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基于 DBSCAN 子空间匹配的蜂窝网室内指纹定位算法 

田增山    王向勇*    周  牧    李玲霞 
(重庆邮电大学移动通信重点实验室  重庆  400065) 

摘  要：针对无线信道动态衰落特性引起的蜂窝网室内定位误差较大的问题，该文提出基于密度的空间聚类

(Density Based Spatial Clustering of Applications with Noise, DBSCAN)子空间匹配算法，有效剔除大误差点，

提高定位精度。首先通过划分信号空间，构建多个子空间，在子空间中利用加权 K 近邻匹配算法(Weighted K 

Nearest Neighbor, WKNN)估计出目标位置；然后利用 DBSCAN 对估计位置进行聚类以剔除异常点；最后结合概

率模型确定最终估计位置。实验结果表明，基于 DBSCAN 的子空间匹配算法能有效剔除大误差点，提高蜂窝网室

内定位系统的整体性能。 
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DBSCAN Based Subspace Matching for Indoor Cellular 
Network Fingerprint Positioning Algorithm 

TIAN Zengshan    WANG Xiangyong    ZHOU Mu    LI Lingxia 
(Chongqing Key Laboratory of Mobile Communication Technology, Chongqing University  

of Posts and Telecommunications, Chongqing 400065, China)  

Abstract: For the sake of reducing the indoor localization errors caused by dynamic signal fading in cellular 

network, this paper propose a novel Density-Based Spatial Clustering of Applications with Noise (DBSCAN) based 

subspace matching algorithm for indoor localization, which can improve the localization accuracy by eliminating 

the location with large errors. Specifically, the signal space is firstly divided into several subspaces, where a position 

estimation can be obtained respectively using the Weighted K Nearest Neighbors (WKNN) approach. Then, 

DBSCAN is applied to the position coordinates obtained from each subspace which eliminates the outliers. Finally, 

the location is estimated based on probability analysis. Experimental results show that the proposed approach can 

improve the location accuracy by eliminating the location with large errors. 

Key words: Indoor localization; Cellular networks; Density Based Spatial Clustering Applications with Noise 

(DBSCAN); Subspace matching 

1  引言  

随着移动互联网、无线通信技术的不断发展，

人们对于位置服务的需求越来越高，位置服务的基
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础
  
定位技术成为国内外学者研究的热点。室内定

位技术是公共安全、生产安全、应急救援、物联网、

特殊人群监护、大型场馆管理、智慧城市建设等领

域重点关注的内容[1]。目前，比较典型的室内定位技

术主要有基于 RFID[2]，可见光[3]，蓝牙[4]，红外[5]，

WLAN[6], MEMS[7]定位等。它们在特定的条件下都

有较高的定位精度，但是也有各自的缺陷，RFID
受限于功率只能用于近距离定位；可见光定位设备

寿命短，功耗高，光源被遮挡后系统完全无法定位；

蓝牙定位和红外定位需要高密集布网，且设备昂贵，

不适宜大规模商用；基于 WiFi 的定位技术容易受

接入点分布密度及外部信号的干扰等因素的影响；

基于 MEMS 的定位技术的定位误差随着时间累积，

导致长时间定位精度较差。此外，还有基于扩频测

距的定位方式 [8 ]和基于传感器网络的被动定位技 
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术[9]，它们虽然有较高的定位精度，但是也需要在定

