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摘　要　室内定位是普适计算领域的热点研究问题.当前,室内定位方法主要分为基于信号传播模型的定位方法和

基于无线信号指纹的定位方法.其中,基于指纹的方法由于不需要知道无线信号接入点(AccessPoint,AP)的位置而

得到更加广泛的应用,其需要通过离线阶段采集大量数据来构建丰富的指纹库,满足这一条件需要大量的人工标定工

作.对此,文中提出了一种基于指纹空间关系的定位方法,相比于传统的指纹定位方法,该方法无需建立指纹库,只需

要通过获取多终端的 WiＧFi信号强度,计算所有终端的不相似度并构建不相似矩阵;通过多维尺度分析(MultidimenＧ

sionalScaling,MDS)算法,构建出所有终端的位置分布图,进而通过确定其中 ３ 个以上终端的位置来定位所有的终

端.采用支持向量回归机(SupportVectorRegression,SVR)计算任意终端间的距离,并将距离矩阵作为不相似矩阵.

文中在商场场景下选择了约２５００m２ 的区域进行实验,所提方法的平均定位误差约为７m.
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Abstract　Indoorlocationisahotresearchtopicinthefieldofpervasivecomputing．Atpresent,indoorlocationmethods

aremainlydividedintothelocalizationmethodbasedonsignalpropagationmodelandtheonebasedonwirelesssignal

fingerprint．ThefingerprintbasedmethodismorewidelyusedbecauseitdoesnotneedtoknowthelocationofthewireＧ

lesssignalAP．Butitneedstocollectalargeamountofdataattheofflinestagetobuildarichfingerprintdatabase,

whichneedsalotofmanualcalibration．Forthisreason,thispaperproposedalocalizationmethodbasedonspatialrelaＧ

tionsoffingerprints．Comparedwiththetraditionalfingerprintlocalizationmethods,thismethoddoesnotneedtobuild

afingerprintdatabase．ItusesWiＧFifingerprintfrommultipleterminalstoextractthesimilarityoffingerprintsandconＧ

structadissimilaritymatrix,andfinallyappliesmultidimensionalscaling(MDS)algorithmtoconstructtherelativeloＧ

cationmapforallterminals．Theneachterminalcanbepositionedbydeterminingthepositionofmorethan３terminals．

Inthispaper,supportvectorregression(SVR)isusedtocalculatethedistancebetweenarbitraryterminals,andthedisＧ

tancematrixisusedasthedissimilaritymatrix．Ashoppingmallwhichisabout２５００squaremeterisselectedastesting
environment,andtheaveragepositioningerroroftheproposedmethodisabout７meters．

Keywords　Indoorpositioning,Fingerprintlocationmethod,Multidimensionalscaling,SVR

　



１　引言

近年来,随着室内无线信号的全面覆盖,基于无线信号的

定位方法得到了极大的发展[１].目前室内基于无线信号的定

位方法主要分为两类,即基于信号传播模型的定位方法和基

于指纹的定位方法.

基于无线信号传播模型的定位方法包括信号到达时间

(TimeofArrival,TOA)、信号到达时间差(TimeDifferenceof

Arrival,TDOA)、信号到达角度(AngleofArrival,AOA)、三

角定位等[２Ｇ４].此类方法需要知道信号源及无线信号热点

(AccessPoint,AP)的真实物理位置,并且对设备的精度有较

高要求,往往需要额外的硬件设备,不适合自然环境下的普适

定位[２].

由于 WiＧFi和蓝牙的基础设施的普及和完善,基于无线

信号的定位方法主要包括基于 WiＧFi的定位方法和基于蓝牙

的定位方法.其中,基于 WiＧFi的指纹定位包括两个阶段:在

离线阶段,采集 WiＧFi信号强度数据,并将其与相应的位置坐

标绑定生成指纹数据库;在定位阶段,通过指纹匹配算法或机

器学习的方法将当前指纹在数据库中进行匹配并得到定位结

果.基于指纹的定位算法往往可以取得较高的定位精度,但

是数据采集的成本很大,并且由于 WiＧFi信号的高动态性,数

据库需要定期更新.

