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多多特征融合的半监督流形约束定位方法

钱 政,严 亮,孙顺远
(江南大学 物联网工程学院,轻工先进控制教育部重点实验室,江苏 无锡214122)

摘要:针对无线保真(WiFi)和低功耗蓝牙(BLE)指纹定位方法需要大量标记训练样本以及单

模定位精度和稳定性难以满足大规模定位场景需求的问题,提出一种融合 WiFi和BLE信号

的半监督流形约束定位方法.实验结果表明:该方法与单一特征相比,每一维度归一化方差

稳定在0.08以下,定位精度约提高25个百分点;使用分别构建流形约束的半监督学习方法

时,能使定位过程中所需标记样本数量减少约90%.因此,该方法能极大减少需标记的样本

数量,并有效提高定位的稳定性和精度.
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Abstract:Aimingattheproblemsthatwirelessfidelity(WiFi)andbluetoothlowenergy(BLE)

fingerprintlocalizationmethodsrequiredalargenumberoflabeledtrainingsamplesandthatthe
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近年来,随着基于智能终端的各种定位应用和集成定位服务的出现以及无线通信技术的普及,使

用智能手机进行室内实时定位备受关注.作为大多数智能终端和设备集成的无线保真(WiFi)和低功耗

蓝牙(BLE)无线模块因其合适的有效距离及完善的通信设施而被视为潜在的理想方法.目前,广泛应



用的基于接收信号强度(receivedsignalstrength,RSS)的位置指纹定位方法通过采集来自多个无线传

感器信标的RSS信号推断用户位置,但由于无线信号在复杂的室内环境中传输时易被干扰,导致

WiFi和BLE技术的定位精度降低、稳定性减弱,虽然BLE的定位精度略高于 WiFi,设备功耗更低,
但由于蓝牙设备普及程度较低,因此高密度地部署蓝牙设备会增加定位成本.在单一定位技术无法

满足需要的情况下,多技术融合定位成为新的研究热点.
文献[1]提出了 WiFi和蓝牙融合的定位算法,解决了单一定位算法精度不足的问题,利用欧氏向

量距离作为相似度标准对实验场地划分的网格进行合并,定位时首先计算单模定位技术各自结果,然

后在决策层加权融合两种定位结果,在一定程度上提升了定位精度.文献[2]提出了基于蓝牙和 WiFi
通信的混合室内定位方法,先根据蓝牙热点部署位置将定位区域划分为互不相交的子区域,然后在每

个子区域各自建立自己的 WiFi指纹库,利用缩减后的指纹库完成定位,但由于蓝牙信号的波动导致

区域划分存在模糊地带,因此该部分区域定位精度不佳.文献[3]提出了一种融合蓝牙、WiFi和音频

的定位方案,首先使用 WiFi指纹定位得到初步定位结果,然后利用蓝牙和音频定位技术对 WiFi定位

结果进行修正,但该方法需要大量声波定位设备,整体成本较高.文献[4]提出了根据蓝牙信号在空气

中的传播模型先将RSS转换成待定位点与蓝牙信号发射点的距离,然后利用RSS相对于蓝牙设备的

邻近性过滤原始 WiFi指纹,得到新的 WiFi指纹库再利用其进行定位计算,由于蓝牙近邻法确定的区

域过于粗略且最终定位计算仅依靠 WiFi数据,使定位效果也不太理想.上述使用多传感器信号进行

定位的方法仅将传感器数据简单融合,没有有效提取异构设备间的关联特征.文献[5]采用了 WiFi、

BLE、行 人 航 迹 推 算(pedestriandeadreckoning,PDR)融 合 定 位 系 统,先 建 立 卷 积 神 经 网 络

(convolutionalneuralnetworks,CNN)分别训练 WiFi和BLE定位模型,使用训练好的模型进行定

位,再利用扩展Kalman滤波融合 WiFi,BLE,PDR的位置信息,但其并未在训练模型前关联不同设备

的特征.文献[6]对 WiFi和蓝牙信号进行互相关特征提取,并采用半监督学习减少标定训练数据,与

单一特征相比,融合特征在鲁棒性和定位精度上均有提升.文献[7]考虑到由于 WiFi和蓝牙具有不同

的传播特性和有效距离,对它们在半监督学习模型中分别构建流形正则化约束并融入到统一模型中,
通过调整模型参数的方式结合了不同类型数据的优势,并使模型具备学习未标记样本的能力.

