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摘   要：针对室内环境下单次采样测量值的波动变化及信号间的相互干扰，该文提出一种基于分区多元高斯混合

模型(MVGMM)的室内定位系统。根据信号接入点(AP)铺设位置与空间结构，系统采用一对多支持向量机算法对

目标区域做分区操作，以精确信号变化的区域范围。利用狭小分区内信号间的耦合关系，建立基于信号间相互干

扰的多元高斯混合模型，以改善信号波动所造成的定位精度下降。当室内环境发生变化时，基于分区多元高斯混

合模型的自适应更新算法可对各分区指纹数据的可信度做出判断，并以自适应算法更新信号波动较大分区的模型

参数，提高模型与现有环境间的耦合程度。实验结果表明，该文算法可利用相对少量样本数据，构建稳定可维护

的室内信号分布模型，相较于其他算法，其定位精度也有一定程度提高。
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Abstract: For the fluctuation of single sampling measurement value and the mutual interference between

signals in indoor environment, this paper proposes an indoor positioning system based on the partition

MultiVariate Gaussian Mixture Model(MVGMM). According to the Access Point (AP) position and indoor

spatial structure, the system uses SVM classification in “one-against-all” form to partition the target area in

order to predict the subarea with signal changes. A MVGMM based on the mutual interference between signals

is established by using the coupling relationship between multiple communication devices in the partition. It is

important to improve the positioning accuracy which is affected by signal fluctuation. When the indoor

environment changes, the adaptive updating algorithm based on the partition MVGMM can test the reliability

of fingerprint data in each segmentation. Moreover, it can update the model parameters in the partition with large
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signal fluctuation by the adaptive algorithm to strengthen the coupling relationship between the model and the

existing environment. Experimental result demonstrates that the proposed algorithm can build a stable and

maintainable indoor signal distribution model by using a relatively small number of sample data. Its positioning

accuracy is also improved to a certain extent compared to other algorithms.

Key words: Indoor positioning; MultiVariate Gaussian Mixture Model(MVGMM); Subarea; Adaptive algorithm

 

