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摘 要: 提出一种针对位置指纹的模糊核 𝑐-means聚类算法. 将位置指纹归结为一种服从正态分布的区间值数据以

反映接入点信号强度采样值的不确定性,通过区间中值和大小确定的正态分布函数将位置指纹映射为特征空间中的

一点,并在该特征空间中采用基于核方法的模糊 𝑐-means算法对其进行聚类. 通过ZigBee定位实验表明,该方法对于

位置指纹的分类效果明显好于基于信号强度平均值的 𝑐-means聚类,可在保证定位精度的前提下有效降低定位的计

算量.
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Abstract: A fuzzy kernel 𝑐-means clustering algorithm(FKC) is proposed to resolve the location fingerprint(LF) clustering.

LF is summarized as a kind of interval-valued data which obey normal distribution to describe sampling uncertainty

of received signal strength of access point. After mapping LF into the high-dimensional feature space through normal

distribution function determined by interval median and size, LF is clustered with fuzzy 𝑐-means algorithm based on kernel

method in the feature space. Results of ZigBee positioning experiments show that FKC can get better clustering effect than

𝑐-means algorithm based on the average value of signal strength. On the premise of ensuring the positioning precision, a

feasible solution is provided to decrease the positioning calculation consumption remarkably.
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1 引引引 言言言

在现有基于位置指纹[1] (LF)方法的定位系统中,

研究的热点主要集中在如何提高系统的定位精度上.

然而,不断涌现的定位算法在提高定位准确性的同时

带来的节点能耗增加也是一个不容忽视的问题.节能

技术贯穿于无线网络各项技术的始终,尤其当定位功

能作为一个辅助性服务功能时,降低定位的计算成本

对于延长网络寿命尤为重要[2-3].

Youssef等人[4]通过聚类技术将LF分类, 以减少

实时定位阶段的计算成本. 但是,当定位区域内绝大

多数采样位置都能被接入点的信号覆盖时, Youssef

法减少聚类后定位计算量的效果并不明显,且仅将能

否测量到接入点信号强度作为聚类的依据,未能深入

挖掘LF包含的信号强度与传播距离间的关系.文献

[3]在Youssef法的基础上提出了一种基于 𝑐-means的

LF聚类方法, 该方法使用信号强度平均值计算失真

度,未能充分反映出实际环境中干扰因素对于信号强

度采样的影响, 同时, 𝑐-means属于一种硬划分技术,

对于类边界节点的聚类效果较差. 文献 [5]提出了一

种基于高斯混合模型的LF聚类算法, 利用接收信号

强度的概率分布特性对LF进行聚类, 从而降低了噪

声给聚类带来的影响,但是模型参数的确定存在一定

难度,同时统计分布结果受采样次数影响较大.

基于以上分析,本文提出了一种针对LF的模糊

核 𝑐-means (FKC)聚类算法. 根据LF的数据特征将其

归结为一种服从正态分布的区间值数据, 通过区间

中值和大小确定的正态分布函数对LF进行二次特征

提取,并将其映射为高维特征空间中的一点. 最后采
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用基于核方法的模糊 𝑐-means算法对二次特征提取后

的LF聚类. 通过ZigBee无线模块搭建的定位实验表

明, 该方法对于LF的分类效果明显好于基于信号强

度平均值的 𝑐-means聚类, 在保证定位精度的前提下

能有效降低定位的计算量.

2 基基基于于于正正正态态态分分分布布布的的的位位位置置置指指指纹纹纹二二二次次次特特特征征征提提提取取取

2.1 位位位置置置指指指纹纹纹的的的数数数据据据特特特征征征

无线信号的多径效应、建筑物和人体对于信号

的吸收作用、不同无线通信协议下的信道共存问题以

及无线收发器的量化误差造成对接入点信号强度采

样生成的LF并不是一个精确的数值,而是在一个强

度范围内变化. 图 1给出了ZigBee接收节点在固定位

置对发送节点信号强度采样的直方图. 从图 1中可以

看出,采样值并非固定不变,而是在一个区间范围内

波动.
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图 1 接收信号强度概率分布特性

在大多数情况下, 对信号强度采样形成的LF多

为不精确的, 其值波动的区间范围越大表示LF信息

越不精确, 这也造成了LF大都不能表示为一个实矢

量. 同时,无线收发器对于信号强度采样的量化结果

使LF表现为一个离散的整数序列. 这些特有的数据

特征使得无法利用传统的基于 𝑐-means的聚类算法对

其进行分类,因此,需要对LF进行二次特征的提取.

