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摘　要：由于ＷｉＦｉ环境的高动态性，当标定样本类稀少或者逐渐失去其原始价值时，将严重影响定位精度；若
重新标定样本，又会带来大量人力物力投入，不利于实际应用。针对这一问题，提出了一种基于多终端动态协同

的室内定位方法———ＯＣＥＬＭ。该方法利用环境中多个终端提供的 ＷｉＦｉ信息动态协同定位，并在每轮定位结
束后及时更新样本库。实验结果表明此方法不仅能实现高精度定位，更重要的是避免了重复的标定工作，提高

了实际应用能力。
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　引言

在现代信息化生活中，人们对室内定位的需求日益增多，

定位应用也随着移动互联网时代的到来越发普及，但由于环境

的多样性与多变性，对系统定位精度以及实际应用能力要求也

就越来越高。近十年来，涌现出了许多定位系统方案，如 ＧＰＳ

定位［１］、ＧＳＭ定位［２］、红外线定位［３］、超声波定位［４］、ＲＦＩＤ定

位［４］、蓝牙定位［５］等，这些系统都存在一定的局限。ＧＰＳ、ＧＳＭ

只适用于室外；蓝牙、ＲＦＩＤ探测范围较小；超声波与红外线方
式易受介质遮挡等。目前各类移动终端中逐渐开始内置无线

网卡，同时无线的城市理念使得环境中出现足够多的无线接入

点（ＡＰ），这都为 ＷｉＦｉ定位技术提供了便利。基于 ＷｉＦｉ的

定位方法从技术上主要分为基于信号到达时间（ＴＯＡ）［６］、基

于信号到达时间差（ＴＤＯＡ）［７］、基于信号到达角度（ＡＯＡ）［８］和

基于信号强度的变化（ＲＳＳ）等。目前最广泛使用的是基于
ＲＳＳ的方法，与基于ＴＯＡ和 ＡＯＡ定位相比，它不需要添加额
外的设备来进行精确的时间同步和角度测量，能充分利用现有

的无线网设施来降低成本。从方法上主要分为基于传播模型

和基于指纹模型两种。基于传播模型的方法［９］计算简单，但

是由于室内环境复杂，难以准确建模，因而定位精度较低；基于

指纹模型的方法，常见的有 ＫＮＮ［１０］、ＳＶＭ［１１］、ＭＲ［１２］等，虽能

实现较高定位精度，但都没有过多地考虑实际应用，忽略了样

本集的重利用率。

因此，目前室内ＷｉＦｉ定位技术主要面临两方面的挑战：
ａ）ＷｉＦｉ环境的多样与多变性，直接影响着定位精度；ｂ）尽管
大部分指纹定位模型方法可以很大程度上提高定位精度，但时

间迁移性很差，即环境随时间推移而变化后，定位模型性能将

急速下降，无法真正投入到实际应用中。本文针对这一问题，

提出了一种基于多终端动态协同的室内定位方法———

ＯＣＥＬＭ，该方法充分利用环境中多个终端提供的 ＷｉＦｉ信息，
辅助已标定样本类对用户进行位置跟踪，并针对当前的定位响

应结果和其对应的ＷｉＦｉ信息组合成新样本类更新到样本库
中。

"

　
H-,

算法

ＥＬＭ（ｅｘｔｒｅｍｅｌｅａｒｎｉｎｇｍａｃｈｉｎｅ）算法［１３］是神经网络的一部

分，确切地说，它是一种单隐层的前馈神经网络。对于一个输

入向量 ｘ∈Ｒｎ，其输出定义如式（１）所示，其中 Ｎ
ˇ
是隐层节点
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数，βｉ＝［βｉ１，βｉ２，…，βｉｍ］
Ｔ是联系隐层节点和输出节点的权值

向量；Ｇ（ａｉ，ｂｉ，ｘ）是第 ｉ个隐层节点的输出；ａｉ是联系输入节
点和第 ｉ个隐层节点的权值向量；ｂｉ是第 ｉ个隐层节点的
阈值。

ｆＮ̌（ｘ）＝∑
Ｎ̌

ｉ＝１
βｉＧ（ａｉ，ｂｉ，ｘ）　ａｉ∈Ｒｎ，βｉ∈Ｒｍ （１）

对于训练数据集｛（ｘｉ，ｔｉ）｜ｉ＝１，２，…，Ｎ｝，ｘｉ∈Ｒ
ｎ是输入

信号的特征向量，ｔｉ∈Ｒ
ｍ是目标的物理位置。期望获得 Ｎ

ˇ
个

隐节点的单隐层前馈神经网络零误差逼近这 Ｎ个样本，也就
是说对于βｉ、ａｉ、ｂｉ，Ｎ个样本满足Ｈβ＝Ｔ，其中：

Ｈ＝

Ｇ（ａ１，ｂ１，ｘ１） … Ｇ（ａＮ̌，ｂＮ̌，ｘ１）

 

