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不同聚类算法在 Ｗｉ－Ｆｉ 定位中的研究

陈　 蕾

（浙江农林大学 信息工程学院， 浙江 临安 ３１１３００）

摘　 要： 本文比较分析了 Ｋ－ｍｅａｎｓ 聚类、蚁群聚类和 ＤＢＳＣＡＮ 聚类三种聚类算法在室内定位系统中的应用，通过比较 ３ 种算

法分别与基于 Ｗｉ－Ｆｉ 信号接收强度的支持向量机回归算法室内定位模型相结合定位的仿真实验，发现 Ｋ－ｍｅａｎｓ 和 ＤＢＳＣＡＮ
聚类算法均优于蚁群聚类算法，且两者定位结果相差不大。 考虑到 ＤＢＳＣＡＮ 聚类算法可以去除噪音点，将 ＤＢＳＣＡＮ 聚类与

Ｋ－ｍｅａｎｓ 聚类算法混合分析后，再与定位模型结合，获得更好的定位效果。
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０　 引　 言

随着信息技术的高速发展，基于位置服务的应

用越来越受到学界关注。 以卫星导航等传统方法为

代表的定位技术由于 ＧＰＳ 等卫星信号到达地面会

有所减弱，难以穿透建筑物，因此在室内很难使用卫

星定位系统获得准确的定位信息，精度也不高。 但

是人在室内活动的平均时间约占整体的 ８０％左右，
因此室内定位的应用已逐渐成为研究焦点。

时下，通讯技术的不断进步，即使得智能移动设

备日趋成为社会生活中的时尚新宠儿。 根据媒体市

场研究公司 Ｚｅｎｉｔｈ 对 ５２ 个国家和地区的调查报告

研究显示，在 ２０１７ 年底全球智能手机普及率达

６３％，其中在一些领先的国家和地区，智能手机使用

的普及率都已经超过了 ９０％。 智能移动设备的普

及，为室内定位的发展和应用带来了更广阔前景，但
同时也提出了更高的要求。

室内定位是指在室内环境中获取位置定位，常
见的主要有采用无线通讯、基站定位、惯导定位等多

种技术集成形成一套室内位置定位体系，从而实现

人员、物体等在室内空间中的位置监控。 室内定位

作为国内外研究的热点，其研究成果在商场购物、交
通引导、景区导览、人员设备管理、公共服务、紧急救

援等方面都可见到典型应用。 目前堪称主流的室内

定位技术有：红外线、超声波、超宽带、蓝牙、Ｗｉ－Ｆｉ、
基站、ＲＦＩＤ 技术，此外还有比较新颖的可见光通信、
地磁技术、视觉定位等。 不同的定位技术均有各自

的优缺点，结合应用场景，选择合适的定位技术至关

重要。 研究可知，基于 Ｗｉ－Ｆｉ 技术的室内定位是现

下最常见的室内定位技术，虽然在众多定位技术中

Ｗｉ－Ｆｉ 技术的定位精度不是很高，但由于现代生活

中 Ｗｉ－Ｆｉ 的使用已随处可见，各类环境中 Ｗｉ－Ｆｉ 设
施布置完备，技术相对简单，又减少了硬件设备架构

的成本，因而使其在各类定位方法中仍然具有鲜明

的优势。 对此，本文拟展开研究论述如下。

１　 基于 Ｗｉ－Ｆｉ 的室内定位

基于 Ｗｉ－Ｆｉ 技术的定位系统作为现下最常见

的室内定位技术，相关的室内定位算法非常多，大体

