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摘要：针对基于接收信号强度的位置指纹室内定位算法定位精度不高的问题，提出了一种均值

层次聚类和自适应加权 K 近邻（weighted K nearest neighbor，WKNN）的室内定位算法。算

法首先在设置的参考点上采集蓝牙信号强度构建离线指纹数据库，然后采用均值层次聚类方法

将所有参考点根据各自之间的相似度分为 n 个类，滤除掉相似度较小的参考点，最后根据待定

位点和参考点间的信号距离的相似度，计算出距离差的标准差来自适应确定 K 值，并进行位置

估算。实验结果表明，本文提出的算法在定位精度上比 WKNN、动态加权 K 近邻（enhanced 

weighted K nearest neighbor，EWKNN）方法分别提升了 30.0% 和 18.0%，在定位实时性上比

WKNN 和 EWKNN 方法分别提高了 19.2%
 
和 28.4%。将该算法用于室内物体定位，可以同时提高定

位精度和定位实时性。 
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Abstract: Aiming at the problem that the location fingerprint indoor positioning algorithm based on 

received signal strength (RSS) with low positioning precision, this study proposed an indoor positioning 
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algorithm based on mean-linkage (ML) hierarchical clustering and adaptive weighted K nearest neighbor 

(WKNN) combination. Firstly, the Bluetooth signal strength is collected at the set reference point to construct an 

offline fingerprint database. Then, using ML hierarchical clustering method, all reference points are divided into 

n categories according to the similarity between them, and the reference point with less similarity is filtered out. 

Finally, according to the similarity of the signal distance between the point to be located and the reference point, 

the standard deviation of the distance difference is calculated to adaptively determine the K value and perform 

the position estimation. The experimental results show that the proposed algorithm improves the positioning 

precision by 30.0% and 18.0% compared with WKNN and EWKNN respectively, and improves the positioning 

real-time by 19.2% and 28.4% compared with WKNN and EWKNN respectively. The algorithm is applied to 

indoor object positioning, which can simultaneously improve positioning precision and positioning real-time. 

Key words: indoor positioning; received signal strength (RSS); fingerprint database; mean-linkage 

hierarchical clustering; adaptive weighted K nearest neighbor 

0  引言 

随着互联网不断发展，人们对基于位置的服务（location-based sevice，LBS）的需求越来越大，全球

定位系统[1]（Global Positioning System，GPS）和北斗卫星导航系统[2-4]（BeiDou Navigation Satellite System，