本文的目标是实现一种不需要建立指纹数据库的定位方

法,从而避免庞大的数据采集工作.该方法对同一室内环境

中的多个终端进行定位.为了构建多个终端的位置分布,文

中应用了多维尺度分析(MultidimensionalScaling,MDS)算

法.MDS算法可以使数据在降维后仍然保持在高维特征空

间中的相对位置关系,并且通过降维实现数据可视化.在定

位领域,MDS算法已经被成功应用于无线传感网络定位,其

通过任意两节点间的距离,计算节点的位置分布.本文通过

计算得到任意两终端间的距离,并通过 MDS算法得到所有

终端的位置分布,由于该分布是相对位置分布,因此分布图相

对于真实位置可能发生放缩或旋转,但通过确定其中３个或

３个以上终端的位置,可以得到所有终端的绝对位置分布,从

而实现定位的目的.该方法可以对多终端进行实时定位,定

位成本低,无需建立庞大的数据库,有用户群体即可定位.

本文第２节介绍相关的研究工作;第３节提出基于 MDS
的 WiＧFi终端定位方法;第４节给出实验及分析;最后总结全

文并提出未来的目标.

２　相关研究工作

目前,有较多学者对基于信号传播模型的定位方法和基

于无线信号指纹的定位方法展开了相关研究.

在对基于信号传播模型的定位方法的研究中,Cheung
等[１]采用信号到达时间(TOA)计算移动端与各基站之间的

距离,从而实现定位.但 TOA 需要所有设备的时间绝对同

步,定 位 成 本 较 大[３Ｇ５].Han 等[４,６]采 用 信 号 到 达 时 间 差

(TDOA)方法实现室内定位,相比于 TOA,TDOA 只需要基

站间 时 间 同 步 即 可.Niculescu 等[７]利 用 信 号 到 达 角 度

(AOA)实现室内定位的目的,但 AOA 需要额外的天线来测

量信号角度,增加了定位成本[３].Kim 等[８]提出了一种加权

的三角定位方法,利用 WiＧFi信号实现了室内移动设备的定

位.此类方法的定位准确度较高,但在测距和定位时,需要保

证设备间的时间同步,对设备的精度要求很高,难以在普通的

智能设备上实现;并且,基于信号传播模型的方法需要获得定

位环境的基站(BaseStation,BS)地图或热点(AccessPoint,

AP)地图作为先验信息[３Ｇ４].

基于无线信号指纹的定位方法包括离线训练阶段和在线

定位阶段.在离线训练阶段,Bahl等[２]提出了一种名为 RAＧ

DAR 的研究工作,其针对红外定位方法普适性差的缺点提出

了基于 无 线 网 络 射 频 信 号 的 室 内 定 位 方 法;Kaemarungsi
等[９Ｇ１０]针对采用８０２．１１b协议的 WLAN 网络信号和指纹特

征进行研究以提升指纹定位精度;Wang等[１２]提出了一种有

效的 WiＧFi指纹采集方法,并利用此方法提升了 WiＧFi指纹

定位的精度.在在线定位阶段,Pei等[１１]采用 WiＧFi指纹定

位方法,对手机等智能设备实现了室内定位;Lin等[１３]对多种

在线定位方法进行了对比研究.

与此同时,一些研究者尝试将降维算法用于位置估计,此

类方法挖掘数据在特征空间中的相对位置关系,通过数据可

视化降维的方法实现定位,如 MDS算法等[１４].当前,MDS
算法已经被成功应用于室内 AP位置估算、室内终端定位、传

感网络节点定位等方面.其中,Koo等[１４]提出了一种基于众

包的数据采集方法,采用 MDS方法对多楼层的 AP位置进行

计算,构建了室内 AP地图;Cheung等[１]利用 TOA算法计算

移动终端与基站间的距离,并利用 MDS算法在室内环境中

实现了对终端的定位;Section[１６]将 MDS算法应用于传感网

络节点的定位,并利用 MDS算法实现了对分布式传感网络

节点的三维位置构建.以上研究成果均为本文提出基于

MDS的自适应室内定位方法提供了参考与思路.

