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摘  要：基于接收信号强度指示（received signal strength indicator，RSSI）指纹的定位方法需要预先建立定位区域指纹库，

传统静态采集指纹库的建立更新需要大量的人力和时间，并且定位一致性容易受终端差异（如指纹采集手机与定位手机

硬件不同导致接收信号差异）影响，使得这种方法的大范围推广使用变得异常艰难。针对以上问题，通过移动行走过程

中采集的 RSSI 指纹建立对应的移动采集指纹库，根据移动采集指纹特征构建特征向量，提出移动采集指纹稀疏特征表

征，建立基于自适应压缩感知算法的指纹匹配室内定位模型。实验结果表明，指纹采集效率提升了 90.83%，平均定位误

差为 1.96 m，均方根误差为 2.75 m，定位一致性差异误差平均提高了 32.67%。所提方法在指纹采集效率、定位精度及不

同手机的定位一致性方面优于现有算法。
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Abstract： Objectives: The location method based on received signal strength indication (RSSI) fingerprint 
requires building a fingerprint database of the location area in the offline stage. The traditional static finger⁃
print collection method is time-consuming and labor-intensive to establish and update the fingerprint data⁃
base, and the location consistency is easily affected by the terminal difference (such as the difference of the 
received signal caused by the different hardware of the fingerprint collection phone and the location phone), 
which hinders the large-scale application of this method. Methods: To address these problems, we collect 
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RSSI fingerprints during mobile walking and build a corresponding mobile collection fingerprint database, and 
construct feature vectors according to the characteristics of mobile collection fingerprints. Sparse feature repre⁃
sentation of mobile-collected fingerprints is proposed, and a fingerprint matching indoor location model is es⁃
tablished based on adaptive compressed sensing algorithm. Results: The experimental results show that the 
fingerprint collection efficiency is improved by 90.83%, the average location error is 1.96 m, the root mean 
square error is 2.75 m, and the location consistency difference error is improved by 32.67% on average.
Conclusions: The proposed method outperforms the existing algorithms in terms of fingerprint collection ef⁃
ficiency, location accuracy and location consistency of different phones.
Key words： indoor positioning； ubiquitous wireless signals； mobile-collected fingerprint database； hardware 
heterogeneity； adaptive compressed sensing