位区域内布置复杂的 CCS 设备或者大量传感器节

点。相比于这些定位系统，蜂窝网定位技术结构简

单，能充分利用现有网络设施，不需要增加额外硬

件设备，只要能接收到蜂窝网信号的地方，都可以

构建蜂窝网定位系统。 
传统的蜂窝网定位算法，主要有到达时间(Time 

Of Arrival, TOA)定位技术[10]、到达时间差(Time 
Difference Of Arrival, TDOA)定位技术[11]、到达角

(Angle Of Arrival, AOA)定位技术[12]。这些定位技

术需要复杂的终端设备，TOA/TDOA 需要高精度

的时钟同步系统，AOA 需要阵列天线。除此之外，

室内复杂的多径环境，容易使到达时间与到达角判

断不准确，导致定位发生较大偏差。位置指纹是一

种基于模式识别思想的定位技术，它只需要一个可

以接收蜂窝网信号的终端来采集信号，通过匹配在

线接收数据与离线指纹库来进行定位，这种方式能

克服多径的干扰。 
关于蜂窝网指纹定位技术，国内外的研究重点

集中在室外 [13 15]− 而缺乏对室内指纹定位技术的研

究，主要原因是室内终端接收的信号易受无线传播

环境的影响，使信号在进行位置指纹匹配的时候发

生偏差，影响定位精度。基于此，本文首先验证了

蜂窝网室内指纹定位的可行性，在此基础上本文结

合基于密度的空间聚类 [16](Density-Based Spatial 
Clustering of Applications with Noise, DBSCAN)
和子空间[17]两种概念，提出一种新的匹配定位算法。

该算法充分利用丰富的蜂窝网小区信息，提取多个

信号子空间，在子空间中进行加权 K 近邻(Weighted 
K Nearest Neighborhood, WKNN)匹配运算，得到

多个估计位置，然后通过对所有估计位置进行

DBSCAN 聚类及概率分析，最终确定待定位点坐

标。文章最后利用室内环境下的蜂窝网实测数据验

证了算法的有效性。 

2  蜂窝网室内信号分析 

位置指纹定位技术，主要是通过匹配在线接收

数据与离线指纹库，计算实时接收信号与各指纹点

的相似度来确定当前位置。系统的定位精度由以下

两点决定：(1)信号的稳定性：信号越稳定，在同一

个点不同时刻接收的信号越相似，匹配越准确，定

位精度越高；(2)信号在不同指纹点之间的差异性：

不同指纹点之间的信号差异性越明显，在线匹配出

错的概率越低，定位精度越高。 
信号从基站到室内接收端，服从无线信号传播

模型[18]，即 

( ) ( )0 0 wfrssi 10 lg /t tP d n d d P ξ χ= + + + +   (1) 

其中， rssit 表示 t 时刻接收信号强度(Received 

Signal Strength Indication, RSSI); ( )0P d 表示参考

位置的接收信号强度，它是一个常数； ( )010 lg /n d d

表示信号从参考位置到接收机的传播损耗，其中 n
为与环境有关的损耗因子，在同一环境下为常量；

wfP 表示信号在室内的穿墙损耗； tξ 表示 t 时刻的其

它干扰，可认为是突发噪声；χ为环境噪声，它服

从零均值高斯分布，即： ( )20, nNχ σ∼ ，这里 2
nσ 表

示噪声功率。 
对于同一个点两个不同的时间 1 2,t t 接收的信

号，信号经历的路径是一致的，所以其穿墙的损耗

wfP 和传播损耗应该是相同的。因此其接收信号强度

的差值可表示为 

( ) ( )( )

( ) ( )( )

1 2

1

2

1 2 1 2

0 0 wf

0 0 wf

rssi rssi rssi

= 10 lg /

          +10 lg / + + +

t t

t t

t t

t t t t

P d n d d P

P d n d d P

ξ χ

ξ χ

ξ ξ χ χ

∇ = −

+ + + +

−

= − + −  (2)  

其中，
1
,tξ 2t
ξ 表示 t1， t2两个时刻的突发噪声，

1t
χ ,

2t
χ

表示 t1, t2两个时刻的环境噪声，由于
1t

χ ,
2t

χ 为不相

关的零均值高斯噪声，所以
1 2

2( ) (0, 2 )t t nNχ χ σ− ∼ ，

即
1 2

( ) 2t tχ χ χ− = 。式(2)可简化为 

1 2
rssi 2t tξ ξ χ∇ = − +            (3) 

同理，对于不同的点 i, j，其接收信号强度的差

值可表示为 

( )
( )( ) ( )

wf wf

rssi rssi rssi

        10 lg /

           2

i j

ij i j

t t i j

i j

n d d

P P

ξ ξ

χ

∇ = −

= − +

− − +        (4) 