基于上述方法的优点,本文提出一种能减少采集样本时的标记数据量,同时提高定位精度的指纹

定位方法,为加快模型训练速度,并能对未标记样本进行学习,引入了半监督极限学习机(semi-
supervisedextremelearningmachine,SELM),与基于单信号的半监督流形方法不同,本文在半监督

学习模型中同时考虑了 WiFi和蓝牙信号以及两者的融合特征信号,提出了多特征融合的半监督极限

学习机(multi-featurefusionSemi-supervisedextremelearningmachine,FFSELM)模型应用于实际定

位问题.

1 数据处理与特征提取

基于RSS指纹定位的基本思想是通过采集信号接入点(acesspoint,AP)的发射信号强度和位置

坐标信息,利用指纹匹配或机器学习模型算法计算用户当前位置.其主要分为两个阶段:离线训练阶

段和在线定位阶段.在离线阶段,从参考点(referencepoint,RP)处收集各AP的RSS数据,从而建立

RSS指纹与对应位置之间的模型映射关系;在线阶段,将采集到的RSS实时信号作为该模型的输入

即可计算实时位置坐标.根据指纹定位的系统框图如图1所示,其中rssm
rn表示rthRP处采集到来自

mthAP的nthRSS值,r̂ssm 表示在线阶段从mthAP处采集的RSS值.
1.1 数据预处理

由于现实环境中 WiFi和蓝牙的信号易受多径传播、障碍物遮挡以及随距离增大而强度大规模衰

减的影响,使手机会接收到易引起定位结果出现波动的异常值信号,因此,采集的指纹库数据需进行

预处理.环境中信号近似服从正态分布,假设RP的总数为r,在每个参考点采集n次,记第i个RP
处接收到的来自第j个AP的n次信号数据为(rssji1,rssji2,…,rssjin),则其均值μ和标准差σ的计算公

式分别为
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图1 指纹定位系统框图

Fig.1 Blockdiagramoffingerprintpositioningsystem

μi=1n∑
n

k=1
rssjik,  σi= 1

n∑
n

k=1

(rssjik -μi)2, (1)

概率密度函数为

f(rss)= 1
σ 2π

exp-
(rss-μ)2
2σ{ }2 . (2)

通过计算同一RP处采集到来自相同AP的信号序列的均值μ和标准差σ,根据式(2)计算f(rss)确定

高概率区间,对不在区间内的信号进行剔除,完成数据预处理.
1.2 AP优选

考虑到室内场景中广泛分布的 WiFi设备可能来自于其他楼层或建筑物,且同一局部区域内可能

存在大量的AP节点,它们提供的不稳定和冗余信号可能会对定位精度产生负面影响,因此需进行剔

除.选择策略在离线阶段主要分两步进行:先通过计算AP的信号稳定度排除随时间变化波动较大的

不稳定节点;然后计算AP之间的相似度剔除冗余的节点.
AP的信号稳定度可通过计算在所有RP处采集到的RSS信号标准差的均值衡量.APj 在所有RP

处的标准差均值为

Std(APj)=1r∑
r

i=1
σi=1r∑

r

i=1

1
n∑

n

k=1

(rssjik -μi)2, (3)

则信号稳定度可表示为

G(APj)= η+1r∑
r

i=1

1
n∑

n

k=1

(rssjik -μi)
æ

è
ç

ö

ø
÷2

-1

, (4)

其中η为防止分母为零的极小正数.G(APj)的值越大,说明该AP的信号稳定度越好,通过设置阈值,
将信号稳定度小于该阈值的AP剔除.

