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摘 要：针对室内指纹定位中指纹库数据容易丢失的问题，提出一种融合改进K近邻算法（KNN）和极端随机

树算法的数据补全算法。在预处理阶段，采用中值滤波与高斯滤波相结合的混合滤波策略提升指纹数据质量；

在模型训练阶段，设计融合欧氏距离与曼哈顿距离的KNN算法确定邻近样本集合，借助ERT模型对该集合进行

训练，并集成各决策树的输出以得到最终预测值。对补全后的指纹数据库进行数据增强操作，进一步提升样本

多样性。研究结果表明，与 KNN、ERT 等算法相比，所提算法在数据补全方面表现更优，补全误差最高降低

19%，预测精度达到93%。研究结论为提高指纹数据库的完整性提供参考。
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Abstract: A completion algorithm based on an improved K-nearest neighbor (KNN) algorithm and extremely 

randomized trees (ERT) algorithm is proposed to address the problem of data loss in indoor fingerprint 

localization fingerprint databases. To improve the quality of fingerprint data, a hybrid filtering strategy combining 

median filtering and Gaussian filtering is employed in the preprocessing process. During the model training 

phase, the fingerprint data is divided into a training set and a testing set. The KNN algorithm, which combines 

Euclidean distance and Manhattan distance, is applied to determine the set of neighboring samples. Then, the 

ERT model is trained this set, and the outputs of all decision trees are integrated to generate the final prediction. 

Finally, perform data augmentation operations on the completed fingerprint database. The experimental results 

show that the proposed algorithm is superior in data completion compared with other algorithms, with a 

maximum completion error reduction of 19% and a prediction accuracy of up to 93%. The research conclusions 

provide a reference for improving the integrity of the fingerprint database.
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0　引言

在室内定位方法中，基于接收信号强度指示
（received signal strength indication，RSSI）的Wi-Fi
指纹定位技术，凭借无需额外硬件改造、成本低
廉且易于部署等优势，成为室内定位领域的研究
和应用热点[1]。该技术的核心在于构建一个能够准
确反映室内空间信号分布特征的离线指纹数据
库[2]。然而，在实际应用过程中，指纹数据库中的
RSSI数据极易出现缺失现象[3]，这主要是复杂室内
环境的固有特性所致，如环境噪声、多径效应、
设备性能差异以及信号遮挡等[4-5]。这些缺失值不
仅直接破坏了数据的完整性和可靠性，更严重削
弱了指纹库的内在关联性和结构一致性，导致后
续定位匹配算法的精度显著下降。

近年来，针对指纹数据补全算法的相关研究
取得一定进展。吕博等[6]提出基于降噪自编码器超
分辨率生成对抗网络的降噪指纹数据库增强方法，
提升了指纹数据库的完整性。张雯涛等[7]将稀疏采
样多时间段指纹数据与 Kriging 插值方法相结合，
补全未采样指纹点，提升了建库效率。FOUAD
等[8]设计了一种结合模糊 C 均值聚类、K 近邻（K-

nearest neighbor，KNN）算法，以及迭代填充技术
的复合数据填补策略，用以修复数据集中的不完
整信息。SANJAR等[9]运用 K近邻算法融合特征选
取方法应对数据缺失情况。NIKFALAZAR 等[10]通
过决策树与迭代式模糊聚类相结合的方式，完成
数据缺失值填补。综上分析，现有补全方法多依
赖传统插值技术或者单一机器学习模型进行缺失
数据填补，难以充分表征实际环境的复杂空间特
性，导致Wi-Fi数据库的填补准确率不高、补全效
率低和预测效果不佳，制约室内定位的可靠性和
准确性。

针对上述问题，作者提出一种基于K近邻算法
与极端随机树（ERT）算法的集成机器学习模型，
通过对不完整Wi-Fi指纹数据的精准填补，提升指
纹数据库的完整性和准确性。

1　算法设计

1. 1　中值滤波和高斯滤波融合的混合滤波

融合中值滤波与高斯滤波的互补优势，有效
滤除指纹数据库中的噪声，从而提升指纹数据的
准确性。先利用中值滤波识别并剔除异常值，再
通过高斯滤波对指纹数据进行平滑处理。

