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摘　 要： 为改善加权 Ｋ 近邻位置指纹定位算法在室内环境复杂时的定位性能，提出一种以位置指纹离散度作为权值参考的改

进加权 Ｋ 近邻位置指纹定位算法． 算法在离线位置指纹数据库建立阶段采用 Ｋ⁃ｍｅａｎｓ 聚类算法对位置指纹进行聚类，来降低

搜索位置指纹库的计算量． 从离线位置指纹库中选取 Ｋ 个与在线实测 Ｗｉ⁃Ｆｉ 信号强度信息最相似的位置指纹，比较其离散程

度，将离散程度小的位置指纹赋予较高的加权系数，以减小原加权 Ｋ 近邻算法在室内复杂环境信号强度随距离变化较大情况

下带来的位置估算误差． 对离散度加权 Ｋ 近邻算法时间复杂度的分析表明，其计算量小于原加权 Ｋ 近邻算法；实际环境实验

结果表明，离散度加权 Ｋ 近邻算法具有更高的定位精度，且定位误差波动较小．
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　 　 随着网络技术的发展，无数智能节点通过无线

通信技术连接在一起，形成了无所不能的物联网［１］ ．
其中位置服务［１－２］是物联网面向用户的关键需求之

一，而位置服务主要依赖于无线定位技术． 无线定

位技术从地理位置上可分为室内定位以及室外定

位． 室外定位一般通过卫星导航系统辅助以 ＡＧＰＳ
进行定位，具有定位精度适中、定位速度快等优点．

然而卫星信号穿透能力弱，受到建筑物外墙的阻挡，
无法为室内设备提供定位服务． 室内无线信号环境

相对于室外要复杂得多． 相对于室外环境，室内环境

有建筑物墙体、房间布局等带来的无线信号多径效应

影响以及多种室内无线设备对定位信号带来的干扰

等，这与室外定位具有很大的不同．
随着智能手机等内置无线接入的设备普及率的

提高，Ｗｉ⁃Ｆｉ 信号已经广泛分布在大多数室内环境，
学者们提出了多种利用 Ｗｉ⁃Ｆｉ 信号进行室内定位的

技术［３－４］，包括到达角度 （ ＡＯＡ） 定位、到达时间

（ＴＯＡ）定位、到达时间差（ ＴＤＯＡ）定位、信号强度

（ＲＳＳＩ）定位、位置指纹定位［５］ 等． 上述室内定位方



法中，ＡＯＡ 定位需要硬件额外增加精确测量角度的

硬件—天线，设备的广泛适用性受到了限制；ＴＯＡ
和 ＴＤＯＡ 定位方法需要精准测量信号在空间中传播

的时间，这对设备硬件提出了很高的要求，成本受限

的设备往往不适用；利用 ＲＳＳＩ 测距定位不需要额外

的硬件，成本较低，但受到环境影响较大，在复杂的

室内环境中定位精度较差． 基于 Ｗｉ⁃Ｆｉ 技术的位置

指纹定位利用多个无线接入点在室内不同位置的信

号强度值差异，预先建立位置坐标与离线信号强度

的指纹数据库，作为在线定位的依据． 采用 ＲＳＳＩ 信
息作为指纹数据库的在线定位技术，定位时不需要

额外增加硬件，在综合应用场景下具有成本和广泛

适用性的优势［６］ ．
位置指纹定位方法包括离线建立位置指纹数据

库和在线位置指纹数据匹配估算位置两个阶段． 典

型的位置指纹数据匹配算法包括最近邻法（Ｎｅａｒｅｓｔ
