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基于支持向量机多分类的室内定位系统 
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摘 要 为解决室内实时定位中定位精度不高、显示效果来回跳动的问题，提出了一种基于支持向量机(SvM)多分 

类的室内定位算法。针对传统基于采样点的匹配算法处理非线性问题的不足以及实时定位时信号采集时间较短、变 

化幅度较大等问题引入网格定位的概念，将定位匹配设计成多分类问题，利用SVM得到目标最有可能所属的K个网 

格；利用实时定位中前、后两个位置的相关性剔除这 K 个网格中可能性较小的网格，最终所属网格坐标加权后得到估 

算位置坐标，并利用卡尔曼滤波算法对估算位置坐标进行滤波处理。实验结果表明，算法的定位精度与传统SVM的 

精度相比有明显的提高。 
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Abstract A multi-classification algorithm for indoor positioning based 013．SVM was proposed to tac e the problem of 

1OW precision and fluttering results faced in many real-time location systems．Traditiona1 matching algorithms based on 

sampling points are always deficient in dealing th nonlinear problem and jumping results in a short time．In handing 

this limitation， ect location process was considered as a multi-dassification problem by introducing grid concept,K 

candidate grids were obtained using sⅧ first．These candidates were then refined by previous location results，and ulti— 

mate accuracy result was achieved through a Kalma n filter．Tempora1 information was utilized in the matching process 

to make the object movement more stable and smooth．Experiments show the superiority o／our method over naive SVM 

method． 

Keywords Support vector machine(SVM)，Grid,Real-time indoor location，Received signal strength indication(RSSI)， 

KalITlan filter 

1 引言 

随着物联网应用的不断扩大和深入，LBS(1ocation based 

services，基于位置的服务)显得越来越重要。离开位置信息， 

感知数据也失去了应用价值。 

RSSI(received signal strength index，接收信号强度指示) 

无需额外的硬件装置，成本低，能满足大规模应用要求，目前 

室内定位大多采用基于RSsI的定位方式。根据是否需要通 

过物理手段直接测量节点间距离，Rss江定位技术可用于基于 

测距和非测距两类算法。基于测距的算法需要获取节点间的 

距离[1]。但是，室内环境相对复杂，测距过程很容易受其影 

响，而产生测距误差，且由此带来的定位误差容易造成累积， 

影响定位精度[2]。非测距方式基于位置指纹匹配，分为离线 

采样和在线定位两个阶段。离线采样阶段，操作人员在被定 

位环境里确定若干采样点，然后遍历所有采样点，记录下在每 

个采样点测量的无线信号特征，建立信号分布图。在线定位 

阶段，当用户移动到某一位置时，根据实时收到的信号强度信 

息，利用定位算法将其与位置指纹数据库中的信息匹配，计算 

出该用户的位置。非测距方式无需考虑测距误差，在成本和 

功耗方面与前者相比具有显著优势。 

现有利用位置指纹进行匹配的算法主要有 K最邻近算 

法、神经网络、概率算法和支持向量回归算法。K最近邻法[3] 

根据信号分布图找出信号强度样本最接近的一个或多个样 

本，将它们对应的采样点或多个采样点的平均作为估计的用 

户位置。文献[4—7]讨论了多层感知机网络、径向基函数网络 

在基于位置指纹的定位技术中的应用。文献[83给出了两种 
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估计条件概率分布函数或似然函数的方法：核方法和直方图 

