if f f f        (13) 

步骤 7：重复步骤 5、6 直到达到最大迭代次

数 S，输出适应度最佳的蜜源 fbest 作为 SVR 的参数

进行训练。在线定位阶段将 RSS 实时测量值输入

SVR 模型中即可得到位置估计。 

1.3 局部加权回归扩充指纹数据库 

在离线阶段采集大量的位置指纹极为耗时耗

力，因此当定位系统部署范围较大时，很难获得

精确的定位结果。为了减少指纹采集的工作量，

文献[16]使用了信号传播衰减模型来预测 RSS 值，

4
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这需要得到所有AP的位置和定位区域内所有墙壁

的分布。即便这些信息都是可获得的，推导出的模

型也不能较精确地估计 RSS 值，这是由于在不同

区域内有不同的信号衰减模型[17]。 

本文使用局部加权回归，通过对原始测量点的

局部插值预测 RSS 值，既充分利用了邻近位置之

间的 RSS 值有一定相似性，又考虑到了在不同区

域的信号衰减模型不相同。LWR 是针对全局模型

性能不好，或者难以获得全局模型的问题提出的，

其优点在于不需要明确给出数据的全局函数[18]。 

本文对每一个 AP 进行一次 LWR，对于第 i

个 AP 在位置 q(x,y)处 

T
0 1 2

T T
0 1 2

( )

[ , , ] , [1, ]

s F a a x a y

a a a

    

 

q a l

a l q
          (14) 

通过加权最小二乘法求解参数矩阵： 

2

1

arg min ( , )( ( ) )
r

j j j
j

w F s


 a q q q       (15) 

式中：r 为实际测量点的个数；sj 为该 AP 在第 j

个测量点处的 RSS 实际测量值；q 为人造测量点的

位置坐标；w(•)为权重函数，取决于 q 与 qi 之间的

欧氏距离，这里使用高斯核函数作为权重： 

*

( , ) exp( )

( , )

( , )

i

i

w

d

d





 



q q

q q

q q

                   (16) 

式中：为控制插值局部性的核参数；d(•)表示两

点之间的欧氏距离。q*为与 q 之间距离最大的实际

测量点，当 q*qi 时1，这就使得与 q 距离越近

的点所贡献的权重越大。 

令 1 2( ) ( ( , ), ( , ),... ( , ))rDiag w w wW q q q q q q q 则： 

T T

T T
1 2 1 2

( ( ) ) ( )

[ , ... ], [ , ... ]r rs s s



 

a L W q L L W q S

L l l l S
          (17) 

结合式(14)即可求出该 AP 在 q 处的信号强度

值。由于权重矩阵与位置 q 密切相关，因此在不同

区域内的回归模型不相同，这就使得 LWR 可以较

精确的估计各个位置的 RSS 值。 

2  仿真分析 

2.1 实验环境 

为了检验本文提出的 LWR-ABCSVR 定位算

法的定位性能，本文使用学者 Gints Jekabsons 采集

的 WiFi 指纹数据作为仿真数据集[19]，进行 matlab

仿真。如图 2，数据采集区域的面积大约为 860 m2，

包括 8 间教室，4 间办公室和走廊。文献[19]中测

量了 57 个 AP 在 82 个测量点处的信号强度值，在

每个测量点处每个方向测量 30 次，测量时间间隔为

1 s，每个测量点处共计采样 120 次。其中 5 个 AP

为信号强度较强的本地 AP；9 个为其他楼层的 AP；

剩余的 43 个为附近大楼中的 AP，这些 AP 仅在很

小的区域内可以被探测到。两个相邻测量点之间的

距离约为 3.7 m。另外，文中还以相同的方式采集

了 68 个测试点的信号强度值。本文只使用该数据集

中信号强度最强的 14 个 AP 的数据进行仿真。 

 

图 2  实验环境[19] 
Fig. 2  Experimental environment 

2.2 实验结果 

首先，为了验证 ABC 对 SVR 参数寻优的有效

性，分别使用网格搜索 SVR 和 ABCSVR 构建定位

模型，并对测试点进行定位。ABC 算法中，种群

个数为 80、最大循环次数为 100、最大迭代次数为

200。本文还实现了 ANN 算法和 WKNN 算法。SVR

均采用高斯核；ANN 隐含层为 Sigmoid 函数，采

用隐含层神经元数目为 12 的 3 层误差反向传播结

构，WKNN 的近邻数 K 设置为 2。实验中使用了

LIBSVM 工具箱[20]。 
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从图 3 可以看出四种算法在采样次数较少时，

定位误差都比较较大，随着采样次数增大定位误差

减小。ANN 算法的定位误差最大，这说明了 ANN

算法的泛化性能较差。而 ABCSVR 定位方法的误

差相比网格搜索 SVR 的定位误差明显减小，采集

次数为30时ABCSVR算法的定位误差已经小于网

格搜索 SVR 算法采样次数为 120 次时的平均定位

误差。这说明了采用 ABC 和交叉验证的方法对支

持向量回归机的参数寻优可以有效减少定位误差。

然而，在该实验环境下 SVR 算法精度低于文献[8]

中的 2 m，这是由于本文的实验环境相对复杂，且

指纹采集密度远低于文献[8]。且在该试验环境下，

由于训练样本有限，各种机器学习算法的精度并没

有高于 WKNN 算法。 

 