智能移动终端数量的增加促进了互联网时

代基于位置服务的全速发展［1］。在户外场景中，

借助全球导航卫星系统可获得移动终端的实时

位置。在室内、城市峡谷等场景中，卫星信号被

遮挡，移动终端难以正常获取定位信息［2-4］。然

而，随着 IEEE 802.11 技术的成熟应用，泛在无线

信号成为人们日常生活的主要信息传输介质。

无线局域网接入点（access point，AP）的广泛部

署，更是让城市建筑（如办公楼、医院、地铁站等）

室内空间被无线信号覆盖［5］。因此，基于无线信

号的室内定位成为移动互联网突破发展的关键

技术［6-7］。现有的室内定位方法大致可分为：（1）基

于测距的室内定位方法［8-11］，如基于信号到达时

间的室内定位方法、基于信号到达时间差的室内

定位方法等；（2）基于测角的室内定位方法［12-13］，

如基于信号到达角的室内定位方法、基于信号出

发角的室内定位方法等；（3）基于指纹的室内定

位算法［14-15］，如基于接收信号强度指示（received 
signal strength indicator，RSSI）指纹、基于信道状

态信息指纹等。当前的室内定位研究成果丰富，

不同方法拥有各自的优缺点与使用场景。其中，

基于 RSSI 指纹的室内定位方法由于无须安装专

用的定位设备且不用给手机添加额外的组件，仅

利用 RSSI 的变化信息［16-17］即可获得满足精度的

定位结果而被普遍使用。

基于 RSSI 信号的指纹匹配室内定位方法存

在两个问题：（1）RSSI 指纹采集效率低；（2）不同

类型设备硬件差异带来的定位性能不一致。为

解决上述问题，本文提出了一种基于 RSSI 信号

移动采集的自适应压缩感知指纹匹配定位方法。

该方法通过移动测量方式采集 RSSI 信号建立指

纹匹配数据库，大幅度降低指纹采集工作量；设

计了一种自适应压缩感知定位算法，在不同型号

手机存在 RSSI 测量值硬件差异的情况下，实现

更精确且一致的定位效果。实验结果表明本文

方法在指纹采集效率与定位效果一致性方面优

于传统方法。

1　传统RSSI指纹压缩感知定位模型

及其存在的问题

基于指纹的室内定位算法是指通过位置未

知的移动终端接收到的信号特征与预先建立的

信号指纹库进行匹配来估算移动终端的位置坐

标。理论上，在每个已知位置坐标上信号特征参

数是唯一的（即一组信号指纹数据），定位区域的

所有指纹数据构成了信号指纹库。因此，基于指

纹室内定位的工作流程主要分为指纹训练和匹

配定位两个阶段。指纹训练阶段主要用于建立

定位区域的信号指纹数据库。匹配定位阶段将

实时接收到的信号特征值与指纹数据库中的信

号指纹特征进行匹配，计算出智能移动终端的位

置坐标［18-20］。

1.1　RSSI指纹库构建模型及采集效率问题

在离线阶段，传统 RSSI 指纹库构建方法需

要将定位区域划分为多个网格，对每个网格构建

索引标签并获取位置坐标构成参考点（reference 
point，RP），如图 1 所示。利用手机在每一个参考

点采集不同 AP 的 RSSI 值构成 RSSI 向量。每个

RP 的索引及位置信息和 RSSI 向量共同构成该

参考点的 RSSI指纹，表示为：

ψm = [ ψ 1,m  ψ 2,m  ⋯  ψn,m ] T
（1）

式中，ψn，m = 1
p ∑

τ = 1

p

ψn，m ( τ ) （n=1，2，…，A；m=1，

2，…，R）表示在第 m 个 RP 处一个采样周期采集

第 n 个 AP 的 RSSI 平均值；A 表示泛在无线信号

AP 的总数；R 表示定位区域内 RP 的总数。
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将所有 RP 上采集的 RSSI 指纹信息存储在

数据库中，以形成离线 RSSI 指纹数据库。该指

纹库数据包含了定位区域内的泛在无线定位信

号 的 RSSI 特 征 属 性 ，可 表 示 为 ：
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式中，ψi，j 表示在第 j个 RP 处一个采样周期采集第