1    引言

全球卫星导航系统在室外环境下已被广泛应用

于为人们提供位置服务，但信号的缺失也导致该系

统无法在复杂的室内环境下发挥作用[1,2]。WiFi设

施的广泛铺设和智能手机的普及，使得基于接收信

号强度(Received Signal Strength, RSS)值的室内

定位系统，得到了大批研究人员的密切关注。然

而，由于无线通讯设施的设计初衷并非为人们提供

室内导航，因此如何降低环境波动对无线信号的不

确定干扰导致的定位影响，已成为现有研究不得不

面对和解决的难点。

基于已有无线设施的定位系统，其常见商用装

置不具备自主可编辑功能，仅能提供室内通用RSS
测量值，这使得传统基于到达时间差[3]和到达距离

差[4]等方法，无法直接平移应用。利用测量信号与

实际位置间匹配运算的指纹定位算法，弥补了无线

设施所发送信号在时间和空间特性上的缺失，可有

效实现信号环境与实际场景的映射，为基于RSS值
的室内定位提供了可能。

离线指纹通过对目标区域做网格划分，在选定

参考点处做多次RSS信号采集，以实现对室内RSS

信号分布的拟合。由于墙壁对电磁信号的衰减和反

射导致天线的辐射模型并非定向均匀[5,6]，基于辐

射全向所构建的信号分布模型如PL模型[7]仅适用于

相对开阔的室外环境，面对复杂室内环境模型无法

准确地刻画信号强度在室内空间中的分布状况。针

对此问题，传统方法常假设信号室内环境下的分布

符合高斯模型[8]，但据文献[9]分析可知，所得信号

分布更趋于左倾模型，故此类假设在相对复杂环境

下常导致定位失效。文献[10]则通过核函数，改进

原有关于信号分布的估计算法，以提升定位精度。基

于箱型模型的概率方法无需假设信号分布模型，仅

通过离散化连续测量值便可实现对信号分布的近似

拟合[11]。然而，该方法过度依赖于箱数目与箱宽

度，且当测量数据维度过大时，算法的运行过程将

变得极为低效。Zhao等人[12,13]则利用高斯过程(Gaussian

Processes, GP)模型拟合室内环境下的信号分布，

但模型需要假设不依赖于测量数据的高斯噪声。

面对大型室内场景，上述方法将耗费大量人力

物力，且易受环境因素影响，所构建的离线指纹库

与实际场景中信号分布的映射关系也会因时间变化

而减弱，需不断修正离线指纹库，以降低时间积累

所造成的映射误差累计。针对大型室内场景下采样

数据量大及维护成本高等问题，本文通过分区操作

精确维护区域，并根据分区内信号间的耦合关系提

出一种分区多元高斯混合模型(MultiVariate Gaussian
Mixture Model, MVGMM)以提高对信号分布的拟

合程度。模型根据信号接入点(Access Point, AP)
位置与物理连通结构对目标区域进行划分，并通过

1对多支持向量机模型实现分区操作。在相对狭小

的分区区域内，利用信号间存在的相互干扰分别建

立多元高斯混合模型，以强化信号的拟合程度，最

终达到改善分区定位精度的效果。当环境发生变化

时，算法以信息熵作为分区数据更新判据，以及时

响应分区变化对指纹库的影响，降低维护成本。从

而在室内定位应用中，实现少量数据支撑高效可维

护指纹库的构建。 

2    构建离线指纹库
 

2.1  指纹收集方案

随着目标区域的增大，区域内参考点(RP)数
量随之增加，这将极大影响在线定位速度，且由信

号衰减模型可知，信号RSS值随与AP距离的增大

而减小。目标区域过大常产生极端信号值，也会导

致在线定位结果出现大偏移现象。根据墙壁对

AP信号的遮挡影响以及信号的有效辐射距离，划

分区域可对应于几个房间或一段走廊，本文将目标

楼层区域分为3类：房间，走廊与楼梯口，走廊区

域根据物理连接距离分割为几段，以表征相应区域

内AP放置的不同。

区域划分后，使用训练阶段收集的样本数据为

每个区域创建分区指纹库，区域训练数据包括区域

标记、RP位置及其采集各AP的RSS值。

Ωk k ∈ {1, 2, ···,K}
Ωk Nk

xk
n n ∈ {1, 2, ···, Nk}

xk = [xk
1 ,x

k
2 , ···,x

k
Nk

] 2×Nk

xk
n

yn= [y1n, y
2
n, ···, y

K
n ] ykn = 1 yin = 0 i ̸= k

xk
n Mk

rkn = [rkn1, r
k
n2, ···, r

k
nMk

]

目标区域由K个划分区域 ,  组

成，并将区域 划分为 个网格，取每个网格的

几何中心作为参考点 ，其中 ,

为 维位置矩阵表示RP位

置。对于各RP位置 ，相应的区域标志为

，其中 且 ,  ，表

示参考点位于k分区。在 收集到的来自 个

AP的RSS样本值为 ，其中

第 6期 秦宁宁等：基于多元高斯混合模型的离线指纹数据库 1773



rknm xk
n

m ∈ {1, 2, ···,Mk}
表示在 处收集到的来自第m个AP的RSS样本

值， 。 

2.2  分区模型构建

r = [r1, r2, ···, rM ]

p(yk = 1|r) yk

Ωk k ∈ {1, 2, ···,K}
p(yk = 1|r)

综合考量区域分类的精确度与效率，以1对多

方式设置支持向量机概率分类模型，可有效解决根

据AP位置与物理连通所设置分区的分类问题[14]。

对于预先设置的各分区，以目标是否位于本分区进

行二分类标识，通过训练数据构建各分区SVM模

型。对于给定K个分区，设立K个SVM模型，取各

分区内所有参考AP 的测量信号组成当前观测数据

，其中M为目标所接收到区域内

AP数量，对于未接收到的信号值取为–100 dB。针

对当前观测数据，各分区SVM模型可给出目标是

否位于相应区域内的分布概率 ，其中

为分区标识，表示目标位于分区 内， 。

通过各分区SVM模型给出的分布概率 ，

可对目标所在分区做初步判断，并作为1级判断依据。

p(yi = 1|r)
p(yj = 1|r) i, j ∈ {1, 2, ···,K} p(yi = 1|r) >
p(yj = 1|r)