BDS）作为应用最广泛的室外定位技术，由于其信号容易被城市中高楼、隧道等障碍物遮挡，导致全球

卫星导航系统（Global Navigation Satellite System，GNSS）在某些室内环境下无法实现定位，为此需要研

究室内定位技术。目前主流的室内定位技术主要有射频识别技术 [5]（radio frequency identification，RFID）、

超带宽技术[6]（ultra-wide bandwidth，UWB）、Wi-Fi[7]和蓝牙技术[8]等。蓝牙有低功耗、低成本、体积小、

易于部署和信号强等优点，而且现有的手持移动设备都可以接收到蓝牙信号，使得基于接收信号强度

（received signal strength，RSS）的蓝牙室内定位技术得到了广泛的应用[9]。基于 RSS 的室内定位方法分

为基于传播模型[10]和基于位置指纹定位法[11]，由于室内结构复杂，构造出的室内传播模型可能不够准确，

而与传播模型方法相比，对位置指纹定位法的研究更为广泛。 

最简单的位置指纹算法是 K 近邻[12]（K nearest neighbor，KNN）算法，该算法根据待测点与数据库

中信号强度的欧氏距离，将最近的 K 个点进行位置估计。加权 K 近邻（weighted K nearest neighbor， 

WKNN）[13]算法在 KNN 算法上进行了改进，引入了距离权值来进行位置估计，和 KNN 算法相比，提高

了定位准确度。但是 KNN 和 WKNN 算法对每一个待测点都使用固定的 K 值来进行位置估计，太过片面，

易降低定位准确度。基于此问题文献[14]提出了动态加权 K 近邻（enhanced weighted K nearest neighbor，

EWKNN）算法，每一次定位通过设定阈值
TR 来动态调整 K 的值，EWKNN 算法的平均定位误差为 2.11 m，

相较于 KNN 和 WKNN 算法定位准确度分别提高了 48%和 26%。但是此算法由于引进了阈值
TR ，需要

手动输入阈值来动态调整 K 的值，没有实现自适应选取 K 值，并且阈值选取不当，K 值选取会受到影

响，也会影响定位准确度。 

位置指纹算法在室内定位离线阶段时需要在实验区域划分出参考点，导致在某些大型室内环境参考

点分布密集，数据量非常庞大。为了对参考点进行筛选，滤除误差较大的点，从而减少定位时间，已有

学者将聚类方法应用在位置指纹算法中。文献[15]提出一种基于 K-means 的加权 KNN 算法，通过 K-means

聚类处理指纹数据库，然后在 KNN 算法中加入加权因子进行匹配，实验表明使用普通 KNN 算法的平均

误差为 3.11 m，在使用了 K-means 的加权改进算法后，能有效提升 40%的定位准确度。K-means 算法的

缺点是 K-means 容易陷入局部最优，这跟初始给定的中心值有关，所以要尝试多个初始值。文献[16]提

出了改进的 K-means 算法来解决这个问题，但是也需要事先给出聚类的数目 K，而这个往往难以判断；
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如果用户选择了不正确的聚类数目，会使本应该在同一个类的数据被判定为两个大的类别，最终影响定

位准确度。文献[17]提出了使用基于层次聚类中的最大距离法和改进的 KNN 算法相结合，实验结果表明

改进后算法的平均误差为 2.09 m，最大误差为 8.25 m，最小误差为 0.13 m。与 K-means-KNN 算法相比，

改进后的算法定位准确度更高。但最大距离法以分布在两个类中最不相似的样本（距离最远）作为度量

标准进行聚类的方法不够严谨，对离群点的数据比较敏感，降低了指纹数据库分类的准确度，导致最终

的定位准确度不高。 

针对以上问题，本文提出了基于均值（mean-link，ML）层次聚类和自适应 WKNN 组合的定位算法。

在离线阶段通过 ML 层次聚类处理数据库中的参考点，降低搜索范围，减少了定位时间，也排除了在线

阶段的错误匹配点。在线匹配阶段通过求待定位点与参考点的距离集合的标准差来自适应选择 K 值进行

位置估计，提高了定位准确度，减少了定位时间。 

1 位置指纹定位算法的原理 

位置指纹定位包括离线阶段和在线阶段，指纹定位算法原理如图 1 所示。 

参考点采集蓝牙
信号强度

建立位置指纹
数据库

定位算法

位置估计

在线信号采样

离线阶段

在线阶段

 

图 1  位置指纹定位算法原理图 

离线阶段：在实验区域内划分好参考点，在每一个参考点上进行蓝牙信号强度的采集，并记录对应

的参考点坐标，记录格式为 

 
1 2( , , , , , )i i i i i inF x y R R R ， （1） 

式（1）中，
ix 表示第 i 个参考点的二维平面横坐标；

iy 表示第 i 个参考点的二维平面纵坐标；
inR 表示

在第 i 个参考点接收到的第 n 个蓝牙接入点（access point，AP）的信号强度。 

将所有参考点采集到的
iF 数据整合并构建指纹数据库，如式（2）所示： 
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式（2）中， x， y 表示参考点的二维平面坐标；i 表示参考点的总个数；n 表示定位区域内蓝牙 AP 的