可以分为基于几何方法的定位、极大似然估计法定



位和基于接收信号强度（ＲＳＳＩ）建立指纹库的定位。
这里，对此可做探讨分述如下。

（１）几何方法。 是通过测量与用户相关的几何

参数来获得用户的位置。 几何方法多可分为 ２ 种。
一种是根据信号到达时间或到达时间差、到达角度

来测算待测点与信号发生源之间的距离。 另一种是

利用信号传播模型来测距，常根据一些无线信道的

半统计或者经验模型，利用在线测得无线信号强度

估计距离。
（２）极大似然估计法。 也是基于接收信号强度

的 Ｗｉ－Ｆｉ 定位中一种主要的定位方法，极大似然估

计法是建立在极大似然原理基础上的一个统计方

法，极大似然定位算法则是在几何三边定位算法中

加入极大似然估计原理，与几何方法有所区别，且具

有较大的实用性。
（３）基于接收信号强度的指纹法定位。 由于前

文的几何方法受非视距传播路径影响较大，且测距

成本不低，因而有研究者提出了该种定位方法。 指

纹法是在离线阶段将接收信号强度的某些特征与环

境中的地理位置建立对应关系，构成指纹库。 而后

在线阶段则实时提取接收信号强度的信号特征，在
指纹库中寻找对应数据，最终实现定位。 相对而言，
指纹法研究起来比较简单，有一定的实用研究价值。

２　 聚类算法

聚类分析起源于分类学，但在此后科学技术的

飞速发展中，人类对分类的实现也已从仅主要依靠

经验和专业知识而衍生转变为逐步融入了数学工具

的定量分析，形成数值分类学，又引入了多元分析形

成了聚类分析。 聚类分析内容丰富，其算法可以分

为划分法、层次法、基于密度的方法、基于网格的方

法、基于模型的方法等。 研究内容详见如下。
２．１　 Ｋ 均值聚类算法

Ｋ 均值（Ｋ－ｍｅａｎｓ）聚类算法属于划分法，该方

法需要输入聚类个数 ｋ， 然后对数据对象进行聚类，
输出满足方差最小标准的 ｋ 个聚类，同一聚类中的

对象相似度较高，不同聚类中的对象相似度较低。
Ｋ－ｍｅａｎｓ 聚类是根据数据对象之间的相似度来间接

聚类的，是无监督的学习方法。
２．２　 蚁群聚类

蚁群聚类算法是 １９９１ 年由 Ｄｅｎｅｕｂｏｕｒｇ 提出

的，而 Ｌｕｍｅｒ 和 Ｆａｉｅｔａ 将蚁群聚类算法模型应用到

了数据分析的领域，所以蚁群聚类算法尚且还是一

种比较新颖的算法。 蚁群聚类算法是结合蚂蚁选择

觅食路径的行为和蚁群在蚁穴中将散落的蚂蚁尸体

堆积成堆来清理的行为实现聚类的。 蚁穴清理的行

为是蚂蚁堆越大，越吸引工蚁搬运过去，因此，数据

的空间分布直接影响聚类结果。
２．３　 ＤＢＳＣＡＮ 聚类

ＤＢＳＣＡＮ （ Ｄｅｎｓｉｔｙ － Ｂａｓｅｄ Ｓｐａｔｉａｌ Ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ｏｆ
Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｗｉｔｈ Ｎｏｉｓｅ） 聚类算法是一种基于密度的