３　基于 MDS的 WiＧFi群终端定位方法

MDS算法在保持变量在高维空间中的原始关系的条件

下,降低数据维度,输出维度通常为２或３,以达到数据可视

化的目的.该思想为获取二维位置分布图提供了方向.在社

会学中,MDS算法用于挖掘变量间的潜在关系;在定位领域

中,MDS算法曾用于传感网络节点的定位问题[１５].在位置

估计中,往往使用距离矩阵作为数据间的不相似矩阵.MDS
算法的优势在于:即使距离估计存在误差,算法依然可以得到

较好的位置分布结果[１３].

３．１　多维尺度分析(MDS)算法

多维尺度分析算法从数据的相似性或相异性出发,以保

持变量在高维空间与低维空间中欧氏距离不变为原则,将变

量从高维空间映射到低维空间,挖掘变量的潜在结构.

已知一组具有I个变量的数据集合{x１,x２,􀆺,xI},并已

知变量间的距离函数,由此可得任意两变量之间的距离δi,j

(i,j分别为数据集的第i个变量和第j 个变量,i,j∈１,􀆺,

I),如式(１)所示:

δi,j≈‖xi－xj‖ (１)

在度量 MDS(metricＧMDS)中,式(１)中的‖xi－xj‖代

表一个 连 续 单 调 的 距 离 函 数,在 非 度 量 MDS(nonmetricＧ
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MDS)中,‖xi－xj‖代表一个离散的等级.这些距离可组成

变量间的距离矩阵,如式(２)所示:

Δ＝

δ１,１ δ１,２ 􀆺 δ１,I

δ２,１ δ２,２ 􀆺 δ２,I

⋮ ⋮ ⋱ ⋮

δI,１ δI,２ 􀆺 δI,I

æ

è

ç
ç
çç

ö

ø

÷
÷
÷÷

(２)

将矩阵的第i行记为δi,MDS得到了一组大小为I的向

量集{δ１,δ２,􀆺,δI,δi∈RRI},矩阵的每一行对应RRI空间中的

一个向量,RRI空间的维度代表原始变量与其他变量之间的距

离.MDS算法是在保持变量间相对距离不变的基础上,寻找

一个从数据集RRI到RRN 之间的映射关系.如果选择维度 N
为２或３,则向量xi 即可在二维平面或三维空间中反映数据

集合I 中 各 变 量 的 结 构 关 系.最 终,MDS 将 转 化 为 计 算

式(３)的最优化问题:

min
x１,􀆺,xI

　∑
i＜j

(‖xi－xj‖－δi,j)２ (３)

求解式(３)时,构建矩阵X,T,D,其中Xi 为RRN 空间中第

i个坐标点,tij为矩阵T 中的元素,D 为距离矩阵,dij为D 中

的元素.矩阵关系如式(４)所示:

XT＝(XT
１ 􀆺XT

n )

d２
ij＝(Xi－Xj)２＝X２

i＋X２
j－２XiXj

T＝XXT

ì

î

í

ïï

ïï

(４)

由方程组(４)可得:

tij＝－１
２

(d２
ij－X２

i－X２
j) (５)

同时得到距离矩阵D 中元素与矩阵T 中元素的关系:

tij＝－１
２

(d２
ij－１

n∑
k
d２

ik－１
n∑

l
d２

lj＋１
n２ ∑

k,l
d２

kl) (６)

最后,对矩阵T 进行特征值分解,如式(７)所示.其中U
为特征向量,Λ为特征值矩阵.

T＝UΛUT＝UΛ
１
２Λ

１
２UT (７)

　　令

X＝UΛ
１
２

XT＝Λ
１
２UT{ (８)

取X 的前N 个最大的特征值与特征向量对矩阵进行近似表

示,即完成了从RRI空间到RRN 空间的降维.