Ｇ（ａ１，ｂ１，ｘＮ） … Ｇ（ａＮ̌，ｂＮ̌，ｘＮ
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Ｎ Ｎ×ｍ

（２）

针对式（２）作进一步优化，即等价于解决以下问题：
ａｒｇｍｉｎ

β
（‖Ｈβ－Ｔ‖） （３）

为了有效地利用非标定样本，引入图的拉普拉斯算子，如

式（４）所示，其中第一项为标定样本带来的误差，第二项为基
于图的拉普拉斯算子复杂模型带来的误差。

ａｒｇｍｉｎ
ｆ

１
２（‖ｆ－Ｔ‖

２＋λｆＴＬｆ） （４）

再由ｆ＝Ｈβ可得出：

ａｒｇｍｉｎ
β
ｌ（β）＝ａｒｇｍｉｎ

β

１
２｛‖ＪＨβ－Ｔ‖

２＋λ（Ｈβ）ＴＬＨβ｝（５）

Ｈ可由式（２）求得，令Ｊ＝ｄｉａｇ（１，１，…，０，０），Ｌ个１，剩下
的都是０。为了求解式（５）的最优解，对其求导：

ｌ
β
＝０（ＪＨβ－Ｔ）ＴＪＨ＋λ（Ｈβ）ＴＬＨ＝０ （６）

进而得到：

β＝（（Ｊ＋λＬＴ）Ｈ）＋ＪＴ （７）

其中，λ为０表示非标记数据被忽略。假如标定数据｛（ｘｉ，ｔｉ）｜

ｘｉ∈Ｒ
ｎ，ｔｉ∈Ｒ

ｍ，ｉ＝１，２，…，ｌ｝，非标定数据｛ｘｉ｜ｘｉ∈Ｒ
ｎ，ｉ＝１，

２，…，ｕ｝，隐层节点数 Ｎ
ˇ
，权值 λ，Ｇ（ａｉ，ｂｉ，ｘ）＝ｇ（ｂｉ‖ｘ－ａｉ

‖），则整个过程有五步：ａ）随机分配 ａｉ，ｂｉ和隐层节点数 Ｎ
ˇ
；

ｂ）计算Ｈ（维度为 ｍ×Ｎ
ˇ
），其中 ｍ＝１＋ｕ；ｃ）计算图的拉普拉

斯算子Ｌ，Ｌ＝Ｄ－Ｗ，Ｄｉｉ＝∑
ｍ
ｊ＝１Ｗｉｊ，Ｗｉｊ＝ｅ

－｜ｘｉ－ｘｊ｜２

２δ２ （ｉ，ｊ＝１，２，
…，ｍ），Ｌ、Ｄ、Ｗ的维数为（ｍ×ｍ）；ｄ）计算β；ｅ）利用模型ｆ＝Ｈ

β预测。
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　框架介绍

本文提出方法的其具体原理如图１所示。
在无位置指纹的环境中新标定一批样本，和当前环境中其

他终端提供的非标定样本一起构成训练数据库，进行相应的数

据预处理工作后，训练位置指纹预测模型。当用户进入该环境

后，请求位置服务的同时提交测试样本，结合之前训练的位置

预测模型计算用户当前的位置信息。并将当前返回的位置和

对应的测试样本数据一起组合成新的标定样本更新到样本库

中。随着时间的推移，训练数据库也会逐渐淘汰掉失效样本。

相比以往传统的指纹模型方法，充分利用了环境中动态终端提

供的信息，进一步提高定位精度。另外及时更新训练数据库，

免去了重复标定工作。

&


&

　定位过程

ＯＣＥＬＭ算法主要分为离线训练和在线定位两个阶段。
１）离线训练阶段
（１）准备训练样本。假如环境中存在 ｎ个 ＡＰ，训练数据

来源有三个。

①将此环境区域规律划分为 ｍ个网格，在每个网格内进
行数据采集工作，构成ｍ个样本类，每个样本类里存在 ｐ条样
本数据，这一批数据属于标定样本。存储格式为（ｔｉｍｅ，ＭＡＣ＿
ＡＰｉ，ＲＳＳＩ＿ＡＰｉ，Ｘ＿ｌａｂｅｌ，Ｙ＿ｌａｂｅｌ）（ｉ＝１，…，ｎ）。其中，ｔｉｍｅ为
当前时间，ＭＡＣ＿ＡＰｉ表示第ｉ个ＡＰ的ＭＡＣ地址，ＲＳＳＩ＿ＡＰｉ表
示第ｉ个ＡＰ的信号强度值，Ｘ＿ｌａｂｅｌ表示参考点的 Ｘ坐标，Ｙ＿
ｌａｂｅｌ表示参考点的Ｙ坐标。

