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摘  要: 近年来,基于室内定位的应用服务越来越普及,吸引了大量的研究工作.其中,基于WiFi 信号指纹的室内定

位技术发展尤为迅速.但无线信号传输易受环境影响,会导致 WiFi 信号指纹定位存在偏差.为了提高定位精度并减

小环境因素带来的不利影响,提出了智能手机内置传感器辅助WiFi信号指纹定位的方法,即利用智能设备上内置的

传感器如加速计、陀螺仪等采集数据,计算得到用户轨迹信息和轨迹可信度,将轨迹信息与信号指纹信息结合起来

建立综合概率模型,进行位置匹配,确定最近参考点.实验结果表明,与经典 WiFi 信号指纹定位方法相比,利用传感器

所估测的用户轨迹信息能够有效应对环境变化的影响,提高平均定位精度. 
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Multi-sensor Assisted WiFi Signal Fingerprint Based Indoor Positioning Technology 
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(School of Computer Science and Technology, Huazhong University of Science & Technology, Wuhan 430074, China) 

Abstract:  Indoor positioning is fundamental to many smartphone applications, attracting a great deal of research efforts in recent years. 
Among them, RSSI (received signal strength indication) based fingerprinting has become an increasingly popular technique for realizing 
indoor smartphone positioning using existing WiFi infrastructures. However, wireless signal transmission is easily affected by the 
environment, which may result in the deviation of WiFi signal fingerprint positioning. To address this issue, multi-sensors assisted WiFi 
fingerprinting method is proposed to improve the performance of RSSI fingerprinting. In this method, the data obtained from the 
smartphone’s built-in sensors like accelerometer and gyroscopeis is utilized to estimate user’s trajectory along with its credibility. Then a 
probability model which combines the RSSI fingerprint and users’ trajectory is established to implement a match between fingerprint and 
location. Experiments show that compared with the classical fingerprint-matching algorithm, the proposed method can effectively reduce 
the adverse effects of environmental changes on positioning and improve average localization accuracy by making use of the sensor data. 
Key words:  signal fingerprint; multi-sensor; user trajectory; comprehensive model; indoor positioning 

成熟的室外定位和基于位置的服务(location-based service,简称 LBS)技术的兴起,在方便人们生活的同时,
加大了人们对于定位服务的依赖.然而到目前为止,室内环境中还没有成熟和广泛适用的定位技术.针于室内环

境,人们相继提出了使用超声波、红外线、蓝牙等技术的一系列定位方法,但其应用都有严重的局限性,难以达

到室内定位和导航的要求.目前,大型公共场所几乎已经全面覆盖 WiFi 网络,这给室内定位技术带来新的契机. 
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WiFi 信号在传播过程中强度会逐渐减弱,根据信号强度与传播距离之间的数学模型,通过测量信号的强度可计

算得到接入点与目标之间的距离,再根据三边测量法可得到目标位置.但这种方法只有在视距、无障碍、无反

射等良好的环境下才能达到较高的精度.室内环境难以满足这种要求,因此其定位效果不甚理想. 
考虑到实际的室内环境难以建立通用的信号强度与距离之间的数学模型[1],人们提出了基于经验的信号

指纹方法.在离线阶段,先对场景进行勘测,即在各个参考点(reference point,简称 RP)进行采样,得到参考点的位

置特征(信号指纹),并建立位置-指纹数据库;在定位阶段,将目标测得的信号指纹与数据库存储的数据进行匹

配,得到匹配度较高的参考点位置,以此确定目标位置.在此方法中,WiFi 信号强度特征 RSSI(received signal 
strength indication)常常被用作位置指纹 .鉴于室内环境复杂多变 ,无线信号传播易受反射、阴影衰落

(shadowing)、多径效应(multipath effect)等因素的影响,离线阶段采集的信号指纹和在线阶段获取的 RSSI 数据

可能存在偏差,会导致位置匹配出现较大误差.因此,为进一步提高室内定位的精度,并应对环境变化带来的不

利影响,本文提出了多传感器辅助的 WiFi 指纹定位方法,在记录 WiFi 信号强度的同时,利用智能设备内置的加

速计、陀螺仪等多种传感器预估用户移动轨迹信息,将轨迹信息跟信号指纹信息按一定权重结合起来建立综合

概率模型,得到各个参考点的综合匹配概率,从而提高位置匹配的精度. 