３．２　基于 MDS的定位方法

首先,本文以一个城市位置估算 问 题 为 例,引 出 基 于

MDS的定位方法.我们得到英国６座城市(伦敦(London)、加

的夫(Cardiff)、伯明翰(Birmingham)、曼彻斯特(Manchester)、约

克(York)、格拉斯哥(Glasgow))之间的欧氏距离,试图估算６
座城市的位置分布,６座城市的真实分布如图１所示.

图１　６个城市的真实位置图

Fig．１　Realpositionmapof６cities

将每座城市作为变量,将城市间的欧氏距离作为距离函

数,可得到距离矩阵Δ６∗６,矩阵对角线元素是各变量与其自身

的距离,设为０.设置 MDS算法的输出维度为２,将变量从

RR６空间映射至RR２空间,即 可 得 到 位 置 估 算 结 果,如 图 ２
所示.

图２　６个城市的位置分布估计图

Fig．２　Positiondistributionestimationmapof６cities

通过 MDS算法,可得到６座城市的相对位置分布,相对

位置较真实位置可能发生放缩或旋转,需要通过３个以上变

量的真实位置确定所有变量的真实分布.

基于同样的思路,本文提出了基于 MDS的室内定位方

法,假设在室内环境中存在 M 个需要定位的用户,记作{u１,

u２,􀆺,uM},将用户间的欧氏距离 DE 定义为距离函数,记作

DE(i,j)＝d(ui,uj),i,j∈M,由此可以得到变量间的距离

δi,j＝DE(i,j)并构成距离矩阵Δ,如式(９)所示.其中,距离函

数应用机器学习回归的方法对用户所携带的智能终端(如智能

手机等)间的欧氏距离进行计算,该方法将在３．４节进行介绍.

Δ＝

δ１,１ δ１,２ 􀆺 δ１,M

δ２,１ δ２,２ 􀆺 δ２,M

⋮ ⋮ ⋱ ⋮

δM,１ δI,２ 􀆺 δI,M

æ

è

ç
ç
çç

ö

ø

÷
÷
÷÷

(９)

使用 MDS算法,在保证变量在RRM 中相对距离不变的基

础上,将向量映射到RR２空间,得到２维平面中的位置分布.

设RR２空间中的变量集合为{X１,X２,􀆺,XM },采用３．１节给

出的 MDS方法对式(１０)的最小值问题进行求解.

∑
i＜j

(‖xi－xj‖－di,j)２ (１０)

通过该方法可以得到原始数据在低维(２维或３维)空间

中的分布集合{X１,X２,􀆺,XM },该分布由相对距离得到,因

此该分布反映的是多个终端间的相对位置分布.当确定多个

终端中至少３个终端位置时,即可通过相对位置得到所有终

端的绝对位置.该方法将终端间的距离作为变量之间的不相

似度,在计算终端距离时,算法基于各终端指纹之间的差异特

征而非指纹匹配,因此无需依赖于具体的 AP环境,当定位环

境中的 AP发生变化时,该方法依然可用.

为衡量算法的定位效果,本文定义误差距离ED(ED 依

次取值１~１５m,间隔１m),并统计定位误差在各误差距离内

的定位点比例.令Yp 表示定位结果,Yr 表示真实位置,当

ED＝１５m时,若|Yr－Yp|≤ED,则认为定位正确,否则认为

该点定位错误,如图３所示.
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图３　误差距离示意图

Fig．３　Sketchmapoferrordistance

３．３　WiＧFi信号的传播模型

本文选择了用户携带的终端间的欧氏距离作为变量间的

距离(不相似度),将距离矩阵作为不相似矩阵.因此,如何准

确地获取终端群中任意终端间的距离是本文的关键.对此,

首先分析 WiＧFi信号的传播模型,式(１１)是常用的无线网络

信号传播模型,本文将式(１１)作为 WiＧFi信号传播模型.

Pr＝P０－１０nlog(d/l０)＋Xδ (１１)

其中,Pr 代表与发射机距离为d 的信号接收强度指示(ReＧ

ceivedSignalStrengthIndication,RSSI),单位为 dBm;P０ 代

表在与发射机(WiＧFi热点)距离为l０ 的信号接收强度,通常

l０ 取１m;n为路径损耗指数;Xδ 代表标准差为δ 的阴影噪

声.由该模型可知,WiＧFi信号的接收强度(RSSI)与由终端

和 WiＧFi热点之间的距离呈对数衰减.针对传播模型的对数

衰减特性,本文提出了一种分级的特征提取方式.