法。文献[儿]将无线接入点的信号强度与二维位置坐标( ， 

)之间的非线性关系列为回归问题，并指出对于回归问题，支 

持向量机与加权 K最近邻法的性能非常接近。 

上述基于位置指纹匹配的定位算法，往往将定位问题描 

述为在位置指纹数据库中找到与在线定位阶段采集到的无线 

信号最相近的点，离线阶段信号强度只在某些指定的采样点 

采集，记录的是采样点的坐标以及在该采样点采集到的信号 

强度的均值~1a-15]。即离线阶段时，设 表示第 个采样点接 

收到第J个信标节点的信号强度平均值，在各个采样点处测 

量并记录下位置指纹数据，即( ， ，Sf ，Slz，⋯SiN)， 1，2， 

⋯，n，n表示采样点的总数，N表示信标节点的总数。 

在线阶段时，设 SJ表示接收到的来自第 个信标节点的 
，̂ 

信号强度平均值，由公式d ={(暑l SJ—s 1) )事计算出dl 

值最小的k个采样点并取它们位置的平均坐标作为定位结果 

( ， )，此处( ，≥)一÷毒(五，yi)。可以发现，这种基于采样 
t= 1 

点的匹配算法原理简单、实现方便。但是这种基于采样点的 

定位方法存在如下问题： 

(1)接收信号强度本身是非线性的，但在计算 的时候 

是线性的； 

(2)采样点的指纹数据是离线阶段接收到各信标节点的 

信号强度均值，在线阶段信号采集时间较短、信号变化幅度较 

大，与各采样点的信号强度均值进行匹配时容易造成误差。 

本文根据室内定位的实际情况，提出了一种基于 SVM 

的多分类室内定位算法，针对基于采样点的匹配算法存在的 

问题引入网格定位的概念，将定位匹配设计成多分类问题，并 

且针对实际情况下发起定位请求的用户往往处于移动状态， 

手持移动终端的用户前、后位置具有一定相关性，即根据上一 

点的位置可以将下一点的位置限定在一定的范围内，算法将 

移动中用户前后位置的关联性融入位置指纹的匹配过程中， 

使用户位置的移动更加平缓，且提高了室内定位系统的定位 

性能和稳定性。 

2 基于s、M 分类的室内定位系统 

基于SVM分类的室内定位系统主要包括离线采样和在 

线定位两个阶段 。如图 1所示 ，离线采样阶段 ，根据上节所述 

划分大小合适的网格，将每个网格作为一类的类别。在每个 

网格内收集各信标节点的接收信号强度(Rss)，建立用于各 

网格内位置指纹的信号分布图，即收集学习机器的训练样本， 

利用SVM多分类算法对训练样本进行训练。在线定位阶 

段，用户实时测量RSs，结合上一时刻位置坐标，输人已构建 

好的支持向量机分类模型，将所得分类结果转换成物理位置 

坐标。 

分合适大小的网格卜-— 采集RS$样本 

离线采样阶段 1支持向量机分类训 

建立信号分布图 

” H ⋯ 簇 ～H 分类结果I— —  

在线定位阶段 『]=： 主 在线定位阶段 l 置坐标 l 户物理位置坐标l 

图 1 室内定位系统框图 

3 支持向量机基本理论 

设样本集及其所属类别表示为(xi，y1)， 1，⋯， ，zE 

， ∈{--1，+1}是类别标号。在线性可分情况下，支持向 

量分类器试图找到一个使间隔最大的最优分类超平面 JT· 

X+6=0。 

要找到这个超平面，需要求解下面的二次规划问题 ： 

(1) 

s．t． [( · +6)～1]>t0， 一1，2，⋯， 

上述问题的解可以通过求解如下的二次规划问题得到： 

h 1 ” 

max w(a)=∑啦一寺 ∑a{aj 3I{3fj zJ 
l (Z) 

Z 

S．t．∑ Y ，O≤ ， 一1，2，⋯， 

这是一个不等式约束下的二次函数寻优问题，存在唯一 

解。容易证明，解中只有少部分拉格朗 日乘子 ∞不为零，对 

应的样本就是支持向量。最终得到的最优分类超平面是 ， 

( )= xTxq--b ，其中b 可以通过任一支持向量求得。 

对于非线性可分问题，原始训练样本通过一个非线性映 

射 ：R —F映射到一个高维特征空间F，这样在原空间的非 

线性分类问题就变为了特征空间中的线性分类问题。若引入 

核函数K(矗，∞)=西( ) (乃)，在实际求解时不需要知道西 

(·)的具体形式。此时相应的分类超平面变为 ，( )= a 

yiK(xi，∞)+6 。 

支持向量分类方法最初是为了解决二类分类问题提出 

的，在解决多类模式识别问题时，常采用一对一或者一对多策 

4 基于网格的多分类定位问题描述 

本文将待定位点与采样点之间的匹配(见图 2)转换为多 

分类的问题，根据室内建筑结构，划分合适大小的网格(见图 

3)，将每一个网格作为一类的类别，以网格为单位采集信号强 

度并记录网格号，网格内不同形状的点表示在该网格内采集 

到的样本；对于非线性分类问题，SvM通过核函数将非线性 

变换映射到高维特征空间，然后在高维特征空间中进行线性 

分类。 

图 2 基于采样点的定位问题描述示意图 

■ ■ ● - 巍 

l=I _=l 辔 · 底熊 
图3 基于网格分类的定位问题描述示意图 

本文考虑将由N个信标节点组成的无线网络{z ， ，⋯， 

}部署在二维区域C中，C R。。二维区域 C被划分为M 

个网格，网格编号分别为 1，2，⋯，M。令集合M一{1，2，⋯， 

M}表示网格的集合，网格 G{(iE 的重心真实坐标为g (舒 

ER )，并令 G=[g ， ，⋯，gM] 表示网格重心的坐标矩 

阵。定位的目标是计算移动终端位置的估计值；，使得；尽 
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可能地逼近未知节点的真实坐标 。 