1   相关工作 

最早提出的信号指纹定位模型 RADAR[2,3]是一个基于确定性匹配策略的系统.在离线阶段,目标和基站的

时钟进行同步;目标在各个参考点发射信号,同时记录时间、参考点坐标和身体朝向;各基站接收到信号,记录下

接收时间、基站自身编号和信号强度;基于同步的时钟,将参考点坐标和各基站接收到的信号强度关联起来,以
此为基础建立指纹数据库.在实时定位阶段,将各基站接收到的信号强度信息与数据库中存储的信息进行匹配,
根据 K 最近邻(K nearest neighbor,简称 KNN)算法找到 K 个指纹最相似的参考点,对这 K 个参考点坐标取均值

得到定位结果. 
另一个典型的指纹定位系统是 Horus[4],与 RADAR 不同的是,在离线阶段,Horus 让基站发送信号,在参考点

接收信号,信号传播方向正好相反,但这不会影响定位精度[2].另外,Horus 对 RADAR 进行了改进,使用基于统计

的方法进行位置匹配,在指纹数据库中建立指纹的高斯分布;在定位阶段,以指纹匹配概率作为各参考点权重计

算定位结果. 
随着手机和平板电脑等智能设备计算性能的改进和集成传感器种类的增多,GSM、FM、地磁场等信息也

被用来进行定位.He 等人使用 GSM 信号作为位置指纹[5],定位精度达到了 4m,对楼层的识别正确率达到 60%.
文献[6,7]使用 FM 信号强度进行定位,其中,文献[6]达到了 3m 左右的精度,已接近 WiFi 定位的精度.利用室内环

境对于地磁场的影响,文献[8]将地磁场作为位置指纹,将定位精度提升到 1m 左右.但该方法需要进行大量的指

纹勘测,且需要用户佩戴专用硬件设备,因此不利于普及使用.为了减少离线阶段的工作量,Yoon 等人提出了基

于 RM 信号的指纹定位技术 ACMI[7].由于 RM 信号进入室内的主要途径是门窗,因此根据建筑平面图即可得到

室内的信号分布,无需进行人工采样.但该方法的精度并不理想,在使用 8 个 FM 基站的情况下,ACMI 只能达到

6m 的平均精度.因此,ACMI 只适合门窗较多且对定位精度要求不高的环境. 
目前,智能手机基本都集成了加速计和陀螺仪等传感器,能够实现基于惯性导航(inertial navigation system,

简称 INS)原理的 PDR(pedestrian dead reckoning),但存在较大的距离(步数)累计误差.文献[9]将 PDR 和 WiFi 指
纹定位结合起来,使用粒子滤波器,利用传感器数据来平滑 WiFi 信号指纹,使用 Kalman 滤波器,利用 WiFi 指纹

定位的轨迹来减小 PDR 过程中的漂移误差,最终达到了 1.53m 的定位精度.但由于粒子滤波器计算量大,且耗费

时间长,因此不适用于智能手机上的实时定位.为了实现实时定位并减小 PDR 定位过程中的累积误差,Chen 等

人利用传感器数据识别转向、门、楼梯等作为地标[10],为重新启动 PDR 算法提供更准确的新起点;为了减小计

算成本,采用轻量级的 Kalman 滤波器将 PDR 定位与 WiFi 定位结合起来建立模型,其平均定位精度达到了 1m.
在实际环境中,准确的 RSSI 位置测量模型和随机噪声信号的统计特性难以得到,使得 Kalman 滤波器在实际应

用中存在局限性.Deng 等人将 PDR 和 WiFi 定位结果用扩展 Kalman 滤波器(EKF)结合起来[11],在 WiFi 定位阶
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段,采用核密度估计方法动态地测定噪声;在 PDR 定位阶段,采用另一个 EKF 将陀螺仪与加速度计的数据结合

起来测定行人的前进方向.与单独使用 PDR 定位方法和 WiFi 定位方法相比,大幅度提高了定位精度.在此基础

上,文献[12]除了在定位阶段融合了门、楼梯等地标信息,用以重新校准定位结果之外,在 PDR 定位时,也用 EKF
将陀螺仪、加速度计、磁力计和地标的数据融合起来测定航向,并在 WiFi 定位阶段又提出了定位可信域来检