图 3  平均定位误差对比 
Fig. 3   Comparison of average positioning errors 

图 4 为采样次数为 120 次时，几种定位算法的

定位误差累计概率曲线图。当平均定位误差在 3 m

以内时 ABCSVR 算法的累计概率为 60.29%，而网

格搜索 SVR、ANN 算法的累计概率分别为 36.75%

和 19.12%。平均定位误差在 4 m 以内时三种算法

的累计概率分别为 73.53%、54.41%和 36.76%。给

定最大误差前提下的累计概率表示算法的定位准

确度，定位准确度越高表征算法的连续性越好，误

差波动性越小。图 4 说明了使用 ABC 和交叉验证

的方法对 SVR 参数寻优可以有效提高定位精度。 

 

图 4  四种算法定位准确度对比 
Fig. 4  Positioning precisions of four algorithms 

同时，为了验证 LWR 扩充指纹数据库的有效

性，本文选取了 50 个人工指纹点，使用 LWR 估

算其相应的信号强度值。选取人工指纹点的大致原

则是使两个测量点之间有一个人工指纹点，人工指

纹点的具体位置分布在图 2 中给出。该部分实现了

扩充指纹数据库后的 ABCSVR 和 WKNN 算法，

并将实验结果与未扩充前作对比。 

从图 5 中可以看出，LWR-WKNN 算法比

WKNN 算法的平均定位误差小。LWR-ABCSVR

较 ABCSVR 的平均定位误差减小，且减小幅度较

大，LWR-ABCSVR 在采样次数为 60 时的定位误

差已经小于 ABCSVR、WKNN 和 LWR-WKNN 算

法在采样次数为 120 次的定位误差。这说明了通过

LWR扩充指纹数据库可以有效提高ABCSVR算法

的定位精度。这就意味着在达到相同定位精度的前

提下可以通过 LWR 扩充指纹数据库的方式减少人

工采样点的个数，这可以有效减少指纹数据库采集

阶段的工作量。 

图 6 为采样次数为 120 次时，扩充指纹数据库

前后 WKNN 和 ABCSVR 算法的定位准确度对比。

平均误差在 3 m以内时 LWR-ABCSVR、ABCSVR、

LWR-WKNN、WKNN 的定位准确度分别为：

82.35%、67.65%、77.94%、73.53%。平均误差在

3.5m 以内时四种算法的定位精度分别为 89.70%、

73.53%、88.23%和 83.82%。整体而言、扩充指纹

6
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数据库后的算法定位准确度也高于扩充之前，这再

次说明了使用 LWR 扩充指纹数据库可以提升定位

算法的定位性能。 

 

图 5  扩充指纹数据库前后定位误差对比 
Fig. 5  Positioning errors before and after fingerprinting 

database was expanded  

 

图 6  扩充指纹数据库前后定位准确度对比 
Fig. 6  Positioning precision before and after fingerprinting 

database was expanded 

此外，为了比较算法的综合性能，需要验证算

法的实时性，本文对表 1 中几种算法的训练时间和

预测时间进行了测试。表 1 列出了几种算法的定位

平均误差、误差中位数、训练时间和预测时间。可

以看到本文提出的 LWR-ABCSVR 算法的定位误

差远小于其他几种算法。虽然使用 ABC 进行参数

寻优和使用 LWP 扩充指纹数据库后会使得算法的

训练时间大幅度提高，但其预测时间并不算长。由

于训练过程将在离线阶段进行，在线定位阶段只需

按照训练好的参数进行预测，因此本文算法的实时

性只与预测时间有关。虽然实时性略有降低，但是

LWR-ABCSVR 定位算法对定位精度的提升和对

离线阶段数据采集工作量的减少其效果都是明显

的。综上所述本文提出的 LWR-ABCSVR 算法的定

位性能优于传统的网格搜索 SVR 等算法。 

表 1  算法综合性能比较 
Tab. 1  Comparison of integrated performance of algorithms 

算法名称 
平均 

误差/m 

误差中 
位数/m 

训练 
时间/s

预测 
时间/s

WKNN 2.11 1.67 0 0.035

ANN 4.17 4.21 40.516 0.231

网格搜索 SVR 3.18 3.32 38.687 0.460

ABCSVR 2.31 1.71 174.417 0.557

LWR-ABCSVR 1.85 1.59 305.397 0.648
 

3  结论 

本文针对在 WiFi 环境下，传统的位置指纹定

位算法定位精度不够高和指纹数据库构建困难的

问题，提出了一种 LWR-ABCSVR 定位算法。该算

法首先通过 LWR 在离线阶段对采集到的位置指纹

数据库进行扩充；然后利用 ABCSVR 构建物理位

置和 RSS 之间的非线性预测关系，并通过构建的

预测模型完成定位。通过对比实验可以看出，本文

提出的 LWR-ABCSVR 定位算法的定位精度高于

WKNN、ANN 和网格搜索 SVR 定位算法，并且可

以在一定程度上减少指纹采集的工作量。虽然其他

几种算法在训练时间和预测时间上有一定的优势，

但是 LWR-ABCSVR 定位算法对定位精度的提升

和对离线阶段数据采集工作量的减少，其效果都是

明显的，综合考虑本文算法的性能更优越。 
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