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基于众包的嵌套流形匹配室内定位方法 
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摘 要 随着普适应用的兴起，室内定位变得越来越重要。传统的基于指纹的定位方法需要现场勘测，所需时间及工 

作量巨大，且需实时更新 ，以适应室内变化，这大大限制了其应用范围。采用众包形式进行室内信息采集，并记录其在 

室内的大量路径信息，利用嵌套在路径中的低维流形一致性进行地理位置匹配，以建立位置指纹库。通过高斯粒子滤 

波器对传感器数据进行去噪，进而解决步长差异问题。定位时，根据用户位置的连续性和路径信息筛选出合理的近邻 

点，继而实现精确定位。在 84m0的会议室进行实验，在不需要现场勘测的情况下，所提方法可达到与传统方法可比 

的定位精度。该方法可以实时适应环境变化，在 2周甚至 1个月之后，其定位准确性优于传统定位方法。 
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Crowdsourcing-based Indoor Localization via Embedded M anifold Matching 
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Abstract W ith the boom of pervasive applications，indoor localization becomes more and more important．The traditional 

fingerprint based positioning method requires the site survey in which the required time and workload are huge and the 

real—time updating needs to adapt to the changes in the room．All these factors greatly limit its scope of application． 

Therefore，the form of crowdsourcing was utilized to collect indoor information and record a large number of path infor— 

marion．The consistency of the low dimensional embedded manifold in the path were used for geographical position 

matching in order to establish the database of location fingerprints．Gauss particle filter denoising sensor data were used 

to further solve the problem of pedestrian step difference．According tO the continuity of the user’S location and the path 

information，the reasonable nearest neighbor points were selected，and the accurate positioning was realized．The experi— 

ments have been carried out in the meeting room of 84m2，and the experiments can achieve comparable accuracy to the 

traditional method．The proposed method can adapt to the environmental changes in real time，and the positioning accu— 

racy is better than the traditional positioning method after 2 weeks and even after 1 month． 

Keywords Indoor localization，Crowdsourcing，Embedded manifold，Gauss particle filter，Pedestrian step difference 

1 引言 

无线定位技术进入人们的日常生活要归功于 GPS的普 

及。与 GPS类似的系统还有俄罗斯的GLONASS系统、我国 

的北斗一号区域性卫星导航系统，以及欧盟的伽利略定位系 

统。这些室外定位系统可以提供很好的定位服务，但是在室 

内环境中由于建筑物的遮挡，很难接收到卫星信号，因此研究 

定位的热潮便转移到了室内。如今室内定位研究方兴未艾 ， 

尤其是 WiFi定位 ，其流行归功于其作为无线接入技术的流行 

以及 WiFi网络基础设施和终端的普及等一 。J。 

基于 WiFi的定位方法主要分为两大类：基于测度的定位 

和基于指纹的定位。前者利用无线信号的传播模型，根据测 

得的信号强度计算待定位点到周边 AP(至少 3个)的距离，进 

而实现定位__1]。然而由于室内环境复杂，尤其是多径传输等 
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因素导致在定位过程中产生不可消除的误差 ，使得定位效果 

