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基于 ＷＬＡＮ 的室内指纹定位研究 

孔　 靓， 贾美娟， 李　 梓
（大庆师范学院 计算机科学与信息技术学院， 黑龙江 大庆 １６３７１２）

摘　 要： 现有的定位方法主要分为 ２ 类。 一类是利用蓝牙、ＺｉｇＢｅｅ 超宽带（ＵＷＢ）、ＷＬＡＮ、ＲＦＩＤ、无线信号等实现室内定位，
另一类是利用惯性传感器进行定位。 基于 ＷＬＡＮ 的室内指纹定位方法可以充分利用现有的基础设施，节省硬件成本，受到研

究者的关注。 本文介绍和分析了基于 ＷＬＡＮ 的指纹定位技术的研究现状，指出了现有的研究不足和未来的研究前景，并对现

有的研究成果进行了较为详细的探讨及论述。
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０　 引　 言

位置感知是无线网络最重要的服务之一。 由于

室内环境的复杂性，ＧＰＳ 信号会被直线视距阻断，精
度将迅速降低，甚至有时无法进行有效定位。 随着

对精确定位的需求快速增长，近年来研究机构及国

内外研究人员开发了许多新技术。 现有的定位方法

主要分为 ２ 类。 一类是利用蓝牙、ＺｉｇＢｅｅ 超宽带

（ＵＷＢ）、ＷＬＡＮ、ＲＦＩＤ、无线信号等实现室内定位，
另一类是利用惯性传感器进行定位。 其中，利用无

线信号定位则有 ２ 种算法。 一种是估计距离，如到

达时间（ＴＯＡ）、到达时差（ＴＤＯＡ）、到达角（ＡＯＡ）或
接收信号强度指示器（ＲＳＳＩ）；另一种是利用位置指

纹进行定位。
分析可知，通过 ＲＳＳ 测得的距离高度依赖于环

境，但室内环境较为杂，信号衰减模型无法充分反映

由反射、折射和散射引起的信号衰减的情况，其结果

精度将较为有限。 基于测量的方法可以获得较高的

定位精度，但通常需要额外的设备来精确测量时间

差，从而增加了实施成本。

１　 研究现状及分析

无线信号取决于传播环境。 在不同的位置，通
道的多径特性是不同的。 在无线信号传播过程中，
信号整合了反射、折射、散射等情况后，产生唯一的、
与传播环境相关的信号，即将这种多径特性称为位

置指纹［１］。 位置指纹通常可用于相应位置识别。
通常，会将信号强度指示器（ＲＳＳ）作为位置指纹特

征。 传统指纹定位分为 ２ 个阶段，也就是：指纹数据

库生成的离线阶段和定位的在线阶段。 整个过程如

图 １ 所示。
研究中，在离线阶段，在室内区域按照均匀间距

设置采样点，每个采样点对应的 ＷｉＦｉ 信息包括接入

点的ＭＡＣ 地址及其对应的 ＲＳＳ 值。 每个ＷｉＦｉ 信息

及其对应的位置由一个位置指纹组成，所有位置指

纹组成一个室内区域的指纹数据库，也称为指纹地

图。 进入在线阶段后，当用户发送位置请求时，将用

户的当前指纹信息与指纹地图中的指纹信息进行比

较。 地图上最接近用户当前指纹信息的位置被认为

是用户的当前位置，即实现定位。
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图 １　 传统指纹定位过程

Ｆｉｇ． １　 Ｔｈｅ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ｏｆ ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ ｆｉｎｇｅｒｐｒｉｎｔ ｐｏｓｉｔｉｏｎｉｎｇ