引入Pearson相关系数计算AP间的相似度,通过计算AP之间的线性相关性找出在各RP处信号

强度相近的AP对,Pearson相关系数计算公式为

ρ(a,b)=
∑
r

i=1

(rssa,i-rssa)(rssb,i-rssb)

∑
r

i=1

(rssa,i-rssa)2 ∑
r

i=1

(rssb,i-rssb)2
, (5)
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其中a和b分别表示两个AP,rssa,i表示APa 在第i个RP处的信号强度,rssa和rssb为参考点处接收

信号强度的均值.ρ(a,b)的取值范围为[-1,1],ρ(a,b)值越大,表示两个 AP之间的相似度越高.
利用式(5)计算所有AP之间的相似度,当相似度介于0.8~1间时可认为两个 AP为强相似,保留

其中信号稳定度较大的AP.
1.3 融合特征提取

信号的互相关理论揭示了不同传感器获取的信号在不同时刻的线性关系,其互相关信号取决于

两个异构传感器信号序列的相似程度,可采用互相关函数描述这种相似程度,两个连续信号X,Y 的

互相关函数定义为

RXY(τ)=lim
T→∞

1
T∫

T

0
x*(t)y(t+τ)dt, (6)

其中x(t)表示随机信号序列,x*(t)表示随机信号的共轭,τ表示时间延迟.通过对连续信号进行采样,
再利用累加的形式得到两个离散信号序列的离散化计算公式为

RXY(τ)=∑
∞

t= -∞
x*(t)y(t+τ). (7)

  在实际定位场景中,WiFi和蓝牙模块实际上是在一个时间周期T 内对环境中的 AP进行扫描,
通常T 的范围为1~2s.在T 时间内,蓝牙通过获取处于广播状态的广播信道包并进行解析得到信号

强度等信息,大约只需3ms即可完成该过程.在T 时间内,获取到的若干RSS信息具有时间顺序关

系,假设分别经过T1 和T2 时间后,WLAN设备采集的 WiFi信号序列为

rw =(rw1
,rw2
,…,rwp

), (8)

BLE信号序列为

rb=(rb1
,rb2
,…,rbq

), (9)
其中rw 表示T1 时间后采集到来自p 个 WiFi信号的RSS,rb 表示T2 时间后采集到来自q条BLE
信号的RSS.

将互相关理论应用于 WiFi和蓝牙信号之间,通过计算互相关序列得到两者之间的融合特征,
它们之间的互相关性可表示为

R̂rbrw
(τ)= ∑

N-τ

k=1
rbk+τrwk

,τ≥0,

R̂rwrb
(-τ),τ<0

ì

î

í

ï
ï

ïï ,
(10)

其中τ=…,-2,-1,0,1,2,…表示时延参数,N=max{p,q}.当信号序列rw 和rb 的有限样本数分别

为p 和q时,它们的互相关样本序列数为2max{p,q}-1,记经过互相关计算后的互相关序列为

rc=(rc1
,rc2
,…,rc2max{p,q}-1

). (11)

  本文通过引入互相关理论对 WiFi和蓝牙信号进行互相关特征提取得到融合序列rc,将其作为融

合特征与rw 和rb 进行组合,得到5种组合特征,结果列于表1.
表1 指纹特征序列

Table1 Fingerprintfeaturesequence

编号 指纹特征 编号 指纹特征

S1 rw=(rw1
,rw2

,…,rwp
) S4 rc=(rc1

,rc2
,…,rc2max{p,q}-1

)

S2 rb=(rb1
,rb2
,…,rbq

) S5 rf=(rb,rw,rc)

S3 rwb=(rw,rb)

2 基于融合信息的半监督学习模型

2.1 极限学习机模型

极限学习机模型(ELM)是一种不涉及迭代调整的具有随机权重的神经网络[8],通过随机生成隐藏

节点的输入权重和偏差使其具有极快的学习速度.ELM的输出函数可表示为
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FELM(x)=∑
Nh

i=1
βig(ωix+bi)=h(x)β, (12)

其中g(x)为激活函数,βi 为输出权重,ωi 为输入权重,bi 是偏差,h(x)=(g(ω1x+b1),…,

g(ωNhx+bNh
))表示隐藏层网络的输出,β=(β1,β2,…,βNh

)T 表示所有隐藏节点的输出权重.训练样本

的输出可表示为

T=Hβ, T=(t1,t2,…,tn), H=(h(x1),…,h(xn))T. (13)
通过求解argmin

β
‖Hβ-T‖2 得到

β̂=H†T, (14)
其中H† 为矩阵H 的广义逆矩阵.