很差，因此其定位精度有限。基于指纹的室内定位方法包括 

两个过程 ：离线阶段和在线阶段。在离线阶段 ，进行现场勘测 

并规划感兴趣区域，在各个规划参考点离线采集 RSSI样本， 

并将其以<RSSI，参考点坐标>的形式保存到位置指纹库 ；在 

线阶段则根据在待定位点测量到的 RSSI与位置指纹库进行 

匹配来实现定位 。离线阶段进行现场勘测并建立位置指纹库 

会消耗巨大的时间、人力，且易受环境动态变化的影响，比如 

室内状况 的变化、AP变动等，因此该技术的推广应用受到 

限制_2]。 

用户在室内行走时，不能像在室外那样不受约束地从一 

个位置直线达到另一个位置，而是必须按照特定的路径行走。 

本文在保证定位精度的前提下，提出利用众包形式在室内收 

集数据，通过手机内置惯性传感器记录每个行人的详细路径 

信息 ，根据内在嵌套的低维路径流形的一致性建立位置指纹 

库，通过高斯粒子滤波器对数据进行去噪，进而解决步长差异 

问题。在线阶段充分利用用户位置的连续性和行人的路径信 

息选择近邻点，采用 Sorensen距离代替传统的欧氏距离。实 

验表明所提方法可以达到与传统定位方法可比的定位精度； 

在经过 1周、2周、1个月后，其结果逐渐优于传统定位方法。 

本文解决了以下 4个问题： 

(1)在保证定位误差不是很大的情况下，通过众包形式大 

大减少了建立位置指纹库所消耗的时间以及人力等； 

(2)解决了传统数据库不能适应室内变化的问题，可以根 

据新采集的众包数据更新指纹库，保证其可适应性； 

(3)采用高斯粒子滤波器对传感器数据进行去噪，进而计 

算已知步数情况下的行走距离，求得各行人步长后对其做归 

一 化处理，以解决步长差异问题； 

(4)在线定位时，利用位置的连续性和库内详细路径信息 

进行近邻点选择，有效排除“伪近邻点”，从而减小定位误差。 

本文第 2节论述了近年来的相关研究进展；第 3节对本 

文所要实施的定位过程进行了算法描述；第 4节给出了实验 

操作和结果分析；最后总结全文。 

2 相关工作 

引言部分已提到指纹定位过程包括两个阶段：离线阶段 

和在线阶段 ，目前国内外也大多围绕这两个阶段进行研究。 

Wu等[3 ]提出用户移动性对定位过程有所助益，将分散的指 

纹点相互关联起来，通过 MDS将所收集的数据映射到高维 ， 

从而形成指纹空间，对平面地图也进行采样规划映射，并根据 

其相似性进行匹配。然而，映射到高维以实现数据可视化 固 

然可观，但定 然会 出现偏转 、反射等，使 得定位误差增大。 

Leu等[7]通过充分利用周边的 AP，提出 RSS“足迹”的概念， 

并用此来选择近邻点，通过朝向对 RSS进行滤波以减轻波动 

性，这些都加大了定位的复杂度 ，使得定位实时性较差，且不 

能实时更新指纹库。Wu等l8 论证了解决室内环境动态变化 

以及无线地图更新这两个问题的重要性 ，考虑到用户大部分 

时间在室内是静止的，因此将其看作是可以移动的参考点并 

在其静态时采集数据 ，但此过程的小误差在定位时会被累积。 

Zhu等 g̈ 为了消除定期更新 RSSI地图以保证定位准确度的 

麻烦并建立细粒度指纹库，提出了时空相似模型，但其解决问 

题的能力有限，没有实时更新指纹库，且复杂度稍高。 

Chang等l_1。。和 Wang等l_1妇针对随时间变化，动态环境逐 

渐削弱指纹库稳定性的问题，提出自动确定指纹库更新时间， 

然后利用定位问题的天然稀疏性，通过 CS理论来减少数据 

量和能量消耗，但此过程需计算 RSS的累计变化，且其服从 

高斯分布的假设与实际情况有一定的差距。Niu等[ 以有 

效利用能量为切入点，通过 ZigBee接 口收集 WiFi指纹，提出 

了一种指纹匹配算法来校准成对的指纹；为提高定位精度 ，设 

计了 3种加权距离来进行定位，但其最好距离因对比较少而 

缺乏推广度。Torres-Sospedra等[1。]对 51种描述指纹之间的 

相似性度量函数进行了详细比较，并与传统方法所采用的欧 

氏距离进行了对比，定位精度可提高 1．7m，由此可见传统方 

法中选用欧氏距离是有待商榷的。Gao等|l4 描述了利用内 

置惯性传感器、WiFi和平面地图约束来侦测转弯，估计运行 

距离，进而预测其位置，但是该方法需要来 自GPS、邻近设备 

等的外在参考点，并且没有考虑用户的路径信息。He等[ ] 