测RSSI测量的异常值,以提高定位精度.结果表明,该方法 90%的定位精度达到了 1.35m.上述算法在离线阶段均

需进行大量的人工测量工作,为了减少离线阶段的工作量,如何利用用户的移动性实现无需人工勘测的室内定

位,成为研究的热点.在 WILL 系统[13]中,测量人员携带手机在不同的房间穿梭走动,手机同时对信号指纹和运动

数据进行测量.指纹信息进行聚类生成虚拟房间,分析运动数据可得出虚拟房间之间的可达性,从而形成逻辑平

面图.逻辑平面图与建筑的物理平面图进行匹配,即可得到各个房间的指纹信息.该方法建立的指纹数据库可以

实现房间级别的定位精度.文献[14]中提出了基于群智感知的室内定位算法.该算法不需要用户显式地参与定

位,采用 NSAC(normalized auto-correlation-based step counting)和增强粒子滤波器实现了设备位置无关的运动

估计,即便设备位于口袋、背包,其运动方向与设备朝向不一致,依然可以进行定位. 
此外,尽管基于 RSSI 指纹的室内定位技术可以达到米级的定位精度,但在复杂场景中,由于多径效应等多

因素的影响,其性能将会急剧下降.为实现鲁棒性更好的定位,CSI(信道状态信息)作为一种细粒度的信道评估指

标被应用到室内定位中,以减少多径效应带来的干扰.CSI 携带更丰富的反应信道状态和特性的信息,能够直接

区分直接路径和反射路径.由于原始 CSI 存在很多冗余信息,不能直接进行特征提取,可以采用 Hampel 滤波

器[15]对原始信号进行滤波,采用线性变换[16]消除随机相位噪声的影响以及同步误差.文献[17]采用 CSI 作为指

纹,建立 CSI 值和距离关系的数学模型,在定位阶段,寻找 3 个距离最近的信号值,采用三角测量方法进行目标的

确定.文献[18]提出了基于 CSI 的穿墙检测方法,采用基于 PCA 的滤波算法替代传统的低通滤波来处理数据,并
利用不同子载波之间的相关变化,提出了以特征向量一阶差分的均值作为特征值的方法.与文献[16]强烈依赖

于环境阈值的设定不同,此算法不需要预先标定阈值. 
虽然基于 CSI 的室内定位技术拥有更高的鲁棒性,但是 CSI 信息的获取更复杂,需要专用的底层驱动,成本

较高.因此,本文仍采用基于 RSSI 的室内定位算法.地标信息的获取会给测量等来更大的工作量,因此本文未使

用地标信息.与其他 RSSI 指纹定位算法不同,本文致力于利用用户的轨迹数据提高实时定位阶段 RSSI 指纹匹

配的精度:首先,利用轨迹预估技术,基于传感器数据估计用户的运动轨迹作为 WiFi 定位的辅助信息,并计算预

估轨迹的可信度;然后,将轨迹信息与 RSSI 指纹信息按权重结合起来建立综合概率模型进行用户位置匹配,确
定最近参考点. 

2   轨迹预估 

轨迹预估利用智能设备内置的传感器获取数据计算行人运动轨迹,本节主要介绍预估用户行动方向和距

离的方法,获取用户轨迹,并提出了预估轨迹可信度的计算方法. 

2.1   基于陀螺仪、加速度计的轨迹预估方法 

大量研究表明,用户运动时,从陀螺仪、加速度计获得的数据具有一定的规律性,可以通过对其进行处理与

分析得到用户的相对运动轨迹.对加速计测得的数据进行二次积分就可以得到距离,但这种计算方法的误差会

随着时间积累[19].由于在用户行走时,加速度计可以测得其身体呈现的周期性变化,如后文图 1 所示,因此本文通

过统计加速度信号的波谷数来计算行走步数,然后将步数与步幅相乘计算用户行进的距离.实验证明,步幅与设

备垂直方向运动距离成正比关系[20],而设备垂直运动的距离可以通过加速度计体现出来.加速度计测得的总加

速度〈ax,ay,az〉是由重力加速度〈gx,gy,gz〉跟用户施加的力引起的加速度的总和,而设备垂直运动的距离与平行于

重力的加速度分量变化成比例关系,因此采用总加速度在重力加速度方向上投影的标准差作为设备的垂直运

动因子: 
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利用相同设备垂直运动因子下步频与步幅的线性关系,即可求出步幅,其中,步频可根据一段时间内的步数

求得[20]. 
由于陀螺仪的采样频率很高,且对角度变化可以进行灵敏准确的识别,因此本文利用陀螺仪进行偏转角度

的估计.基于陀螺仪获取的角速度数据,进行对时间的一次积分可以得到偏转角.根据文献[21]的研究,其平均误

差为 10.9°,在 550m 的圆形轨道上测试,运动一周后,估计位置偏差为 11.7%.A.Jimenez 等人在文献[22]中将距离

和方向变化结合起来进行相对位置定位,研究结果表明,无论对于室内环境还是室外环境,其大部分情况下拥有

较高精度,误差都小于 5%. 