其中，
it

ξ 和
jt

ξ 表示在采集第 i 个点和第 j 个点的接

收信号强度时的突发噪声， id 和 jd 表示基站到第 i

个点和第 j 个点的距离， ( )
wf
iP 和 ( )

wf
jP 表示信号到第 i

个点和第 j 个点的穿墙损耗。 

当不考虑突发噪声 tξ 时，相同的点仅受高斯噪

声χ影响，若一个点的采集时间足够长，可以通过

均值滤波抑制该误差；不同的点，因为信号从室外

到这些点的路径不一样，导致穿墙损耗 wfP 也不一

样，再加上小区到接收端的距离 d 的影响，使其信

号存在差异性，且相隔越远，信号的差异性越大。

这使得蜂窝网信号满足指纹定位的条件。 
但是，无线信道动态衰落特性和室内环境的复

杂性决定突发噪声 tξ 不能被忽略。信号在室内的多

径传播可能引起终端接收到的某些小区(频点号+基

站识别色码)信号强度值的波动，特别是有人在靠近

接收端的地方进行干扰时，某些小区的 RSSI 会发

生剧烈变化，图 1 为实际测试中有人在接收端附近

走动时，几个典型小区的 RSSI 的变化情况。 
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图 1 人在接收端附近走动对 RSSI 的影响 

图 1中，前 250 s是无人干扰时几个小区的RSSI, 

250 s 以后是人靠近接收端走动时的几个小区的

RSSI。图中显示，人的干扰会造成某些小区(如小区

1，小区 23)的 RSSI 剧烈波动。这些突发噪声因为

其出现的随机性，难以被消除。由式(3)和式(4)可以

知道，当 tξ 变化剧烈时， rssi∇ 会变大， rssiij∇ 会变

模糊，即信号的稳定性和指纹的差异性都会被破坏，

导致在线接收数据匹配离线指纹库出错，影响系统

的定位精度。基于此，本文提出基于 DBSCAN 的

子空间匹配算法，旨在消除突发噪声的影响、提高

系统的整体定位精度。 

3  基于 DBSCAN 的子空间匹配算法 

本文所提基于 DBSCAN 的子空间匹配算法流

程如图 2 所示，它主要分为 3 个模块，分别为：子

空间匹配定位模块，DBSCAN 聚类模块，概率模型

模块。其中子空间匹配定位模块，主要是为了分离

出没有出现突发噪声的小区信号，用其产生定位结

果；DBSCAN 聚类模块是为了将各个子空间定位的

结果形成一个个簇，其中心点作为备选位置，同时

剔除异常点；概率模型模块是为了从备选位置中挑

选出最有可能定位准确的点作为最终输出位置。下

面将分别介绍这 3 个模块。 
3.1 子空间匹配定位 

通过离线时信号的采集，可以建立离线指纹库，

其形式如式(5)所示： 

1 1 11 12 1

2 2 21 22 2

1 2

rssi rssi rssi

rssi rssi rssi

rssi rssi rssi

m

m

N N N N Nm

x y

x y

x y

⎛ ⎞⎟⎜ ⎟⎜ ⎟⎜ ⎟⎜ ⎟⎜ ⎟⎜ ⎟= ⎟⎜ ⎟⎜ ⎟⎜ ⎟⎜ ⎟⎜ ⎟⎜ ⎟⎟⎜⎝ ⎠

"

"

# # # # % #

"

FP    (5) 

 

图 2 基于 DBSCAN 的子空间匹配算法流程图 

其中，(  )i ix y 表示第 i 个指纹点的坐标， rssiij 表示

第 i 个指纹点处接收到的第 j 个小区的 RSSI。一共

有 N 个指纹点，采集到 m 个小区的信号。 

为了分离出未受突发噪声影响的小区进行定

位，本文构建原信号空间的子空间，在子空间中进

行定位。设 jv 表示第 j 个小区的 RSSI，则所有 m 个

小区的 RSSI 构成信号空间 1 2=[   ]mv v vV " 。从这 m

个小区中任选 a个小区的RSSI构成空间 eW , eW 是

V 的子空间。设信号空间V 的维度为 a 的子空间有

M 个，表示为 

, 1,2, ,

dim

e

e

e M

a

⎫⊂ = ⎪⎪⎪⎬⎪= ⎪⎪⎭

W V

W

"
         (6) 

a
mM C=                       (7) 