聚类算法。 该算法是在 １９９６ 年由 Ｅｓｔｅｒ 等提出的一

种简单又有效的聚类算法。 算法可描述为： 在某些

空间中给定一组点， 它将位置紧密靠在一起的点

（与许多邻近邻域的点） 组合在一起， 标记为异常

值点，单独存在低密度区域 （其与最近的邻域点距

离太远）。 ＤＢＳＣＡＮ 算法是对数据样本进行划分的

聚类算法，且事先并不需要知道数据样本的标签，是
一种非监督的聚类算法。 核心点（Ｃｏｒｅ Ｐｏｉｎｔ）是指

在该点的聚类半径 ε 中，若是含有超过设定参数

ＭｉｎＰｔｓ 数量的点，则该点被称为核心点。 边界点

（Ｂｏｒｄｅｒ Ｐｏｉｎｔ）是指在该点的聚类半径 ε 中，点的数

量小于所设定的参数 ＭｉｎＰｔｓ， 那么就不属于核心

点，但是该点又落在核心点的邻域之中，则称该点为

边界点。 噪音点（Ｎｏｉｓｅ Ｐｏｉｎｔ）是指在该点的聚类半

径 ε 中，点的数量小于所设定的参数 ＭｉｎＰｔｓ， 那么

就不属于核心点，但是该点又不落在任一核心点的

邻域之中，那么该点被称为噪音点。

３　 实验仿真

本文实验是通过对接收到的 Ｗｉ－Ｆｉ 信号强度

先进行聚类分析，根据分析后的特征值再输入支持

向量机的回归模型，实现待测点的位置定位。 文中

对此可得研究详述如下。
３．１　 数据来源及处理

本文实验环境为 Ｗｉｎｄｏｗ１０ 操作系统，Ｍａｔｌａｂ
２０１６ａ（９．０．０．３４１３６０）版本，实验数据采集自浙江农

林大学 Ｂ１０ 学生宿舍楼的第二层，过程中选择在该

楼层采集 ３５ 个点的所有无线接入点（ＡＰ）的信号强

度。 待测位置 ＲＳＳＩ 值采集的设备采用 ＩｐｈｏｎｅＸ，该
设备中的开发 Ａｐｐ：ＡｉｒＰｏｒｔ 工具可以采集该位置所

接收到的信号强度。 如图 １ 所示。
　 　 在 ３５ 个采集点停留 １ ｍｉｎ 左右，进行信号强度

采集，共采集 ＡＰ 名为 ＣｈｉｎａＮｅｔ 的信号强度数据

２ ９３１ 条，根据不同的时刻将数据进行分类，分类后

数据按照 ＡＰ 的硬件地址进行排序，最终获得实验

数据 ３３０ 条。
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图 １　 ＡｉｒＰｏｒｔ 工具采集 Ｗｉ－Ｆｉ 的 ＲＳＳＩ
Ｆｉｇ． １　 ＡｉｒＰｏｒｔ ｔｏｏｌ ｃｏｌｌｅｃｔｓ ｔｈｅ ＲＳＳＩ ｏｆ Ｗｉ－Ｆｉ

　 　 在 ３３０ 条实验数据中选取 ３００ 条作为训练数据

集，其余 ３０ 条数据作为测试数据集，将训练数据集

作为聚类算法的数据对象，进行聚类分析。 再将聚

类结果作为 ＳＶＭ 的输入参数，对应的位置坐标

（ｘ，ｙ） 中的横坐标和纵坐标作为输出参数，分别进

行训练，建立 ＳＶＭ 模型。 将测试数据集作为输入参

数，分别输入训练好的 ＳＶＭ 模型，获得横坐标和纵

坐标的实验数据集，输出实验结果，即为定位结果。
３．２　 ３ 种不同聚类算法的实验仿真

Ｋ－ｍｅａｎｓ 聚类算法的实验中 ｋ 取 ３５，同坐标点

数量一致，迭代 ５ 次，实验仿真结果如图 ２ 和图 ３ 所

示，定位结果分析见表 １。
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图 ２　 Ｋ－ｍｅａｎｓ聚类结果
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图 ３　 Ｋ－ｍｅａｎｓ－ＳＶＭ 定位结果

Ｆｉｇ． ３　 Ｋ－ｍｅａｎｓ－ＳＶＭ ｌｏｃａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ
表 １　 Ｋ－ｍｅａｎｓ－ＳＶＭ 定位结果分析

Ｔａｂ． １　 Ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ Ｋ－ｍｅａｎｓ－ＳＶＭ ｌｏｃａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｍ

最大偏差 最小偏差 平均偏差

训练数据 ９．２３ ０．２５ １．２４
测试数据 ４．７７ ０．２５ ０．９７

　 　 根据实验结果可得，使用 Ｋ－ｍｅａｎｓ 聚类分析输

入数据后，获得较好的定位结果。
蚁群聚类算法的实验中 ｋ 取 ３５，同坐标点数量

一致，迭代 ５ 次，实验仿真结果如图 ４ 和图 ５ 所示，
定位结果分析见表 ２。
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图 ４　 蚁群算法聚类结果

Ｆｉｇ． ４　 Ａｎｔ ｃｏｌｏｎｙ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔｓ
表 ２　 蚁群算法 ＳＶＭ 定位结果分析