2.2   预估轨迹可信度 

根据传感器数据预估轨迹受外界环境变化的影响较小,但容易造成漂移误差积累,因此需要建立相应的模

型来评估误差的大小,进而评价预估轨迹的可信度.实验结果表明:运动速度越稳定,预估轨迹就越接近真实轨

迹,测量误差也就越小;当速度变化时,尤其在起步或停止的阶段,测量误差较大.图 1 描述了在匀速、变速两种运

动状态下各步行 30 步的加速度计测量的数据.可以看出,匀速运动时加速度变化较为规律,而变速运动时加速

度的变化较为剧烈,规律性差. 

(a) 匀速运动的加速度 (b) 变速运动加速度 

Fig.1  Data obtained by accelerometers over different motion patterns 
图 1  不同运动模式下的加速度计获取的数据 

为了评价利用内部传感器测量用户轨迹的可靠程度,提出了预估轨迹可信度的概念,记为φ,如公式(1)所示. 

 μφ
δ

=  (1) 

其中,μ表示用户运动的平均速度,δ表示所有速度的均方差,代表速度的均匀程度.δ值越小,速度越均匀,可信度

越高,预估轨迹越精确,其误差越小.因此,误差与可信度成反比关系. 
为了研究误差与可信度的关系,我们以不同路径和速度从点 A 移动到点 B,记录下两点间的加速度计数据,

共进行 20 次实验.图 2 显示了 3 条实验路径,点 A 和 B 相距 5m.为避免起步和停止时的速度变化对实验造成影

响,我们在 A 点之前起步,在 B 点之后停止,中间经过 A,B 两点. 
根据传感器数据计算得到的误差和可信度倒数关系如图 3 所示,可以看出,误差与可信度倒数大致符合线

性关系.由此,我们可以假设在移动一定距离时,有: 

 a bε
φ

= +  (2) 
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其中,ε为误差,φ为预估轨迹可信度,a,b 的值与具体的轨迹计算算法和移动距离相关. 

 

 

Fig.2  Experimental paths 
图 2  实验路径 

Fig.3  Relationship between error and confidential degree 
图 3  误差与可信度关系 

3   概率性位置确定 

至此,我们已根据传感器数据预估了用户轨迹,并给出了预估轨迹可信度的计算方法.下面我们将利用这些

数据对经典的信号指纹定位方法进行改进,基于概率模型来确定候选点的位置,提高指纹定位的精度. 

3.1   概率模型 

概率模型将预估轨迹概率跟信号指纹确定的位置概率按合理的权值进行综合计算,首先计算预估轨迹概

率,再确定这两部分的权值. 

如图 4 所示,传感器预估的轨迹为 aG ,真实的轨迹是 ,b
G
此时,我们记概率为 ( / )dspP b a

G G ,此概率由距离概率函

数 ( / )dstP b a
G G

和方向概率函数 ( / )dirP b a
G G

两部分构成.这里,我们暂不考虑预估向量 aG 的可信度问题. 

对于距离概率函数 ( / )dstP b a
G G ,需满足以下条件:距离差越小,即 || | | ||a b−

GG
越小,函数值就越大;在 || | | ||a b−

GG
一 

定时,距离越长,函数值越大.由于距离的偏差主要来源对于步幅的预估误差,偏差值为正和负的概率是相同的,  

因此有 ( / ) ( / )dst dstP b a P a b=
G GG G .综上,我们定义距离概率函数为 

 min{| |,| |}( / )
max{| |,| |}dst

a bP b a
a b

=
GGG G GG  (3) 

对于方向概率函数 ( / )dirP b a
G G ,经分析需满足以下约束条件:向量夹角越小,函数值就越大,随着角度的增加,  

概率急速下降.方向的估计主要来源于陀螺仪,陀螺仪测量结果也具有各向同性.因而,我们使用 cos〈a,b〉来表示

方向概率,其值为负时,表示角度偏差大于 90 度,这种情况发生的概率极小,因此将其设置为 0,即 

 
cos , ,  , 0,

2
( / )