Ｎｅｉｇｈｂｏｒ， ＮＮ） ［７］、Ｋ 近邻法（Ｋ－ＮＮ） ［８］和加权 Ｋ 近

邻法（Ｗｅｉｇｈｔｅｄ ＫＮＮ，ＷＫＮＮ） ［９－１２］ 等． 在以上典型

位置指纹定位的方法中，学者们针对优化离线指纹

数据库和改进在线定位匹配算法两方面同时展开研

究：文献［１３］利用核函数、文献［１４］利用 Ｋａｌｍａｎ 滤

波等对离线数据进行分析及优化，从位置指纹数据

来源上使定位所需匹配数据更加精确；文献［１５］利
用多高斯混合模型构建离线指纹数据库，并用期望

最大值作为估计模型参数的算法，增加了系统定位

的精度；文献［１６］利用最小二乘法对位置指纹信息

拟合成高斯多项式连续分布曲线，对于信号强度分

布较为平滑的室内空间具有较高的定位精度． 以上

位置指纹定位算法的改进和优化，在对离线位置指

纹数据库的分析优化和提高采样值精度方面作了相

应的改进，提高了定位精度．
由于室内墙壁、门及其他物体的隔挡，室内各

Ｗｉ⁃Ｆｉ 信号 ＲＳＳＩ 衰落分布并不一定都很平滑，基于

欧氏距离的加权 Ｋ 近邻算法会因此带来一定误差．
本文从位置指纹数据与实际采样值的相关性入手，
首先通过聚类算法对离线位置指纹数据进行分类，
排除与实测采样值差别较大的数据，增大位置指纹

数据与采样值的相关性，降低位置匹配算法的计算

量；然后通过数据相关性对指纹数据进行分析，根据

与实测采样值位置指纹数据的离散程度，对离散程

度不同的位置指纹数据赋予不同的权值，利用加权

Ｋ 近邻法估计待定位位置．

１　 基于 Ｋ－ｍｅａｎｓ 算法的离线位置指

纹库建立及聚类

　 　 位置指纹定位方法首先要做的是建立基于位置

和信号参数的离线位置指纹数据库． 本文所采用的

离线指纹数据是定位区域内已知位置上设备能够获

得的环境中各个无线接入点的信号强度采样值，即
ＲＳＳＩ． 然而指纹数据若选取不当，会增大在线匹配

位置时的误差． 利用 Ｋ－ｍｅａｎｓ 聚类算法将离线指纹

数据进行聚类，实测采样值只与聚类后的聚类中心

欧氏距离最短的一些离线指纹数据进行 ＲＳＳＩ 值近

似匹配，可减小估计误差． 假设各个无线接入点无

线信号发射功率不变但位置未知，假设定位空间为

二维平面．
１．１　 初始位置指纹数据库的建立

设某一定位区域离线位置指纹数据库的建立需

要 Ｄ 个采样点数据，每个采样点的二维空间位置可

以表示为（ｘｉ， ｙｉ），ｉ ＝ １， … ， Ｄ． 在每个采样点能够

获得 Ｎ 个无线接入点的信号强度值，可以用向量形

式表示，如式（１） 所示：
ＦＲＳＳＮｉ

＝ （ ｆｉ １， ｆｉ ２， … ， ｆｉ Ｎ） ， ｉ ＝ １， … ， Ｄ．（１）
该组信号强度值的组合对应的二维空间坐标如

式（２）所示：
Ｓｉ ＝ （ｘｉ，ｙｉ） ， ｉ ＝ １， … ， Ｄ． （２）

因此每组指纹信息的数据结构可以表示为如式（３）
所示的形式：
ＧＲＳＳＮｉ

＝ （Ｓｉ，ＦＲＳＳＮｉ） ＝ （ｘｉ， ｙｉ， ｆｉ１， ｆｉ２， … ， ｆｉＮ） ，
　 　 　 　 　 　 　 　 　 ｉ ＝ １， ２ ， … ， Ｄ ． （３）