2.2 位位位置置置指指指纹纹纹的的的正正正态态态分分分布布布表表表示示示方方方法法法

一些学者对接收信号强度的分布特性进行了深

入研究[5-7], 认为可以用正态分布近似描述其概率分

布.本文认为这种观点是比较合理的. 例如,在一次测

量中得到的LF变化区间为 [𝑥−, 𝑥+],初步判断在该位

置可以测量到的信号强度值应该在𝑥−和𝑥+之间. 但

是各信号强度值在区间内部的分布状况如何?在该位

置最有可能测量到哪个信号强度值?区间之外的信号

强度值是否也会在该位置被测量到? 一种直观的解

释是区间中值 �̇�是该位置处最有可能被测量到的信

号强度值,其他信号强度值被测量到的可能性也随着

与中值的距离变大而降低. 以此为出发点,本文给出

了一种基于正态分布的LF二次特征提取方法.

设定位区域内共有𝑛个采样位置, 在采样位置 𝑖

(1 ⩽ 𝑖 ⩽ 𝑛)对接入点信号强度采样生成的LF是一个

区间值数据,记为 rss𝑖 = [𝑥−
𝑖 , 𝑥

+
𝑖 ]. 区间中值 �̇�𝑖和大小

�̂�𝑖分别为

�̇�𝑖 =
𝑥−
𝑖 + 𝑥+

𝑖

2
, �̂�𝑖 = 𝑥+

𝑖 − 𝑥−
𝑖 . (1)

由于无线收发器对信号强度采样的量化结果使得

rss𝑖表现为一个离散的整数序列,可对其进行如下映

射: rss𝑖 ∈ 𝑹𝑚𝑖 → rss𝑖 ∈ 𝑹𝑚. 其中: 𝑚 = max(�̂�𝑖)+ 1,

𝑚𝑖 = �̂�𝑖 + 1.

1)若𝑚𝑖 = 𝑚,则有

rss𝑖 = [𝑥𝑖,1, 𝑥𝑖,2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑥𝑖,𝑚𝑖 ] →
rss𝑖 = [𝑥𝑖,1, 𝑥𝑖,2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑥𝑖,𝑚], (2)

其中𝑥𝑖,1 = 𝑥−
𝑖 , 𝑥𝑖,𝑚 = 𝑥+

𝑖 ,且𝑥𝑖,𝑚 − 𝑥𝑖,𝑚−1 = 1.

2)若𝑚𝑖 < 𝑚,则有

rss𝑖 = [𝑥𝑖,1, 𝑥𝑖,2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑥𝑖,𝑚𝑖 ] →
rss𝑖 = [𝑥−

𝑖,𝑠𝑙
, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑥−

𝑖,1, 𝑥𝑖,1, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑥𝑖,𝑚𝑖 , 𝑥
+
𝑖,1, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑥+

𝑖,𝑠𝑟
].

(3)

其中: 若𝑚−𝑚𝑖为偶数,则 𝑠𝑙 = 𝑠𝑟 = (𝑚−𝑚𝑖)/2;否

则,有

𝑠𝑙 =
⌈𝑚−𝑚𝑖

2

⌉
+ 1, 𝑠𝑟 =

⌈𝑚−𝑚𝑖

2

⌉
,

且𝑥−
𝑖,𝑠𝑙−1 − 𝑥−

𝑖,𝑠𝑙
= 1, 𝑥+

𝑖,𝑠𝑟+1 − 𝑥+
𝑖,𝑠𝑟

= 1.