其中，dim 表示维度， a
mC 表示从 m 个数中取 a 个

数的取法。 

为方便计算，定义 ejh ，用以标识第 j 个小区的

RSSI 是否在子空间 eW 中： 

[ ]1 2

1

  ,  1,2, ,

1,
,  1,2, ,

0,

e e em

j e

ej
j e

m

ej
j

h h h e M

v
h j m

v

h a
=

⎫⎪⎪⎪= = ⎪⎪⎪⎪⎪⎧ ∈⎪ ⎪⎪⎪ ⎪= =⎨ ⎬⎪ ⎪∉⎪ ⎪⎪⎩ ⎪⎪⎪⎪= ⎪⎪⎪⎪⎭
∑

W

W

" "

"

eH

     (8) 

假设当前接收信号为 1 2[    ]ms s s=S " ，通过式

(9)可计算S 与各个指纹点在 a 维子空间 eW 中的信

号距离：  

( )( )2
1

,rssi 1,2, ,
m

ei j ij ej
j

d s h i N
=

= − =∑ "     (9) 

根据 WKNN 算法，对 eid 从小到大排序，得到： 

1 2 Nei ei eid d d≤ ≤ ≤"           (10) 

这里， 1 2, , , Ni i i" 是1,2, ,N" 的一种重排。 
取与 S在子空间 eW 中信号距离最近的 K 个点

来估计当前位置坐标(  )e ex y� � ： 

( ) ( )
1

1

1 1
 

1 j j

j

j

K

e e i iK
eij

eij

x y x y
d

d
ε

ε
=

=

= ×
+

+

∑
∑

� �   (11) 

其中， ε 是为了防止
jeid 等于零而设置的正的极小

量，(  )
j ji ix y 表示第 ji 个指纹点的坐标。 

子空间匹配定位的算法流程图如图 3 所示。 
通过子空间匹配算法，可以得到 M 个定位点，

系统需要利用这 M 个点，输出一个位置，使定位误

差最小。 
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图 3 子空间匹配算法流程图 

3.2 DBSCAN 聚类 
假设第 l 个小区 RSSI 存在突发噪声，在忽略高

斯噪声的情况下，根据式(9)-式(11)，若 0elh = ，则

其不会影响子空间 eW 的定位结果 (  )e ex y� � ；若

1elh = ，子空间 eW 的定位结果(  )e ex y� � 会偏向于第 l
个小区信号跳变的方向，通过聚类，可以将没有发

生偏离的定位点与发生偏离的点区分开。同理，当

其它小区信号存在突发噪声时，也可以通过聚类区

分开。 
通过上面提到的子空间匹配定位，一共可以得

到 a
mM C= 个位置坐标，通过上面的描述可知，当

子空间中包含有相同的突发噪声时，其位置坐标更

加接近。为了能从这M个坐标中找出正确的定位点，   
本文对这些位置坐标进行聚类。 

DBSCAN 是一种基于密度的聚类方法，在本文

算法中选择它主要是基于以下 3 点： 
(1)蜂窝网定位过程中，会因为噪声使定位出的

结果出现不与其它任何定位点邻近的异常点，

DBSCAN 本身就具有发现异常点的能力，它不会将

异常点强行指派给某一类，这样系统就可以在聚类

的同时就将这些异常点剔除； 

(2)DBSCAN 不需要提前指定类的数目，它通

过划分数据空间中被稀疏区域分开的稠密区域来确

定类。这点对本文所提蜂窝网定位的算法至关重要，

因为系统不能确定哪些小区信号存在突发噪声，也

就不能提前知道类的数量； 

(3)DBSCAN 可以发现任意形状的簇，也就是

说，不会因为定位出来的点的分布非常规而增加类

的数量，从而影响后面的判断。 

本文所用 DBSCAN 算法伪代码如表 1 所示。 

经过 DBSCAN 聚类，可将子空间匹配算法估

计出的 M 个位置坐标形成一个个簇，假设在剔除异

常点后，一共有 k 个簇，即通过 DBSCAN 聚成 k

类{ }1 2, , , kC C C" ，每一个类 iC 内的点表示定位出该

点的子空间包含相同的存在突发噪声的小区。计算

这 k 个类的中心位置： 

表 1  DBSCAN 算法伪代码 

算法：DBSCAN 

输入：D 为 M 个定位点的点集。 ε 为邻域半径。Minpts 为邻域 

密度的阈值。 

输出：各点的类标签 

算法步骤： 

(1)  将 D 中所有点标记为未观测点； 

(2)  初始化类标签 b=1; 