由于ELM在学习速度和泛化性能方面优于梯度的方法,因此备受关注,目前已提出了许多版本

改进的ELM.例如:域自适应极限学习机(DAELM)可通过利用来自目标区域的有限数量的标记数据

进行漂移补偿提高分类器的鲁棒性[9];结合流行正则化的其他领域自适应ELM 算法已被应用于视觉

分类和图像分类问题.而且改进的ELM算法涵盖了监督学习、半监督学习、无监督学习以及不平衡学

习问题,通过扩展ELM可获得更高的预测精度、更稳定的性能和训练速度.
2.2 半监督流形约束定位方法

为降低在离线阶段采集大量标记样本的工作量,同时保证指纹定位算法的预测精度,可采用半监

督极限学习机模型,并引入图的Laplace算子对未标记样本作流形约束.流形约束是一种用于从标记

和未标记样本中学习的几何框架[10],这种方法依赖于数据的局部几何特性,建立在流形假设[11]基础

上,其认为在一批样本中,如果两点在局部空间中邻近,则他们的条件概率也相近.在定位场景中,
如果从位置l1 和l2 采集到的两个信号向量sl1

和sl2
相似,则他们的条件概率P(l1 sl1

)和P(l2 sl2
)也

相似.
根据文献[11]中流形假设给定定位场景中约束未标记样本的半监督学习模型为

f* =argmin
f ∑

l

i=1
‖fi-yi‖2+γfTLf, (15)

其中:第一项为已标记数据的拟合误差,l表示样本数;第二项为流形约束,γ 表示平滑度参数,

L表示高维信号空间的图Laplace矩阵.其得到的最优解在物理空间上等同于一条尽可能经过更多标

记点的平滑轨迹.
2.3 基于融合特征的半监督流形约束定位方法

与基于单信号的半监督流形方法不同,本文在半监督学习模型中同时考虑了 WiFi和蓝牙信号,

图2 信号样本的相似关系

Fig.2 Similarityrelationsofsignalsamples

以及两者的融合特征信号.WiFi和蓝牙具有不同的传播特性及有效距离,如图2所示,顶点表示获取

RSS向量的位置,顶点间的连线表示RSS向量间彼此相似,图2(A)和(B)分别表示 WiFi和BLE的近

邻关系.由于 WiFi比BLE的有效传播距离更大,因此它具有更复杂的近邻关系.例如,对于 WiFi信

号的6号顶点和9号顶点间存在链接,而BLE却不存在.因此在构建半监督学习模型时,分别对 WiFi
和BLE构建流形正则化约束.
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根据结构风险最小化原则,FFSELM使用图Laplace正则化找到高维信号空间中标记和未标记样

本的结构关系.为构建基于v个标记样本和u 个未标记样本的邻接图,用权重wij表示样本i和j之间

的相似 度,图 Laplace矩 阵 L 可 表 示 为L=D-W,其 中 D 为 对 角 矩 阵,Dii =∑
v+u

k=1
wij,W =

(wij)(u+v)×(u+v),wij=exp{- ri-rj
2/(2σ2)}.为控制复杂性的同时考虑经验风险,FFSELM最小化

了拟合误差、WiFi和BLE以及两者融合特征的单独平滑度惩罚项:

argmin
f

1
2‖f-T‖2+λ1fTL1f+λ2fTL2f+λ3fTL3{ }f , (16)

其中第一项表示标记样本的拟合误差,后三项分别表示对 WiFi和BLE以及两者融合特征的流形约束

项,用系数λk 控制流形结构的复杂性.将ELM训练样本的输出f=Hβ代入式(16),可得

argmin
β

l(β)=argmin
β

1
2‖JHβ-T‖2+λ1(Hβ)TL1Hβ+λ2(Hβ)TL2Hβ+λ3(Hβ)TL3H{ }β ,(17)

其中:输出矩阵H 已知且包含标记样本和非标记样本,维度为(u+v)×Nh;J=diag(δ1,δ2,…,δu+v)
为指示矩阵,当第i个样本为包含位置坐标的标记样本时,δi=1,否则δi=0;T为实际位置坐标组成

的矩阵,v个元素对应实际位置坐标,其余u个元素等于0.
对式(17)求导,可得

∂l
∂β=0⇒(JHβ-T)TJH +λ1(Hβ)TL1H+λ2(Hβ)TL2H+λ3(Hβ)TL3H=0, (18)

从而可得

β=((J+λ1LT
1 +λ2LT

2 +λ3LT
3)H)†JT. (19)

