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基于蚁群算法的支持向量机室内蓝牙标定定位
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摘要:针对不同型号的智能手机之间存在硬件差异,导致在使用不同的智能手机进行室内定位时,采集同

一蓝牙信号强度观测值存在偏差而影响定位精度的问题,提出了一种基于蚁群算法的支持向量机室内定

位蓝牙标定方法.由于支持向量机参数的选取对其预测精度影响较大,因此利用蚁群算法避免人为盲目

地选择支持向量机的参数,优化模型并提高预测精度.实验结果表明:基于蚁群算法的支持向量机室内定

位蓝牙标定方法相比标定前的精度提高了 37. 3% ,可以有效地进行室内定位.
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0 引言

随着普适计算和无线传感器网络技术的发展,
人们对于定位的需求逐渐增大,基于定位的服务进

入飞速发展时期.然而,随着时代不断发展,人们大

部分时间处于室内环境,如地铁站、办公楼等. 由于

在室内条件下用于定位的卫星信号被建筑物遮挡,
人们无法获得精确的定位服务,因此,室内定位技术

应运而生.目前,科研人员提出了许多提供室内定位

服务的方案,常用的定位技术有 ZigBee、蓝牙、wifi
等[1] .基于蓝牙信号强度(RSSI)的定位方法由于其

布置简单、成本低廉等优势而获得广泛使用[2] . 但
是,随着电子设备软硬件更新换代速度越来越快,不
同的电子设备之间获取到的蓝牙信号强度可能会存

在较大差异,需要定位的设备若未在定位区域采集

指纹数据库,则在使用其他设备采集的指纹库进行

定位时会影响定位的精度. 但是针对每一款手机都

采集指纹数据库也不切实际,会成倍增加工作量,这
大大制约了基于蓝牙信号强度的室内定位技术的发

展[3] .为了减小由于设备异构性造成的误差,就需

要使用标定方法修正每款智能设备的蓝牙 RSSI 观
测值,从而使得用于定位的设备和参考设备在相同

位置上的 RSSI观测值趋于一致.

对于蓝牙标定问题,文献[4]提出了采用人工

校正的方法,在同一个采集点上同时记录 2 台不同

型号移动设备采集的信号强度,然后利用最小二乘

法进行数据拟合并对线性参数进行估计. 文献[5]
提出使用 RSSI观测值直方图来进行设备自动标定

的方法.虽然上述方法能减小由设备异构性所带来

的误差,但是并不能得到一个完美的模型.本文提出

一种基于蚁群算法的支持向量机的蓝牙标定方法,
支持向量机算法是利用 2 次型求最优化问题[6]的

全局最优解的一种算法,在小样本、非线性和高维模

式识别等方面具有非常大的优势,但是它在应用上

仍然存在一些需要改进的地方[7],特别关键的是参

数的选取,选取的参数是否准确将直接影响支持向

量机的预测准确性,所以支持向量机的参数选择问

题成为限制其发展的关键因素[8-9] . 目前常使用的

参数优化方法有遗传算法、实验法、梯度下降法和蚁

群算法等.蚁群算法是一种自组织的算法,具有并行

性、正反馈等特征,它对初始路线要求低,并且无需

人工干预、不易陷入局部最优,易于得到优化问题的

解[10] .通过对采集的数据进行训练,使用蚁群算法

找到支持向量机预测模型最优的参数,得到优化后

的支持向量机模型. 通过该模型可以对不同型号的

设备接收到的蓝牙信号强度进行标定,从而大大减

少由于设备异构性对定位精度造成的不利影响.
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1 支持向量机回归预测模型