概述了在室内定位领域取得的新进展，说明了运用时空信号 

模式、用户协作以及运动传感器的重要性，在有效的系统部署 

方面也阐述了减少离线建立指纹库的工作量 、更新指纹库的 

必要性。Lymberopoulos等[1 ]的研究以及近年来的微软室内 

定位赛事_1 展示了国内外研究机构在该领域的比赛结果 ，相 

比其他不用额外设备的定位方法，利用 WiFi和 IMU(惯性测 

量单元)完全可以达到很好甚至更优的定位精度。 

3 算法描述 

3．1 关 于流 形 

在信息科技飞速发展的同时，人们所面对的数据也以指 

数形式增长，且多表现出高维、小样本特征。目前还没有相应 

的有效方法对这些数据进行处理，传统的数据分析方法在处 

理此类数据时往往收效不大甚至失效。 

流行学习是近年来才发展起来的一类新的非线性维数约 

简方法，是指基于局部线性的流形学习方法。流形学习的应 

用对象是嵌入在高维空间的非线性低维流形上的数据。在认 

知过程中，人们往往是通过这种非线性低维流形来识别事物 

的[1 。下面给出有关流形的数学定义。 

定义 1(拓扑空间) 一个拓扑空间就是一个集对(X，r)， 

其中集合 x为一非空集合，拓扑 r是 x满足以下性质的 

子集。 

1)r关于属于它的任意多元素的并运算是封闭的； 

2)r关于属于它的有限多元素的交运算是封闭的； 

3)空集和 X本身是拓扑 r的元素，或者空集和 x本身属 

于拓扑r。 

定义 2(Hausdoff空间) 如果对于任意集合 X中的两 
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个点X 和X，，都存在 X 的邻域U和X，的邻域 使得这两 