算法采用基于概率SVM的分区操作，将离线

阶段所获取参考点观测数据划分为训练集与测试

集，对分区判断模型进行训练。通过K个SVM模型

可获取目标位于相应分区的概率值，但分区交界处

信号分布复杂，易造成分区模型的1级判断失误，

且当目标位于分区交界处时，其受两分区的影响程

度相当，1级判据无法给出符合精度要求的判别结

果。由此，算法通过设置2级判断依据[15]，以克服

对于分区交界附近的测试点误判断问题。选取被判

定区域内2个最大概率的分区区域，即 与

,   ， 且

，其差值可表示为

∆yp = p(yi = 1|r)−p(yj = 1|r) (1)

∆yp > ∆y

∆y

∆yp < ∆y

当 时，说明i分区对测试点影响力远

大于j分区，可将参考点判定于i分区，其中 为

2级判断阈值。对于 ，则将两区域均判定

为目标区域，可分别做相应的区域匹配运算，并将

各自分区所得目标位置做概率平均，以求取最终位

置估计。 

2.3  多元高斯混合模型构建

在给定分区内，可通过分区指纹库与实时观测

数据的匹配结果，确定目标位置。传统指纹库构建

方法通常需在参考点处进行过饱和信息采集，以频

率分布近似区域内各AP信号强度值的概率分布，

分布模型假设与实际分布的映射偏差，会直接导致

离线指纹库的整体偏移。为解决这种苛刻的“精

准”化分布模型假设要求，论文跳脱RP与所获取

RSS信号间的单一映射关系，将目标区域内的RP
位置与其RSS值做联合分布假设。

考虑到划分后狭小分区内信号间的相互干扰，

可利用不同AP信号的相关性建立多元高斯混合模

型(MVGMM)，通过不断增加高斯元素个数，以利

用不同参数的概率密度函数加权和近似分区内

RP位置与所获取各AP信号间的联合概率密度分布[16]，

弥补常见工作中对AP信号间耦合关系的忽略。多

元高斯混合模型的概率分布函数可表示为

p(x) =

C∑
c=1

wcpN (x|µc,Pc) (2)

pN (x|µc,Pc)

µc Pc wc

其中，C表示组成元素的个数， 表示均

值为 ，协方差为 的高斯组成成分，权重 的

加和为1。
Ωκ基于式(2)，利用分区 内RP位置与RSS信号

值联合分布的后验概率可将多元高斯混合模型表

示为

p(x, r|yk = 1) =

Ck∑
c=1

wk
c pN (z|µk

c ,P
k
c ) (3)

yk=1 r

z=

[
x
r

]
wk

c µk
c

P k
c Ck

其中， 表示目标处于第k个分区， 表示在参

考点x处接收到各AP信号的RSS值， ，

为多元高斯混合模型的组成元素权重， 为元

素均值， 为元素协方差， 为组成元素数量。

Ck µk
c

P k
c Ωk Nk

xk = [xk
1 ,x

k
2 , ···,x

k
Nk

] Rk =

[rk1 , r
k
2 , ..., r

k
Nk

]

Ck

为提高MVGMM模型对于目标区域内所采集

样本数据的拟合效果，采用EM算法估计模型参

数。MVGMM模型选用 个均值为 ，协方差为

的多元高斯函数，拟合分区 内 个参考点

与所获取各AP信号RSS值

的联合概率分布。利用K-means算法

将样本数据聚类为 个初始簇，取各簇平均值与

协方差用于初始化EM算法参数且各簇初始权重设

置相同。联合概率分布的对数似然形式可表示为

L(zk,wk,µk,P k) = lg
Nk∏
n=1

Ck∑
c=1

wcPN (zk
n, γ

k
n,c|µk

n,P
k
n )