将采集到的位置指纹数据以行形式存储，得到

全部离线位置指纹的数据库，如式（４）所示：

Ｇ ＝

ｘ１ ｙ１ ｆ１１ ｆ１２ … ｆ１Ｎ
ｘ２ ｙ２ ｆ２１ ｆ２２ … ｆ２Ｎ
︙ ︙ ︙ ︙ ⋱ ︙
ｘＤ ｙＤ ｆＤ１ ｆＤ２ … ｆＤＮ

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú
ú

． （４）

这是位置指纹数据库的初始状态．
１．２　 基于 Ｋ⁃ｍｅａｎｓ 算法的离线位置指纹数据聚类

为了降低从位置指纹数据库中查找匹配指纹的

计算量，采用基于 Ｋ－ｍｅａｎｓ 的聚类算法进行聚类，
得到聚类后的位置指纹数据库． 具体的聚类过程

如下．
１）在 １．１ 节中离线位置指纹数据库中的 Ｄ 个指

纹信息ＦＲＳＳＮｉ
作为待聚类的原始指纹信息，其维度为

检测到无线接入点 ＲＳＳＩ 值的个数 Ｎ． 同时指定需要

聚类的数目 Ｋ （Ｋ ≤ Ｄ）；从 Ｄ 个指纹信息中任意选

取 Ｋ 个指纹为初始的聚类中心集合 Ｃ， 如式 （５）
所示：

Ｃ ＝ （ＦＲＳＳＮ １， ＦＲＳＳＮ ２， … ， ＦＲＳＳＮ ｋ） ． （５）
　 　 ２） 计算剩余的Ｄ － Ｋ个指纹与 Ｃ中各个聚类中

心的欧氏距离 Ｅ ｉｊ（ ｉ ＝ １，２，…，Ｄ － Ｋ，ｊ ＝ １，２，…，Ｋ），
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找到距离该指纹最近的聚类中心 Ｃ ｉ，将该指纹归类