３．４　终端间的不相似(距离)矩阵

基于 MDS算法的思想,若构建各变量在低维空间的分

布,需要得到原始变量之间的距离,以构造其在高维空间中的

距离矩阵.将 MDS算法用于定位时,将欧氏距离作为其距

离函数,若对 M 个用户(即用户携带的终端){u１,u２,􀆺,uM }

进行定位,则需要获取每台终端与所有终端之间的欧氏距离,

记作DE(i,j)＝d(ui,uj),其中相同终端距离记作０,即DE(i,

i)＝d(ui,ui)＝０.

本文使用机器学习中数据回归的方法实现终端间的距离

计算.离线训练阶段可分为数据采集、特征提取、模型训练３
个部分.

在数据采集部分,我们在训练区域采集 WiＧFi指纹数据,

数据格式如下:

{(x,y)|‹mac１,rssi１›,‹mac２,rssi２›,􀆺,‹macn,rssin›}

在原始数据中,(X,Y)为定位点坐标,‹maci,rssii›为第i
个 WiＧFi热点的 MAC地址和 RSSI.

接下来进行数据特征的提取.由于需要计算两终端之间

的距离,因此特征提取将从不同指纹间的差异性出发.由于

各终端处于不同的位置,其扫描到的 WiＧFi热点不尽相同,因

此其获取到的 WiＧFi指纹数据处于不同的维度且不等长.为

了得到等长的可供训练的特征数据,需要进行特征对齐处理.

为了提取两条指纹间的差异,首先对任意两条指纹求交集,得

到两条指纹间的相同 AP,记作Ia,b＝Fa∩Fb.例如:

Fa＝{(xa,ya)|‹macα,rssi１›,‹macβ,rssi２›,‹macγ,rsＧ
si３›}

Fb＝{(xb,yb)|‹macβ,rssi４›,‹macγ,rssi５›,‹macθ,rsＧ
si６›}

则Fa∩Fb＝{macβ,macγ}.

经 本 文 实 验,得 到 的 WiＧFi 信 号 RSSI 的 范 围 在

－２０dBm到－１００dBm之间,由于 RSSI是对数衰减的,因此

RSSI的差值在距离上不满足均匀分布,不能准确反映距离差

异.因此,本文选择了一种分级的 RSSI差异特征提取方

式[６].首先,将 RSSI从－２０dBm到－１００dBm分为７个等级

(Rank),阈值为－３０dBm,－５５dBm,－７０dBm,－８０dBm,

－８５dBm,－９０dBm,分别记为１到７,将原始指纹中的 RSSI
值转换为 RSSI等级,记为Ranki.两条指纹的交集Fa∩b包含

了两条指纹搜索到的相同 AP,提取Ia,b中 AP的 Rank差的

绝对值 的 最 大 值 (RankDmax)、最 小 值 (RankDmin)、平 均 值

(RankDmean)以及Ia,b中的 AP个数与两条指纹扫描到的所有

AP数量的比值(RatesameAP )作为特征,从而形成特征向量,形
式如下:

D＝{RankDmax,RankDmin,RankDmean,RatesameAP}

对于少数交集为空的指纹对,采用填入固定值的方式解

决.在一个终端附近假想一个 AP,该终端搜索到该 AP的

RSSI等级为１,假设该 AP功率足够大,另一个终端也可搜索

到该 AP,其 RSSI等 级 为 ７,令 两 终 端 间 特 征 向 量 中 的

RatesameAP ＝０,构成特征向量.