Ｔａｂ． ２　 Ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ａｎｔ ｃｏｌｏｎｙ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ＳＶＭ ｌｏｃａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｍ

最大偏差 最小偏差 平均偏差

训练数据 ９．２３ ０．２５ １．５５

测试数据 ８．８０ ０．２５ １．６８

　 　 根据实验结果可得，使用蚁群聚类分析输入数

据后，获得定位结果比 Ｋ－ｍｅａｎｓ 差。
ＤＢＳＣＡＮ 聚类实验经过多次实验，选择参数邻

域半径 ε ＝ ０．２，邻域样本数阈值 ＭｉｎＰｔｓ ＝ ３，实验仿

真如图 ６ 和图 ７ 所示，定位结果分析见表 ３。

０８ 智　 能　 计　 算　 机　 与　 应　 用　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 第 ９ 卷　
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图 ５　 蚁群算法 ＳＶＭ 定位结果

Ｆｉｇ． ５　 Ａｎｔ ｃｏｌｏｎｙ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ＳＶＭ ｌｏｃａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ
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图 ６　 ＤＢＳＣＡＮ 算法聚类结果

Ｆｉｇ． ６　 ＤＢＳＣＡＮ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔｓ
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图 ７　 ＤＢＳＣＡＮ－ＳＶＭ 定位结果

Ｆｉｇ． ７　 ＤＢＳＣＡＮ－ＳＶＭ ｌｏｃａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ

表 ３　 ＤＢＳＣＡＮ－ＳＶＭ 定位结果分析

Ｔａｂ． ３　 Ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ＤＢＳＣＡＮ－ＳＶＭ ｌｏｃａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｍ

最大偏差 最小偏差 平均偏差

训练数据 ７．７３ ０．２５ １．０７

测试数据 ５．７５ ０．２５ １．０４

　 　 根据实验结果可得，使用 ＤＢＳＣＡＮ 聚类分析输

入数据后，获得定位结果与 Ｋ－ｍｅａｎｓ 相差不大。

由于 ＤＢＳＣＡＮ 聚类能自动标识噪音点，去除噪

音点后能获得较好的定位结果。 但是 Ｋ－ｍｅａｎｓ 聚

类虽然没有去除噪音点，定位结果仍然是 ３ 种聚类

算法中最好的。
３．３　 ＤＢＳＣＡＮ－Ｋｍｅａｎｓ 混合聚类实验仿真

研究可知 Ｋ－ｍｅａｎｓ 聚类定位结果最好，但却不

能自主去除噪音点，因此会影响到实验结果。 基于

此，研究将 ＤＢＳＣＡＮ 聚类算法与 Ｋ－ｍｅａｎｓ 聚类算法

相结合，先利用 ＤＢＳＣＡＮ 算法去除噪音点，再使用 Ｋ
－ｍｅａｎｓ 聚类对去除噪音点的数据进行聚类分析。
最后将聚类结果通过支持向量机的回归模型研究处

理后，获得定位结果。 实验仿真如图 ８ 和图 ９ 所示，
定位结果分析见表 ４。
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图 ８　 去除噪音点的 Ｋ－ｍｅａｎｓ算法聚类结果

Ｆｉｇ． ８　 Ｋ－ｍｅａｎｓ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｗｉｔｈ ｎｏｉｓｅ ｐｏｉｎｔ ｒｅｍｏｖａｌ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔｓ
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图 ９　 ＤＢＳＣＡＮ－Ｋ－ｍｅａｎｓ－ＳＶＭ 定位结果

Ｆｉｇ． ９　 ＤＢＳＣＡＮ－Ｋ－ｍｅａｎｓ－ＳＶＭ ｌｏｃａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ
表 ４　 ＤＢＳＣＡＮ－Ｋ－ｍｅａｎｓ－ＳＶＭ 定位结果分析

Ｔａｂ． ４　 Ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ＤＢＳＣＡＮ－Ｋ－ｍｅａｎｓ－ＳＶＭ ｌｏｃａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｍ

最大偏差 最小偏差 平均偏差

训练数据 ５．８０ ０．２５ ０．７０
测试数据 ４．２３ ０．２５ ０．７８
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