经过以上变换,将 rss𝑖映射为𝑹𝑚空间中的一点

rss𝑖. 可以看出,在位置 𝑖采集到 rss𝑖的𝑚个特征分量

的概率是不同的,越靠近区间边缘的特征分量被采集

到的概率越低. 因此, 各特征分量对于计算 rss𝑖之间
相似度的贡献也是不同的,需要分别对各特征分量加

权. rss𝑖第 𝑘个特征分量的权重𝑤𝑖,𝑘可以通过计算其

在 rss𝑖上的分布概率获得,即

𝑤𝑖,𝑘 =
w 𝑥𝑖,𝑘

−∞
𝜑rss𝑖(𝑧)d𝑧, (4)

其中𝜑rss𝑖(𝑧)为服从正态分布的 rss𝑖的概率密度函
数,且满足𝜇𝑖 = E(𝜑rss𝑖(𝑧)) = �̇�𝑖, 𝜎2

𝑖 = D(𝜑rss𝑖(𝑧)) =

(�̂�𝑖/2)
2. 加权后的 rss𝑖可以表示为

rss
′
𝑖 = [𝑤𝑖,1𝑥𝑖,1, 𝑤𝑖,2𝑥𝑖,2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑤𝑖,𝑚𝑥𝑖,𝑚]. (5)

如果在定位区域内可采集到 𝑙个接入点的无线信号,

则在采样位置 𝑖生成的LF为

RSS𝑖 = [rss
′
𝑖,1, rss

′
𝑖,2, ⋅ ⋅ ⋅ , rss

′
𝑖,𝑙]. (6)

3 基基基于于于二二二次次次特特特征征征提提提取取取的的的位位位置置置指指指纹纹纹模模模糊糊糊核核核
𝒄-means聚聚聚类类类
传统 𝑐-means算法对于非超球体类型数据聚类

效果较差,为此部分学者[8-11]在将核方法应用于聚类

算法方面进行了大量工作.通过选择适当的核函数将

数据非线性映射到高维特征空间中可增加其线性可

分性, 在对接入点信号强度进行采样的过程中, 采样

值会受到各种干扰因素影响,基于 𝑐-means的聚类算

法对其分类效果较差. 因此,本文在对LF二次特征提
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取的基础上利用FKC对其进行聚类.

3.1 聚聚聚类类类算算算法法法实实实现现现原原原理理理

设定位区域内共有𝑛个采样位置和 𝑙个接入点.

在采样位置 𝑖 (1 ⩽ 𝑖 ⩽ 𝑛)形成的LF可由式 (6)表示,

其中 rss
′
𝑖,𝑙表示接入点 𝑙在该位置的LF. 采用核方法

将RSS𝑖向高维特征空间映射, 并在该特征空间中对

映射𝜙(RSS𝑖)进行类数为 𝑐的模糊聚类, 聚类的目标

函数定义为

𝐽𝑚(𝜙(RSS𝑖);𝑼 , 𝜙(𝑷 )) =

𝑛∑
𝑖=1

𝑐∑
𝑗=1

(𝑢𝑖𝑗)
𝑚(𝑑𝑖𝑗)

2. (7)

其中: 𝑢𝑖𝑗为𝜙(RSS𝑖)对于第 𝑗类 (1 ⩽ 𝑗 ⩽ 𝑐)的隶属

度,并由其构成隶属度矩阵𝑼 = [𝑢𝑖𝑗 ]𝑛×𝑐; 𝑚为平滑参

数; 𝜙(p𝑗)为各类的聚类原型矢量在特征空间中的映

射; 𝑑𝑖𝑗为𝜙(RSS𝑖)与𝜙(p𝑗)间的相似度. 若用𝐾表示

满足Mercer条件的核函数, 且𝐾𝑣𝑖,𝑣𝑗 = 𝐾(𝑣𝑖, 𝑣𝑗), 则

使用欧几里德距离计算的相似度可表示为

(𝑑𝑖𝑗)
2 = ∥𝜙(RSS𝑖)− 𝜙(p𝑗)∥2 =

𝐾RSS𝑖,RSS𝑖 − 2𝐾RSS𝑖,p𝑗
+𝐾p𝑗 ,p𝑗

. (8)