总个数；
inR 表示在第 i 个参考点接收到的第 n 个蓝牙 AP 的信号强度。 

在线阶段：用户进入实验区域内的某一位置，将接收到的蓝牙 AP 信号强度记录下来，将其与指纹

数据库中的信号强度进行搜寻，寻找最佳的匹配点，并使用定位匹配算法计算出估计位置坐标。常见的

匹配算法包括 KNN，WKNN，贝叶斯分类算法等。 

2  层次聚类算法原理 

层次聚类分为凝聚和分裂两种聚类方法，凝聚算法是自下而上的算法，分裂聚类算法是自上而下的

算法，凝聚和分裂两种方法在本质上是一致的，两种聚类的每一次迭代都是通过某种特定的规则来作为

指标，根据不同的数据分布情况来选择对应的层次聚类算法。凝聚的层次聚类，开始时将每一个样本都

视为一个类，通过计算每个类之间的距离，按照具体的合并规则将类进行合并，最终将所有类聚类为一

个大类或者达到特定的条件则终止聚类。分裂聚类则与凝聚相反，将一个大类逐步分为一个个小类，直

到达到终止条件结束聚类。层次聚类的优势在于它的灵活性，不需要事先指定类的数量，通过加入阈值

判断，可以很好地控制得到想要的聚类结果。并且层次聚类可以很清晰地展现出样本的划分过程。层次

聚类根据聚类条件不同分为最小距离也称单连接算法（single-link，SL）、最大距离也称全连接算法

（complete-link，CL）、均值距离（mean-link，ML）和平均距离（average-link，AL）等几种方法[18]。 

本文采用的 ML 层次聚类属于凝聚层次聚类，将离线阶段的每一个参考点视为不同的类，通过合并

规则对参考点进行凝聚，直到达到终止条件停止凝聚。最小距离法和最大距离法使用类间最小距离和类

间最大距离作为聚类标准不够严谨，对离群点比较敏感，会过于关注局域连接，应用在室内定位中，聚

类结果无法达到预期效果。而采用均值或平均距离聚类法对数据库进行聚类，可以解决算法对离群点过

于敏感的问题，但是平均距离法计算量较大，每次聚类都需要计算类与类包含的所有数据点间相互的欧

式距离，所以采用 ML 层次聚类，更加契合室内定位的场景。 

离线阶段 ML 层次聚类算法步骤如下[19]： 

① 在实验区域选取参考点，采集蓝牙信号，建立信号指纹数据库，计算出所有参考点两两之间的

欧氏距离：  

 
2 2( ) ( )ij i j i jD x x y y    ， （3） 

式（3）中， ijD 为参考点 i 和 j 之间的欧氏距离；
ix 与

iy 为参考点 i 的二维平面坐标； jx 与 jy 为参考点 

j 的二维平面坐标。 

② 计算完成后开始聚类，每一次迭代将欧式距离最小的两个类合并成一个新的类，并计算出新类

的中心点。当类与类之间的中心点距离大于阈值 T 时，停止合并。 

③ 聚类结束后，计算所有类中心的信号强度 P： 

 1 2

1
( , , , )

k

i i ini
P R R R

k
  ， （4） 

式（4）中， k 表示每个类中参考点的个数；
inR 表示在第 i 个参考点接收到的第 n 个 AP 的信号强度。 

3  基于 ML 层次聚类和自适应 WKNN 的定位算法 

由于蓝牙信号强度之间的相似度和欧式距离这个特征量相关，所以本文利用欧式距离这个特征向量
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来反映出待定位点与参考点之间的相似度，并分别应用在室内定位的离线和在线阶段。在空间中，根据