0,              , 0,
2

dir

a b a b
P b a

a b

⎧ π⎡ ⎤〈 〉 〈 〉 ∈⎪ ⎢ ⎥⎪ ⎣ ⎦= ⎨
π⎡ ⎤⎪ 〈 〉 ∉ ⎢ ⎥⎪ ⎣ ⎦⎩

G G  (4) 

根据第 2 节提出的轨迹预估方法可知:主要根据加速度计预估距离,根据陀螺仪预估方向,即距离与方向的 

数据分别来自不同的传感器.因此,我们可以假定距离概率和方向概率是相互独立的,故有轨迹概率 ( / )dspP b a =
G G  

( / ) ( / )dst dirP b a P a b
G GG G ,即 

 

min{| |,| |} cos , ,  , 0,
2max{| |,| |}( / )

0,                                      , 0,
2

dsp

a b a b a b
a bP b a

a b

⎧ π⎡ ⎤〈 〉 〈 〉 ∈⎪ ⎢ ⎥⎪ ⎣ ⎦= ⎨
π⎡ ⎤⎪ 〈 〉 ∉ ⎢ ⎥⎪ ⎣ ⎦⎩

GG GGGGG G  (5) 

A B
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最后,我们假设用户从已知位置 O 点出发,到达目的地 A 点.此时预估轨迹为 aG ,在 A 处测得的指纹为 sA,RA

是通过指纹匹配得到的一个候选参考点,如图 5 所示. 

 

Fig.4  Estimated trajectory 
图 4  预估轨迹 

Fig.5  Probabilistic model 
图 5  概率模型 

至此,我们就可以将轨迹概率和传统的基于 RSSI 的指纹定位概率相结合,得到最终的概率模型,如公式(6)
所示. 

 ( ) (1 ) ( ) ( )com A pf A dsp AP OR P OR P ORα α= − +
JJJJG JJJJG JJJJG

 (6) 

其中,α表示轨迹概率对综合概率的贡献,与预估轨迹的可信度φ定义相关.为引入α与φ的数学关系,我们设信号 

指纹定位误差为εfp,预估轨迹误差为εdis,两种定位模型的权重应与误差反相关,即
1

fp

dis

ε α
ε α

=
−

.目前,经典的指纹 

定位平均误差大都为 1m 左右,不妨记为定值εfp=1;再根据预估轨迹误差与可信度的关系,可得: 

 1
1 (1 )dis b a

φα
ε φ

= =
+ + +

 (7) 

3.2   候选参考点概率性位置确定 

至此仅建立了一段路径的综合概率模型,在实际在线位置确定时,设备对 WiFi 信号进行 n 次测量,每次均会

得到概率最高的 k 个候选参考点,如图 6 所示.当顺序链接不同的候选参考点时,得到多个候选路径,如路径 

path=[p1,p2,…,pn],其中,pi 是第 i 次测量的候选点,将其表示为向量的形式 1 2 2 3 1[ , ,..., ]n npath p p p p p p−=
JJJJJG JJJJJG JJJJJJJG

.对应路径

中的路段 1i ip p−

JJJJJJG
,预估的轨迹为 ai. 

 

Fig.6  Path probability 
图 6  路径概率 

由于每次测量是相互独立的,因此可以认为路径中各段之间相互独立.根据前面综合概率的讨论,候选路径

path 的概率为 

 1 1 1
2

( ) ( / ) ( )
n

com pf com i i
i

P path P p s P p p−
=

= ∏
JJJJJJG

 (8) 

其中,n 表示定位的次数,Ppf(p1/s1)是点 p1 的指纹匹配概率.为了统一表达,我们对于没有前趋节点的参考点 p1 指

定一个虚拟前趋节点 p0,并令相应的参数α1=0,则有: 

 1
1

( ) ( )
n

com com i i
i

P path P p p−
=

=∏
JJJJJJG

 (9) 

2 n−1 

p1
 

1aG  

p2 

pn−1 

pn 

2aG  

naG  

n 1 
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此时有 0 1 0 1( ) ( / ).com pfP p p P p s=
JJJJG

直观上看,当用户在办公室或其他室内环境中行走时,来自先前 RP 的许多路 

径可到达当前候选点.因此,根据先前的图示和基本原理,当前候选点的概率可以被定义为等式(10). 
 

