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基于 Ｗｉ－Ｆｉ 指纹和随机森林的定位算法

韩学法， 吴　 飞， 时瑶佳， 胡　 锐， 聂大惟
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摘　 要： 针对Ｗｉ－Ｆｉ 信号强度的相似性对室内定位的影响，本文提出一种基于Ｗｉ－Ｆｉ 指纹和随机森林的室内定位算法。 该算

法采用 Ｗｉ－Ｆｉ 作为信号源，以接收信号强度指示和基本服务集标识符来构建 Ｗｉ－Ｆｉ 指纹库，从而建立随机森林模型用于室内

位置感知。 仿真实验表明，该算法的定位误差约为 ２．２６ ｍ， 与同类算法相比，在执行时间和定位精度上具有较好的优越性，算
法精度提高约 ３．２％。
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０　 引　 言

随着智能手机的普及，基于位置服务（Ｌｏｃａｔｉｏｎ
Ｂａｓｅｄ Ｓｅｒｖｉｃｅｓ，ＬＢＳ） 的应用在日常生活中备受关

注，高精度的室内定位技术已经成为现阶段的研究

热点［１］。 室内定位技术主要包括蓝牙技术［２］、Ｗｉ－
Ｆｉ 技术［３］、ＵＷＢ［４］技术及 ＲＦＩＤ［５］技术等。

基于 Ｗｉ－Ｆｉ 的定位技术因具有硬件部署成本

低、计算开销小、定位精度相对较高的优点［６］，目前

被广泛用于室内定位。 国内外学者对室内 Ｗｉ－Ｆｉ
指纹定位技术进行了大量的研究。 文献［７］提出一

种基于密度聚类的随机森林的室内定位算法，采用

网格搜索和交叉验证技术，降低了定位误差；文
献［８］提出一种基优化随机森林模型的改进算法，提
高定位算法的预测能力；文献［９］提出一种结合 Ｗｉ
－Ｆｉ 指纹和无线接入点（Ｗｉｒｅｌｅｓｓ ａｃｃｅｓｓ ｐｏｉｎｔ，ＡＰ）
的选择的室内定位方法，有效地降低多径效应的对

定位结果的影响。
然而，上述方法只是单一考虑接收信号强度指

示值（Ｒｅｃｅｉｖｅｄ Ｓｉｇｎａｌ Ｓｔｒｅｎｇｔｈ Ｉｎｄｉｃａｔｉｏｎ，ＲＳＳＩ），但
定位结果会受到 Ｗｉ－Ｆｉ 信号强度相似性的影响［１０］。
因此，针对这一问题，本文提出一种基于 Ｗｉ－Ｆｉ 指
纹和随机森林的室内定位算法。 与同类算法相比，
该算法在执行时间和定位精度具有较好的优越性，
且定位准确率提高了约 ３．２％。

１　 Ｗｉ－Ｆｉ 指纹定位技术

Ｗｉ－Ｆｉ 指纹定位技术是利用空间位置 Ｗｉ－Ｆｉ 信
号的唯一性进行位置指纹匹配的定位方法，从而得

到定位点的位置信息。 指纹匹配定位是一种常用的

室内定位方法，包括离线阶段和在线阶段［１１］。
离线阶段的任务是采集各个无 线 接 入 点

（Ｗｉｒｅｌｅｓｓ ａｃｃｅｓｓ ｐｏｉｎｔ，ＡＰ）的 ＲＳＳＩ 值，将参考点的

ＲＳＳＩ 值与位置信息结合起来建立指纹库；在线阶段



的任务是在定位点采集各个 ＡＰ 的 ＲＳＳＩ 值，通过匹

配算法从指纹库中匹配出最相似的指纹并得到定位

点的位置信息［１２］。 Ｗｉ－Ｆｉ 指纹定位技术流程如图 １
所示。
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图 １　 Ｗｉ－Ｆｉ 指纹定位技术的流程图

Ｆｉｇ． １　 Ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ ｏｆ Ｗｉ－Ｆｉ ｆｉｎｇｅｒｐｒｉｎｔ ｐｏｓｉｔｉｏｎｉｎｇ ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ

　 　 指纹匹配算法是室内 Ｗｉ－Ｆｉ 指纹定位过程中

最为重要的环节，常用的算法包括 ＮＮ 算法、ＫＮＮ 算

法、ＷＫＮＮ 算法和统计概率算法［１２］。

２　 基于 Ｗｉ－Ｆｉ 指纹和随机森林的定位算法

考虑到 Ｗｉ－Ｆｉ 信号强度的相似性，本文以 ＲＳＳＩ
值和基本服务集标识符（ＢＳＳＩＤ）来构建指纹数据库，
提出一种基于随机森林和 Ｗｉ－Ｆｉ 指纹的定位算法。
２．１　 随机森林