信号衰减模型可知，移动终端接收到的蓝牙信号强度与移动终端和蓝牙 AP 节点之间的距离成正比，两

个相邻的参考点如果距离越近，他们采集到的信号强度之间的相似度就越大。根据这个特性，对指纹数

据库进行 ML 层次聚类，可以将在同一区域内，相似度很高的参考点划分为同一个类。由于蓝牙信号有

时不稳定，会导致相距很远的参考点之间具有相似的信号强度。针对这个问题，ML 层次聚类根据数据

库中各参考点之间的欧氏距离对数据库进行区域划分，可以将异常数据排除掉，避免了在线匹配阶段待

定位点需要和实际偏远的参考点进行匹配。对数据库进行 ML 层次聚类后，可以使待定位点直接寻找与

自己相似度最高的类进行比较，节省了定位时间，也提高了定位准确度。 

自适应 WKNN 算法是在 ML 层次聚类的基础上，根据待定位点与参考点之间的信号距离差的标准

差来自适应调整 K 值。在实际的定位空间中，存在狭窄区域，也有宽敞的区域，对于不同面积的定位区

域，所设定的参考点数量也不同，若每一次定位都选取固定的 K 值，可能会引入相似度很小的参考点，

定位的结果将会带来很大误差。本文算法对于每一个不同的待定位点，都会在 ML 层次聚类的结果上选

取相似度最高的类进行匹配，滤除掉误差点，进而选取最优 K 值，提高定位准确度。自适应 WKNN 算

法是在 ML 层次聚类对数据库处理的基础上进行位置估计，具体实施步骤如下： 

① 在ML层次聚类对数据库聚类结果的基础上，计算待定位点接收到的信号强度
1 2( , , , )nR R R 

与聚类结束形成的所有类中心的信号强度 P 的欧式距离： 

 2

1 1
( )

n

R i R jj i
g P

 
  ， （5） 

找到离距离最近的那一个类 C。 

② 计算待定位点 t 与找到的欧式距离最近的类 C 中的每个参考点之间信号强度的欧氏距离
itD ，对

计算出的距离进行升序排列。距离最小的为
1D ，排列后距离最大的为

LD ，
LD 与

1D 之间的差值
id （i

 = 

2， ，L）为差距离，并计算出距离差值的平均值： 

 2 3( )

1

Ld d d
d

L

     
 


， （6） 

式（6）中，L 为参考点的个数。 

③ 由式（6）求出的 d 计算出距离差的标准差 S： 
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L
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d d
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
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



， （7） 

若
id > S ，那么将对应的第 i 个参考点滤除；反之

id ≤ S ，则对应的第 i 个参考点保留，最后剩余的

参考点个数即为 K 值。 

④ 对剩余的 K 个参考点使用 WKNN 算法进行位置估计： 

 
1

1

1
( , )

( , )
1

k

i ii
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k

i
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x y
D

x y

D





  





， （8） 

式（8）中，
1

itD
是根据待定位点与 K 个参考点之间的欧氏距离计算出的权值，t 为待定位点；

ix ，
iy 为 

参考点 i 的二维平面坐标。 

基于 ML 层次聚类和自适应 WKNN 定位算法流程如图 2 所示。 
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计算待定位点的信号强度与
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计算待定位点与最近的
类中参考点之间的信号
距离，将距离升序排
列，计算出距离的差值