到该聚类中，得到总共含有 Ｄ 个指纹信息的 Ｋ 个聚类

Ｃ１，Ｃ２，…，ＣＫ，每个聚类中的指纹信息个数定义为

ｎｃｋ ．
３）依据式（６）重新计算 Ｋ 个聚类各自的聚类中

心，替代原有的聚类中心：

Ｆ′ＲＳＳＮｉ
＝ １

ｎｃｉ
∑
ｎｃｉ

１
ＦＲＳＳＮｉ

，（ＦＲＳＳＮｉ
⊂ Ｃｉ，ｉ ＝ １，２，…，Ｋ）．

（６）
　 　 ４）重复步骤 ２）－３），直至重新计算出的聚类中

心值与上一步的聚类中心相等，即聚类收敛到极值，
至此聚类结束，得到最终的离线位置指纹信息聚类．

２　 离散程度相关的位置指纹定位算法

及定位流程

２．１　 算法描述

ＷＫＮＮ 算法相对于 Ｋ 近邻算法能够有效利用 ｋ
个离线位置指纹的权重，实现更精确的位置估算，对
ｋ 个位置指纹数据权重系数值的选取决定了定位误

差的大小． 本文提出一种基于参考位置指纹离散程

度的 ＷＫＮＮ 定位算法（Ｄｉｓｃｒｅｔｅ Ｄｅｇｒｅｅ ＷＫＮＮ， ＤＤ⁃
ＷＫＮＮ）． 在离线位置指纹数据中选取与在线实测

ＲＳＳＩ 值欧氏距离最短的 Ｋ 个离线位置指纹数据，依
据离线位置指纹离散程度对位置估算的参考权重进

行权值设定，离散程度用这 ｋ 个位置指纹的变异系

数表示，然后借鉴 ＷＫＮＮ 算法进行归一化加权求

和，权重系数的大小与实测采样值所参考的 Ｋ 个位

置指纹的离散程度成反比． 对于参考的离散程度较

小的位置指纹数据，说明其位置附近 ＲＳＳＩ 值分布较

为平滑，估测待测定位置时给予较大参考权值，离散

程度较大的位置说明 ＲＳＳＩ 在该位置附近有较大的

变化，参考价值较低，估测待测定位置时给予较低的

参考权值． 因此，此方法应用在室内环境复杂、Ｗｉ⁃Ｆｉ
信号强度衰落不均衡的环境中，可以增加定位的精

确度，降低定位误差波动． 具体算法如下．
１） 待定位位置 ＲＳＳＩ 实测采样值记为 ＦＲＳＳＮＬｏｃ

，
选取 ｋ 个与 ＦＲＳＳＮＬｏｃ

欧氏距离最小的 ｋ 个离线位置指

纹集合，记为 ＬＦｋ，可表示为如式（７） 的形式．

Ｇｋ ＝ ＦＲＳＳＩ[ ] ｋ ＝

ｆ１１ ｆ１２ … ｆ１Ｎ
ｆ２１ ｆ２２ … ｆ２Ｎ
︙ ︙ ︙ ︙
ｆｋ１ ｆｋ２ … ｆｋＮ

é

ë

ê
ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
ú
úú

ｋ×Ｎ

． （７）

　 　 ２） 对 ＬＦｋ 中的 ｋ 个位置指纹，统计每个位置指

纹 ＦＲＳＳＮｉ
（ ｉ ＝ １， …， ｋ） 中的各个 ＲＳＳＩ 值均值 ＲＳＳＩｉ

和标准差 ｓｉ，如式（８） 所示． 然后用得到的标准差除

以均值，如式（９） 所示，得到变异系数的倒数 ｖｉ ． 利

用该位置指纹的变异系数来标识其在这 ｋ 个指纹中

的离散程度，离散程度越小的位置指纹所具有的参

考价值越高．

ｆｉ ＝
１
Ｎ∑

Ｎ

ｊ ＝ １
ｆ ｉｊ，

ｓｉ ＝
１

Ｎ － １∑
Ｎ

ｊ ＝ １
（ ｆ ｉｊ － ｆｉ） ２ ，

（ ｉ ＝ １，…，ｋ） （８）

ｖｉ ＝
ｓｉ
ｆｉ
． （９）

　 　 ３）为了将参考位置指纹的离散程度与位置估

计结合， 将 ｖｉ 归一化， 设权重系数为 ｗ ｉ， 令 ｗ ｉ ＝
ｖｉ

∑
ｋ

ｉ ＝ １
ｖｉ
，其中，ｉ ＝ １， … ， ｋ． 即为 ｋ个位置指纹数据的

权重系数．
４）根据得到的权重系数，对各个参考位置进行

加权求和，估算位置坐标． 具体如式（１０）所示：

ｘ^ ＝ ∑
ｋ

ｉ ＝ １
ｗ ｉｘｉ，　 ｙ^ ＝ ∑

ｋ

ｉ ＝ １
ｗ ｉｙｉ ． （１０）

　 　 以上为整体的 ＤＤ⁃ＷＫＮＮ 算法描述．
２．２　 定位实现流程

定位的实现基于三个步骤：位置指纹库的采集

和聚类，对测量点位置的估计．
在指纹库的采集和聚类阶段，需要对选定的已

知位置锚节点进行坐标测量，然后对该点多次测量

各个无线接入点的 ＲＳＳＩ 值，求得平均值作为该点的

离线位置指纹数据；按照上述方法对多个锚节点进

行上述测量，将各个锚节点的离线位置指纹数据依

次录入数据库． 然后利用 Ｋ⁃ｍｅａｎｓ 算法对全部获得

的离线指纹数据进行聚类，得到特征相似的位置指

纹数据聚类．
在位置估计阶段，首先将实测点坐标上测得的

各个无线接入点的 ＲＳＳＩ 值与离线位置指纹数据库

中的聚类质心 ＲＳＳＩ 值相比较，选取与离线指纹聚类

质心欧氏距离最短的聚类． 然后在该聚类中计算各

个锚点 ＲＳＳＩ 值与实测 ＲＳＳＩ 值的欧氏距离，选取 Ｋ
个欧氏距离最短的锚节点数据． 利用改进的 ＷＫＮＮ
算法估算出实测数据点的位置． 整体定位实现流程

如图 １ 所示．
２．３　 定位过程计算量分析

分别对基于 Ｋ⁃ｍｅａｎｓ 的位置指纹库数据聚类和

实测值位置估计两方面对 ＤＤ⁃ＷＫＮＮ 算法时间复杂

度进行分析． Ｋ⁃ｍｅａｎｓ 算法的时间复杂度上界为

Ｏｃｌｕｓｔｅｒ（ｎ∗Ｋ∗ｔ），其中 ｎ 为位置指纹库中指纹数据
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的个数，Ｋ 为需要聚类的类个数，ｔ 为迭代次数． 当 ｎ
和 Ｋ 一定时， 算法迭代次数越多，聚类需要的计算