随机森林（Ｒａｎｄｏｍ Ｆｏｒｅｓｔ，ＲＦ）是在 ２００１ 年提出

的一种基于决策树分类器的机器学习算法［１３］，采用

Ｂａｇｇｉｎｇ 方法［１４］在训练样本集 Ｄ 中抽取 Ｎ 个自助样

本集，为每一个样本集训练一个决策树。 ＲＦ 的生成

步骤下如图 １ 所示［１５］，算法具体过程描述如下：
Ｓｔｅｐ １　 在样本集 Ｄ 选取 Ｎ 个子训练样本集

Ｄ１、Ｄ２、…、ＤＮ，并预建 Ｎ 棵决策树。
Ｓｔｅｐ ２　 在决策树的子节点上随机地从 ｎ 个指

标中选取 ｍ 个，选取最优分割指标进行分割。
Ｓｔｅｐ ３　 重复步骤 Ｓｔｅｐ ２ 遍历预建的 Ｎ 棵分类

树。
Ｓｔｅｐ ４　 由 Ｎ 棵分类树形成 ＲＦ。

　 　 ＲＦ 生成步骤如图 ２ 所示。 由图 ２ 可知， 随机

森林生成过程中关键是确定 Ｎ 值，Ｎ 值直接影响投

票决定的最优结果。
２．２　 定位算法

传统的室内 Ｗｉ－Ｆｉ 指纹定位算法，采用随机森

林模型时只考虑采样室内空间网格中的 ＲＳＳＩ 值，这
样难以依据环境因素反映每个网格位置的信号强度

并加以区分。 因此，本文以 ＲＳＳＩ 值和 ＢＳＳＩＤ 共同作

用来区分网格位置的信号强度，构建包括位置坐标、
ＲＳＳＩ 和 ＢＳＳＩＤ 的 Ｗｉ－Ｆｉ 指纹库。
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图 ２　 ＲＦ 生成步骤

Ｆｉｇ． ２　 ＲＦ ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ ｓｔｅｐｓ

　 　 由于在每个位置采集到所有 ＡＰ 的 ＢＳＳＩＤ
（ＭＡＣ 地址）是相同的，但其强度大小不同，所以可

通过 ＲＳＳＩ 值和 ＢＳＳＩＤ 共同作用过滤掉强度差的

ＡＰ。 从而减少后期在线阶段的匹配次数，提高执行

效率。 本文所提出的定位算法与指纹匹配定位算法

原理相似，其流程如图 ３ 所示。
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图 ３　 本文算法流程图

Ｆｉｇ． ３　 Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ ｉｎ ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ

　 　 在上述流程图中，Ａ 为采集 Ｗｉ－Ｆｉ 数据的室内

区域缩略图，Ｂ 为过滤前采集的 Ｗｉ－Ｆｉ 指纹数据，Ｃ
为过滤后采集的 Ｗｉ－Ｆｉ 指纹数据，Ｄ 为用于随机森

林进行学习训练的 Ｗｉ－Ｆｉ 指纹库。 本文所提出的

基于 Ｗｉ－Ｆｉ 指纹和 Ｗｉ－Ｆｉ 指纹的定位算法的步骤

描述如下：
Ｓｔｅｐ １　 执行算法， 采集 Ａ 区 Ｗｉ－Ｆｉ 实测数据，

３０１第 ７ 期 韩学法， 等： 基于 Ｗｉ－Ｆｉ 指纹和随机森林的定位算法



将其记为 Ｂ。 Ｂ 中包括位置坐标信息、 ＲＳＳＩ 和

ＢＳＳＩＤ。
Ｓｔｅｐ ２　 位置筛选，将每个位置的 ＢＳＳＩＤ 序列

和 Ｂ 中进行对比。 若一致，则以 ＲＳＳＩ 值降序方式保

存 ＲＳＳＩ 和 ＢＳＳＩＤ 到 Ｃ 中，否则删除不一致的数据。
Ｓｔｅｐ ３　 选取强度最大 ５ 个 ＡＰ，构建 Ｗｉ－Ｆｉ 指

纹， 将其作为随机森林进行学习的样本集 Ｄ。
Ｓｔｅｐ ４　 采用 ２．１ 节所提出的随机森林算法构

建随机森林，进行学习训练。
Ｓｔｅｐ ５　 定位阶段将保存的 Ｗｉ－Ｆｉ 指纹库 Ｄ 作

为样本集输入随机森林模型进行预测。
Ｓｔｅｐ ６　 得出预测的定位结果 （ｘｉ，ｙｉ）。

３　 仿真实验与分析

为了验证本文所提的基于随机森林和 Ｗｉ－Ｆｉ
指纹的定位算法的可行性以及与同类算法相比的优

势，进行仿真实验与分析。
３．１　 实验设计

实验硬件设备为 ＴｉｎｋＰａｄ Ｔ４８０ 笔记本电脑一

台，以 ＭＡＴＬＡＢ Ｒ２０１８ａ 为仿真实验平台构建一个

长 ２０ ｍ、宽 １５ ｍ、高 ４ ｍ 的开放的室内空间，将其划

分为大小为 １ ｍ 的方格进行仿真实验。 通过一次仿

真实验得到指纹样本集 Ｃ 的部分信息见表 １。
　 　 在表 １ 中的样本集 Ｃ 中选取信号强度最大 ５ 个

ＡＰ 构建 Ｗｉ－Ｆｉ 指纹库 Ｄ，并将其作为随机森林模型

的样本集，样本集 Ｄ 的具体信息见表 ２。
　 　 表 ２ 中存储参考节点（待定位点）处信号强度

最强的 ５ 个 ＡＰ 的 ＲＳＳＩ 值，作为随机森林进行学习

的样本集。

表 １　 样本集 Ｃ 的部分信息

Ｔａｂ． １　 Ｐａｒｔ ｏｆ ｔｈｅ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｏｆ ｓａｍｐｌｅ ｓｅｔ Ｃ

Ｌｏｃｔｉｏｎ ＲＳＳＩ＿ＢＳＳＩＤ
（ｘ１，ｙ１） （ － ４９，７０：３ａ：０ｅ：０６：９５：ｂ２； － ５２，７０：３ａ：０ｅ：０６：９５：ｂ１；…）
（ｘ２，ｙ２） （ － ４３，ｃ４：ｃａ：ｄ９：２５：８ａ：６２； － ４８， ｃ４：ｃａ：ｄ９：２５：８ａ：６０；…）
（ｘ３，ｙ３） （ － ４６，７０：３ａ：０ｅ：０６：９５：ｂ１； － ５０， ７０：３ａ：０ｅ：０６：９５：ｂ０；…）

… …
（ｘｍ，ｙｍ）（ － ３８， ７０：３ａ：０ｅ：０６：９５：ｂ０； － ４５，７０：３ａ：０ｅ：０６：９５：ｂ１；…）

表 ２　 样本集 Ｄ 的部分信息

Ｔａｂ． ２　 Ｐａｒｔ ｏｆ ｔｈｅ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｏｆ ｓａｍｐｌｅ ｓｅｔ Ｄ

Ｌｏｃａｔｉｏｎ ＡＰ１ ＡＰ２ ＡＰ３ ＡＰ４ ＡＰ５

（ｘ１，ｙ１） － ４６ － ４９ － ５２ － ５３ － ５６
（ｘ２，ｙ２） － ４３ － ４７ － ４８ － ５２ － ５５
（ｘ３，ｙ３） － ４５ － ４８ － ５０ － ５４ － ５７

… … … … … …
（ｘｍ，ｙｍ） － ３９ － ４２ － ４４ － ４８ － ５３

３．２　 实验分析

由在 ２．１ 节中随机森林生成算法可知，确定 Ｎ
值尤为重要。 每个定位点采用欧式距离计算误差，
其公式为：

ｅｒｒｉ ＝ ｘ０ｉ － ｘｉ( ) ２ ＋ ｙ０ｉ － ｙｉ( ) ２ ， ｉ ＝ １，２，…，ｋ （１）
　 　 其中， （ｘ０ｉ，ｙｏｉ） 为参考点的实测坐标，（ｘｉ，ｙｉ）
为各定位算法解算的参考点坐标。 然而，本文算法

的误差由每颗决策树的均值误差共同作用，其计算

公式为：

ｅｒｒＮ ＝
∑

ｋ

ｉ ＝ １
ｅｒｒｉ

Ｎ
， ｉ ＝ １，２，…，ｋ； Ｎ ＝ ５，１０，…，５０

（２）
　 　 确定合适的 Ｎ 值。 为了确定合适的 Ｎ 值进行 ３
次实验，具体信息见表 ３。

表 ３　 确定 Ｎ 值的实验记录

Ｔａｂ． ３　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｃｏｒｄｓ ｔｏ ｄｅｔｅｒｍｉｎｅ ｔｈｅ ｖａｌｕｅ ｏｆ Ｎ

算法
决策树

棵数

次数 １

定位

误差 ／ ｍ
训练

时间 ／ ｓ
预测

时间 ／ ｍｓ

次数 ２

定位

误差 ／ ｍ
训练

时间 ／ ｓ
预测

时间 ／ ｍｓ

次数 ３

定位

误差 ／ ｍ
训练

时间 ／ ｓ
预测

时间 ／ ｍｓ

基于 ５ ２．４６７ １．８９ ５．４５ ２．４５９ １．９４ ５．９９ ２．４７７ １．９７ ５．２３
随机 １０ ２．３７３ ３．９１ ９．５０ ２．３６４ ３．９８ ９．６１ ２．３３７ ３．９８ ６．７２
森林 １５ ２．３２２ ５．８９ １０．１０ ２．３４０ ５．９４ １３．３０ ２．３２９ ５．９５ １２．５０