根据距离差值的标准差
来适应确定 K 值

对 K 值使用 WKNN 
进行位置估计

采集待定位点的信号强度

 
图 2  ML 层次聚类和自适应 WKNN 定位算法流程图 

基于 ML 层次聚类和自适应 WKNN 定位算法详细流程如下： 

① 通过式（3）计算数据库中参考点两两之间的欧氏距离，每一次聚类将距离最小的两个点进行合

并，每一次聚类都自动更新类的中心。设置阈值 T，当两个类之间的中心距离大于 T 时，聚类停止； 

② 聚类结束后，根据式（4）计算所有类中心的信号强度，用于在线阶段的快速匹配； 

③ 在线阶段，采集待定位点的蓝牙信号强度，通过式（5）寻找到离待定位点最近的类 C； 

④ 假设类 C 中有 L 个参考点，将类 C 中这 L 个点的信号强度与待定位点的信号强度进行欧氏距离

计算，对求得的欧式距离进行升序排列，距离最小的为
1D ，距离最大的为

LD ，根据式（6）算出距离差

的平均值； 

⑤ 根据算出的平均值来通过式（7）进一步求出标准差，滤除掉大于标准差的参考点，最终筛选出

K 值，自适应的选取 K 值，并通过式（8）来得出位置估计。 

4  实验和结果分析 

为了验证本文提出算法的定位性能，对 ML 层次聚类和自适应 WKNN 组合的定位算法、EWKNN 算

法与 WKNN 算法进行定位实验比较。 

4.1  实验环境 

实验选择在学院理工楼 4 楼进行，如图 3 所示。图中的标记点为离线指纹数据库中的部分参考点，

参考点之间间隔 1 m，使用华为手机利用该楼层安置的蓝牙 iBeacon 设备进行数据采集。使用采集的 260

个参考点构建指纹数据库，每个参考点采集 40 次，东南西北方向各 10 次（蓝牙信号强度会受室内人体

走动或受静态环境的影响，造成信号波动，这么做是为了避免身体遮挡对信号的影响），每一秒采集一
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次，取平均值以及对应的 X，Y 坐标（以图 3 中的实心点为原点建立直角坐标系）进行储存。在实验区

域内随机选择了 40 个测试点（每个测试点也采集 40 次，东西南北方向各 10 次，每秒采集一次，取平

均值以及对应的 X，Y 坐标进行储存）作为在线定位实验样本。 

 
图 3  实验区域平面图以及部分参考点划分位置 

4.2  实验结果分析 

ML 层次聚类中阈值 T 的选择决定了聚类效果的好坏，将会影响最终的定位准确度。本文选取了 T

值为 7，8，9，10，11，12 来进行实验对比，图 4 为提出的 ML 层次聚类和自适应 WKNN 算法对阈值 T

的取值进行的实验结果。 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

图 4  阈值 T 不同取值的定位平均误差对比 

由图 4 所得，当 T 值取 7，8，9，10，11，12 时，定位平均误差分别为 2.22，1.79，1.66，1.60，

1.68 和 1.73 m，表明 T 的值取 7，8，9，10 时，定位准确度逐渐提高，且 T = 10 时，定位准确度达到最

高。当 T 取 11，12 时，定位准确度又逐渐下降，所以后面实验 T 的值选择为 10。 

为了验证算法的定位性能，实验使用相同的指纹数据库和测试集，分别对提出的算法、WKNN 和

EWKNN 定位算法进行定位实验。从平均定位误差，累积定位误差，单点定位误差、最大和最小定位误

差、标准差和算法运行时间等方面来分析算法的定位性能。 

图 5 为本文所提出的 ML 层次聚类和自适应 WKNN 定位算法和其他两种定位方法的平均定位误差

柱状图。由图 5 可知，ML 层次聚类和自适应 WKNN 定位算法的最终平均定位误差为 1.60 m，EWKNN

7     8     9     10     11    12 

阈值 

2.5 

 

2.0 

 

1.5 

 

1.0 

 

0.5 

 

0 

 

定
位
平
均
误
差

/m
 

 



第 4 期                 翟俊杰等：一种层次聚类和自适应加权 K 近邻组合的室内定位算法                     307 

平均定位误差为 1.95 m，而 WKNN 平均定位误差则为 2.29 m，提出的算法在定位准确度上和 WKNN、

EWKNN 相比分别提高了 30.0％和 18.0％。 

 

 

 

 

 

 

 

图 5  3 种定位算法的平均定位误差 

ML 层次聚类和自适应 WKNN 定位算法与其他两种算法的累积定位误差分布概率如图 6 所示，将误

差分布概率数据呈现在表 1 中。从图 6 和表 1 可以观察出各种算法的定位准确度的趋势，从图 6 中可以

发现本文提出的 ML 层次聚类和自适应 WKNN 定位算法定位误差在 1.5 m 内达到了 67.5％，在定位准确

度上较其他两种定位算法有很大的提升。ML 层次聚类和自适应 WKNN 定位算法的定位误差在 2 m 以内

达到了 77.5％，定位成功率在 2.5 m 以内达到了 90％。综上所述，本文提出的定位算法在平均定位误差

和累积定位误差上都要优于其他两种算法。 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
图 6  累积定位误差分析 