由式 (7)可求得 p𝑗在特征空间中的映射为

𝜙(p𝑗) =

𝑛∑
𝑖=1

(𝑢𝑖𝑗)
𝑚𝜙(RSS𝑖)

𝑛∑
𝑖=1

(𝑢𝑖𝑗)
𝑚

. (9)

同时, 对式 (7)的求解实际上是在等式约束条件
𝑐∑

𝑗=1

(𝑢𝑖𝑗) = 1下的最优化问题,求得隶属度为

𝑢𝑖𝑗 =
[ 𝑐∑
𝑠=1

(𝑑𝑖𝑗)
2

(𝑑𝑖𝑠)2

]− 1
𝑚−1

, (10)

其中 (𝑑𝑖𝑠)
2 = 𝐾RSS𝑖,RSS𝑖−2𝐾RSS𝑖,p𝑠+𝐾p𝑠,p𝑠 ,且满足若

∀𝑠 ∕= 𝑗, 𝑢𝑖𝑠 = 0, ∃𝑖, 𝑗使得 (𝑑𝑖𝑗)
2 = 0,则有𝑢𝑖𝑗 = 1. 对

于第 𝑡 + 1次迭代, 𝐾RSS𝑖,p
(𝑡+1)
𝑗

和𝐾p(𝑡+1)
𝑗 ,p(𝑡+1)

𝑗

的更新

可由以下两式完成:

𝐾RSS𝑖,p
(𝑡+1)
𝑗

=

𝑛∑
𝑘=1

(𝑢
(𝑡)
𝑘𝑗 )

𝑚𝐾RSS𝑘,RSS𝑖

𝑛∑
𝑘=1

(𝑢
(𝑡)
𝑘𝑗 )

𝑚

, (11)

𝐾p(𝑡+1)
𝑗 ,p(𝑡+1)

𝑗

=

𝑛∑
𝑘=1

𝑛∑
𝑖=1

(𝑢
(𝑡)
𝑘𝑗 𝑢

(𝑡)
𝑖𝑗 )

𝑚𝐾RSS𝑘,RSS𝑖

[ 𝑛∑
𝑘=1

(𝑢
(𝑡)
𝑘𝑗 )

𝑚
]2 . (12)

相邻两次迭代聚类原型矢量间的距离为

𝑒 =

𝑐∑
𝑗=1

𝜙(p(𝑡+1)
𝑗 )𝜙(p(𝑡+1)

𝑗 )−

2𝜙(p(𝑡+1)
𝑗 )𝜙(p(𝑡)

𝑗 ) + 𝜙(p(𝑡)
𝑗 )𝜙(p(𝑡)

𝑗 ) =

𝑐∑
𝑗=1

𝐾p(𝑡+1)
𝑗 ,p(𝑡+1)

𝑗

+𝐾p(𝑡)
𝑗 ,p(𝑡)

𝑗

−

2×

𝑛∑
𝑘=1

𝑛∑
𝑖=1

(𝑢
(𝑡−1)
𝑘𝑗 𝑢

(𝑡)
𝑖𝑗 )

𝑚𝐾RSS𝑘,RSS𝑖

𝑛∑
𝑖=1

(𝑢
(𝑡)
𝑖𝑗 )

𝑚
𝑛∑

𝑘=1

(𝑢
(𝑡−1)
𝑘𝑗 )𝑚

. (13)

3.2 聚聚聚类类类算算算法法法迭迭迭代代代步步步骤骤骤

Step 1: 利用本文提出的LF二次特征提取方法生

成RSS𝑖 = [rss
′
𝑖,1, rss

′
𝑖,2, ⋅ ⋅ ⋅ , rss

′
𝑖,𝑙].