当式(19)中λ1,λ2,λ3 为0时,模型退回式(14)的形式,相当于忽略训练样本中的无标定样本,算法变

为有监督学习.
综上所述,对于标记样本{rwirbirci,(xi,yi)i=1,2,…,v}和未标记样本{rwirbirci i=1,2,…,u},

FFSELM算法流程如下:

1)随机选择ωi 和i,设置隐藏层节点数;

2)使用所有标记样本和未标记样本计算隐藏层输出矩阵H;

3)分别计算 WiFi,BLE及两者融合特征的Laplace矩阵L1,L2,L3,以L1 为例,L1=D′-W′,

D′ii=∑
v+u

k=1
w′ij,w′ij=exp{- rwi-rwj

2/(2σ2)};

4)根据式(19)计算输出权重矩阵β;

5)利用训练得到的模型f=Hβ进行预测.

3 实验分析

3.1 实验场景

为验证本文算法的性能,选用江南大学物联网工程学院C区一楼走廊作为实景测试场地,如图3
所示.其中低功耗蓝牙信标是以NRF52832为主控芯片,采集终端设备为基于Android12的红米K30
Pro手机,采用网格取点的方式,间隔1m,共取得156个采样点.结合自主开发的 WiFi和BLE采集

客服端,共采集数据7864条.由于楼层间 WiFi信号的干扰,采样过程中共扫描到14个 WiFi信标,
经过预处理和AP优选,确定8个稳定的 WiFi节点和11个BLE节点,并剔除226条异常值信号,剩

余有效数据7638条,将其按1∶1的比例分为测试集和训练集.
通过 MATLABR2019a仿真软件对算法性能进行仿真实验,运行环境为 Windows10操作系统,

硬件环境为Intel(R)Core(TM)i5-9400fCPU@2.9GHz,16GB内存.
3.2 特征稳定性对比分析

将数据集中缺失的信号用最小值补齐(BLE为-110dBm,WiFi为-100dBm),通过融合特征提

取得到21维((2×11-1)维)互相关特征.其中互相关特征采用 MATLAB中的Xcorr函数作近似计
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图3 实验场景示意图

Fig.3 Schematicdiagramofexperimentalscene

算.从采样点中随机选择一个点,将3种数据样本

的每一维度先进行归一化处理,然后计算方差,实

验结果如图4所示.通过对比3条特征曲线的归一

化方差值可知,WiFi特征和蓝牙特征的方差起伏

不定,其中 WiFi的方差曲线波动最大,而融合的

互相关特征曲线最稳定.可见,相对于单模的定位

信号,互 相 关 特 征 更 稳 定,更 有 利 于 提 高 定 位

精度.
3.3 特征有效性对比分析

对模型 中 流 形 约 束 系 数 的 确 定,本 文 使 用

文献[12]中提出的改进麻雀搜索算法,以训练集的

平均定位误差作为适应度函数,分别对参数λ1,λ2,

λ3 进行拟合.针对表1所列的5种指纹特征,以训

练集中标记样本占总样本数的1/4进行实验,基于

本文FFSELM算法进行分析对比,实验结果如表2和图5所示.表2中tt 和tp 分别表示训练时间和

预测时间,pt 和pp 分别表示误差在4m内的训练精度和测试精度.图5中Cross-Corr表示基于互相

关理论融合的特征.

图4 不同信号的特征稳定性对比

Fig.4 Comparisonofcharacteristicstability
ofdifferentsignals

图5 不同指纹特征下的定位精度对比

Fig.5 Comparisonofpositioningaccuracyunder
differentfingerprintcharacteristics

表2 不同指纹特征下的实验结果对比

Table2 Comparisonofexperimentalresultsunderdifferentfingerprintcharacteristics

编号 λ1 λ2 λ3 tt/s tp/s pt/% pp/%
S1 0.08 0 0 6.754 0.105 65.4 60.6
S2 0 0.11 0 6.797 0.103 74.3 68.2
S3 0.06 0.18 0 11.012 0.125 83.2 78.9
S4 0 0 0.24 7.074 0.107 85.3 81.9
S5 0.04 0.11 0.16 13.652 0.125 90.2 86.9

  在算法训练时间上可见,单独使用蓝牙或 WiFi特征在单一流形约束模型上训练时间总体较接近,

分别为两者构建流形正则化约束项后,训练时间有明显增加,主要原因是额外的流形约束项在Laplace
矩阵的计算上需要消耗时间,在结合3种特征的训练时间最长的结果上也可见这一点;由于ELM 模