表 1  3 种算法定位结果对比 

定位算法 误差在 1.5 m 内的百分比/% 误差在 2 m 内的百分比/% 

ML 层次聚类-自适应 WKNN 67.5 77.5 

WKNN 32.5 55 

EWKNN 42.5 62.5 

对 40 个待定位点使用 ML 层次聚类-自适应 WKNN 算法与 WKNN，EWKNN 算法进行位置估计，每

一个待定位点的定位误差比较如图 7 所示，定位误差的最大、最小误差、定位平均误差、标准差统计如
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表 2 所示。由图 7 和表 2 可知，ML 层次聚类-自适应 WKNN 算法的最大误差距离为 3.48 m，EWKNN 算

法的最大误差距离为 4.06 m，提出的算法最小误差也比 EWKNN 算法要小。从图 7 可以看出提出的算法

较 WKNN 和 EWKNN 算法整体的定位准确度有所提升，而且波动较小，从表 2 可以看出提出算法的标

准差较小，定位的稳定性更好。 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

图 7  3 种算法的单点定位误差比较 

表 2  改进算法与其他两种算法最大、最小误差、定位平均误差和标准差对比 

算法 最大误差/m 最小误差/m 定位平均误差/m 标准差/m 

ML 层次聚类-自适应 WKNN 3.48 0.05 1.60 0.76 

WKNN 4.56 0.15 2.29 0.95 

EWKNN 4.06 0.15 1.95 0.88 

采用 Matlab 软件对 3 种定位算法在相同的软硬件环境下分别运行 20 次仿真，并对算法运算时间进

行统计，将 20 次结果取平均值，得到 3 种定位算法的平均运算时间如表 3 所示。ML 层次聚类和自适应

WKNN 定位算法由于在离线阶段对指纹数据库进行了聚类处理，减小了在线匹配的范围，降低了在线匹

配阶段的运算量，最终运算时间较其他两种算法均有减少。而 EWKNN 算法在在线匹配阶段由于需要通

过计算对 K 值进行选择，并且需要计算测试集与指纹数据库中所有参考点之间的欧氏距离，大大增加了

计算量，所以运算时间较 WKNN 算法有所增加。WKNN 虽然运算时间和 EWKNN 算法相比有所降低，

但传统的 WKNN 算法对每一个待定位点都选取相同的 K 值进行定位匹配，导致定位准确度不高。综上

所述和其他两种算法相比，本文提出的 ML 层次聚类和自适应 WKNN 定位算法在定位准确度有了提高，

在算法平均运算时间上有减小。 

表 3  3 种算法平均运算时间比较 

定位算法          平均运算时间/s 

ML 层次聚类-自适应 WKNN          0.63 

EWKNN          0.88 

WKNN          0.78 

5  结语 

针对 WKNN 算法采用固定的 K 值，EWKNN 算法需要调整阈值来动态确定 K 值而导致的定位时间
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长、定位准确度低等问题，提出了基于 ML 层次聚类和自适应 WKNN 的组合定位算法。算法先通过层

次聚类，缩小在线匹配范围，滤除掉相似度较小的参考点，在线匹配阶段，根据距离集合的标准差来自

动筛选 K 值。在学院理工楼 4 楼进行了定位实验，使用采集的 260 个参考点构建指纹数据库，并在实验

区域内随机选择了 40 个测试点作为在线定位实验样本。实验结果表明，ML 层次聚类和自适应 WKNN

定位算法的平均定位误差为 1.60 m，在定位平均误差上比 WKNN 算法、EWKNN 算法分别降低了 30.0%

和 18.0%。算法的平均运算时间为 0.63 s，在运算时间上比 WKNN、EWKNN 分别降低 19.2%和 28.4%。

本文提出的算法在类似的环境下可以较好地根据各参考点之间的相似度进行聚类划分，在此基础上再进

行自适应的在线匹配算法，从而提高定位准确度。另外在位置指纹库数据库的建立上，本文采用的方法

是在每一个参考点上多次采集信号强度，如果实验区域较大，那么建立数据库的工作量将会非常大，因

此在离线阶段如何快捷准确地构建数据库还需要继续研究，进一步改善定位效果。 
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