　 　 通常，存在于数据库中的指纹数据是不变的。
然而，随着时间的推移，一个或多个信号源可能会消

失或移动，如室内的家具—桌椅等的位置可能会变

动。 这些环境的变化会使得传播空间中信号的 ＲＳＳ
值发生变化，从而导致地图的 “过时”，而使用“过
时”地图会导致建立指纹数据库的减少，这也是一

个亟待解决的关键性问题。 目前，可以通过多种方

法进行融合以提高定位精度。 这里拟对各种方法展

开研究综述如下。
２　 基于 ＷＬＡＮ 的指纹定位方法

Ｗａｎｇ 等人提出了利用曲线拟合技术确定室内

定位精度中的 ＲＳＳ 距离关系，即环境变化越大，精
度下降越明显，甚至可能使定位系统不可用。 因此，
建立指纹数据库后，需要不断更新，以确保其准确

性。
用户位置的描述非常灵活，可以是一组不同的

空间坐标，也可以是一个指示变量或逻辑符号［２］。
坐标的表示方法较准确，但不容易直接理解。 相反，
虽然逻辑符号代表的意义广泛，但其更具清晰性和

指导意义。
近年来，由于基于 ＷｉＦｉ 的位置指纹定位不需要

额外的基础设施，因此，研究人员将研究重点放在了

该课题上［３－７］。 指纹方法的性能取决于单位面积内

ＲＰ 的数量，增加单位面积的 ＲＰ 数可以提高定位精

度［３，８］。 然而，当 ＲＰ 数达到一定水平时，增加 ＲＰ
数并不能提高精度。 因为 ＲＳＳ 的测量耗时且工作

量较大，增加 ＲＰ 数量的同时将增加定位成本。 并

且，由于相邻 ＲＰ 的指纹相似性，ＲＰ 密度过大会增

加定位误差。 通常，指纹定位研究需分为 ２ 个阶段，
即：建立指纹数据库及在线匹配。 离线指纹数据库

的准确性及离线和在线两个阶段的采样终端的差异

将直接影响定位精度［９］。 研究中使用一系列线性

无关的函数来构建通用的 ＲＳＳ 距离模型［１０］。 这种

方法的优点是可以从少量的 ＲＳＳ 测量中提取数据。
通过对每个分区的空间划分和曲线拟合，得到了更

准确的每个 ＡＰ 的 ＲＳＳ 距离关系。 实验证明，与传

统的对数距离模型相比，定位精度提高了 ２０％ ～
２９％。 但是，该方案的缺点是只考虑了房间的常规

布局。
Ｃｈｅｎ 等人［１１］提出将移动设备和指纹数据库中

的 ＲＳＳ 值与压缩传感（ＣＳ）原理相匹配［１１］。 压缩传

感技术可以补偿稀缺的压缩信号或有噪声的压缩信

号。 通过少量的指纹采样，可以重建完整的指纹图

谱，减少建立指纹数据库的工作量，并提高定位精

度。
３　 减少 ＲＳＳ 噪声影响的指纹定位方法

一般来说，指纹方法是通过模式识别技术将

ＲＳＳ 值映射到物理位置的［１２］，这种 ＲＳＳ 定位映射能

够通过站点调查获得，可以利用不同的统计建模或

机器学习算法，将在线测量结果与之前数据库中的

数据进行比较，从而实现定位［１３－１４］。 时下研究指

出，ＫＮＮ［１５］、多层感知器［２］、神经网络［１６－１７］、最大似

然性［１８－１９］、支持向量机［２０］和核方法［２１－２３］ 等，可用于

室内定位。 基于核的机器学习技术也可应用于无线

局域网定位［２１］。 然而，室内信号传播环境非常复

杂，给定位置的 ＲＳＳ 通常由于干扰、反射、折射、多
径衰落、设备方向、硬件变化、温度、湿度甚至攻击

等，在不同的时间产生变化 ［２４－２９］ 。 以前存储的指

纹图谱不再反映当前 ＲＳＳ 的统计特性，因此，系统

性能会下降。 这个问题在实际的室内环境中是不可

避免的。
Ｚｈｅｎｇ 等人［３０］提出了传感器融合粒子滤波算法

ＲＡＮＳＡＣ。 该方法通过从 ＰＤＲ 数据构造高斯模型，
减少初始化过程的迭代次数。 为了解决初始化后的

误差估计问题，该方法对传统的粒子滤波器进行了

改进，用到了对指纹概率模型的 ＳＬＦＮＳ 插值方法，
主要考虑指纹算法的不同 ＷｉＦｉ 参考点概率，使相似

指纹的引入误差最小，从而提高定位精度。 实验结

果表明，在支持向量机方法中，改进算法的平均误差

从 ３．２ ｍ 降低到 １．２ ｍ；在概率算法中，改进算法的

平均误差从 ３．４ ｍ 降低到 １．３ ｍ。
Ｌｉ 等人［３１］ 提出通过 ＷｉＦｉ 与 ＰＤＲ 的实时融合

实现融合计算。 根据行人的移动性来确定滤波系统

的动态噪声能够有效地抑制无线定位的跳跃和积

累，以及 ＰＤＲ 误差积累的问题。 典型的 ＷｉＦｉ 指纹

匹配需要很高的计算负担。 为了降低这一步骤的计
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算复杂度，采用亲和传播聚类算法对指纹数据库进