中值滤波通过特定形态的二维滑动窗口遍历
图像，将窗口内的像素值按大小排序，生成递增
或递减的有序序列[11]。滤波处理后的RSSI结果为

r͂ t =median (rt - k rt - k + 1 rt rt + k)， （1）

式中：rt 为初始 RSSI 向量的第 t个观测值；k 为窗

口半长参数。
在Wi-Fi指纹数据库构建过程中，每个定位节

点将采集多个无线接入点 （access point，AP） 发
出的 RSSI。通过对每个节点进行连续 N 次测量，
可获得对应的RSSI向量，即

R raw = (r1 r2 rN )。 （2）

对序列 R raw 进行中值滤波处理，获得平滑的
RSSI数值序列R fil =median (R raw )。将此滤波结果作

为参考点的RSSI数据，保存到指纹数据库中。
高斯滤波通过对邻域内的像素值进行基于高

斯分布的加权平均，实现数据的平滑与降噪[12]。高
斯核权重计算式为
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式中：σg 为高斯滤波的标准差；i、j分别为当前数
据点与邻域点的数据序号。

对中值滤波结果 R fil 序列执行高斯滤波操作，
最终获得平滑后的信号R′fil，即

R′fil =
∑
jÎΩ

wg ( )ij R fil

∑
jÎΩ

wg ( )ij
， （4）

式中，Ω为高斯滤波所选取的邻域集合。

1. 2　KNN和ERT算法结合的信息补全方法

（1） KNN数据补全算法
KNN 数据补全算法是一种基于邻近样本的缺

失值填补策略，该方法通过度量目标样本与邻近
数据点之间的相似度（通常采用距离函数），分析
样本间的相关性，从而对缺失信息进行填补[13]。在
Wi-Fi 指纹补全任务中，该方法的主要执行步骤
如下。

步骤 1 计算待填补数据与其他全部指纹数据
Xi间的距离，计算公式为

D ( Xmis X i) = ∑
j = 1

n ( )Xmisj -X ij

2

， （5）

式中：Xmis为包含缺失值的指纹数据；n为Wi-Fi指
纹的坐标特征维度；Xmisj 为 Xmis 中的第 j个指纹数
据；X ij为X i中的第 j个指纹数据，i = 123n。

步骤 2 将计算得到的距离值按大小排序，选
取与待填补数据距离最近的C个样本，构成最近样
本集M。

步骤 3 设 d1 d2 dK 为 M 中各数据与 Xmis 之
间的距离，E1 E2 EK 为 d1 d2 dK 对应数据的
RSSI，计算Xmis的填补值 Êmis为

Êmis = ( )∑
i = 1

K 1
di

Ei ( )∑
i = 1

K 1
di

。 （6）

步骤 4 重复步骤 3，对Wi-Fi指纹数据库中的
所有缺失指纹进行补全。
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（2） ERT数据补全算法
ERT 算法是一种非线性数据补全方法，通过

高度随机性来估计缺失数据值[14]。在构建决策树
时，随机选择特征与特征的分割阈值，从而增强
模型的随机性与泛化能力。设完整Wi-Fi指纹库为
D，其中 Dcom为仅包含完整指纹数据的集合，Dmis

为仅包含缺失指纹数据的集合。该算法的主要步
骤如下。

步骤 1 从 Dcom中进行有放回抽样（每次记录
抽取的样本后将其放回 Dcom），重复该过程生成多
个训练子集，每个子集包含少量指纹数据。每棵
决策树的随机训练集为