i 个 AP 的 RSSI 平均值；Ψ的列向量表示每个 RP
所有 AP 的 RSSI测量值。

常用的静态采集方法会在定位区域均匀地

分布静态采集参考点，并且要求采集设备在定位

区域内每个参考点保持静止一段时间，以保证完

成设定周期的数据采集，尤其是在高分辨率指纹

区域的参考点上甚至需要长达几分钟［18， 21］。因

此，定位区域的增大及参考点数量的增长会导致

大型室内区域指纹识别的工作量巨大［22］。

1.2　指纹压缩感知匹配模型及定位一致性问题

在线阶段，本文利用压缩传感理论（compres⁃
sive sensing，CS）［23-25］进行指纹匹配解算。假设

用户定位结果是定位区域中的某一个 RP，在线

RSSI向量 X u 可表述为：

X u = ΨS （3）
式中，S= [0 ⋯ 0 1 0 ⋯ 0] T

是一个 R×1 的稀疏

向量，除 S（u）=1 外，所有元素都等于零。其中 u
是用户所在 RP 的索引。这类利用稀疏向量查找

位置的问题可使用压缩传感理论解决［26］，该问题

便可表示为：

arg min
S

 S
1
, s.t. X u = ΨS （4）

CS 模型在一定的约束下可精确地重建稀疏

信号 S，获取指纹匹配定位结果［27］。对于指纹匹

配定位算法，稀疏信号 S重建的过程通过查询离

线指纹库中与在线 RSSI 向量 X u 最相似的动态指

纹信号序列，进而获得满足条件的指纹坐标作为

X u 序列的定位结果。传统的压缩感知匹配模型

在以往的研究已经证明具有优于 K 近邻算法和

核定位机制的定位性能［24］。然而，指纹采集设备

与定位设备的硬件差异会导致对信号指纹数据

的感知能力不同，最终会影响指纹识别的准确

度［28］。图 2 展示了不同型号的手机在同一位置、

相同时间段内接收到同一 AP 的 RSSI 数据，可以

看出无线信号 RSSI 数据呈现出比较明显的强度

差异，这对指纹定位结果的一致性会产生一定的

干扰。因此，本文进一步考虑了不同手机 RSSI
接收差异带来的影响，在指纹采集设备与定位设

备硬件存在差异时进行自适应匹配定位解算。

2　移动采集指纹手机自适应压缩感知

定位方法

针对手机指纹采集效率低及手机硬件差异

带来的定位不一致问题，本文提出了一种基于移

动采集指纹的泛在无线信号指纹稀疏构建及硬

件自适应匹配定位方法。

2.1　移动采集指纹稀疏特征表征

由于现有的静态泛在无线信号指纹数据采

集工作量巨大，并且随着室内环境的变化可能需

要经常更新，这导致基于指纹定位方法的系统服

务在大规模室内环境中无法快速部署，从而阻碍

了该方法的广泛应用。本文提出的移动采集指

纹是通过行走过程中实时采集位置信息与泛在

信号 RSSI 数据代替传统的在参考点静态采集指

纹。如图 3 所示，该方法无须在每个参考点停留

相应采集周期的时间，采集者按照设计的路线完

成定位区域覆盖性的移动指纹采集，该过程可以

大幅度提升泛在信号指纹库的采集效率。

图 1　静态采集参考点分布

Fig.  1　Reference Points Distribution for Static Collection

图 2　不同型号的手机在同一位置、相同时间段内接收到

同一 AP 的 RSSI数据

Fig.  2　Different Mobile Phones Receive RSSI Data from 
Same AP in the Same Location and in the Same Period
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静态长时间的信号测量可以确保在定位实