(3)  do 

(4)  随机选择 D 中一个未观测的点 p; 

(5)  将 p 标记为已观测点； 

(6)  if p 的 ε -邻域内至少有 Minpts 个点 

(7)    创建一个新簇C ，并将点 p 添加到C 中； 

(8)    创建一个集合Q，它包含 p 的 ε -邻域内的所有点； 

(9)    for Q中的每个点 s 

(10)       if s 是未观测点 

(11)         标记 s 为已观测点； 

(12)         if s 的 ε -邻域内至少有 Minpts 个点，把这些点添加

到Q中； 

(13)       if s 还不是任何簇的成员，把 s 添加到C ； 

(14)    end for 

(15)    标记C 中每个点为第 b 类； 

(16)    b=b+1; 

(17)   else 标记 p 为异常点； 

(18)  until 没有未观测的点； 

 

( ) ( )
1

1
=  ,  

card( )

            1 , ,,2

M

ei i ie e
i e

ox oy u x y

k

C

i
=

×

=

∑ �

"

�

    (12) 

其中， card( )iC 表示第 i 类元素的个数， ( ),u i e 用来

标识点(  )e ex y� � 是否在 iC 中。 

( )

( )

1 ,  

0 ,  

e e i

ie
e e i

x y C
u

x y C

⎧ ∈⎪⎪⎪= ⎨⎪ ∉⎪⎪⎩

� �

� �
          (13) 

( )
1

card
M

i ie
e

C u
=

= ∑              (14) 

计算出每一类的中心位置后，这些位置作为备

选输出位置，下面通过概率模型推算出最有可能的

定位准确的点。 

3.3 概率模型 

显然，当子空间 eW 中不包含有突发噪声的小

区信号的时候，定位结果最可信，下面需要建立模

型找出这一类定位点形成的簇。 

假设有 r 个小区的接收信号存在突发噪声，根

据概率学，随机抽取一个子空间来定位时，正确点

出现的先验概率为 

Pr =
a
m rC

P
M

−=
不包含突发噪声的子空间数量

总的子空间数量
 (15) 



第 5 期                  田增山等： 基于 DBSCAN 子空间匹配的蜂窝网室内指纹定位算法                       1161 

 

前面提到，DBSCAN 聚出的每一类 iC 内的点

表示定位出该点的子空间包含相同的存在突发噪声

的小区，于是 r 可由式(16)确定： 

2= logr k⎡ ⎤⎢ ⎥               (16) 

这里的 ⎡ ⎤i 表示向上取整，它是为了防止某些偏离的

点聚到一类，导致类的数目减少。 
在剔除异常点后，随机选取一个点，它是来自

第 i 类的概率为 
( )

( )
1

card

card

i
i k

i
i

C
P

C
=
∑

=             (17) 

假设第 c 类为定位准确的类，则 cP 应该最接近

先验概率 prP ，于是 c 为 

( )

( )
1

card
argmin

card

a
i m r

k
i

i
i

C C
c

M
C

−

=

= −

∑
      (18) 

最终估计输出的定位结果为 

( ) ( )  c cx y ox oy=� �           (19) 