Dsub =
1
T∑

t = 1

T

D t， （7）

式中：D t 为第 t棵决策树的随机抽样；T为决策树
的数量。

步骤 2 使用训练集Dsub对模型进行训练。
步骤 3 重复步骤 1 和步骤 2，根据缺失指纹

的数量创建多棵决策树，形成极端随机森林。
步骤 4 将 Dmis 输入步骤 3 训练完成的 ERT 补

全模型，得到多棵决策树的预测值，以其算术平
均值作为最终的填补值（缺失数据的预测值），即

V̂mis =
1
T∑

t = 1

T

Tt( )Dmis ， （8）

式中，Tt (Dmis )为第 t棵决策树的估算值。
（3）算法融合与改进设计
在 KNN 算法中，传统欧式距离难以准确反映

实际环境特性，预测值与真实值的误差较大[15]。相
比之下，曼哈顿距离对异常值不敏感，具有更强
的鲁棒性，可有效降低因数据波动带来的偏差。
然而，曼哈顿距离仅在特征尺度相近的场景下表
现良好，当距离值过大时，其主导作用会掩盖其
他特征的相似程度[16]。因此，提出一种融合曼哈顿
距离与欧式距离的联合距离度量方法：首先分别
计算两种距离，再取平均值作为最终的距离度
量值。

此外，KNN 算法和 ERT 算法虽然能够对不完
整数据进行修复，但均存在局限性。KNN 方法虽
易于实现，但实际场景中信号特征具有多样性和
非线性关联，仅通过基础距离计算难以精确表征。
ERT 算法虽能捕捉数据的整体分布模式，却在处
理大规模数据时运算负担显著增加。为此，提出
基于联合距离度量的改进KNN-ERT补全算法。首
先计算待填补数据与数据库中其他样本的联合距
离度量值，通过 KNN算法确定邻近样本集合，再
利用 ERT 模型的全局特征学习能力对邻近集合进
行训练，强化指纹间的相关性，实现对指纹库的
优化补全，计算步骤如下。

步骤 1 在离线阶段，采集实验环境中每个

AP的RSSI值。实验场地共部署m个AP，第 j次采
集到第 i个AP的RSSIij构成初始指纹数据集，其表
达式为

rij = (RSSI i1 RSSI i2 RSSI ij)。 （9）

将同一采样点采集到的m个AP的RSSI值进行
整合，得到指纹数据库为

C = (r1 r2 rm )。 （10）

步骤 2 为减少数量级差异对补全结果的影
响，对指纹数据进行归一化处理[17]，计算式为

RSSI*
i =

RSSI i -RSSImin

RSSImax -RSSImin

， （11）

式中：RSSImax、RSSImin分别为采集到的 RSSI 最大
值、最小值；RSSIi为采集到的第 i个RSSI值。

步骤 3 为减轻异常数据对模型补全的干扰，
采用混合滤波算法对指纹数据进行平滑处理。此
时，经过步骤 2和步骤 3处理的指纹数据库因环境
因素仍存在一定缺失值。

步骤 4 设 Xmis ={X1 X2 Xn }，其中每个样
本均由 m 个特征维度组成。计算缺失样本与其他
样本Xels之间的联合距离度量值为

Dij (Xmis Xels )=
1
2 (∑b = 1

n

|Xmisa -Xelsb| +

                    ∑
a = 1

n

(Xmisa -Xelsb )2 )， （12）

式中：∑
b = 1

n

|Xmisa -Xelsb|为第 a个待填补指纹与第 b个

其他数据间的曼哈顿距离； ∑
a = 1

n

(Xmisa -Xelsb )2 为第

a个待填补指纹与第b个其他数据间的欧氏距离。
步骤 5 遍历缺失指纹数据库 Xmis中的每个待

填补点，计算该点与所有其他数据点Xels 之间的距
离，筛选出与待填补点最接近的C个样本。

步骤 6 利用完整的指纹数据库，采用联合距
离度量与最优近邻参数 K 值，对 KNN 模型进行训
练。通过训练完成的 KNN模型，计算获得与缺失
数据距离最近的C个邻近样本，构成邻近样本集为

N (C ) ={p1 p2 pC }。 （13）

步骤 7 将步骤 6得到的邻近样本集与含缺失
指纹的数据库进行合并，将合并后的指纹库用于
训练 ERT 模型。采用有放回随机抽样的方式，从
合并指纹库中生成多个训练子集，选取最具代表
性的特征进行训练，重复此过程，直至所有特征
均参与训练或训练结果收敛，完成多决策树 ERT
模型的训练与构建。