支持向量机是由 Vapnik 及其团队提出的一种

新型机器学习算法[11],它以统计学理论为基础. 支
持向量机的核心在于核函数,在通常情况下样本空

间中向量机较难线性区分,而若将低维线性不可分

情况映射为高维空间线性可分需要使用核函数,并
可大大降低计算复杂度. 支持向量机算法支持分类

和回归问题,本文提出的蓝牙标定属于回归问题.设

训练样本集为 {(xi,yi) | xi∈Rd,yi∈{ - 1,1},i =
1,2,…,n},其中 xi 为样本集的输入变量,yi 为输出

结果,n为样本集的样本数目.支持向量机通过使用

非线性映射 φ 将样本数据映射到高维特征空间,并
在该高维空间中完成最优超平面分类,即

g(x) = wφ(x) + b, (1)
其中 w为高维空间中的矢量权重,b为阈值.由 w和

b可以得到一个最优分类平面的位置. 结构风险最

小化是该公式需遵循的准则,所以(1)式可以通过求解

 f(w,ξi,ξ*i ) =
1
2 ‖w‖

2 + CΣ
l

i = 1
(ξi + ξ*i ) (2)

的最小值获得,其中 C是惩罚参数且大于 0,它的取

值表示对误差的容忍度. 惩罚参数 C 的值越大代表

可容忍的误差越小,C 值越小代表可容忍的误差越

大,它权衡了模型复杂性和样本的误差值.并加入松

弛变量 ξi、ξ*i ,且 ξi、ξ*i 皆非负,可以将(2) 式转化为

等价最优化问题. (2) 式的限制条件为

     

g(x) - yi ≤ ξ*i + ε,
yi - g(x) ≤ ξi + ε,
ξi ≥0,

ξ*i ≥0

ì

î

í

ï
ïï

ï
ï

.
上述问题属于凸二次优化问题,通过引入拉格

朗日函数可转化为对偶问题并求解该最优化问

题[12],即

max w(a,a*) =Σ
n

i =1
yi(ai - a*i ) -Σ

n

i =1
ε(ai + a*i ) -

1
2Σ

n

i = 1
Σ
n

j = 1
(ai - a*i )(a j - a*j )(φ(xi)·φ(x j)),

其约束条件为

Σ
n

i = 1
ai -Σ

n

i = 1
a*i = 0,

0 ≤ a*i ≤ C,
0 ≤ ai ≤

ì

î

í

ï
ï

ï
ï C.

核函数(φ(xi)·φ(x j)) 确定了从低维到高维

的映射方式,可以将低维线性不可分问题转化为高

维线性可分问题.目前被广泛使用的核函数有径向

基核函数(RBF)、线性核函数、Sigmod 核函数、多项

式核函数等.在本文使用的标定方法中,采用径向基

核函数最为合适[12],故使用径向基核函数建立支持

向量机模型[13],其数学模型为

K(x,y) = exp( - ‖x - y‖2 / (2σ2)),
其中 σ为核宽度,它与学习样本的输入空间范围或

宽度有关,样本输入空间范围越小,σ 取值越小. 由
此可以获得最终的回归表达式为

f(x) = b + K(xi,x j)Σ
n

i = 1
(ai - a*i ) .

通过实验表明,该模型的预测精度较大程度上

取决于惩罚参数 C 和核宽度 σ的取值.而常规方法

是经过人工大量的实验来寻找最优的参数,使用该

方法难以找到最优的参数,并且耗时耗力.为解决该

问题,本文采用蚁群算法在一定范围内进行搜索最

优的参数匹配,从而提高模型预测的精度.

2 使用蚁群算法对支持 SVM模型参
数优化

蚁群算法模仿蚂蚁觅食的过程. 每只蚂蚁都会

在寻找食物的路径上留下“信息素”,其他蚂蚁会沿

着“信息素” 浓度高的路径行走并继续留下“信息

素”,经过一段时间,蚁群就可以找到距离食物最近

的路径. 蚁群算法是一种自组织的算法,具有并行

性、正反馈、启发式搜索等特征,它对初始路线要求

低,并且无需人工干预、不易陷入局部最优等优点,
易于得到优化问题的解[13] . 因此,本文使用蚁群算

法对支持向量机进行优化[14],把支持向量机的参数

选取视为参数的组合优化,建立目标函数处理参数

的组合,然后在该函数中使用蚁群算法即可搜索出

最优的参数值[15] .具体流程如图 1 所示.

图 1 基于蚁群算法的支持向量机参数优化流程图
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2. 1 初始化相关参数

由于本文使用径向基核函数建立支持向量机模

型,预测精度较为依赖惩罚参数和核宽度的取值,需
要给蚁群中每只蚂蚁赋予随机的惩罚参数 C和核宽

度σ,并设定蚁群大小M、循环终止次数K、信息素挥

发损失系数 ρ等.