②来自环境中的其他终端，他们请求位置服务时，提交的
当前环境中的ＷｉＦｉ信息。存储格式为（ｔｉｍｅ，ＭＡＣ＿ＡＰｉ，ＲＳＳＩ＿
ＡＰｉ），此类数据为非标定数据。

③测试阶段组合的新样本，用来更新训练样本库，存储格
式为（ｔｉｍｅ，ＭＡＣ＿ＡＰｉ，ＲＳＳＩ＿ＡＰｉ，Ｘ＿ｌａｂｅｌ，Ｙ＿ｌａｂｅｌ）。

（２）淘汰失效样本。随着时间推移、环境不断的变化，有
些样本类将会慢慢失去原有的价值。及时淘汰掉失效样本可

以提高定位精度。主要根据 ｔｉｍｅ的值来决定，离目前越久的
样本价值越小，离现在越近的样本价值越大。

（３）数据预处理。首先按照 ＭＡＣ地址将每个样本类的 ｐ
条序列按相同的规律排列整齐；然后，由于高动态环境下噪声

数据时有出现，直接影响着定位精度，为此利用滑动滤波求均

值的方法对数据进行了噪声处理。

（４）特征提取。对处理好的数据一共提取了两种类型特
征：①各参考点对应的所有ＡＰ信号强度；②相邻ＡＰ信号强度
差值。格式为（ＰＲＯ＿ＲＳＳＩ＿ＡＰｉ，ＰＲＯ＿ＲＳＳＩ＿ＡＰｉ－ＰＲＯ＿ＲＳＳＩ＿
ＡＰｉ－１，Ｘ＿ｌａｂｅｌ，Ｙ＿ｌａｂｅｌ）、（ＰＲＯ＿ＲＳＳＩ＿ＡＰｉ，ＰＲＯ＿ＲＳＳＩ＿ＡＰｉ－
ＰＲＯ＿ＲＳＳＩ＿ＡＰｉ－１）。

（５）训练模型。前面工作完成后，用上面介绍的 ＥＬＭ方
法将标定样本和非标定样本组合在一起训练位置模型，供在线

定位时使用。

２）在线定位阶段
（１）准备测试数据。用户请求位置服务时，会自动扫描当

前环境中的ＷｉＦｉ信息，并按照训练数据的格式保存并提交。
（２）数据预处理与特征提取。根据训练数据的规律排列

整齐并用滑动滤波求均值的方法对数据进行噪声处理。预处

理完成后，按照训练数据提取特征的方法对测试数据进行相应
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的特征提取。

（３）定位跟踪。由第一阶段训练出的位置模型可知，模型
和位置之间存在一一对应的映射关系，将测试序列输入此模型

后，便可快速准确地计算出终端的位置。

（４）组合新样本。每轮定位结束后，测试数据序列与系统
返回给终端的位置组合成新的标定样本，以此更新训练样本库。

'

　实验与分析

'


"

　数据描述

为了验证与评价ＯＣＥＬＭ算法的有效性，本文选择了中国
科学院计算技术研究所一个开放的工作区进行实验，环境区域

大小为１５ｍ×２４ｍ，如图２所示。首先对整个区域进行网格
划分，大小为１ｍ×１ｍ；然后在每个网格内进行训练数据采
集，每个点采集５００次，数据采集的频率为５ｓ／次。存储的内
容及格式为：当前时间、搜索到的ＡＰ数目、所有ＡＰ信息（其中
每个ＡＰ存储它的 ＭＡＣ地址、信号强度和 ＡＰ名称）以及坐标
位置。由于环境的多变与多样性，每个位置一般可探测到８～
１５个ＡＰ不等。用户测试时，环境中其他终端提交的 ＷｉＦｉ信
息归一化到训练库中，作为ＯＣＥＬＭ算法的输入进行位置预测
模型的训练。每进行一次定位请求与响应后，及时更新一次训

练数据库。

实验中的服务器为安装服务端程序的 ＰＣ机，搭建在中科
院计算所大楼八层。客户端是基于 ＷｉｎｄｏｗｓＭｏｂｉｌｅ６．１系统
的ＭＯＴＯ３１００智能手机；ＷｉＦｉ信号源是环境中现存的。

'