=

Nk∑
n=1

lg
C∑

c=1

wcPN (zk
n, γ

k
n,c|µk

n,P
k
n )

(4)

zk= [xk;Rk] wk= [wk
1 ,w

k
2 ,···,w

k
Ck

] µk =

[µk
1 ,µ

k
2 , ···,µ

k
Ck

] P k = [P k
1 ,P

k
2 , ···,P

k
Ck

] γc,n

其 中 ， ,   ,  

,  ，隐变量

表示第n个样本值属于第c个高斯组成元素的概率。

zk
n由此确定观测数据 属于第c个高斯组成元素

的概率可表示为

γk
n,c =

wk
c pN (zk

n|µk
c ,P

k
c )

C∑
l

wk
l pN (zk

n|µk
l ,P

k
l )

(5)
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wk
c

µk
c P k

c

通过式(5)可计算多元高斯函数的权重 、均

值 和协方差 分别为

wk
c =

Nk∑
n=1

γk
n,c

Nk
(6)

µk
c =

Nk∑
n=1

γk
n,cz

k
n

Nk∑
n=1

γk
n,c

(7)

P k
c =

Nk∑
n=1

γk
n,c(z

k
n − µk

c )(z
k
n − µk

c )
2

Nk∑
n=1

γk
n,c

(8)

Ck

Ck

对不同的 值重复聚类与EM估计过程，如

表1所示，对比不同 值的拟合效果得到最优分量

数的多元高斯混合模型。

Ck

采用EM算法更新高斯组成成分时，易产生具

有奇异协方差矩阵的组成元素，为避免奇异矩阵的

出现，算法通过在协方差矩阵中加入单位矩阵以保

证其非奇异性。由于不同室内环境中AP数量与位

置具有较大差异，MVGMM模型需根据具体环境

选取合适 对相应区域内的信号分布情况进行拟

合。考虑目标区域多为大型室内场景，样本数据复

杂且在线匹配运算存在实时性要求，故算法采用贝

叶斯信息准则优化MVGMM模型的过拟合状况，

以确定最优高斯组成成分个数，避免出现维度灾难

现象，数量选取规则可表示为

BIC = Ck lg(Nk)− 2 lg(L(zk,wk,µk,P k)) (9)

(wk;µk;P k) k ∈ {1, 2, ···,K}
基于上述分析可得，离线指纹库可表示为

，其中 。 

3    在线阶段：目标定位

rnow = [rnow1 , rnow2 , ···, rnowM ]

p(yk = 1|rnow) k∈{1, 2, ···,K}

利用所采集样本数据构建关于目标区域的离线

指纹库，通过该指纹库可对区域内目标位置进行估

计。若当前时刻目标接受M个AP的RSS值为

，通过分区判断模型可得目

标在各分区的分布概率 ,  。

rnow Ωκ

r̄now = [rnow1 , rnow2 , ..., rnowMk
]

利用当前测量值 可选取对应分区 内对目

标定位有效的AP信号测量值 。

根据多元高斯分布的条件概率准则，可得给定观测

数据下目标位置的后验概率分布[17]

p(xk
n|r̄now, yk = 1) =

Ck∑
c=1

wk
c pN (xk

n|µk
c,[x],P

k
c,[x,x])

(10)

(wk;µk;P k)其中，基于表1所得离线指纹库 ，可得

µk
c,[x] = µk

c,[x] + P k
c,[x,r](P

k
c,[r,r])

−1(r̄now − µk
c,[r])(11)

P k
c,[x,x] = P k

c,[x,x] − P k
c,[x,r](P

k
c,[r,r])

−1P k
c,[r,x] (12)

Ωk联合分区概率与式(6)，可得目标在分区 内

各参考点的后验分布概率为

p(xk
n, y

k = 1|r̄now) ∝ p(xk
n|yk = 1, r̄now)p(yk = 1|r̄now)

(13)