Step 2: 初始化各聚类参数:

1)设置聚类数 𝑐, 2 ⩽ 𝑐 ⩽ 𝑛;

2)选取聚类原型矢量 p𝑗 = random(RSS𝑖), 1 ⩽
𝑗 ⩽ 𝑐, 1 ⩽ 𝑖 ⩽ 𝑛;

3)设置迭代停止条件 𝜀;

4)选择核函数.

Step 3: 计算隶属度矩阵𝑼 (𝑡).

Step 4: 更新聚类原型矢量 p(𝑡+1)
𝑗 .

Step 5: 迭代停止条件验证.

If 𝑒 < 𝜀

𝑢
(𝑡+1)
𝑖𝑗 为RSS𝑖对于第 𝑗类的隶属度.

Else

转向Step 3.

4 实实实验验验与与与结结结果果果分分分析析析

4.1 实实实验验验平平平台台台

实验使用的ZigBee无线收发节点为Microchip

公司开发的 PICDEM Z套件,支持 2.4 GHz下的 IEEE

802.15.4协议.实验在面积为 30 m×25 m的大厅内进

行,场地轮廓如图 2所示. 场地内共布置 4个发射节点

(AP1, AP2, AP3和AP4),安装高度为 2 m,信号均可覆

盖整个定位区域. 图 2中 80个实心圆代表采样位置,

相邻行与列的采样位置间距为 2 m, 采样高度为 1 m,

采样路线由图 2中箭头标出.

AP
1

A
2

P

A
4

P A
3

P

80 71
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图 2 实验场地轮廓示意图

4.2 聚聚聚类类类结结结果果果分分分析析析

为了验证聚类算法的有效性, 在图 2所示的实

验场地中采集两组各 80个信号强度值. 两组信号强

度值分别来自对发射节点组 1 (AP1, AP2和AP3)和组

2 (AP1, AP2, AP3和AP4)信号的采样.
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图 3(a)和图 4(a)分别为 FKC算法对发射节点组

1和组 2的 80个LF聚为 3类和 4类的结果, LF由本

文提出的二次特征提取方法获得. 聚类使用Gauss径

向基核函数, 核参数𝜎2 = 50, 平滑参数𝑚 = 2, 迭代

停止条件为 𝜀 = 10−5. 可以看出,两次聚类分别将 80

个LF分为 3类和 4类,并且类与类之间的边界位置几

乎没有出现LF的交叉现象.实验中发射节点的安装

位置分布在定位区域四周, 相同类中的LF也可以反

映出对应的采样位置与各发射节点位置间的距离关

系.作为比较,本文还实现了另外 2种LF生成方法下

的 𝑐-means聚类, 分别称为聚类 1和聚类 2. 聚类 1也

将信号强度采样值看作区间值数据类型, 但LF由区

间中值和区间大小构成的二维向量表示. 聚类 2中的

LF由信号强度采样值的平均表示. 其聚类结果分别

如图 3和图 4所示.
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图 3 对组 1发射节点LF聚为 3类的结果

聚类 1使用的LF由信号强度的区间中值和大小

生成, 因此, 可以在一定程度上反映出干扰和测量误

差等因素引起的采样值的不确定性, 聚类效果较好.

但该方法生成的LF无法反映信号强度的概率分布特

性, 同时 𝑐-means算法作为一种硬划分技术对类边界
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图 4 对组 2发射节点LF聚为 4类的结果

节点的处理性能较差, 造成类与类之间存在一定

的LF交叉现象.聚类 2使用的LF仅由信号强度的平

均值构成, 无法利用信号强度概率分布特征等有助

于LF聚类的信息,因此聚类效果最差.

4.3 定定定位位位结结结果果果分分分析析析

为了验证LF聚类前后定位精度和时间的变化,

在定位区域重新选择的 48个位置上对发射节点组 1

的信号强度进行采样并生成LF.分别对得到的 48个

LF实现贝叶斯推理法定位 (方法 1),基于 FKC聚类的

贝叶斯推理法定位 (方法 2),基于区间值数据 𝑐-means

聚类的贝叶斯推理法定位 (方法 3)和基于信号强度

平均值 𝑐-means聚类的贝叶斯推理法定位 (方法 4).