行聚类，并将定位域和信号域各节点的信息进行集

成。 实验结果表明，该算法使聚类点减少了 ６５％－
８０％，有效地节省了时间。

Ｋｕｏ 等人［３２］提出利用样本的时间差和空间相

关性提高定位精度 。 该方法通过对一个短间隔观

测样本的重组，ＲＳＳ 可能具有一定程度的时间多样

性和空间依赖性。 空间相关性使用对象的移动轨迹

选择最佳的位置估计。 这种干扰方法可以与多种指

纹定位算法相结合，提高定位精度。 仿真实验结果

表明，在合理增加计算成本的前提下，定位精度得到

了显著提高。 但该方法需要一个可靠的搜索模块来

对扩展空间进行穷尽性的选择。
Ｌｕ 等人［３３］提出了基于系统定位噪声的奇异值

分解方法（ＳＶＤ），该方法将现有 ＡＰ 建立的 ＲＳＳ 汉

克尔矩阵分解为 ２ 个子空间：噪声子空间和信号子

空间。 通过抑制噪声子空间，ＲＳＳ 仅从信号子空间

重构以抑制噪声。 研究中将通过 ２ 种算法来调整定

位系统中的奇异值：最小二乘法和最小方差法。 仿

真结果表明，如果选择正确的 ＳＶＤ 参数，定位误差

将显著降低，且在 １ ｍ 范围内定位精度达到 ９０％以

上。
４　 免测量指纹定位方法

目前，学界对建立传统指纹数据库的耗时费力

问题进行了深入探讨，并陆续推出了一系列研究结

果。 Ｗｅｎ 等人［３４］提出了一种利用周围环境的反馈

信息调整 ＲＳＳ 指纹数据库的新算法。 在该算法中，
系统按照位置的时间和空间强度，使用不同的、更新

的测量值和离线指纹点。 由于系统采用自适应半径

作为影响定位精度的主要因素，可以解决仿真和实

际场景中运动障碍物引起的信号遮挡问题。 Ｈａｏ 等

人［３５］提出了一种新的指纹训练方法，许多用户在训

练中采取协作模式，对少量的训练数据进行高斯过

程回归分析，生成完整的指纹数据库，并确定每个指

纹的可信度。 Ｆｅｔ 等人［３６］提出利用系统基础设施定

期检测特征信号的变化。 每个接入点持续监控环境

的信号特征，并经由通道将这些信息传递给中央服

务器。 通过检查服务器上所有访问点的聚合度量，
可以确定系统体系结构在任何时间间隔内的稳定

性。 如果特定接入点的 ＲＳＳ 功能发生重大变化，则
最近的接入点会观察到这一变化。 由接入点创建的

一个公共度量网络在任何接入点上都会发生相应变

化，这些变化即由网络上的多个链路进行测量。 通

过不断地评估这些链接，可以可靠地检测环境中动

态的 ＲＳＳ 变化。 因此，需要重新修正数据库，以确

定接入点，也就是在测量周期中，信号特性发生重大

变化，并且超出了随时间变化的波动阈值（随时间

变化的波动是由通过接入点的人引起的）。 研究目

的是检测环境中家具或其它项目的重新排列可能导

致的持续信号变化，而且会自动重新校正指纹图。
Ｃｈｅｎ 等人［３７］ 提出一种室内定位算法，通过移

动电话上的光学相机和方向传感器校准众包数据。
当选择 ＳＩＦＴ 进行图像特征提取时，可以就筛选和表

面阈值对定位的影响进行研究。 实验结果表明，在
ＳＩＦＴ 和 ＳＵＲＦ 算法中，当阈值为 ０．５５ 时，误差最小。