验区域内的每个 RP 接收到尽可能多的泛在无线

AP 信号或者关键的 AP 信号，例如最强的几个

AP。但是，移动采集指纹在大型室内环境的测量

过程中并不能保证接收到所有的泛在无线 AP 信

号。例如图 4 中，AP 的信号传播范围是有限的。

从采样点 1 移动到采样点 2 的过程中，泛在无线

AP 的 RSSI 和数量将逐渐发生变化。泛在无线

信号 AP 接收数量会受通信环境的影响导致实际

测量数量小于理论测量数量。因此，本文利用移

动 采 集 指 纹 稀 疏 特 征 表 征 代 替 传 统 的 指 纹

向量。

假设在第 m 个 RP 处手机可以采集到周围

k = K ( m )个 AP 信号，则泛在信号移动指纹测量

向量理论值 ψm 对应的实际值将为 ψ͂m，即：

ψ͂m = [0 ⋯ ψn,m ⋯ 0] T
（5）

式中，ψn，m ( 1 ≤ n ≤ A )表示采样周期内的第 m 个

RP 位置上采集第 n 个 AP 的泛在信号 RSSI 测

量值。

通常在大型室内环境的移动指纹测量过程中，

实际信号测量值 ψ͂m 包含 k个非零的元素，且 k ≪ A，

那么该组泛在信号就具有稀疏性。因此，从一组移

动采集指纹样本信号测量值中即可获得对应的稀

疏特征。假设用 ξm 表示稀疏性向量，则 ψ͂m 的基于

稀疏特征向量可表示为：

ψ͂m =Φmξm （6）
式中，Φm（1 ≤ m ≤ A）是泛在无线信号 AP 对应

的传感矩阵，其中包含组织成列的所有泛在无线

信号 AP 序列的多址接入信道地址信息。移动采

集指纹稀疏特征表征将作为压缩感知匹配算法

的观测值。

2.2　手机自适应压缩感知匹配定位算法

为了降低指纹采集设备与定位设备硬件差

异对定位结果一致性的影响，还需要基于泛在无

线信号稀疏特征进行硬件自适应稀疏向量构造。

具体过程为：已知无线信号的对数传播模型中使

用不同硬件的无线信号接收设备可能会导致接

收信号在同一位置的系统性偏差，计算公式为：

Pn = P 0 - 10αn lg dn

d 0
（7）

式中，Pn 表示与无线信号发射基站距离 dn 时参考

点接收的信号强度；d 0 是基准参考距离，通常取

值为 1 m；αn 表示路径损耗指数；P 0 表示无线信号

发射基站第 n 个 AP 在 1 m 单位［29］距离参考位置

上的感知功率，其具体模型可表示为：

P 0 = 10 lg Gn Gd λ2
nW n

16π2 Ln

（8）

式中，Gn 是无线信号发射基站第 n 个 AP 的天线

增益；Gd 是无线信号接收终端的天线增益；Ln 是

系统损耗因数；λn 是发射载波的波长；W n 是发射

功率。由此可知，泛在无线信号 RSSI 测量值与

接收终端设备的硬件参数具有相关性，将绝对泛

在无线信号 RSSI 测量值作为指纹的定位精度将

不可避免地受设备硬件差异性的影响［30-31］。

相对泛在无线信号 RSSI 测量值成为缓解手

机硬件差异引起定位误差的可行方法。将无线

信号 AP 的 RSSI 测量值之间的差值作为位置指

纹，可有效降低手机硬件差异性带来的定位精度

差异。因此，接收信号强度差（signal strength dif⁃
ference，SSD）相对比泛在无线信号 RSSI 测量值

更可靠［32］。根据式（7）和式（8），通过数学形式可

表示第 i 个和第 j 个 AP 间接收信号强度差的关

系式：

∆ ij = 10 lg Gi λ2
i W i Lj

Gj λ2
j W j Li

- 10αi lg di

d 0
+

10αj lg dj

d 0
（9）

图 3　静态采集与移动采集参考点分布

Fig.  3　Reference Points Distribution for Static and 
Mobile Collection

图 4　移动采集过程示意图

Fig.  4　Diagram of Mobile-Collected Process
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与式（8）所示的绝对泛在无线信号接收信号