5 基于 SVM 的多分类定位模型 

离线采样阶段，每个网格采集q (iEM)条包含各信标 

节点接收信号强度和信标节点编号的位置指纹 S {Gi{(rl， 

z >，(r2，12>，⋯，< ，岛>}}， 一1，2，⋯，M， 一1，2，⋯， 作为 

训练样本。 

任取其中两个网格 G和G 的样本，作为正负两类进行 

二分类问题的建模。由于训练样本非线性可分，相应的分类 

超平面即为 
n 

，( )=∑口 yiK(五，z，)+6 

要确定在线阶段采集到的位置指纹 {(rl，Z >，(r2， )， 

⋯，(rq，岛>)属于哪个网格，需要通过二值分类器进行决策。 

若决策函数 

_厂( )-=sgn{w · ( )+6 ) 

sgn{∑ Y K(麓，刁)+6 ) (3) 

大于零，则样本属于第 i类，否则属于第 类。 

本文在进行多分类时采用的是一对一策略。分类过程如 

下：待分类位置指纹 代入二值分类器决策函数，如果结果 

大于零，就对S 属于第 i类的可能性投一票，否则就对属于 

第 类的可能性投一票。如此使用每个分类器对待分类指纹 

&进行求值、投票，最后对投票数进行排序。投票越多，说明 

越有可能属于这个类，即 越有可能属于这个网格。 

实时跟踪状态下的定位，由于前一时刻的位置与后一时 

刻的位置存在相关性，因此可以结合卡尔曼滤波算法，根据上 
一 点的分类结果判定下一点位置出现的范围。 

卡尔曼滤波在数学上是一种统计估算方法，它通过处理 

一 系列带有误差的实际量测数据而得到物理参数的最佳估 

算，根据前一个估计值和最近一个观测值来估计信号的当前 

值，不需要全部的观测值E”]。通过卡尔曼滤波可以对用户位 

置坐标进行滤波处理，以进一步提高室内定位系统的定位精 

度。 

卡尔曼滤波的过程方程和观测方程如下： 

= ～̂l+嗽 ，Wk～N(O，Q) 

z(0)～N(X(0)， (O)) (4) 

=／-hx̂ +饥， ～』、，(O，R) 

系统中各个量的含义和矩阵大小如表 1所列。假设过程 

噪声(process noise)和观测噪声 (measurement noise)是相互 

独立的，分别用协方差矩阵Q和R来表示。 

表 1 系统中各个量的含义和矩阵大小 

卡尔曼滤波的时间更新方程和测量更新方程分别为： 

①时间更新方程 

· 34 · 

=Fxk一1， —F 一1F +Q (5) 

②测量更新方程 

(Kk： H (H H +R)一1 一 

Î  ̂  ̂
=  + ( 一H ) (6) 

t
．pk=(I—KtH)Pl 

^ 

已知 是一1时刻 Kalman滤波器输 出为 ，假设 k时刻 

SVM多分类投票结果为 { ，"o2，⋯，"VM}，从 中选取K个 

投票数最大的类别，记为{M ( )，％ ( )，⋯，MK(VD}，对应 

的网格重心的坐标为[g )，g )，⋯，gMK(Vk)~ 对这K 

个网格进行选择，设阈值为 (e>o)，若 Il g_M( )一 lI z< ， 

i=1，2，⋯，K，则此网格作为此次分类可能的结果之一保留。 

反之，此网格M ( )被剔除。其中阈值 亭根据人移动的速度 

设定，而网格数 K则根据定位区域大小及网格划分大小确 

定。此点位置观测值输出为 

差豢 f 1 (7) 

式中， g c { ： ‘ )一 ”2< ， = ，2，⋯，K。 
第壳个时刻卡尔曼滤波输出为 一F嚣+ (zk—HFxr)， 

蕊为第忌个时刻状态的卡尔曼滤波输出，蕊为第k一1个时 

刻状态的卡尔曼滤波输出， 为第k个时刻的卡尔曼滤波系 

数， 为第k个时刻的观测状态。由式(6)可以求得第k个时 

刻的方差、第 k步卡尔曼增益系数。 

6 实验结果与分析 

6．1 网格大小仿真 

在实验之前本文对网格大小进行了仿真，模拟 6．2节所 

述实验场地长廊型环境，6个信标节点呈 Z字型分布于两侧 

2m高处，信标节点间距 20m。信号强度通过常用的对数距离 

路径损耗模型(式(8))模拟，其中 是标准偏差为5的正态随 

机变量，d。为lm处信号强度，取为经验值一45dbm，路径损 

耗指数7l取经验值2．326。 

一po--10·7l·lg(d／do)+ (8) 