机器 学 习 的 回 归 方 法 包 含 逻 辑 回 归 (LogicalregresＧ
sion)、决策树回归、集成学习(ensemblelearning)、随机森林

(randomforestregression)、支持向量回归机(SupportVector
Regression,SVR)、神经网络回归(neuralnetworkregression)

等.在众多的机器学习方法中,支持向量机(SupportVector
Machine,SVM)作为经典的统计学习方法,具有较强的理论

支撑,可较好地避免传统机器学习中存在的“维数灾难”“过学

习”等问题,并且由于支持向量机具有核函数特性、对小样本

学习具有较高效率的优势以及相比于深度学习算法具有计算

速度快的特点,本文选择了支持向量回归机(SVR)作为机器

学习方 法[１７Ｇ１８],利 用 SVR 对 终 端 间 距 离 进 行 回 归 预 测.

SVM 算法由 Vapnic等提出,对解决小样本问题具有较好的

学习效果,在本文的方法中可以满足实时定位的需求.在训

练过程中,本文采用libsvm工具,选择eＧSVR回归模型,并使

用高斯核(GaussianRBF)作为核函数对回归模型进行训练.

４　实验与分析

本文选择北京市某大型商场１层大厅中约２５００平方米的

区域进行实验,实验区域包括店铺、公共区域等,如图４所示.

图４　实验区域平面图(５０m∗５０m)

Fig．４　Experimentalareaplan(５０m∗５０m)
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为了获取 WiＧFi数据,选择 HUAWEIH６０ＧL０３智能手

机作为 WiＧFi实验设备,实验设备的运行 系 统 为 Android
４．４．２.在数据采集过程中,实验人员手持设备按商场的步行

通道以正常步速行走(速度约１m/s).采集软件以２Hz的频

率自动采集 WiＧFi数据,数据包含当前位置扫描到的 WiＧFi热

点的名称、MAC地址以及 RSSI.在实验区域共扫描到 WiＧFi
热点３９５个,信号强度最强为－２３dBm,最弱为－１００dBm.

４．１　室内终端定位

基于本文提出的定位方法,将距离矩阵(不相似矩阵)作
为原始的高维数据输入,利用 MDS算法对数据进行降维,设
置输出维度为２,得到终端的定位结果.在采集到的数据中,

选择了３个子区域作为数据密集区,以模拟现实中人群集中的

情况.本文共设计了３次定位实验,实验数据如图５所示.３
次实验的数据与结果如表１所列,实验区域面积约２５００m２,
平均误差为７．２９m.

(a)实验１终端位置图

(b)实验２终端位置图

(c)实验３终端位置图

图５　终端真实位置图

Fig．５　Realpositionmapofdevices

表１　定位实验结果

Table１　Positioningresults

实验

编号

终端

数量
AP
个数

区域面积/

m２
定位错误

点数

定位

准确率

平均误差/
m

１ ３００ ２１８ ２５０ ２１ ０．９３０ ５．１７
２ ５０６ ２９７ ８００ ９８ ０．８０７ ７．６７
３ ７６６ ３９５ １６００ １２６ ０．８３６ ９．０３

平均 － － － ５５ ０．８５８ ７．２９

实验１在２５０m２ 的店铺级区域进行,对３００个终端进行

定位,定位准确率达９０％以上,平均误差约５m;实验２的定

位点分布在１０００平方米级的公共区域中,实验对５０６个终端

进行定位,正确定位终端４０８个,定位准确率超过８０％,平均

误差７．６７m;实验３在更大的公共区域内进行,定位点分布面

积约为１６００m２,在７６６个定位点中,正确定位终端６４０个,定

位准确率超过８３％,平均误差为９．０３m.３次定位实验的平

均定位准确率超过８５％,平均定位误差约７m.

本文选择了面积约２５００m２ 的真实商场区域作为实验场

地,定位结果如图６所示.

(a)实验１的定位结果图

(b)实验２的定位结果图

(c)实验３的定位结果图

图６　终端定位结果图

Fig．６　Mapofdevicespositioningresults
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经过３次实验验证,本文提出的基于多维尺度分析的室

内终端定位算法的平均定位准确率可达到８５％以上,平均误

差约７m,定位效果良好.

本文选择了实验中１０％的定位点,对比其真实位置与定

位结果,如图７所示.