强度测量值相比，接收信号强度差不包含 Gd 的设

备相关参数，因此理论上不会受设备不同效应的

影响。然而，先前的研究［32］发现，无线信号测量

噪声对 SSD 指纹有更大的影响。图 5 展示了不

同型号的手机在同一位置、相同时间段内接收到

不同 AP 的 RSSI 数据，可以看出不同手机对于

RSSI最大值的接收差异更小。因此，本文方法是

对泛在无线信号 RSSI 测量值序列进行排序，并

选择一个相同的基准值（例如序列中 RSSI 最大

值）计算排序后的相对 RSSI测量值。

为了便于比较，本文提出的基于接收信号强

度差序列的移动采集指纹的硬件自适应方法用

CSSD（coincident signal strength difference）表示。

根据式（6），利用 CSSD 方法可将手机定位时接收

的泛在无线信号 RSSI测量值矩阵 ψ͂m 表示为：

ψ̌m = Λmψ͂m （10）
式中，ψ̌m 是 m×1 移动采集指纹的硬件自适应稀

疏性矩阵；Λm 是 m×m 手机硬件自适应变换矩阵，

可表示为：

Λm =
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在定位过程中，手机自适应压缩感知匹配定

位算法的主要步骤为：首先，根据最强 AP 筛选预

匹配序列；然后，以每个预匹配序列的最大值为

基准值逐个构建最佳硬件自适应序列，确定硬件

自适应稀疏向量待选集；最终基于压缩感知算法

在待选集中获取最优匹配结果作为手机定位结

果输出。该过程既能保证 CSSD 方法预匹配序列

空 间 位 置 相 关 性 ，还 可 以 降 低 匹 配 的 搜 索 计

算量。

3　手机自适应压缩感知室内定位实验

与分析

3.1　实验设置

本文测试的室内环境选定为武汉大学地面

站实验大楼，该建筑物包含 5层。如图 6所示，以 3
楼为例，该层平面图的边界范围长 84 m、宽 21 m，

室内场景主要包括长走廊（A 点区域）、半开放空

间（B 点区域）和封闭室内空间（C 点区域），每层楼

包含一定数量坐标未知的 Wi-Fi AP 基站，实验指

纹采集区域是房间区域和走廊区域。

实验硬件设备为三星 S8、谷歌 Pixel4、三星

S10 和小米 10 4 款智能移动手机，其中三星 S8 采

用 Android 8 系统，其余 3 部均采用 Android 10 系

统。指纹采集阶段使用三星 S8 作为指纹采集设

备。定位阶段则使用 4 部手机在同样的路线上采

集 Wi-Fi RSSI 数据进行定位匹配测试。特别地，

Wi-Fi 信号的扫描过程包括两个步骤：应用程序

将“startScan”接口命令发送到 Wi-Fi 模块，该模

块在一个周期扫描完成后，将 Wi-Fi 扫描结果存

储在缓存中；系统通知应用程序扫描已完成，应

用程序在回调函数中执行“getScanResults”接口

命令，获取缓存中的 Wi-Fi 扫描结果。在此过程

中，采集的 Wi-Fi信号数据可能会过时，这将破坏

Wi-Fi RSSI 指纹和位置坐标的一致性，即信号数

据与空间位置产生偏移，尤其是在使用移动采集

方法时。这个问题可以利用 Android 4.2 以上版

图 5　不同型号的手机在同一位置、相同时间段内接收到

不同 AP 的 RSSI数据

Fig.  5　Different Mobile Phones Receive RSSI Data from 
Different AP in the Same Location and in the Same Period

图 6　测试区域示意图

Fig.  6　Diagram of Test Areas
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本为采集的 Wi-Fi信号数据添加微秒级别时间戳

来解决［17］。这样可以确保移动采集过程中 Wi-Fi
指纹和 RP 位置的一致性。同时，由于 Android 9
系统限制了 Wi-Fi扫描的数量，Wi-Fi信号数据每