Ωk目标位于分区 内各参考点的分布权重可更

新为

qkn =
p(xk, yk = 1|r̄now)

λ
(14)

表 1  MVGMM模型的参数估计

Ck w̄k
c µ̄k

c P̄ k
c Ωk xk = [xk

1 ,x
k
2 , ···,x

k
Nk

]

Rk = [rk
1 , r

k
2 , ···, r

k
Nk

] c ∈ {1, 2, .., Ck}
　输入：高斯组成元素数量 ，高斯组成元素的初始权值 ，初始均值 ，初始协方差 ，分区 内参考点位置

　　　　与相应采样值 , 

wk
c µk

c P k
c　输出：高斯组成元素权值 ，均值 ，协方差

　do

wk
c ← w̄k

c µk
c ← µ̄k

c P k
c ← P̄ k

c　　　 ,  , 

　　　E步：

n ∈ {1, 2, ···, Nk}, c ∈ {1, 2, .., Ck}　　　for 

γk
n,c　　　　计算 　　　　　　　　　　　　//基于式(5)

　　　end

　　　M步：

c ∈ {1, 2, .., Ck}　　　for 

wc µk
c P k

c　　　　计算 ,  ,  　　　　　　//基于式(6)—式(8)

　　　end

(L(z̄k, w̄k, µ̄k, P̄ k)− L(zk,wk,µk,P k)) > 0　while ( )

wk
c ← w̄k

c µk
c ← µ̄k

c P k
c ← P̄ k

c　 ,  , 
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λ Ωk

qk = [qk1 , q
k
2 , ···, q

k
Nk

]

其中， 为归一化因子，则分区 内各参考点为目

标位置的分布权重为 。

综上所述，目标的位置估计为

xnow =

K∑
k=1

xnow
k =

K∑
k=1

Nk∑
n=1

qknx
k
n (15)

 

4    在线阶段：指纹库更新

基于短期过饱和信息采集所构建的离线指纹

库，很难及时有效地跟随场景内信号变化，从而导

致系统需对时变区域进行必要的信息更新和指纹修

正。对于非分区定位系统而言，信息片段的局部变

化都会导致指纹库的集体失效。本文给出的区域分

类模型，将目标区域按AP位置分布与物理连通原

则进行划分，使得小范围的区域异动仅对所在子分

区的指纹库产生修正影响，从而降低后期定位系统

的维护成本。 

4.1  分区判别标准

Ωk

Ωk

r̄now = [rnow1 , rnow2 , ···, rnowMk
]

算法通过分区 内各RP点的分布权重计算其

信息熵，从而实现对分区所构建MVGMM模型可

信度的衡量。当信息熵小于阈值时，表明前期对分

区 内各参考点的数据采集已无法表征现有环境

中AP信号的RSS分布情况，需要重新对相应分区

进行离线采集，以提供可表征现有环境因素的采样

数据。通过实时观测数据

所得参考点后验概率分布的信息熵可表示为

H(xk, yk = 1) = −
Nk∑
n=1

p(xk
n, y

k = 1|r̄now)

lg p(xk
n, y

k = 1|r̄now) (16)

H(xk, yk = 1) < ∆hk Ωk

∆hk

对于 ，则需对分区 所构

建模型进行参数更新，其中 为相应分区信息熵

阈值。 

4.2  分区模型维护

Ωk

Nk ẑk = [ẑk
1 , ẑ

k
2 , ···, ẑ

k
Nk

]

ẑk = [ẑk
1 , ẑ

k
2 , ···, ẑ

k
Nk

] Ck

w̄c µ̄k
c

P̄ k
c

nk
c Ek

c (z)

Ek
c (z

2)