&

　问题有效性验证

ａ）列举了如下可能的高动态环境，分别对其中比较典型

的情况进行了实验分析。

（ａ）终端离ＡＰ距离不同，ＷｉＦｉ的信号强度变化如图３（ａ）
所示，离ＡＰ越远，信号强度越小；离ＡＰ越近，信号强度越大。

（ｂ）随时间等间隔推移，ＷｉＦｉ信号强度的变化如图３（ｂ）
所示，同一个地点扫描到的同一个 ＡＰ的信号也存在波动，特
别是刚开始２０ｓ的数据稳定性较差。

（ｃ）终端在ＡＰ的不同方向上，ＷｉＦｉ信号强度的变化如图３
（ｃ）所示。正对着ＡＰ信号强度最大，背对着ＡＰ信号强度最小。

（ｄ）不同温度、湿度时ＷｉＦｉ信号强度的变化如图３（ｄ）所
示。低温对信号干扰小于高温。

ｂ）环境中ＷｉＦｉ也是动态变化的（如 ＡＰ更换、个数加减、
位置变更等）。表１记录的是数据库中部分 ＡＰ的信号变化情

况，如－１００表示此时刻没有搜到该 ＡＰ，Ｔ表示时间值。随着
时间的推移，不断有新的ＡＰ加入或者旧的ＡＰ去除。

表１　ＡＰ随时间推移的变化

Ｔ ＡＰ１ ＡＰ２ ＡＰ３ ＡＰ４ ＡＰ５ ＡＰ６ ＡＰ７ …

ｔ１ －６０ －６５ －５４ －７１ －１００ －１００ －１００ …

ｔ２ －６５ －５９ －５５ －７０ －１００ －１００ －１００ …

ｔ３ －６１ －６２ －５７ －１００ －１００ －１００ －１００ …

ｔ４ －６０ －６４ －５５ －１００ －５０ －１００ －１００ …

ｔ５ －６０ －６４ －１００ －１００ －６８ －１００ －１００ …

ｔ６ －６１ －５８ －１００ －１００ －６５ －７１ －１００ …

ｔ７ －１００ －５７ －１００ －１００ －６６ －７０ －１００ …

ｔ８ －１００ －５６ －１００ －１００ －６６ －６９ －５５ …

… … … … … … … … …

　　结论：高动态环境严重影响 ＷｉＦｉ信号的传播，最终波及
到定位精度；ＷｉＦｉ的不定期变化限制了样本库的可复用性。
所以展开对高动态环境下高精度定位方法的研究。

'


'

　实验结果比较

在真实的无线环境中，高动态无处不在，严重影响定位精

度以及样本库的复用性，这一直是定位技术投入实际应用中面

临的挑战，通过本文提出的方法很好地解决了此问题。

为了验证本文方法的实际性能，将其与 ＳＶＭ方法进行了
比较。同样的环境，同批数据源，性能相当的终端，按照两种方

法进行了对比模拟实验，实验结果如图４所示，由于 ＯＣＥＬＭ
方法引入了环境中其他终端提供的ＷｉＦｉ信息，对原有的定位
模型进行了优化逼近，所以定位精度优于传统的ＳＶＭ方法，且
５ｍ误差范围内能实现９１．５％的精度。

如图５为随时间推移，当环境不断发生变化后两种方法在
定位性能上的比较。由于ＷｉＦｉ不定期的变化，样本库中原有

样本慢慢失去了其原有价值，若重新标定样本，不利于定位技

术的实际操作；若不重新标定样本，实验结果显示：传统的

ＳＶＭ方法定位精度必受影响。由于本文的 ＯＣＥＬＭ方法采用
了数据集更新机制，定位精度随时间推移不断提高，最终达到

稳定。

(

　结束语

为克服传统方法的不足，本文提出了一种基于多终端动态

·９５４２·第７期 杨　华，等：一种基于多终端动态协同的室内定位方法 　　　



协同的室内定位方法———ＯＣＥＬＭ，该方法利用终端提供的动
态非标定样本信息，辅助已标定样本类对用户进行位置跟踪，

并实时更新样本库。实验结果表明，此方法不仅能适应高动态

环境，提高定位精度，还能实现样本库的重复利用，易于实际

应用。

但随着系统的长期使用，训练数据库规模不断扩大，所以

下一步工作重点是：ａ）分析多终端 ＷｉＦｉ信息之间的相关性，
尽量减少冗余信息对定位的负作用，使训练数据呈爆炸式增长

时，降低在线更新模型定位复杂性并提高实时响应速率；ｂ）当
ＷｉＦｉ环境比较稳定，而新标定数据过度更新时，解决在线更
新定位模型可能导致的过学习问题。
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（上接第２４４９页）利用斥力因子避免障碍物附近目标点不可达

问题；通过寻找可视点引导机器人跳出极小值点和振荡区域，

顺利到达目标点。

本文通过大量的仿真实验，验证了混合势场法的有效性和

可行性。仿真结果表明，混合势场法有效地解决了人工势场法

中的局部极小值点和发生振荡等问题。
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