步骤 8 利用训练完成的ERT模型对缺失数据
进行估计，以各决策树估计值的平均值作为缺失
数据点的最终填补值，填补点的预测值为
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X̂mis =
1
n∑

t = 1

n

Tt (X input )， （14）

式中：Tt( X input)为第 t棵树对填补点的估算值；n为

决策树的数量。

1. 3　数据增强的信息补全

由于室内环境干扰因素众多，不同时段与位

置的RSSI往往存在差异。本文引用数据增强技术，

通过构造多元化样本分布，提升模型对各类信号

波动场景的学习能力与抗干扰能力[18]。对改进

KNN-ERT模型补全后的数据集实施数据增强，具

体步骤如下。

步骤1 对补全后的数据指纹集进行复制，得

到两个完全相同的指纹数据集。

步骤 2 对其中一个指纹数据集进行数据增

强，为每一个RSSI值叠加标准差为 0.1、平均值为

0的高斯噪声。

步骤3 将原始数据集与增强后的数据集整合

为一个新数据集。

改进算法流程见图1。

2　实验环境与数据采集

2. 1　实验环境搭建

实验场地设于校内某实验楼内，面积约为100 m2。

选取 6 个不同位置，分别部署型号为 MW305R 的

无线路由器及其信号接收装置，各设备持续向接

收装置传输信号。完成设备布置后，按网格划分

方式，以 1 m为间隔将实验区域均匀划分为 100个

采样点位，各采样点均位于网格中心点，用于采

集 6个 Wi-Fi热点的 RSSI值，其具体位置如图 2中

绿色圆点所示。

2. 2　指纹信息采集

为完成指纹数据的采集，在手机上安装自主

开发的 Wi-Fi 指纹采集软件，实时采集 6 个 AP 的

RSSI值，部分数据见表1。

3　实验与结果分析

3. 1　实验参数设置

不同接入点的参考位置均存在 RSSI值缺失现

象，且缺失程度存在差异，致使指纹库数据不完

整。存在缺失值的部分指纹数据见表2。

对采集到的指纹数据进行混合滤波处理，完

成KNN模型初始化。将指纹数据集按 8∶2比例划

分为训练集和测试集，输入改进KNN-ERT融合模

图1　改进算法流程

Fig.1　flow chart of the improved algorithm

图2　实验环境布置示意

Fig.2　schematic of the experimental environment layout

表1　Wi-Fi数据库结构
Tab.1　　Wi-Fi database structure

坐标

(30,1)

(32,1)

(34,1)

×××

(58,1)

(60,1)

RSSI值/dBm

AP1

-43.88

-45.88

-44.79

×××

-42.25

-40.82

AP2

-45.54

-44.29

-43.19

×××

-42.47

-43.50

AP3

-66.79

-61.35

-66.56

×××

-68.29

-67.73

AP4

-50.32

-52.94

-49.89

×××

-53.00

-51.89

AP5

-55.29

-55.04

-51.23

×××

-52.95

-53.36

AP6

-49.11

-48.82

-51.28

×××

-50.76

-50.24

表2　各采样点缺失指纹数据
Tab.2　　missing fingerprint data at each sampling point

坐标

(30,1)

(32,1)

(34,1)

×××

(58,1)

(60,1)

RSSI值/dBm

AP1

-43.88

-

-44.79

×××

-42.25

-40.82

AP2

-44.66

-43.84

-42.99

×××

-42.47

-

AP3

-66.70

-

-66.64

×××

-68.29

-67.73

AP4

-51.42

-52.94

-54.31

×××

-

-51.89

AP5

-

-54.14

-51.23

×××

-

-53.36

AP6

-49.11

-48.82

-

×××

-50.76

-50.24

注：“-”代表指纹数据缺失。
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型完成缺失数据填补。对填补后的数据进行数据