个邻域不相交，即unV—D，则称集合 x所在的空间为 

Hausdoff空间。 

定义 3(流形) 对于位于一个嵌入高维空间的低维流形 

上的数据，其本身具有低维内在的流形结构。假设 M 是一个 

Hausdoff拓扑空间，若对每一点 PEM都有 P的一个开邻域 

U与R 空间中的一个开子集同胚，则称 M 是d维拓扑流形， 

简称 d维流形。 

用户在室内从一个位置到达另一个位置会形成一定的路 

径，不能像室外那样可以通过直线到达，这是因为室内存在阻 

隔，譬如墙壁、家居用品以及实验设备等；经过大量用户的室 

内运动后会得到室内任意两位置问的路径信息 ，室内各个位 

置点之间会形成一个互通 网络。当大量用户在室内行走时， 

这些大量高维数据均匀采样于嵌套在室内空间的低维路径流 

形上，正是这种潜在的嵌套流形使得通过以众包形式采集到 

的信息符合一定的规律，通过这种规律性就能建立室内位置 

指纹库。用户在室内路径上行走时，路径信息通过其所携带 

手机 中内置的惯性传感器进行记录，这里主要通过加速度 

计来获得路径上各个位置之间的距离信息 。当室 内各个 

位置形成一个互通网络时，便得到室内各个位置之间的相 

互距离 。 

同时，采集到的数据具有时间标签，按照路径行走就会形 

成与此路径一致的时间序列数据。当大量众包路径覆盖整个 

室内区域时，室内各个位置点就通过这些行人路径连接起来， 

从而在可抵达区域形成一个互通的连通网络。形成互通网络 

后，两个位置之间往往会有多条路径相连，运用最短路径算 

法|2。】对由路径信息得到的相互点之间的距离进行修正，使得 

室内相互点之间的距离是最优的，以纠正由于用户行走的随 

意性以及折返往复等所引起的路径折叠交叉带来的不利影 

响。室内各个位置都互通时 ，相互位置点之间的距离是最 

短的，因此形成的覆盖室 内各个位置点之间的相互路径距 

离是唯一的，而且这与嵌套于室内空间的路径信息流形是 

一

致的。 

将室内可到达区域进行网格化处理，在同一个区域(如图 

1所示的A，B，C，D，E 5个区域)中，网格点之间采用欧氏距 

离，不在同一个区域的网格点之间采用实际步行距离代替(这 

与流形中测地距离类似)。因此 ，这些网格点之间的相互关系 

便形成一种类似路径的流形。要从 A区到达 D区，由于室内 

阻隔物的阻挡，必须经过 C区，按照一定的路径 A—C—D才 

能到达 ；要从 B区到达 E区亦然，需要经过路径B一(>+E方能 

到达 。 

圄 

图 1 室内平面网格化结构 

根据它们之间嵌套的低维路径流形的一致性，将利用众 

包形式得到的采集数据映射到室内平面图上，使得采集到的 

数据便于与地理位置信息相关联，如此便建立了位置指纹数 

据库。 

图 2 室内行人移动路径 

3．2 嵌套流形的匹配 

嵌套流形匹配的步骤如下： 

步骤 1 根据 AP信号强度穿墙跃变的特性(见图 3)确 

定行人由走廊进入房间的时刻，以此确定图 1中A区的众包 

数据，该区域内先后次序由采集数据的时间标签确定； 

步骤 2 由于从 A区到 D，E区以及从 B区到 D，E必然 

经过 C区(反之亦然)，因此 C区位置的连通性 V较其他区域 

高很多(见图 4)，以此来确定属于 C区的众包数据； 

步骤 3 对于一条完整路径，其若不经过 C区，便确定经 

过 B区，由此确定属于 B区的众包数据 ； 

步骤 4 根据强度距离与地理距离的强相关性，在确定 

了 A，B区域后，便能确定 D，E区； 

步骤 5 按照 A—B—C—E E的顺序将众包数据次序 

化，利用数据内时间标签以及各点之间记录的传感器数据可 

以得到指纹点之间的相互距离关联(见图 5)； 

步骤 6 按照上述次序得到室内平面网格结构规划图采 

样点之间的相互距离关系(见图 6)，并根据其嵌套路径信息 

的一致性进行匹配映射； 

步骤 7 当用户进行位置询问时，根据其所采集 的指纹 

数据在位置指纹库中进行查找，利用众包路径进行近邻点的 

筛选(具体过程见 3．3节)，进而确定其位置。 

当用户从室外进入室内时，由于墙壁的遮挡，用户携带的 

移动设备接收到的室内AP的信号强度值以及室外(如走廊 

上安装的AP)的信号强度值会发生很大的跃变[2 ，如图 3所 

示。由于移动设备接收到 AP的信号强度值时其数据是有时 

间标签的，因此我们可以据此断定用户进入室内的时间及其 

初始位置，进而，可以断定用户进入了图 1所示的 A区，从而 

实现了步骤 1。 
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序，根据式(1)来计算互通网络各个位置点的连通性。 