当分区 中所得信息熵小于分区阈值时，通

过新采集 个数据 对分区模型

进行参数更新。基于现有多元高斯混合模型，通过

采集数据可对模型参数进行自适应调整，以推导出

与现有环境具有更加紧密耦合关系的MVGMM模

型。与EM算法一致，MVGMM模型参数的自适应

过程也是一个两步估计[18]。首先，通过K-means算

法将新增观测数据 聚类为 组

簇，并通过聚类所得数据权值 ，均值 ，协方差

初始化各高斯组成成分。利用式(5)—式(|8)可分

别计算新增观测数据的统计权重 ，值 和协

方差 。

Ωk利用新增数据的统计参数对分区 所对应的

MVGMM模型参数进行自适应优化，即

ŵc =

(
nk
c

Mk
αw
c + (1− αw

c )wc

)
λ (17)

µ̂k
c = αm

c Ek
c (z) + (1− αm

c )µk
c (18)

P̂ k
c = αv

cE
k
c (z

2)+(1− αv
c )(P

k
c +(µ̂k

c )
2)−(µ̂k

c )
2 (19)

αρ
i , ρ ∈ {w,m, v}

λ rρ

αρ
i , ρ ∈ {w,m, v}

其中， 用于平衡新旧数据对模型参

数的影响程度， 为归一化因子， 为参数的固有

相关因子。新增数据更能体现当前环境内信号的分

布状况，在自适应更新过程中，如表2所示，平衡

因子 更依赖于新增观测数据。 

表 2  分区MVGMM模型的自适应更新算法

Ck ŵk
c µ̂k

c P̂ k
c Ωκ ẑk = [ẑk

1 , ẑ
k
2 , ···, ẑ

k
Nk

]

c ∈ {1, 2, ···, Ck}

　输入：原始高斯组成元素数量 ，原始高斯组成元素的权值 ，均值 ，协方差 ，新增分区 内采样数据 ,

　　　　

wk
c µk

c P k
c　输出：更新后高斯组成元素权值 ，均值 ，协方差

　do

wk
c ← ŵk

c µk
c ← µ̂k

c P k
c ← P̂ k

c　　　 ,  , 

　　　E步：

n ∈ {1, 2, ···, Nk}, c ∈ {1, 2, ···, Ck}　　　for 

γk
n,c　　　　计算 　　　　　　　　//基于式(5)

　　　end

c ∈ {1, 2, ···, Ck}　　　for 

nk
c Ek

c (z) Ek
c (z

2)　　　　计算 ,  和 　　//基于式(6)—式(8)

ŵc µ̂k
c P̂ k

c　　　　计算 ,  和 　　　　　//基于式(17)-式(19)

　　　end

(L(ẑk, ŵk, µ̂k, P̂ k)− L(zk,wk,µk,P k)) > 0　while(  )

wk
c ← ŵk

c µk
c ← µ̂k

c P k
c ← P̂ k

c　 ， , 
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5    仿真分析
 

5.1  数据处理

试验场景为江南大学物联网工程学院C区某层

环形走廊环境，选取移动运营商在学院内均匀铺设

的WiFi路由器作为AP信号源。由于AP信号源主要

铺设于走廊中，且单侧走廊区域相对开阔，信号受

墙壁影响的差异性较小，故将物理结构相对连通且

接收AP信号差异较小的单侧走廊区域划分为对应

分区，则试验区域可划分为K=4个分区。RP位置

采用网格拓扑，并以走廊宽幅居中形式排列，相邻

RP间隔1 m，共计368个RP点，AP信号源与RP点
排布平面图如图1所示。根据各分区内AP信号源的

稳定性，选取区域1-4内AP信号源数量分别为

{4,5,4,4}。为降低设备差异性对定位算法的影响，

实验使用统一型号智能手机进行信号收集。

在所有参考点处采集所有分区所选用共计12个
AP的信号强度值，采样间隔为1.2 s，共采集4.8 s
(避免因频率原因所导致的数据缓存)，根据第2.1节
所述过程构建离线指纹库。测试阶段，实验员手持