量越大，此时聚类结果更精确． 一般来说，为了得到

较为可靠定位数据时需要迭代次数大于 １００ 次． 但

该聚类工作是建立位置指纹库过程的一部分，在对

实测数据进行定位时并不需要重复计算，因此带来

的计算量增加成本可以无需考虑． 并且位置指纹数

据经过聚类后，在实测数据与位置指纹数据进行比

对时，仅仅需要与 Ｋ 个聚类的聚类中心进行比对，
所需的比对计算量是减少的，相对于将实测数据与

全部位置指纹数据进行比对的算法，需要比对的数

据数量减少了 ｎ － Ｋ － ｋ 个，其中 ｋ 为参考位置指纹

个数． 在对 ｋ个参考位置指纹数据进行处理时，以经

典欧氏距离 ＷＫＮＮ 算法作对比，欧氏距离 ＷＫＮＮ
计算 Ｋ 个数据与实测数据的欧氏距离，ＤＤ⁃ＷＫＮＮ
计算 Ｋ 个数据的变异系数，这两种算法的计算量

相当．
综上所述，该算法在位置指纹库建立阶段需要

计算量较大，但在实测数据与位置指纹数据比对时

计算量小，位置估算阶段计算量与经典欧氏距离

ＷＫＮＮ 相当． 一般情况关注的是定位计算量，因此

ＤＤ⁃ＷＫＮＮ 算法具有实际应用上的优势．

定位结束

根据权重系数和这k个指纹信息，通

过加权求和方式得到估计的位置。
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图 １　 基于 ＤＤ⁃ＷＫＮＮ 算法的定位流程

Ｆｉｇ．１　 Ｔｈｅ ｌｏｃａｔｉｎｇ ｐｒｏｃｅｓｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＤＤ⁃ＷＫＮＮ

３　 实验验证及分析

通过实际室内场景对算法性能进行测试，并与

其他位置指纹定位算法进行对比，来评估 ＤＤ⁃
ＷＫＮＮ 算法的性能．
３．１　 场景及参数设置

实验地点选取吉林大学南湖校区一教办公区 ３
楼走廊—可以感知到多个 Ｗｉ⁃Ｆｉ 接入点 ＲＳＳＩ 值的

区域． 为体现算法的适应性，不考察无线接入点位

置的影响． 从该走廊中选取一块 ２ ｍ∗２０ ｍ 的条状

区域，该区域内可以同时获得至少 ８ 个未知地点发

出的 ＡＰ 信号，并能够测得其 ＲＳＳＩ 值． 感知无线接

入点的设备选用基于 ａｎｄｒｏｉｄ 系统的智能手机，型号

为 ＭＩ２ＳＣ，在手机上安装 Ｗｉ⁃Ｆｉ 检视仪 ＡＰＰ 作为无

线接入点 ＲＳＳＩ 值获取工具． 采样点选取在测试区

域的两条长边上，从起点开始每隔 １．５ ｍ 设置一个

采样点，坐标从（０，０） ～ （２０，０）和（０，２） ～ （２０，２）共
计 ２８ 个采样点． 在每个采样点对 ８ 个无线接入点的

ＲＳＳＩ 值进行采样，采样 ２０ 次后求出均值，将各个

ＲＳＳＩ 数值录入离线位置指纹数据库． 根据锚节点数

目及算法中参考位置指纹数目的合理性，Ｋ⁃ｍｅａｎｓ
算法聚类数目 Ｋ 取值为 ３． 虽然智能手机中的 Ｗｉ⁃Ｆｉ
天线参数性能等并不统一，但由于绝大多数定位应

用都是将智能手机作为终端，因此本文对天线带来

的影响不作考虑． 同时在一般室内环境中，各个房

间人员走动、房间门的开关对 ＡＰ 的 ＲＳＳＩ 值也会带

来一定影响，但一般室内定位应用场景中也会具有

同样问题，因此虽然在离线位置指纹数据采集过程

中对指纹数据进行多次采样求平均值，但本文对该

环境影响也不作考虑．
３．２　 无线接入点数目对定位误差的影响

从 ８ 个无线接入点信息中选取 ４ ～ ８ 个无线接

入点的离线位置指纹数据进行定位，对比算法为

ＮＮ 算法． 每间隔 １ ｍｉｎ 定位一次． 实测定位点坐标

从（０，１）到（２０，１），间隔 １ ｍ，共定位 ２１ 次． 统计定

位结果误差分布如图 ２ 所示，每组数据左侧为 ＮＮ
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算法，右侧为 ＤＤ⁃ＷＫＮＮ 算法．
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图 ２　 位置指纹中无线接入点数目对算法的影响

Ｆｉｇ．２　 Ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ＡＰｓ ｉｎ ｌｏｃａｔｉｏｎ ｆｉｎｇｅｒｐｒｉｎｔｓ’ ｉｎｆｌｕｅｎｃｅ
ｏｎ ｔｈｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