一  ， ．、 

B( 一 ∑ 唑 (1) 
s~ ~ tEV 仉 

其中， ( )表示从 s到 f经过 u的最短路径数量，而 Gs 则表 

示从S到t的最短路径数量。 

感兴趣区域内各个位置的连通性是有很大区分的，位于 

过渡区域的位置(如图 1中的c区域位置)的连通性远远大于 

其他区域位置的连通性(见图 4)，并且往往相差好几个数量 

级，根据这种大的区别可以很容易找到过渡区域 C。而在同 

一 个高连通区域 C内，连通性相同的位置有很多，但各个位 

置所接收到的 RSSI序列 (与对应 的具体位置相关)是不 同 

的，接收时间也不同(接收数据是有时间标识的)，根据这些信 

息以及所记录的关联路径信息、进入房间的跃变特性等，将接 

收到的数据与具体位置相关联，从而建立位置指纹库。 

图4 室内区域的连通性分布 

如图 4所示，有 15．6 的数据的连通性远远大于其他数 

据的连通性 ，这部分属于图 1所示的 C区，与实际比例吻合， 

从而实现了步骤 2。 

根据强度距离和地理距离的相关性来确定 D，E区，任意 

两个位置之间的物理距离与在这两个位置上获取的信号强度 

向量之间的差异存在着很强的相关性 ，这是实施指纹定位 

的理论基础。根据与 A，B区距离的量度关系可以判断 D，E 

区，从而实现了步骤 4。 

按照数据时间标签和上述区域规划顺序即A—B—c— 

D E，绘制出众包指纹点之间的相互距离关系 ，如图 5所示。 

图 5 众包指纹点问的相互距离关系 

按上述室内区域顺序进行平面规划，结果如图 6所示。 

图中所示的各倾斜平行线以及各水平平行的部分都充分展现 

了室内路径信息，部分非平行区域则是转弯区。尽管存在部 

分误差，但路径信息意外地得到保存，且具有很好的相似性。 

通过两者嵌套的低维路径流形的一致性，将众包形式 的指 

纹点与其地理位置进行映射是可行的，如此便建立了位置 

指纹库 。 

图 6 室内平面采样点间的相互关系 

关于惯性传感器，Yuan Oao和 Edward Y．Chang等做了 

大量研究，其采用加速度的周期性来进行计步，以此获得各指 

纹点之间的行走步数，具体过程可参考文献E14]。 

3．3 运用高斯粒子滤波解决步长差异问题 

以众包的方式采集数据，指纹库 中保存了各个点接收的 

室内AP的RSSI序列以及移动设备内置惯性传感器的数据。 

由于在加速度数据中存在非线性噪声和干扰，导致测量值存 

在误差，运动较远距离后会累积较大的误差。经研究发现，其 

误差主要为非高斯误差_2 。在处理这类噪声时，相比其他滤 

波器，如卡尔曼滤波器(处理线性噪声)、粒子滤波器等，高斯 

粒子滤波器具有很大优势。 

以往方法预先定义一个恒定步长 ，但行人步长各异，因此 

用步数或者步数乘以恒定 步长来表示距离会造成 一定 的 

混乱 。 

一 般同一用户的步长变化相比不同用户间的步长差异要 

小得多；同时，大量实验数据显示同一用户在不同时刻的步长 

具有较小的随机差异。对于同一用户，用户行动具有高度的 

重复性[2 ]和周期性，其行为模式的变化较小 ，在经过高斯粒 

子滤波算法去除噪声和干扰后，少许异常且与其行为模式不 

符的数据(比如行人起始或停止过程的短时间数据，而此处位 

置间的距离关联可以由其他用户正常行走时所产生的数据来 

表示)将被排除，而后采用平均步长作为距离度量单位可以很 

好地处理这些随机的、小的步长差异，从而可以在一定程度上 

控制误差，对步长随机差异也具有了一定的抗干扰能力。采 

用经高斯粒子滤波后的数据来计算特定(已知)步数下的行走 

距离，以计算各行人步长，并对所得的各步长进行归一化处 

理，进而利用归一化步长来保持室内全局结构的一致性。 

高斯粒子滤波采用粒子滤波方法得到一个高斯密度函 

数，并以此来近似估计状态的后验概率分布。通常，一个高斯 

随机变量 的密度可表示为： 

N(．z； ，∑)=(27c)一m／Z I∑1一专e[一(r—i) ∑一 (一；)／2 (2) 

其中， 是 的 维向量的均值 ，∑是 的协方差阵。 

若在 f一1时刻： 

p(-r，／Y,一1)一N(∞； f，∑，) (3) 

其中，Xt，∑ 由先验信息得出。当得到下一个测量值后，进行 

下一步滤波和概率分布预测。 

获得时刻 t的观测值后 ， 一{212o，z “，Xt}的测量更 

新方程可近似为： 
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(．r，／Yo： )一C,p(M／ ) (．_r，／y0： 一1) 

≈C,p(yt／ )N( ； ，∑ ) (4) 

r 

G一(I ( ，／ 一1) ( ／．r，)d．rt)一 (5) 

^ 一  

高斯粒子滤波更新通过一个高斯分布的 N(．T，；．Tt，∑，) 

来近似上述滤波概率分布。通常不能精确求解 p(丑／yo： )的 

均值和协方差。对于高斯粒子滤波，首先对重要性函数 q 

(,TCt／yo：，)取样本 ．r 并计算权值 叫 ，然后获得估计其状态 

．7Et的均值和协方差 ： 

 ̂ M  

,Tt一∑ (6) 
= l 

∑ 一∑ ( 一 )(．1r，一 ) (7) 