同款智能手机沿试验区域行走一圈，行进至测试点

处通过操作获取实时观测数据，并标记当前位置，

测试过程中共获得184个测试点，间隔1 m。 

5.2  分区效果和RSSI地图构建效果

目标区域划分完毕后，可对采集参考点做分区

标识，通过采样数据与分区标识构建分区模型，构

建过程如第2.2节所述。基于分区模型，可对测试

数据进行分区操作，算法将需要启动2级判别准则

的测试点划分为区域5以表示信号复杂区域，各分

区模型的判别精度如表3所示，各分区的分区精度

都在95%以上，已达到后期相应分区内定位操作的

精度要求。

基于第2.3节所述MVGMM模型，为验证该算

法对RSS指纹地图的构建效果，图2给出目标区域

内AP3信号的真实数值图与MVGMM模型和GP模

型对其的估计效果图。利用MVGMM模型对目标

区域内参考点位置与AP信号的联合分布进行拟合后，

区域内AP3信号的RSS分布可使用式(7)和式(8)对

相应位置进行调整获得。试验在参考点的观测数据

中提取AP3信号的RSS测量值，选取50%测试值作

为训练数据，对模型进行训练，利用剩余50%测量

值验证RSS分布效果。由于不同分区选用不同AP

设施且AP3主要作用于分区1内，故图3给出了分区

1中部分参考点处两种模型对AP3信号的拟合效果。

通过比较实际测量值与模型估计值，可看出MVGMM

模型通过多个高斯组成元素较好地拟合了AP信号

在室内环境下的分布状况，尤其体现在分区1内。 

5.3  在线定位精度分析

基于已获取MVGMM模型与测试数据，将本

文算法(SMVGMM)分别与传统WKNN算法，GP
算法做对比，分析算法的定位精度。用户在目标区

 

 
图 1 实验场景图
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域内行进1圈，3种算法的位置估计对比图如图4所
示。由图4可知，本文算法所得目标行进轨迹预测

更为平滑，且相较于GP算法，其全程定位精度有

所提高。图5则给出了3种算法在各测试点的误差值

箱型图。由图可知，对于目标轨迹的预测，相比于

GP算法，本文算法的全程定位精度提高了20%以

上，近一步地印证了本文算法所得目标预测轨迹的

平滑性。

由于WKNN算法与其余两种算法在定位精度

的巨大差异，图6仅给出本文算法与GP算法位置估

计误差的累计概率对比图。由图可知，本文算法初

始的误差累计速度相比于GP算法较慢，整体效果

优于GP算法，也从另一方面体现出本文算法通过

狭小分区内AP信号间的相关性全面提升了传统算

法的定位效果。 

5.4  指纹库的更新测试

为验证指纹库在线更新的效果与价值，本实验

分两次对目标区域进行数据采集(间隔7 d时间)，
利用第2次所采集数据对原始数据所构建MVGMM
模型参数进行自适应更新。通过两次采集的测试数

据，比较参数更新前后MVGMM模型对AP3信号

的拟合效果。图7给出了参数更新前后模型对AP3
信号的拟合状况及其误差。从图中可以看出，两次

采集的测试数据在区域4存在较大差异，参数更新

后模型对最新测试数据的拟合效果优于前次模型的

拟合状况，尤其体现于区域4内。 

6    结束语

针对室内环境中样本数据与采集位置间映射关

系的波动变化，本文利用区域间的物理连通特性对

 

 
图 2 RSS指纹地图构建效果对比图

 

 
图 3 分区1内AP3信号的拟合效果对比图

 

 
图 4 目标运动的轨迹预测对比图

表 3  分区判别精度(%)

分区 分区精度(预测正确/测试点)

分区1 99.46(183/184)

分区2 98.91(182/184)

分区3 98.91(182/184)

分区4 99.46(183/184)
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目标区域进行划分，进而构建基于参考点位置与所

采集数据联合概率分布的分区多元高斯混合模型。

算法通过分区操作精确室内环境中AP信号的变化

区域，强化分区内信号间的耦合程度，以此建立基

于分区内信号间相互干扰关系的多元高斯混合模

型，并且分区采集也在一定程度上降低了指纹数据

库的后期维护成本。实验结果表明，算法可在少量

样本数据下拟合信号在室内环境下的分布情况，其

定位精度相较于与传统算法也有一定程度提高。
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