增强。实验时重点调节每棵决策树的最小叶子节

点数、随机特征比例、最小样本数和最大树深。

对于关键参数K的优化，则通过信息熵进行多维度

性能评估，结果见表3。

信息熵数值降低时，预测性能显著提升。据

此，根据表 3确定改进补全模型的最优参数为：随

机特征比例为 0.8，最小叶子节点数为 4，最大树

深为-1，最小样本数为6，K为30。

3. 2　混合滤波性能分析

为验证所提混合滤波策略对指纹数据稳定性

的影响，采集AP1和AP4在同一位置的 30组数据，

分别采用原始数据、单一中值滤波、中值-高斯混

合滤波 3 种预处理方式开展对比实验，实验结果

见图3。

由图 3可见，经混合滤波处理后，AP1与AP4

的 RSSI曲线均呈现更平滑的趋势，波动幅度得到

有效抑制。AP1 的 RSSI 值由处理前的 -71.98～

-62.53 dBm 缩小至 -62.59～-61.17 dBm； AP4 的

RSSI 则 由 -46.65～-31.57 dBm 缩 减 为 -45.13～

-34.78 dBm。由此可见，混合滤波能够在一定程度

上滤除指纹集中的干扰，提高指纹数据的准确性。

3. 3　补全性能分析

基于 3.1 节确定的参数配置，对表 2 中的缺失

指纹数据进行补全，补全后的数据见表4。

为评估所提联合距离度量方式的性能，分别

对单一欧式距离、单一曼哈顿距离以及联合距离

度量方式开展对比实验。实验过程中，为模拟实

际复杂环境下的数据丢失情形，对指纹数据库中

的部分数据进行随机删除，该组样本 RSSI真实值

为-56.66 dBm，三类方式均采用 KNN 算法对缺失

数据进行补全，通过比对预测值与实际删除值之

间的偏差，实现对其预测性能的量化评估。不同

距离度量方式的预测效果对比见图4。

由图 4可知，联合距离度量方式对缺失数据的

预测值为-47.92 dBm，预测精度达84.57%，最接近

真实值。曼哈顿距离度量方式的预测精度次之，准

确率为 78.1%，与真实值相差 12.4 dBm。而欧式距

离度量方式的预测效果最差，误差为 14.69 dBm，

准确率仅为 74%。对比实验结果表明，相较于单

一距离度量方式，联合距离度量方式可有效提升

缺失数据的估计精度。

为进一步评估所提 KNN-ERT 填补算法的性

能，选取 KNN 模型、ERT 模型、改进 KNN-RF 模

型[19]、GAIN 模型[20]、KNN-ERT 模型和改进 KNN-

ERT 模型，在相同数据集划分、缺失率设置与评

表3　参数 K 设定和实验结果
Tab.3　　parameter K settings and experimental results

K

10

20

30

50

80

随机特征

比例

0.8

0.8

0.8

0.8

0.8

最小叶子

节点数

4

4

4

4

4

最大树深

-1

-1

-1

-1

-1

最小样本数

6

6

6

6

6

信息熵

0.840

0.815

0.752

0.781

0.801

图3　不同滤波方式效果对比

Fig.3　comparison of the effects of different filtering methods

图4　不同距离度量方式效果对比

Fig.4　comparison of different distance measurement effects

表4　补全后的Wi-Fi指纹库
Tab.4　　completed Wi-Fi fingerprint library

坐标

(30,1)

(32,1)

(34,1)

×××

(58,1)

(60,1)

RSSI值/dBm

AP1

-43.88

-44.11

-44.79

×××

-42.25

-40.82

AP2

-44.66

-43.84

-42.99

×××

-42.47

-43.50

AP3

-66.70

-67.84

-66.64

×××

-68.29

-67.73

AP4

-51.42

-52.94

-54.31

×××

-53.00

-51.89

AP5

-52.84

-54.14

-51.23

×××

-52.95

-53.36

AP6

-49.11

-48.82

-49.84

×××

-50.76

-50.24
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估指标下开展数据补全对比实验。各模型的预测