和 Ｗｉ－Ｆｉ ２０ ２．２９３ ７．９６ １５．６０ ２．２７６ ７．７７ １７．５０ ２．２８３ ８．００ １４．７０
指纹的 ２５ ２．２８４ ９．９６ １８．５０ ２．２６９ ９．９３ ２４．１０ ２．２６９ ９．９１ １９．９０

定位 ３０ ２．２６８ １１．９０ ２５．５０ ２．２５６ １１．７０ ２３．４０ ２．２７０ １１．９０ ２３．１０

算法 ３５ ２．２６５ １３．９０ ２８．２０ ２．２６８ １３．７０ ２６．３０ ２．２６６ １３．８０ ２０．１０

４０ ２．２６３ １５．９０ ２１．６０ ２．２４３ １５．６０ ３２．３０ ２．２７３ １５．８０ ２７．４０

４５ ２．２５７ １７．９０ ４１．５０ ２．２５６ １７．９０ ３３．００ ２．２４４ １７．９０ ３６．７０

５０ ２．２４６ １９．５０ ４４．３０ ２．２５９ １９．７０ ３８．６０ ２．２４１ １９．９０ ４０．１０

４０１ 智　 能　 计　 算　 机　 与　 应　 用　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 第 １１ 卷　



　 　 由表 ３ 可知，随着 Ｎ值的不断增大，模型的训练

时间和预测时间也会增加。 对于定位效果来说，实
时性是至关重要，减少误差的同时不能忽略执行时

间。 为了更加直观，对 ３ 次实验的误差取均值作图，
如图 ４ 所示。

2.50

2.40

2.30

2.20
0 10 20 30 40 50

N值大小

平
均

误
差

/m

2.249

2.252

2.260

2.266

2.264

2.274
2.284

2.3302.358

2.467

图 ４　 确定 Ｎ 值的效果图

Ｆｉｇ． ４　 Ｔｈｅ ｅｆｆｅｃｔ ｏｆ ｄｅｔｅｒｍｉｎｉｎｇ ｔｈｅ Ｎ ｖａｌｕｅ

　 　 由图 ４ 可知， 当 Ｎ 为 ３０ ～ ４０ 间的误差趋于稳

定，Ｎ 大于 ４０ 时，误差有所减低但执行时间也增加

了。 对于定位来说，要考虑时效性，故 Ｎ 值取 ３０ 是

比较合适的。
当 Ｎ ＝ ３０ 时，将本文的算法和基于 ＲＳＳＩ 和随

机森林的同类算法相比，对比效果如图 ５ 和图 ６ 所

示。
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图 ５　 预测时间对比图

Ｆｉｇ． ５　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｆｏｒｅｃａｓｔ ｔｉｍｅ
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图 ６　 算法准确率对比图

Ｆｉｇ． ６　 Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ａｃｃｕｒａｃｙ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｃｈａｒｔ

　 　 由图 ５ 可知，本文算法的预测时间不会随着指

纹数量的增多而增加，而同类算法则会指纹数量呈

线性增长趋势。 对于定位来说，实时性相当重要，所
以本文所提的算法在实时性是满足要求的。

由图 ６ 可知，本文算法在不同位置的定位准确

率高于同类算法约 ３．２％左右。 因此，本文算法在不

影响执行时间的情况下，提高了室内定位的准确率。

４　 结束语

Ｗｉ－Ｆｉ 信号强度的相似性会对定位效果产生影

响，同一点处采集 Ｗｉ－Ｆｉ 信号来都自于相同的 ＡＰ，
单一考虑 Ｗｉ－Ｆｉ 信号的 ＲＳＳＩ 值是无法确定 Ｗｉ－Ｆｉ
信号强度对定位结果的影响。 因此，本文提出一种

基于 Ｗｉ－Ｆｉ 指纹和随机森林的定位算法，该算法以

ＲＳＳＩ 和 ＢＳＳＩＤ 共同作用来选取强度最大的 ５ 个 ＡＰ
用于构建指纹库。 将 Ｗｉ－Ｆｉ 指纹库输入随机森林

进行学习，从而构建随机森林模型。 仿真实验表明，
本文算法的定位误差约为 ２．２６ ｍ，与同类算法相比，
算法的执行时间不会随样本集大小而变化，且定位

准确率提高约 ３．２％。 然而，由于 Ｗｉ－Ｆｉ 信号中含有

一种受墙壁或障碍物影响而产生的噪声，因此未来

研究需要解决噪声问题。
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