　 　 从图 ２ 可以看出，随着位置指纹库中参考 ＡＰ
数量的增加，ＮＮ 算法和 ＤＤ⁃ＷＫＮＮ 算法定位精度

皆有不同程度的增加，说明参考 ＡＰ 数量对于位置

指纹定位具有一定的影响，且为正相关． 同时通过

观察每组数据可知，在相同参考 ＡＰ 数量的前提下，
ＤＤ⁃ＷＫＮＮ 算法定位精度较 ＮＮ 算法大，且定位误

差波动较小，说明 ＤＤ⁃ＷＫＮＮ 算法在本实验环境中

定位性能要优于 ＮＮ 算法．
３．３　 参考位置指纹数目 ｋ 对定位误差的影响

采用 ＤＤ⁃ＷＫＮＮ 算法，选取 ８ 个无线接入点

ＲＳＳＩ 值作为离线位置指纹数据，分别在参考位置指

纹数目 Ｋ 取值为 １～７ 的情况下进行测试对比，选取

２１ 个采集点的均方根误差平均值作为误差平均值，
得出结果如图 ３ 所示．
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图 ３　 参考位置指纹数目对定位结果的影响

Ｆｉｇ．３　 Ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｒｅｆｅｒｅｎｃｅ ｐｏｉｎｔ’ ｓ ｉｎｆｌｕｅｎｃｅ ｏｎ ｌｏｃａｔｉｏｎ
ｒｅｓｕｌｔｓ

　 　 由图 ３ 可以看出，Ｋ 取值在低于 ３ 时误差较大，
说明参考位置指纹数目少时定位信息不足，定位精

度容易受到单个参考位置指纹的影响而产生误差．

在 Ｋ 取值为 ３～５ 时定位精度较好，说明在参考位置

指纹数目适当时，ＤＤ⁃ＷＫＮＮ 算法能够达到较高的

定位精度． 而在 Ｋ 取值大于 ５ 时定位误差又开始增

大，这是由于过多的参考位置指纹中，部分指纹信息

与实测采样值的偏差较大，容易带来不必要的影响，
而且这种情况也会增大算法的计算量．

根据实际测试结果，Ｋ 值在取 ３ 时能达到较好

的定位精度，同时算法的计算量适中．
３．４　 与现有算法的性能比较

选取 ＮＮ，欧氏距离 ＷＫＮＮ 与本文提出的 ＤＤ⁃
ＷＫＮＮ 算法进行性能比较，分别在测试区域的

（０，０．５）～（２０，０．５）和（０，１．５） ～ （２０，１．５）坐标点之间每

间隔１ ｍ 进行ＲＳＳＩ 值采集及定位，共计４２ 个实测采集

点． 每个采样点对各无线接入点 ＲＳＳＩ 值采集 １０ 次，采
集间隔１ ｍｉｎ，最终结果取 １０ 次采集值的均值，将其定

位结果与实际位置进行比较，分析误差． 图 ４ 为各算法

的误差累积概率分布图．
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图 ４　 三种算法的实测性能比较

　 　 Ｆｉｇ．４　 Ｔｈｅ ｍｅａｓｕｒｅｄ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｈｒｅｅ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

　 　 从图 ４ 的实测比较结果可以看出：ＮＮ 算法定

位误差较大，误差累积函数收敛最慢，且其最大误差

值也较大；传统 ＷＫＮＮ 算法的定位精度优于 ＮＮ 算

法，最大误差值在 ２．５ ｍ 左右；ＤＤ⁃ＷＫＮＮ 算法定位

精度最优，误差累积函数收敛最快，且最大定位误差

值在 １．６ ｍ 左右． 因此，本文提出的 ＤＤ⁃ＷＫＮＮ 算法

在定位精度和误差波动范围上皆具有优势．

４　 结　 论

ＤＤ⁃ＷＫＮＮ 算法将 Ｋ 个与待定位位置实测 Ｗｉ⁃
Ｆｉ 热点 ＲＳＳＩ 值欧氏距离最接近的位置指纹数据作

为位置估计的参照位置，以参考的位置指纹数据离

散度作为权重系数的依据，利用 ＷＫＮＮ 算法的思想

对 Ｋ 个位置指纹数据进行加权求和，对待定位位置
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进行估计． 通过实际场景的测试表明，该算法在定

位精度上优于原有的以欧氏距离作为权重系数的

ＷＫＮＮ 算法，且误差波动较小． 同时实验表明参考

位置指纹数目 ｋ 对本算法的定位精度有一定影响，
在 Ｋ 取值为 ３～５ 时定位精度高，而且此时算法计算

量适中．
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