(a)实验１定位结果对比图

(b)实验２定位结果对比图

(c)实验３定位结果对比图

　　　注:真实位置用 Δ符号表示,定位结果用∗符号表示

图７　实际位置与定位结果对比图

Fig．７　Comparisonofrealpositionandpositioningresults

对于定位实验结果,本文统计了误差距离(ED)范围内的

定位点比例,ED 取值为１~１５m,间隔为１m,统计结果如图８
所示.实验结果表明,在２０００平方米级的实验环境内,上述

定位方法的定位准确率为 ８５．８％,终端平均位置 误 差 为

７．２９m,上述方法的定位效果可以完全满足大型区域中流量

统计监控的需求.

(a)实验１定位结果误差分析图

(b)实验２定位结果误差分析图

(c)实验３定位结果误差分析图

图８　终端定位结果误差分析图

Fig．８　Analysisofpositioningresultserror

４．２　终端距离计算

本文利用机器学习中的SVR算法对分级的 WiＧFi特征

数据进行回归预测.实验采用libsvm 工具,从已知的布设了

WiＧFi网络的环境中采集训练数据,训练eＧSVR回归模型.

经实验验证,该模型在未知的室内环境中效果良好,平均

距离预测误差为７．６８m.经对３个区域的距离计算实验可

知,该回归模型有较好的推广性,在未知环境中具有可用性.

实验结果如表２所列.

表２　终端距离计算结果

Table２　Computedresultsofdistancebetweendevices
实验编号 测试数据量 区域面积/m２ 平均误差/m
实验１ ４５１５０ ２５０ ５．２５
实验２ １２８２７１ ８００ ８．１３
实验３ ２９３７６１ １６００ ９．６７
平均 － － ７．６８

４．３　实验分析

本节对处理 WiＧFi数据时采用的分级特征提取方法进行

对比实验,结果如图９所示.

图９　分级的特征提取方法效果对比图

Fig．９　Comparisonofrankedfeatureextractionmethodand

unrankedmethod

９０１第１０期 付先凯,等:基于多维尺度分析的自适应室内群终端定位方法



实验结果表明,依照 WiＧFi信号的传播模型对 WiＧFi信

号 RSSI进行分级处理的方法相比未分级的方法,可将距离

计算误差减小３~４m.

下面在不同面积大小的定位环境中对比上述方法与 WiＧ

Fi指纹定位方法.随着定位区域面积的增大,两种定位方法

的定位效果如图１０所示.

图１０　两种定位方法的效果对比图

Fig．１０　Comparisonoftwopositioningmethods

本文提出的基于 MDS的定位方法在１０００~１５００m２ 的

定位环境中的定位误差约为９m,基于指纹数据库的定位方

法的误差在７m以内.在１０００m２ 以上的中大型定位环境中,

本文提出的定位方法的精度和传统的指纹定位方法的精度相

差２m左右,但是本文提出的方法对不同定位环境具有自适

应性且无需建立指纹数据库,节省了数据采集成本.

经以上实验验证,在大型商场环境中,本文提出的基于

MDS的室内群终端定位方法的平均定位正确率约为８５％,

平均定位误差约为７m.

结束语　面向室内定位的极大需求,研究者们提出了很

多应用于室内的定位方法,但是未能克服以下问题:基于 WiＧ

Fi指纹库的室内定位方法的数据采集成本高;基于信号传播

模型的定位方法(如 TOA,TDOA等)需要额外的定位设备且

无法满足普适定位等.

针对以上问题,本文提出了一种对室内定位环境自适应

的定位方法,该方法无需建立指纹数据库,也无需布设额外的

硬件设备,只需用户携带具有 WiＧFi扫描功能的智能设备

即可.

经实验验证,本文提出的基于多维尺度分析的群终端定

位算法在大型商场环境中,平均可达到８５％的定位准确度以

及约７m的定位精度,无数据采集成本且效果良好.该方法

在公共场所的人群流量统计、流量监控、室内布局优化等方面

均有重要意义.

后续,我们将面向更大面积和更复杂的室内环境进行研

究,改进距离预测模型,进一步提升距离预测精度,并尝试进

行多楼层的终端定位实验.
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