2. 2 路径选择

对于任意一只蚂蚁,为其定义一个 1 维数组

Knots 用于存储所有经过的节点,其他蚂蚁在选择节

点时将不会选择这些节点. 蚂蚁在第 i 个节点选择

第 j个节点时将使用轮盘赌的方式,并将第 j个节点

存入 Knots 中.第 s只蚂蚁选择第 j个节点的概率为

Psij(t) =

(τij(t))α(ηij(t))β

Σ
n

g∈allowed(k)
(τig(t))α(ηig(t))β

, j∈ allowed(k),

0, 其他

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

,
其中 τij 是第 i个节点到第 j个节点路径上的信号素

强度,该条路径走过的蚂蚁越多则信号素强度越高.
α、β分别为信息素启发因子和期望启发式因子,α的
值越小,蚂蚁寻找新的路径的概率越大,重复走之前

路径的概率越小;β的值越小,蚂蚁选择局部最短路

径的概率越小,也越不易陷入局部最优. allowed(k) 表

示蚂蚁在接下来可选择的且未经过节点的集合.

2. 3 信息素更新

蚂蚁在走过某一条路径后,将会在这条路径上

留下信息素 τij,它反映了先前蚁群经过这条路径的

频率.信息素会随着时间挥发损失,其更新公式为

τij = (1 - ρ)τij + Δτij,
其中 ρ中为信息素挥发损失系数,取值在 0 和 1 之

间. Δτij 为这条路径上信息素的增加量,其表达式为

Δτij =
Q / Lk,第 k只蚂蚁在此次觅食过程中经过

路径( i,j),
0, 其他

{
,

其中 Q为普通数,Lk 表示第 k 只蚂蚁在本次觅食过

程中走过的距离.

2. 4 终止条件

若迭代次数达到初始设置的循环终止次数 K且

蚁群尚未收敛到同一条路径,则将蚁群重置于起点

处并重新开始迭代. 若迭代次数达到初始设置的循

环终止次数 K,或者迭代次数未达到循环终止次数

K但蚁群会收敛到某一相同的路径,则停止搜索并

得到蚁群的这条路径即为最优路径,并输出最优

参数.

3 标定实验与分析

3. 1 实验方法

本文分别使用华为 Mate10pro 手机作为参考设

备、华为 Mate8手机作为用户设备采集蓝牙 iBeacon
发出的蓝牙信号,实验场地选择江西师范大学室内

定位实验室.将室内环境作为采集区域,并分为若干

场景,在每个场景中分别挑选若干个采集点,将这些

采样点进行编号,并使用每款手机分别在每个采样

点对能搜索到的各个 AP的 RSSI值进行采样.由于

蓝牙信号在传输中可能会存在波动以及受到环境的

影响,因此本文在每个距离点分别采样 100 次,并记

录下每个采样点的平均信号强度以及位置用于模型

训练.对于手机在采样点 P采样的数据,其格式为

{P i, {(AP1,RSSI1),…, (APk,RSSI1),…,
(APm,RSSI1)},…, {(AP1,RSSI j),…, (APk,
RSSI j),…, (APm,RSSI j)},…, {(AP1,RSSIn),…,
(APk,RSSIn),…,(APm,RSSIn)}} .

3. 2 参数设置

蚁群算法的各初始值如下: 蚁群规模 M =
1 000,信息素挥发损失系数 ρ = 0. 5.支持向量机的

各参数初始值范围如下:C∈(0,1 000),σ∈(0. 1,
100) .