4  实验结果分析 

4.1 实验环境 
为了验证蜂窝网无线信号用于室内定位的可行

性以及本文提出的基于 DBSCAN 的子空间匹配算

法的有效性和可靠性，在面积为 64.6 m 18.5 m× 的

室内大厅和走廊区域采集真实 GSM 蜂窝网无线信

号，共布置 122 个指纹点，利用路测软件采集覆盖

本区域的 25 个小区的 RSSI 值构建离线指纹数据

库，如图 4 所示。其中黑色点为指纹点，相邻指纹

点间隔为 1.2 m。实验时，随机选取 93 个测试点位

置，采集其信号强度进行算法验证。算法运行软件

平台为 Windows 7 系统，硬件平台为：处理器

Inter(R) Core(TM) i3-2120，内存 4 GB。数据采集

所用手机终端：索尼爱立信 k800i，路测软件：TEMS 
9.1。 
4.2 WKNN 匹配算法中K值的选择 

根据选取的 K 值不同，使用传统的 WKNN 匹

配算法进行定位精度分析，从而选择最佳的 K 值，

后面的算法都是基于此时确定的 K 值进行的验证分 

 

图 4 实验环境平面图 

析。本文分别选取 K 为 1, 3, 5, 7, 9，对 93 个测试

点用 WKNN 匹配算法进行定位，根据测试点位置

计算定位误差，然后对这些定位误差进行概率密度

估计，得到的累积误差概率分布(CDF)曲线图如图 5
所示。 

由图 5 可知，K=1 时的性能最低，这是因为此

时的系统认为信号距离最近的点即是接收机所处位

置，容易受到异常点干扰，一旦出现大误差点就无

法通过其它邻近点拉回。同时从图中也可以看出，

K 值越小，系统对大误差的抑制效果越差，这是因

为 K 值较大时，会出现较多的邻近点来纠正大误差

点，但是 K 值太大，每次定位都会有离接收机较远

的点参与，导致系统的整体定位精度不高。结合图

5 与表 2 可知，K=3 时除了出现少数的较大误差外，

整体性能均优于其它 K 值的性能，所以，在本文中

K 取值为 3。 

表 2 不同K值下的定位误差(m) 

K 值 平均误差 67%误差 90%误差 

1 3.9 4.5 9.2 

3 3.3 4.0 6.6 

5 3.5 4.0 6.8 

7 3.5 4.2 6.9 

9 3.6 4.3 7.2 

 
4.3 基于 DBSCAN 的子空间匹配算法 

在对文中第 3 节提到的基于 DBSCAN 的子空

间匹配算法进行验证之前，需要选取子空间的维度

a。考虑到若 a 取值太小，会因为每次参与定位的小

区太少而影响定位精度；a 过大可能使每个子空间

都包含发生突发噪声的小区，而人员干扰一般不会

造成太多的小区信号发生跳变，综合考虑选取子空

间的维度 a=21 进行定位，得到的定位结果与传统

的匹配定位算法的对比图如图 6 所示。 
图 6(a)给出了 93 个测试点用 WKNN 算法和本

文提出的基于 DBSCAN 的子空间匹配定位算法的

定位误差，可以看出，对于大部分点，本文算法均

在一定程度上对 WKNN 定出的位置进行了优化。

结合图 6(b)和表 3 可以看出，本文所提算法相比传

统的 NN, KNN, WKNN 匹配算法，成功地减少了

大误差点的数量，提高了系统的整体定位性能。 

5  结束语 

为了实现蜂窝网室内定位，本文首先对蜂窝网

室内信号进行分析，然后搭建平台采集数据，证明
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蜂窝网室内指纹定位的可行性。针对接收端干扰和

数据丢包等情况造成的蜂窝网室内定位精度低的问

题，本文提出一种基于 DBSCAN 的子空间匹配算

法，该算法充分利用蜂窝网信号丰富的特征，通过

划分，构造多个子空间，分离出没有突发噪声的小

区信号产生定位点，再利用 DBSCAN 聚类算法在

剔除异常点的同时将各子空间定出的位置形成多个

类并求出类中心，最后通过概率模型找到最有可能

定位准确的类，输出其类中心作为最终定位结果。 

通过与传统的匹配算法进行比较，本文算法有效地 
减少了大误差，提高了整体定位精度。 

表 3  4 种算法的定位误差(m) 

算法 平均误差 67%误差 90%误差 

NN 3.9 4.5 9.2 

KNN 3.4 4.0 6.6 

WKNN 3.3 4.0 6.6 

本文算法 3.0 3.8 5.6 

 

图 5 不同 K 值下的累积误差概率分布                      图 6 本文算法与其它算法的定位结果对比图 
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