分钟只能获取 1~2 次，信号数据接收数量的减少

不利于移动采集。但是在  Android 10 之后，操作

系统在开发者选项中添加了关闭 Wi-Fi扫描限制

的选项，这为移动采集提供了软件接口上的支

持，如图 7 所示。采用上述设置，实验中 Wi-Fi 信
号序列的采集周期平均为 2 s。

此外，保证无线信号指纹移动采集一致性的

另一个关键是保证无线信号指纹地理坐标的实

时获取。换言之，就是要保证无线信号接收时的

坐标必须是准确一一对应的。本文移动采集指

纹位置坐标信息的获取采用一款自主开发的手

持实时地理配准平台设备，如图 8 所示。该手持

地理配准平台是一款基于移动轨迹同步定位和

即时定位与地图构建（simultaneous localization 
and mapping，SLAM）映射算法的便携式高精度

手持式激光扫描定位装置。其主要工作原理是

首先利用激光扫描感知周围的三维环境，然后基

于 SLAM 的映射算法通过匹配环境特征计算移

动平台的精确位置，最终在室内外空间实现高精

度移动轨迹坐标的输出。图 8 显示了该手持地理

配准平台的使用过程及坐标输出误差的累积分

布 函 数（cumulative distribution function，CDF）。

该平台的坐标数据输出频率可达 100 Hz，并且在

满足闭环检测的条件下坐标数据的精度可保证

在 10 cm 以内。

在本文定位结果的精度评估中，选择平均误

差（mean error，ME）、均 方 根 误 差（root mean 
square error，RMSE）和 CDF 作为评价指标。假

设有 n 个定位估计值为 x̂ ={ x̂ 1，x̂2，⋯，x̂n}，对应

真值为 x ={x 1，x2，⋯，xn}，则 ME 计算公式为：

M = 1
n ∑

i = 1

n

|| x̂ i - xi （12）

RMSE 计算公式为：

R = 1
n ∑

i = 1

n

( )x̂ i - xi
2

（13）

CDF 计算公式为：

C (X )= ∑P ( )x̂ i - xi

s.t.  x̂ i - xi ≤ X （14）
式中，P ( x)表示误差 x 出现的概率。CDF 就是计

算所有小于或等于 X 的定位误差出现概率总和。

为了能直观地对比定位精度，本文采用 sigma 原

则评价定位误差累积分布在 σ~2σ 置信区间的定

位精度 X，即：

ì
í
î

ïï
ïï

σ:X,s.t. C ( )X ≤ 68%
2σ:X,s.t. C ( )X ≤ 95%

（15）

对采样路线上获取的无线信号采样数据用

不同的算法进行定位解算，获取各采样数据定位

结果的 ME 和 RMSE。

3.2　指纹采集效率提升效果

实验智能终端使用基于 Android 8 系统的三

星 S8 手机。实验中，通过两种不同的收集方法对

周围的 Wi-Fi 基站进行采样，从而实现实验区域

无线信号数据的采集。其中，采样数据包括接收

信号强度测量值、基站地址和位置坐标。以实验

大楼第 3 层为例，图 9 显示了传统静态指纹采集

方法参考点的分布，图 10 显示了本文提出的移动

采集点路线的分布，采集结果如表 1 所示。在传

统的基于静态采集的指纹数据库生成系统中，在

每个参考点处采集 30 组样本数据，建立无线信号

指纹库。在整个实验大楼的 5 层实验区内收集了

841 个参考点静态指纹，总共耗时 10 h。在基于

移动采集的指纹数据库生成系统中，整个实验大

楼每层按照路线采集一遍。这个过程总共采集

图 8　手持地理配准平台及定位误差示意图

Fig.  8　Diagram of Handheld Georeferencing Platform 
and Positioning Error

图 7　Android 10 开发者选项界面

Fig.  7　Developer Options Interface of Android 10
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了 445 个序列的移动采集指纹，且仅用了 55 min。
综上所述，该结果表明，在同样覆盖面积的定位