 ̂

因此，滤波概率分布可近似为 P( ／y。： )≈N( 坼， 

∑，)。 

此时，高斯粒子滤波的滤波概率分布近似为高斯分布，在 

t时刻对状态转移分布 (西+ ／x,)取样 ，则可通过新的高斯分 

布近似预测概率。因此，,32 一 。， 一，丑)的测量预测方 

程可近似为： 

(．Tt+1／y[1l，)≈I ( 件1／． )N( ，；i，∑ )dLr 

1 M  

≈ 善p( ／ (8) 

其中，0 从 N( ；i，∑，)采样获得，在 t时刻的观测值中， 

从 ( 一1，2，⋯，M)的状态转移分布 (西+ ／ )抽样可获 

得 f+1时刻的状态粒 ，其预测概率的均值和协方差为： 

一  

善- (9) 
一  1 M  

∑件 一 圣Cr，+ 一． )( + — t) (10) 

其预测概率分布可近似为 (丑+l／yo： )≈N(Tt+1,一Tt+ ， 

∑ 1)。 

通过进行大量仿真实验来对比粒子滤波器和高斯粒子滤 

波器的性能。图 7示出了通过上述两个滤波器滤波后的前 

100个状态和预测值(其中M 100)。 

0 10 20 30 40 511 60 70 8o 90 lD0 

(a)粒子滤波仿真图 

U 10 Iu 洲  ，U 叫 911 H 

(b)高斯粒子滤波仿真图 

图 7 

仿真表明，相比粒子滤波器，高斯粒子滤波器对非线性数 

据更具有实时处理能力。 

运用高斯粒子滤波器对采集的传感器数据进行去噪处 

理，利用处理后的数据计算已知步数下的行走距离，进而求得 

各行人步长，实验结果如表 1所列。 

表 1 运用高斯粒子滤波器计算行人步长／m 

堡 塞堕 ： !： ! ： 
计算步长 0．51 0．44 0．64 

3．4 在线定位 

在定位阶段，在待定位点采集到该位置处的强度信息时 

根据最近邻算法在位置指纹库中进行查找定位。在待定位点 

采集到该处 m个 AP的RSS数据，表示如下： 

RSSmean 一[RSSmean ，RSSmean；，⋯，RSSmea ] 

由于用户在室内进行移动时其位置是连续的，从一个位 

置移动到另一个位置会经过一定的路径 ，因此根据这种连续 

性以及路径信息来寻找近邻点，这些近邻点会形成一个小的 

连通图，去除此连通图内按照式(1)计算的个别跳跃值。通过 

此方法找到的近邻点可以避免偏离待定位点很远的参考点， 

对近邻点进行二次选择，筛除围绕待定位点路径以外的“伪近 

邻点”，从而有效降低定位误差。 

选择近邻点时，文献[12]对于距离的选择进行了详细的 

分析对比，这里采用 sorensen距离，见式(11)；利用式(12)、式 

(13)可以计算定位坐标。 

Distance⋯  (P，Q) 

∑l P 一Q f 

∑(P +Q ) 

1 

Distance~⋯ (RSSmean ，RSSmean，) 

(11) 

(12) 

L( ， )一 R( ) (13) 

， 

i一 1 

其中，L(‘r， )是待定位点的坐标，R( ， )是最近邻参考点的 

坐标，C代表筛选后剩余的参考点数目。 

4 实验 

4．1 实验设计 

实验在面积为 84m2的会议室(长 12m，宽 7m)进行 ，如 

图 l所示，布置的 AP采用全向天线 Tenda 300Mbps无线接 

入点，型号是 W301A。在室内可抵达区域按 lmXlm的网格 

进行采样，获得 69个采样点。在众包数据收集阶段 ，由 3名 

实验室成员携带手机在室内行走，共形成 了44条路径，收集 

到 5520个指纹数据，其足以覆盖整个室内可抵达区域，采集过 

程持续 3个小时。实验中，这些路径的长度以及覆盖区域是互 

异的。这些众包数据一半用于训练阶段，一半用于在线定位。 

4．2 数据分析 

在特定点接收到的 RSSI由于硬件等原因会出现异常值 

(见图 8)，去除这些异常点，以进行数据缺失处理，t检验结果 

表明其属于完全随机缺失；用 SPSS软件进行缺失值填充处理 

(见图9)；然后利用其均值进行后续的定位，数据保存形式如下： 

RSSrnean 一 [RSSmean ，RSSmean ，RSSmean ，⋯， 

RSSrnea~] 