效果见图5。

由图 5 可知，改进 KNN-ERT 模型的填补预测

值为-52.69 dBm，误差仅为 3.97 dBm，预测准确

率高达 92.9%，预测结果最接近真实值。GAIN 模

型的填补效果次之，误差为 5.42 dBm，预测准确

率为 90.4%。KNN-ERT 模型的预测精度较差，准

确率为 89.4%，与真实值相差 5.96 dBm。改进

KNN-RF模型的预测准确率为 87.8%，ERT预测准

确率为 83.8%。而 KNN 模型的填补效果最差，其

估算值与真实值的误差高达 14.73 dBm，准确率仅

为 73.9%。实验结果表明，改进 KNN-ERT 模型相

较于其他模型，预测准确率最高。

3. 4　数据增强对定位性能的影响分析

完成混合滤波与改进 KNN-ERT 模型填补后，

对补全后的Wi-Fi数据库进行数据增强处理。增强

前后的部分Wi-Fi指纹数据见表5。

为全面评估混合滤波、改进 KNN-ERT数据填

补方法及数据增强对定位精度的影响，设置 6种数

据预处理方式开展对比实验。方式 1：不进行处

理；方式 2：高斯滤波+改进KNN-RF；方式 3：混

合滤波+改进 KNN-ERT；方式 4：混合滤波处理；

方式 5：混合滤波+GAIN；方式 6：混合滤波+改进

KNN-ERT+数据增强。每种方式处理后的指纹数据

均采用 KNN模型进行位置估计。不同预处理方式

的定位误差结果见图6。

由图 6可见，方式 6较其他预处理方法，平均

定位误差降低 0.39 m，定位准确率提升 23.9%，在

稳定性和准确度方面均得到明显改善。

不同组合方式的误差箱线图见图7。

由图 7可见，方式 6的四分位数间距最小，定

位误差分布最为集中，其中位误差约为 1.5 m，异

常值最少，误差范围最小。方式 3的误差范围略大

于前者，异常值更多，但其中位误差仍处于较低

图5　不同模型预测效果

Fig.5　prediction performance of different models

表5　数据增强前后部分指纹数据对比
Tab.5　　comparison of partial fingerprint data before and after data enhancement

坐标

(30,1)

(32,1)

(34,1)

×××

(58,1)

(60,1)

RSSI值/dBm

AP1

-43.88/-41.20

-44.11/-39.52

-44.79/-37.99

×××

-42.25/-46.78

-40.82/-47.88

AP2

-44.66/-51.56

-43.84/-52.78

-42.99/-49.80

×××

-42.47/-42.85

-43.50/-42.39

AP3

-66.70/-64.40

-67.84/-63.61

-66.64/-63.42

×××

-68.29/-64.77

-67.73/-67.94

AP4

-51.42/-52.99

-52.94/-50.63

-54.31/-52.49

×××

-53.00/-54.01

-51.89/-51.87

AP5

-52.84/-52.11

-54.14/-51.27

-51.23/-53.20

×××

-52.95/-53.48

-53.36/-53.46

AP6

-49.11/-52.67

-48.82/-50.97

-49.84/-52.83

×××

-50.76/-52.96

-50.24/-50.69

注：“/”前为处理前RSSI值，“/”后为处理后RSSI值。

图7　不同组合方式误差箱线图

Fig.7　error box plot of different combination methods

图6　不同预处理方式的定位误差

Fig.6　positioning errors of different preprocessing methods
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水平，表明该算法保持了相对较高的定位精度与

较好的性能。方式 5的误差分布相对紧凑，表现出

良好的稳定性，其中位误差约为 1.8 m，且异常值

较多，说明其定位精度较低且稳定性不足。方式 2

的误差分布较宽，箱体较大，表明其定位精度有

限。方式 4的误差分布范围更为宽泛，箱体偏大，

定位精度不佳。方式 1表现最差，箱形图最宽，中

位误差约为 2.2 m，波动显著，信号波动明显，定

位精度最低。上述实验结果表明，方式 6的预处理

方法，在定位误差幅值与误差分布方面均优于其

他对比方法。

4　结论

针对 Wi-Fi 信号 RSSI 值的波动特性，提出一

种结合中值滤波与高斯滤波的混合滤波算法，用

于剔除指纹数据库中的异常值。通过融合欧氏距

离与曼哈顿距离的改进 KNN算法，筛选出近邻数

据集合，并将其输入 ERT 模型进行训练。利用训

练完成的ERT模型（包含多棵决策树）进行预测，

以各决策树估计值的算术平均值作为缺失数据点

的填补值。对填补后的Wi-Fi指纹库进行数据增强

处理。实验结果表明，相较于 KNN、ERT、改进

KNN-RF、KNN-ERT及GAIN算法，本文算法的预

测准确率最高，整体性能更优。后续研究将进一

步优化算法，探索自适应优化与多模态数据融合
方法，以进一步提升补全算法的综合性能。
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