型的复杂度对输入特征的维度不敏感,在互相关特征增加维度的情况下,训练时间并没有明显增大.
从定位精度的结果可见,单独使用 WiFi定位的精度最低,传播距离更近的BLE的定位精度要优于

WiFi;分别为BLE和 WiFi建立流形约束,以及进行融合特征提取后,定位精度都有明显提升,且精

度较接近,可见融合特征能充分发挥互相关特征稳定性好这一优点;结合3种特征进行流形约束的定

位精度最高,与单一特征相比,定位精度约提升25个百分点.
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3.4 标定量对定位精度的影响

图6 不同标定数据量下的定位精度对比

Fig.6 Comparisonofpositioningaccuracy
underdifferentcalibrationdata

为分析FFSELM算法在不同标定数据量下对

定位精度的影响,将训练集样本中标记样本v和未

标记样本u 比例进行调整,取v/(u+v)分别为

1/10,1/8,1/6,1/4,1/2进行训练,然后测试模型

精度,实验结果如图6所示.随着标记样本在训练

集中的比例增大,定位精度逐步提高.当训练集中

标记样本占总样本的1/2时,定位误差在2m内的

概率为74%,3m的定位精度达87.2%,在实际环

境中3m的定位精度已经具有很好的实用性;当占

比为1/10时,定位误差在5m内的概率为81.7%.
可见,本文FFSELM 算法能利用较少的标记样本

实现较高的定位精度.
3.5 算法对比分析

为验证本文算法的性能,选取ELM 算法、BP神经网络、融合半监督极限学习机(fusionsemi-
supervisedextremelearningmachine,FSELM)算法[6]以及基于 WiFi和蓝牙多模融合(Multi-Fusion)
定位算法[11]进行对比.在训练集样本总数不变的条件下,将v/(u+v)分别取1/8,1/6,1/4,1/2进行

实验,其中由于ELM,BP和Multi-Fusion算法无法实现半监督学习,因此对这3种算法只选用标记样

本进行实验,且ELM 和BP算法是以BLE和 WiFi的指纹特征向量合并组成的新向量作为训练集进

行训练.实验结果如图7所示.

图7 不同标定数据量下各算法的定位精度对比

Fig.7 Comparisonofpositioningaccuracyofvariousalgorithmsunderdifferentcalibrationdata

由图7可见,随着标记样本占比的不断增加,5种算法的定位精度均有提升.FFSELM 算法在标

定样本占比为1/8时,在5m内的定位精度达90%,相比于FSELM算法,定位精度约提升6个百分

点.由于FFSELM算法在建立流形约束时,不仅考虑了 WiFi和BLE不同程度的约束效果,并对两者
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的互相关信号也建立了约束,使模型从多方面形成了互补关系,从而取得了更理想的效果.相比于不

具备半监督学习能力的ELM和BP算法,由于本文算法保留了ELM算法的优势,同时引入半监督流

形约束,充分利用了对未标记样本进行学习的能力,因而定位精度有明显提升,在不同标定样本数量

下,提升幅度最大可达22个百分点.对于 Multi-Fusion算法,由于其对网格内的数据取均值进行计

算,使该算法对标定训练样本的数量不敏感,因而在不同标定样本量下定位精度变化不明显.
综上所述,针对 WiFi单模定位方式定位精度较低以及BLE单模难以进行大规模定位的问题,提

出了一种基于特征融合的半监督流形约束定位算法.在离线指纹库建立阶段,首先对采集到的信号进

行预处理,剔除对定位精度产生负面影响的离异值,然后采用AP优选的方式对实际环境中的 WiFi信

号进行过滤,选择稳定性好、信号强的AP节点.将采集到的 WiFi和BLE指纹特征向量进行特征融

合,然后在半监督极限学习机的基础上对3种特征向量分别建立流形约束项,从多方面对未标定样本

进行学习.实验结果表明,互相关特征提取可有效减少环境对信号的影响,提高信号的稳定性,在半

监督学习模型结合不同类型数据的优势可提升定位精度.与其他定位算法相比,本文算法定位精度明

显提升,且半监督流形约束方法极大减少了标定数据采集的工作量.
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