3. 3 采样点选择

分别使用每个采样点蓝牙的平均观测量数据建

模,模型分别使用线性模型和支持向量机预测模型,
并通过在实验室的其他区域采样观测值进行验证模

型的有效性,得到较稳定的模型并确定最小可以建

立模型的采样点数. 每种模型使用多个点建模的误

差减小情况如表 1 所示.
表 1 2 种模型在使用不同采样点数下的误差减小统计

点数
模型 / %

线性模型 支持向量机预测模型

2 31. 70 45. 50

3 48. 50 55. 10

4 78. 30 82. 70

5 80. 40 85. 40

6 82. 10 87. 70

7 83. 80 88. 20

8 84. 70 88. 50
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  由表 1 可知,在不同的采样点数量下标定效果

随着采样点数的增多而提高. 当采样点数小于 4 个

时,标定模型对标定效果的提升效果一般.当采样点

数大于 5 个时,随着点数的增加,标定效果提升很有

限,而且随着采样点数的增加会使得工作量增加.当
采样点数为 6 个左右时模型可减小 82. 1% 和

87. 7%的误差,可大幅度提高标定效果. 因此,本文

在每个场景中分别使用 6 个采样点的 RSSI 平均值

进行建模.

3. 4 实验结果

将用户设备在某个采集点所有 AP 的 RSSI 平
均值作为自变量 xi,并将参考设备在该采集点对应

AP的 RSSI平均值作为因变量 yi,并通过 python 代

码建立模型.将与线性模型和支持向量机模型进行

对比,结果如图 2 和图 3 所示.

图 2 线性标定模型

图 3 支持向量机模型

图 2 为经线性模型标定后的信号强度与参考设

备之间蓝牙 RSSI观测值的函数关系,图 3 为经支持

向量机预测模型标定后的华为 Mate8 手机与参考设

备之间蓝牙 RSSI观测值的函数关系.为验证模型的

有效性,分别使用 2 种模型对不同品牌不同型号的

智能手机在用户定位时的蓝牙 RSSI 观测值进行实

时校正,校正结果如表 2 所示.使用校正结果进行定

位蓝牙指纹定位实验,定位误差结果如表 3 所示.
表 2 蓝牙 RSSI观测值校正结果表 dBm

设备
原始数据

平均差值

线性方法校准

后平均差值

本文方法校准

后平均差值

M5 note 13. 2 6. 4  2. 2
Honor8 8. 4 6. 6  2. 0
Mate8 13. 1 10. 2  3. 9

表 3 蓝牙定位精度对比 m

未标定 线性模型 SVM模型

平均误差 3. 24 2. 58 2. 03

  由表 3 可知,本文提出支持向量机模型标定方

法相比未标定方法和线性模型标定方法平均误差分

别减小了 37. 3%和 21. 3% . 因此,使用本文提出的

模型可以有效减小由于设备异构性造成的误差,从
而提高室内定位精度.

4 结束语

本文提出了基于蚁群算法的支持向量机蓝牙标

定方法.支持向量机方法以统计学理论为基础,但是

其预测精度较大程度上取决于惩罚参数 C 和核宽

度 σ的取值,因此考虑引入蚁群算法优化支持向量

机的参数选取.通过采集数据,得到信号强度数据并

训练模型,最后使用该模型对采集的信号强度结果

进行校正.并且通过实验,对比该模型与未标定以及

线性模型的标定结果,定位误差分别减小了 37. 3%
和 21. 3% ,这说明此模型精度更高,在蓝牙标定方

面效果较好,可有效提高室内定位精度.
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The Indoor Positioning Method with Bluetooth Calibration of
Supporting Vector Machine Based on Ant Colony Algorithm

WU Xuan1,XUE Feng2,YU Min1*

(1. College of Software,Jiangxi Normal University,Nanchang Jiangxi 330022,China;
2. College of Computer and Information Engineering,Jiangxi Normal University,Nanchang Jiangxi 330022,China)

Abstract:For hardware differences between different models of smartphones,it can occur a deviation when smart-
phone indoor positioning is used to collect the same bluetooth signal strength measurements,it may affect the positio-
ning accuracy. The indoor positioning bluetooth calibration method of support vector machine(SVM) based on ant
colony algorithm is proposed in this paper. Since the selection of SVM parameters has a great influence on its pre-
diction accuracy,ant colony algorithm can avoid blindly selecting SVM parameters,optimize the model and improve
the prediction accuracy. Experiments show that the accuracy of the proposed method is 37. 3% higher than that be-
fore calibration,and the proposed method can effectively perform indoor positioning.
Key words:hardware and software heterogeneity;bluetooth calibration;support vector machine;ant colony algo-
rithm;calibration model
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