( )
( ) ( )com

path PATH R
P R P path

∈

= ∑  (10) 

其中,PATH(R)为所有以 R 为终点的候选路径的集合.如果直接计算,该公式的时间复杂度为 O(kn−1)(k 为候选点

个数,n为历史测量次数)并且存在大量重复计算.为了简化计算,我们将保留之前计算的路径概率,然后拼接最后

一段路径,假设 Rn−1,i 是第 n−1 次测量的候选参考点,Rn−1,i 是第 n 次测量的一个参考点,于是有: 

 

1,

1,

, 1, ,
1 ( )

1, ,
1 ( )

1, 1, ,
1

( ) ( ) ( )

            ( ) ( )

            ( ) ( )

n i

n i

k

n j com com n i n j
i path PATH R

k

com n i n j com
i path PATH R

k

n i com n i n j
i

P R P path P R R

P R R P path

P R P R R

−

−

−
= ∈

−
= ∈

− −
=

=

⎛ ⎞
= ⎜ ⎟⎜ ⎟

⎝ ⎠

=

∑ ∑

∑ ∑

∑

JJJJJJJJJG

JJJJJJJJJG

JJJJJJJJJG

⎫
⎪
⎪
⎪
⎪
⎬
⎪
⎪
⎪
⎪⎭

 (11) 

因此,每一次测量时都要保存 k 个参考点的指纹概率和路径概率,算法的空间复杂度为 O(kn).其中,P(Rn−1,i)
在第 n−1 次测量时已经计算过,因此,P(Rn,j)复杂度降为 O(k).由于第 n 次测量一共有 k 个候选点,所以最终的时

间复杂度为 O(k2). 

3.3   实例分析 

本节通过实例分析概率模型对定位精度的影响.连续两次测量匹配得到的候选参考点如图 7 所示,其中,红
色叉号是单纯根据指纹匹配得到的定位结果,如 Opf;蓝色叉号是综合了轨迹信息得到的结果,如 O.表 1 和表 2
分别为第 n 次和第 n+1 次测量各候选参考点的信息;两次测量间预估轨迹αn+1=(4,1),其权重为αn+1=0.5. 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.7  Comprehensive probability model based positioning 
图 7  综合模型定位 

Table 1  Reference points in the nth measurement 
表 1  第 n 次测量参考点 

参考点 Rn,1 Rn,2 Rn,3 Rn,4 Rn,5 
坐标 (9,8) (8.5,4) (8,3) (9,2.5) (9,3) 

ppf 0.9 0.7 0.6 0.4 0.4 

Table 2  Reference points in the (n+1)th measurement 
表 2  第 n+1 次测量参考点 

参考点 Rn+1,1 Rn+1,2 Rn+1,3 Rn+1,4 Rn+1,5 
坐标 (11.5,5) (13.5,4.5) (11,3.5) (12.5,2.5) (12,4) 

ppf 0.6 0.7 0.5 0.4 0.8 

1na +
G

Rn,1

Rn,2

Rn,3

Rn,4

Rn,5

Rn+1,1
Rn+1,2

Rn+1,3

Rn+1,4

Rn+1,5
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根据表 1 和表 2 计算得到的轨迹概率见表 3,其中,第 i 行第 j 列表示向量 , 1,k i k jR R +

JJJJJJJJJG
的轨迹概率. 

Table 3  Trajectory probabilities of reference points 
表 3  参考点轨迹概率 

 Rk+1,1 Rk+1,2 Rk+1,3 Rk+1,4 Rk+1,5 
Rk,1 0.411 8 0.446 2 0.144 3 0.200 0 0.320 0 
Rk,2 0.764 7 0.811 9 0.558 8 0.794 5 0.823 5 
Rk,3 0.794 2 0.723 1 0.735 3 0.853 7 1.000 0 
Rk,4 0.735 3 0.824 7 0.529 4 0.823 5 0.794 1 
Rk,5 0.705 9 0.866 7 0.500 0 0.794 1 0.764 7 

根据之前的结论,Rn+1,j 的概率计算公式为 

 1, 1 1, 1 1 , , 1, 1( ) (1 ) ( / ) ( ) ( )n j n pf n j n n n i dsp n i n j nP R P R s P R P R R aα α+ + + + + + += − + ∑
JJJJJJJJJG JJJJG

 (12) 

其中,第 1 项为指纹匹配概率的贡献,第 2 项为轨迹概率的贡献. 

下面我们分析第 2 项的 , , 1, 1( ) ( )n i dsp n i n j nP R P R R a+ +∑
JJJJJJJJJG JJJJG

部分. 