区域中采用所提出的移动采集指纹采集方法的

指纹采集时间是静态指纹采集方法消耗时间的

1/10，即无线信号移动采集指纹采集方法的效率

是 静 态 采 集 方 法 的 10 倍 ，采 集 效 率 提 升 了

90.83 %。

3.3　不同手机定位精度优化效果

在定位精度比较阶段，使用三星 S8、谷歌

Pixel4、三星 S10 和小米 10 4 款手机进行测试。

实验中使用 4 个手机同时沿着相同的实验路径，

分别利用压缩感知 CS 方法［25］、基于信号强度差

SSD 方法［32］和本文提出的 CSSD 方法进行定位，

并比较定位的结果。图 11 为不同手机、不同定位

方法的估计结果和实际行走路径。其中，绿线是

自主研发手持式地理参考系统采集实验路径的

参考真值。从不同手机移动指纹匹配定位结果

位置的分布可以看出，基于 CSSD 方法的定位结

果比基于其他方法的定位结果在行走路线上的

分 布 更 加 均 匀 ，与 实 际 定 位 频 率 更 接 近 。

图 12 为不同手机和方法的匹配定位误差箱

形图，CSSD 方法在上下四分位数之间的定位误

差数值是最小的。考虑到定位误差箱型图中的

异常值，进一步对不同手机和方法的定位精度进

行数据统计分析，如表 2 所示，可看出 CSSD 方法

在 4 部手机上的 ME 平均值为 1.96 m，RMSE 平

均值为 2.75 m，相比于 CS 方法和 SSD 方法，ME
分别减少了 34.45% 和 41.49%。图 13 为使用不

同手机和指纹匹配方法的定位精度 CDF 图，

CSSD 方法误差 CDF 曲线位于其他方法上方，并

且在 σ 区间位置的定位误差平均值为 2.17 m（见

表 2）。图 14 为不同型号手机与指纹采集手机之

图 10　移动采集参考点轨迹分布

Fig.  10　Reference Points Trajectory Distribution of 
Mobile-Collected Method

图 9　静态指纹采集方法参考点分布

Fig.  9　Reference Points Distribution of Statically-
Collected Surveying Method

表 1　不同方法指纹采集效率对比

Table 1　Comparison of Fingerprint Surveying Efficiency 
of Different Methods

方法

移动采集

静态采集

序列/个

445

841

消耗时间/min

55

600

图 11　不同手机移动指纹匹配定位结果

Fig.  11　Positioning Results of Mobile Fingerprint 
Matching with Different Phones
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间的定位效果一致性差异，三星 S8 与三星 S10 之

间的定位差异较小，三星 S8 与谷歌 Pixel4、小米

10 之间的定位差异较大，CSSD 方法比 SSD 方法

手机之间的定位一致性差异误差平均提高了

32.67%。

综上所述，基于 CSSD 的移动采集指纹匹配

方法不仅能够提升指纹采集效率，还可以进一步

降低不同型号手机硬件差异对定位精度一致性

的影响，定位误差小于现有常用方法。

4　结     语

本文提出了一种面向移动采集 RSSI 指纹的

手机自适应压缩感知室内定位方法，针对基于位

置服务指纹匹配定位中指纹采集效率与定位一

致性问题，通过行人步行中移动采集信号指纹的

方式代替常用静态无线信号指纹数据采集工作

中繁琐冗长的步骤，利用泛在无线信号的手机自

适应稀疏向量相似性进行移动采集指纹匹配定

位，从而实现快速采集指纹提升指纹库构建效

率，降低不同手机硬件差异对定位一致性的影

响。实验结果表明，所提出的移动采集的效率是

传统静态采集方法的 10 倍，采集效率提升了

90.83%。即使采用与采集阶段硬件有差异的不

同型号手机，所提出的 CSSD 方法 ME 平均值为

1.96 m，RMSE 平均值为 2.75 m，定位一致性差异

误差平均提高了 32.67%，定位结果一致性优于

常用的 SSD 方法。该方法满足了室内环境变化

时需要高效率更新指纹库的需求，保证了指纹定

位系统服务在大规模室内环境的快速部署和不

同定位终端的广泛应用。

在后续研究中，将增加不同硬件手机数量，

选择拓扑结构复杂的实验路线和不同手机活动

图 12　不同手机和方法的匹配定位误差箱形图

Fig.  12　Box Plot for Matching Positioning Error of 
Different Phones and Methods

表 2　不同手机和方法的匹配定位误差统计表/m
Table 2　Statistics for Matching Positioning Errors of 

Different Mobile Phones and Methods/m

统计值

σ

2σ

ME

RMSE

方法

CS

SSD

CSSD

CS

SSD

CSSD

CS

SSD

CSSD

CS

SSD

CSSD

三星 S8

3.13

3.55

1.76

7.68

7.98

5.03

2.68

2.89

1.61

3.57

3.80

2.32

谷歌 Pixel4

3.99

4.73

2.37

7.60

8.11

5.58

3.29

3.65

2.07

4.35

4.74

2.68

三星

S10

3.42

3.70

1.85

6.59

7.58

4.68

2.60

2.85

1.65

3.43

3.73

2.23

小米

10

4.10

4.82

2.69

8.59

9.88

7.80

3.39

4.01

2.51

4.48

5.31

3.75

平均

3.66

4.20

2.17

7.62

8.39

5.77

2.99

3.35

1.96

3.96

4.40

2.75

图 13　误差 CDF 曲线图

Fig.  13　CDF Error Curves

图 14　不同手机定位一致性对比

Fig.  14　Comparison of Positioning Consistency Between 
Different Mobile Phones
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姿态来验证本文方法的有效性。同时，为了满足

不同室内复杂场景多种泛在定位源的定位需求，

将结合地图辅助和环境识别方法研究不同室内

场景下多源泛在信号移动采集指纹的手机自适

应室内定位方法。
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