网格宽 2m，用户位置样本数为3400个，均匀分布于仿真 

区域，未滤波的SVM分类算法在不同网格长度下定位精度 

的仿真结果如图 4所示，网格长 lm与 2m定位精度差异不 

大。网格长度大于 2m时，网格粒度越小，精度越高，与文献 

E93参考点设定得越密定位精度越高的论述一致。 

图 4 不同大小网格定位精度仿真 

6．2 实验环境 

为验证本文提出的动态定位算法的有效性，笔者在北京 

● 
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邮电大学教四四楼东侧走廊、一间办公室和一间卫生间进行 

了多次实验。根据仿真结果，将东侧走廊均分为 1．8ra*2m 

的网格，办公室和卫生间由于面积较小，分别算作一个网格， 

共 35个网格。 

离线阶段，在每个网格内缓慢移动(0．5m／s)，保证网格 

内各方向都能采集到样本。采集频率设置为 500ms，连续采 

集100条位置指纹样本。信标节点分为无线接人点(AP，Ac— 

cess Point)和无线传感器网络节点两种。无线接入点主要分 

布在走廊区域，无线传感器网络节点主要置于房间内。采集 

设备为实验室自主研发的、能够同时采集无线局域网信号强 

度和无线传感器网络信号强度的智能终端，在采集过程中，智 

能终端共探测到了7个无线接入点和8个无线传感器网络节 

点。设置接收信号强度阈值为一75dbm，即信号强度小于 
-- 75dbrn~信标节点不予记录。在线定位的采集频率和接收 

信号强度阈值与离线采集相同，系统每0．5s输出一次定位结 

果。 

SVM分类训练采用台湾大学林智仁博士等人开发的开 

源、易用 的支持 向量工 具 Libsvm(http：／／www．csie．htu． 

edu．tw／~cjlin／libsvm)，并且利用 Libsvm提供的工具进行网 

格搜索，获取参数 C和g的值。核函数使用高斯径向基核。 

6．3 实验结果和精度分析 

针对上述实验环境，实验比较了本文提出的算法、文献 

El1]中提出的SVM回归算法的实验结果与真实坐标。实验 

场景为 轴方向上的长廊型区域，图5为该方向上的坐标对 

比结果。式(7)中K值定为3，阈值 设置为45。 
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图5 z轴坐标的定位精度 比较 

从图5可以看出，SVM 回归算法得到的定位结果抖动较 

大，而本文提出的算法明显平滑，与真实位置也更为接近。 

图6表明本文提出的算法在定位精度上与SVM回归算 

法相比，有明显的提高，2m以内的定位精度为 66．9％，提高 

了15．8 ；3m以内的定位精度为 86．3％，提高了23．8％；5 

米内的定位精度为 95．7％，提高了 14．4 ；新的定位算法平 

均误差为 1．93m，比 SVM改进了 1．65m。 

为了验证信标节点数对定位精度的影响，本文还进行了 

信标节点数对定位精度影响的对比实验。受实验场地的限 

制，只改变了走廊内信标节点布局，观察到的定位精度变化结 

果如图 7所示。 
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图6 定位精度对比 

误差距离／米 

图 7 信标节点数对定位精度的 

影响 

结束语 针对传统基于采样点的匹配算法在处理非线性 

问题的不足以及实时定位时信号采集时间较短、变化幅度较 

大的问题，本文将室内实时定位过程设计成多分类问题，建立 

了基于多类SVM的动态定位模型。另一方面，由于实时跟 

踪状态下的定位，前一时刻的位置与后一时刻的位置存在相 

关性，因此本文将卡尔曼滤波算法应用在基于 SVM的多分 

类投票过程中。实验证明，本文提出的基于 SVM 的多分类 

定位算法与SVM回归算法相比，定位精度明显提高，运动轨 

迹更加平滑，用户体验更好。 

此外，实验证明定位精度并非随着信标节点密度的增大 

而升高。如何根据场地形状和建筑结构合理布设信标节点， 

在保证精度的情况下进一步减小信标节点的密度，有待进一 

步研究。 
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