从表 3 中可以看出,每列中第 1 行的数值都是最小值,即每列中 , 1, 1( )dsp n i n j nP R R a+ +

JJJJJJJJJG JJJJG
的值最小.因此在和式

, , 1, 1( ) ( )n i dsp n i n j nP R P R R a+ +∑
JJJJJJJJJG JJJJG

中,Rn,1的贡献 ,1 ,1 1, 1( ) ( )n dsp n n j nP R P R R a+ +

JJJJJJJJJG JJJJG
是最小的.可见,在第 n+1次定位程中,我们通 

过轨迹概率对偏差点 Rn,1 的影响进行了降低,同时对其他点进行相应提升,从而提高了定位精度. 
分析图 7 可以看出,概率模型可以弱化环境变化对定位结果的负面影响.图中第 n 次测量指纹定位与综合

模型定位的位置相差很大,这是因为由于环境变化,当前定位出现了偏差较大的候选点 Rn,1 时,若仅采用指纹匹

配算法选择匹配度较高的候选点,会产生很大偏差,且会对后续定位产生误差积累,对最终结果产生较大的影

响.但通过轨迹信息,便将 Rn,1 对综合定位的贡献大幅度降低,使偏差点并不会对后续定位产生太大的影响.当前

测量各候选参考点都正常时,由于后续定位中考虑到更多的参考点有利于均衡误差,因此会对后续定位产生积

极的影响,有利于提高定位的精度. 

4   性能分析评价 

本文在真实数据的基础上对算法进行实验分析,通过与其他定位算法进行比较,分析传感器信息对定位精

度提高的贡献,并详细分析了预估轨迹精度、候选参考点个数和路径长度对算法精度的影响. 

4.1   实验环境 

进行实验的楼层平面图如图 8 所示.平面图中,黄色的点为 WiFi 接入点,蓝色的点表示参考点,参考点之间

的间隔是 1.5m;红色的点是实时测量阶段随机选取的测量点,用来测试算法精度.在每个参考点和测量点都重复

采样 110 次,采样周期为 250ms. 
考虑到用户轨迹,本文通过仿真算法随机生成 100 条用户的运动路径,具体算法如下:在平面图中随机选取

一个测量点作为起始位置,然后在附近测量点中随机选择一个作为下一个点;考虑到人的真实运动轨迹,会以较

大的概率前进,较小的概率转向和后退,且在较短的时间内移动距离一般不会超过 10m,所以将 10m 范围内所有

测量点按偏转角度排序,依次进行判定,第 1 个点被选中的概率为 1/2,第 2 个点的选中概率为 1/3,依次类推,若直

到最后一个点仍未选中,则直接选择第 1 个点;若路径长度超过 50,则算法停止.为了充分利用所有测量点样本,
即要求每个测量点在路径中出现的次数大致相同,我们按照测量点参与次数排序,再生成 100 条路径,共 200 条

随机路径进行仿真实验.图 8 显示了其中一条路径.在实验中,实验人员持智能手机沿该生成的路径行走 10 次,
获取传感器数据. 

假定信号指纹定位精度为 1m,预估位置误差为ε,相应的预估轨迹权重α的计算如公式(13)所示. 

 1
1

α
ε

=
+

 (13) 

本文用定位坐标与实际坐标的欧几里德距离作为定位精度的评价标准,即 
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 2 2
0 0( ) ( )E x x y y= − + −  (14) 

其中,(x,y)是位置计算结果,(x0,y0)是测量点实际位置. 

 
Fig.8  Experimental environment 

图 8  实验环境 

4.2   性能分析与测试 

图 9 描述了 RADAR、Horus、WiFi+INS[9]以及本文提出的多传感器辅助定位方法的性能. 

 

Fig.9  Cumulative distribution function of positioning error 
图 9  定位误差累积分布函数 

RADAR 系统定位精度最差,平均误差达到 2.57m;Horus 系统远远优于 RADAR,平均误差为 1.18m;WiFi+ 
INS 方法平均误差为 1.1m;本文提出的多传感器辅助定位的方法优于其他 3 种方法,平均误差为 0.97m.RADAR
之所以最差,是因为其所使用的 KNN 算法只是简单地对候选参考点取均值,没有考虑各参考点的权重.Horus 和
本文算法在建立数据库和指纹匹配时都是基于统计概率,因此更精确.相对于 Horus 系统,当误差大于 1.5m 后,
本文算法的优势极为明显.这是因为误差越大,指纹匹配概率对综合概率计算的贡献就越低,而预估轨迹信息的