图 5给出了 4种方法在不同定位误差下的定位结果变

化情况. 由图可见,本文提出的方法 2在定位精度上

好于方法 3和方法 4,接近 80 %的测试位置定位误差

控制在 2 m左右. 由于方法 2使用的LF是对信号强度

区间值采用基于正态分布的二次特征提取获得,能更

好地反映信号强度的概率分布特性. 聚类不仅考虑

了LF的相似性, 也考虑了实际环境中干扰因素对于

信号强度采样的影响. 同时, 方法 2采用模糊划分对
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类边界LF进行处理, 可以得到其对于各个类的隶属

度.因此, 在定位阶段可以分别将其置于不同类中处

理, 从而提高了位置估计的准确度. 虽然方法 2在定

位精度方面稍差于方法 1,但聚类对于减少定位计算

时间的作用是显而易见的. 对LF聚类的主要目的是

将在全部采样位置形成的LF数据集分成若干小的子

集, 并将未知位置处形成的LF归入某一子集内进行

匹配,以减小实时定位阶段算法的计算量.
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图 5 4种方法在不同定位误差条件下的准确率

设定位区域内采样位置数为𝑛,聚类类数为 𝑐,聚

类后类内采样位置数为𝑛𝑐, 接入点个数为𝑚, 计算

单个接入点信号强度值在某一采样位置分布概率的

时间为𝑇𝑝. 方法 1计算LF在全部采样位置分布概率

的时间𝑇1 = 𝑛𝑚𝑇𝑝, 时间复杂度为𝑂(𝑇1) = 𝑂(𝑛𝑚).

完成LF匹配的时间复杂度为𝑂(𝑛 − 1), 总时间复杂

度为𝑂(𝑛𝑚). 本文提出的方法 2计算LF与各类中心

距离的时间复杂度为𝑂(𝑐), 计算LF在类内各采样位

置分布概率的时间𝑇2 = 𝑛𝑐𝑚𝑇𝑝,时间复杂度为𝑂(𝑇2)

= 𝑂(𝑛𝑐𝑚). 完成LF匹配的时间复杂度为𝑂(𝑛𝑐 − 1),

总时间复杂度为𝑂(𝑛𝑐𝑚). 可见,方法 2和方法 1计算

时间复杂度之比约为𝑛𝑐/𝑛. 通常情况下,聚类后类内

与定位区域内采样位置数量之间的关系为𝑛𝑐 = (0.25

∼ 0.4)𝑛. 实验中,方法 1完成全部 48个测试位置定位

花费的时间 (3.65 s)约为方法 2 (1.41 s)的 2.5倍, 而在

定位精度上的提高却不明显. 当定位区域内采样位置

的数量增加时,方法 1在定位计算上消耗的时间会多

于方法 2. 由此可见,聚类技术是减少基于LF定位方

法计算时间、提高定位速度的有效途径.

5 结结结 论论论

本文通过模糊核聚类技术对LF进行分类, 以此

达到降低定位计算量和时间的目的. 针对实际环境中

噪声干扰及测量误差等因素引起的LF通常无法表示

为一个实矢量的问题,本文将LF归结为一种服从正

态分布的区间值数据,利用区间中值和大小确定的正

态分布函数将其映射为特征空间中的一点,并在该特

征空间中采用基于核方法的模糊 𝑐-means算法对其进

行聚类.

通过ZigBee无线节点建立的LF聚类实验表明,

与基于信号强度平均值的 𝑐-means聚类相比,由于采

用模糊聚类思想,该方法对于类边界LF的分类效果

更好.同时,二次特征提取后的LF能更好地反映信号

强度的概率分布特性, 使LF的分类结果更加符合采

样位置与发射节点位置间的距离关系.在LF聚类基

础上的定位实验表明,该方法能够在保证定位精度不

受较大影响的前提下, 显著降低定位计算时间, 从而

降低节点的电能消耗.
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