定位误差 e为真实的位置坐标( 。， )与定位估计的位 

置坐标( ， )之间的距离，即 一~／( r一 ) +(j，一 ) 。 
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图8 原始时间序列测量值 

图9 sPSS处理后的时间序列测量值 

将本文方法与传统的需要现场勘测的 KNN方法进行对 

比。选择 KNN作为对比算法是为了显示通过众包采集数据 

代替现场勘测所导致的定位精度下降，而不是为了证明本文 

方法要优于传统方法I3 ]。实验结果如图 1O所示。 

随后，经过 1周、2周和 1个月后再次进行定位实验，定 

位结果如图 l1一图 13所示。结果表明，运用传统采集数据 

建立指纹库的方法进行定位时，定位准确定性大大降低，而采 

用众包指纹的方法进行定位时，由于保持了指纹库的更新，其 

准确性几乎不变。经过 2周的时间后 ，室内环境发生了一定 

的变化，而采用传统方法建立的指纹库就会“过时”，利用其进 

行定位时误差就会增大。 

图 1O 定位误差累积分布 图 11 1周后定位误差累积分布 

图 12 2周后定位误差累积分布 图 13 1个月后定位误差累积分布 

4．3 误差分析 

在 A，B，C，D，E各区都进行定位测试 ，总体平均定位误 

差为 1．63m。C区定位精度最高，平均定位误差为 1．08m；其 

他区域定位精度与 C区相比稍低 ，其中 A区的平均定位误差 

为1．35m，B区为 1．41m，D区为 1．72m，E区为 1．57m。在 

B，D，E 3个区域内，行人路径的尽头处(如图 14中的爆炸区 

域)的误差要比其他位置大很多，其中 B区路径尾处的平均 

定位误差达到了 1．97m，D，E区路径尾处的平均误差分别为 

2．54m和2．38m。这是因为在收集众包数据时，根据行走习惯， 

人们往往不倾向于走进“死胡同”，行人有时没有走到路径尽 

头，因此该位置的数据量较其他位置明显偏少，这就导致了该 

部分的定位误差偏大。 

N 

④ 

图 14 室内大误差区域的分布 

4．4 与 MDS方法的比较 

文献[4]利用多维标度的方法将众包数据映射到高维指 

纹空间，其房间级别定位误差为 1l ，且仅利用 IVlDS方法建 

立位置指纹库进行定位时定位错误较高，于是在此基础上提 

出运用轨迹匹配的方法来进一步提高定位精度。在将众包数 

据进行高维可视化映射的过程中，仅利用位置间的相互距离 

进行映射时会出现偏移等情况，而本文利用嵌套在路径中的 

低维流形一致性来建立位置指纹库，利用了位置间的距离信 

息以及众多的路径信息等。 

将本文算法与 IVi]DS映射方法、IVIDS+轨迹 匹配方法 

(MDS+)进行对 比，实验结果如图 15所示。 

图 15 与 MDS方法的对比结果 

实验表明，在定位精度方面 ，本文算法优于 MDS方法， 

稍逊于 MDS+轨迹匹配方法；但是轨迹匹配由于是通过最小 

化积分距离(具体过程参考文献[4]的定位部分)来实现的，因 

此时间消耗比较大。 

结束语 以众包的方式利用所有参与用户的数据，根据 

其内在低维路径流形的一致性建立指纹库，以此来解除传统 

现场勘测之苦；提出高斯粒子滤波的方法来解决行人步长差 

异问题，避免了室内全局结构的混乱，并根据位置的连续性和 

丰富的路径信息进行近邻点选择。为期 2个月的实验表明， 

所提方法与传统方法相比，定位精度下降有限(但省去了现场 

勘测的过程)；然而，经过一段时间后，传统方法所运用的指纹 

库由于环境变化而“过时”，其定位准确度会逐渐降低，本文方 

法则逐渐凸显优势。 

接下来的研究重点集中在将该方法用于室内的目标追踪 

以及室内导航等场景，以更充分利用库内丰富的路径信息。 
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