贡献提高,提高了定位的精度.这说明定位时使用轨迹信息,可以有效地提高整体定位精度,尤其是可以减小定

位出现较大误差的概率.粒子滤波器的时间复杂度为 O(n2),直接受限于重采样的复杂度[23],其中,n 为粒子数.本
文算法的时间复杂度为 O(k2),其中,k 为选取的高匹配概率的项数,即选取前 k 个高匹配概率.为了保证算法精确

度,随着参考点个数的增加,粒子数 n 随之增加,而 k 相对较小且相对固定,所以粒子滤波器的时间复杂度远大于
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本文算法的时间复杂度.因此,即使误差大于 1.5m 时,WiFi+INS 的方法与本文方法的累积误差概率相当,但鉴于

粒子滤波器计算量大、耗时长,并不适合于实时定位. 
本文算法中使用预估轨迹辅助定位,因此其精度将直接影响到算法精度.图 10(a)通过改变路径上各点间预

估轨迹精度来对比分析其对算法的影响,利用预估轨迹生成算法随机生成 8 组预估轨迹和相应的权重信息.从
图中可以看出,随着轨迹精度的提升,定位精度也相应得到提升.这是因为根据公式(13),预估轨迹的误差越小,其
权重α越大,对综合概率的贡献越高,定位也越精确.当平均预估轨迹误差达到 0.7m时,平均定位精度相应达到了

0.97m;但当预估轨迹平均误差小于 0.5m 后,由于权值α的大小逐渐稳定,预估轨迹信息对综合概率的贡献逐渐

稳定,其对定位精度的影响就不再明显. 

(a) 预估轨迹精度对结果的影响 (b) 参考点个数对结果的影响 

 

(c) 路径长度对定位精度的影响 

Fig.10  Factors having effects on positioning accuracy 
图 10  影响定位精度的因素 

图 10(b)描述了不同候选参考点个数对算法的影响.可以看出,当参考点个数 n=1 时,定位效果最差.因为只

使用匹配度最大的点作为定位结果很容易引入较大误差,尤其是在环境变化较大时,极可能出现偏差大的参考

点匹配概率反而高的情况.随着参考点个数的增加,定位精度逐渐提升,当 n>6 时,精度反而有所下降,与文献[2]
的实验结果一致.这是因为随着参考点个数的不断提升,偏差较大的参考点也被引入到综合概率的计算中,反而

对最终结果引入了较大的误差,降低了定位精度.所以候选点个数不是越多越好,其值要根据实际环境以经验方

式来确定. 
我们还以平均误差作为评价标准,分析路径长度与定位精度的关系.对所有路径中各参考点按序号进行归

类,即将各路径中的第 i 个参考点归为一类,统计所有路径的平均定位误差.从图 10(c)中可以看出,起始点平均误

差较大,达到 1.16m,与 Horus 的定位精度比较接近.这种情况相当于仅测量一次的结果,存在极大的偶然性,这是
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因为当路径长度为 1 时,传感器的预估轨迹信息对综合模型的贡献为 0,结果仅由经典的指纹匹配算法确定,只
使用匹配度最大的点作为定位结果,很容易引入较大误差,尤其是在环境变化较大时.随着路径变长,预估轨迹

信息以一定权重对综合模型做出贡献,均衡定位的误差,定位精度逐渐提升.当路径长度为 8 时,定位精度达到

0.97m.之后,误差值基本维持在这个精度.这说明,随着测量次数的增加,环境变化对定位结果的影响已经很低

了,因此,综合模型可以削弱环境变化带来的不利影响. 

5   总  结 

由于室内环境复杂多变,而 WiFi 信号的传输易受环境变化影响,因此仅使用指纹定位可能存在大的偏差.
为了提高定位精度并减小环境因素带来的不利影响,本文提出了智能手机内置传感器辅助 WiFi 信号指纹定位

的方法,即要利用智能设备上内置的传感器如加速计、陀螺仪等采集数据,预估得到用户轨迹信息,并提出预估

轨迹可信度概念用以评估预估轨迹的精确程度;然后,将轨迹信息与信号指纹信息按权重结合起来建立综合概

率模型,进行位置匹配,确定最近参考点.实验结果表明,与经典指纹匹配算法 RADAR、Horus 以及 WiFi+INS 的

方法相比,我们的方法利用传感器数据能够有效地提高定位精度,且可以减弱环境变化对定位造成的不利影响. 
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