Ｌｉ 等人［３８］提出了一种加权中值指数算法，将嵌入式

传感器的输出集成到手机上。 小范围的实验表明，
该方法具有较好的性能。 因为这种方法中对定位误

差进行了非线性校正。 Ｙｕ 等人［３９］ 针对传统指纹定

位算法存在的离线指纹采集成本高、扩展性低的问

题，提出了一种众包自动组图算法。 该方法基于

ＲＡＣＣ 算法，可以通过用户的手机隐式收集众包

ＷｉＦｉ 信息和传感器测量值。 当用户通过门时，通过

用户的统计属性，可以识别门的 ＲＳＳ 指纹。 根据所

提出的相邻递归匹配算法，可以在门的指纹上标记

出相应的物理位置。 并在指纹聚类后，根据指纹的

相似度构造了基于 ＡＰ 聚类和 Ｋ 均值算法的指纹图

谱。 实验结果表明，该算法能有效地解决资源消耗

问题，获得具有竞争力的定位精度。
Ｗａｎｇ 等人［４０］从众包数据库面临的主要挑战入

手，提出了一种新的室内次域定位方案。 该方案通

过群体寻源、聚类和指纹匹配方法，从 ＲＳＳ 度量中

创建一个指纹区域，并将其与室内平面图相关联。
同时，针对设备的多样性，提出了一种新的在线定位

算法。 该算法虽然解决了设备多样性的影响，但其

实现仍处于定位阶段，不能满足实时性的要求。 如

果在建立指纹数据库时能够消除设备多样性的影

响，将大大提高定位系统的效率。
５　 结束语

现有指纹数据库的建立可分为 ２ 种方案：传统

指纹数据库和众包指纹数据库，这两种方案涉及到

指纹组成、数据采集、能耗、计算复杂度和设备多样

性等问题［４１］。 传统的现场踏勘方法是根据场地位

置均匀划分 ＲＰ，采用同一终端进行采样。 如果不存

在终端多样性问题，则指纹相对准确。 但这可能导

致建立指纹数据库和维护数据库的成本较高。 如果

在实时定位中使用的终端与在指纹构造中使用的终

端不同，则该方法无法达到理想的定位精度，甚至可
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能相差甚远。 因此，基于无线局域网的位置，对其后

续研究方向可简述如下。
（１）ＡＰ 和 ＲＰ 的选择，即如何选择稳定、足量的

ＡＰ 和足量的 ＲＰ，这既能保证定位的准确性，又能保

证较低的计算复杂度及定位的及时性。
（２）如何利用专用设备建立的精密指纹数据库

解决设备多样性问题。
（３）在众包指纹数据库中，由于指纹位置的随

机性，无法保证指纹的完整性。 而这已成为亟待解

决的重要问题之一。
（４）指纹众包过程中设备的多样性。 一方面，

是确保数据库中的数据不能与不同范围的数据混

合，这样就不会降低数据库的准确性；另一方面，在
定位时，需要根据采集设备的差异对设备进行校准，
以提高定位精度。

综前所述，基于 ＷＬＡＮ 的指纹定位是一种有效

的位置感知服务解决方案，因其可以利用现有的基

础设施，节省硬件成本，因而有着广阔的研发空间，
其发展前景也十分可观。
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