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融合 WiFi 与可穿戴惯导模块的室内定位方法∗

罗　 日,李燕君,金志昂,陈博文

(浙江工业大学计算机科学与技术学院　 杭州　 310000)

摘　 要:为解决基于智能手机的人员室内定位追踪易受手机姿态影响的问题,提出一种融合 WiFi 与可穿戴惯导模块的室内定

位方法。 通过固定在胸部的惯性测量单元实现行人航迹推算 PDR)定位,消除手机姿态对 PDR 定位的影响,采用加权贝叶斯算

法实现 WiFi 指纹定位,为 PDR 提供初始定位,同时基于无迹卡尔曼滤波融合 WiFi 定位结果与 PDR 定位结果,以减少 PDR 的

累积定位误差。 最后,在真实室内环境中进行大量实验,实验结果证明本文提出的加权贝叶斯 WiFi 定位算法相比于传统贝叶

斯算法定位误差降低了 51. 9% ,提出的融合 WiFi 与可穿戴惯导模块的定位方法具有更好的精度和稳定性,相比于纯 PDR 定位

算法平均定位误差降低了 65. 2% ,相比于完全利用手机实现的融合算法,在 3 种不同手机姿态下平均定位误差分别下降了

12. 3% 、39. 3%和 48. 4% 。
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Abstract:The
 

smart-phone-based
 

personnel
 

indoor
 

positioning
 

is
 

fragile
 

to
 

the
 

phone
 

attitude.
 

To
 

address
 

this
 

issue,
 

an
 

indoor
 

positioning
 

method
 

integrating
 

WiFi
 

and
 

the
 

wearable
 

inertial
 

navigation
 

module
 

is
 

proposed.
 

The
 

pedestrian
 

dead
 

reckoning
 

( PDR)
 

positioning
 

is
 

achieved
 

by
 

leveraging
 

the
 

wearable
 

inertial
 

navigation
 

module
 

fixed
 

to
 

the
 

chest.
 

And
 

the
 

influence
 

from
 

the
 

smartphone
 

attitude
 

is
 

avoided.
 

WiFi
 

fingerprint
 

positioning
 

is
 

also
 

adopted
 

by
 

using
 

the
 

proposed
 

weighted
 

Bayesian
 

algorithm,
 

which
 

provides
 

the
 

initial
 

position
 

for
 

PDR
 

positioning.
 

Meanwhile,
 

the
 

WiFi
 

positioning
 

are
 

continuously
 

fused
 

with
 

PDR
 

positioning
 

under
 

the
 

framework
 

of
 

the
 

unscented
 

Kalman
 

filter
 

to
 

reduce
 

the
 

cumulative
 

positioning
 

error
 

of
 

pure
 

PDR
 

positioning.
 

Finally,
 

a
 

large
 

number
 

of
 

experiments
 

are
 

implemented
 

in
 

the
 

real
 

indoor
 

environment.
 

Compared
 

with
 

the
 

traditional
 

Bayesian
 

algorithm,
 

experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

positioning
 

error
 

achieved
 

by
 

the
 

proposed
 

weighted
 

Bayesian
 

WiFi
 

positioning
 

algorithm
 

is
 

reduced
 

by
 

51. 9% .
 

The
 

proposed
 

positioning
 

method
 

integrating
 

WiFi
 

and
 

the
 

wearable
 

inertial
 

navigation
 

module
 

has
 

better
 

accuracy
 

and
 

stability.
 

Compared
 

with
 

the
 

pure
 

PDR
 

positioning
 

algorithm,
 

the
 

average
 

positioning
 

error
 

is
 

reduced
 

by
 

65. 2% .
 

Furthermore,
 

compared
 

with
 

implementing
 

the
 

same
 

algorithm
 

on
 

the
 

smart
 

phone,
 

the
 

average
 

positioning
 

errors
 

under
 

three
 

different
 

phone
 

attitudes
 

are
 

reduced
 

by
 

12. 3% ,
 

39. 3%
 

and
 

48. 4% ,
 

respectively.
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0　 引　 　 言

　 　 在商业综合体、机场、火车站、医院等大型室内环境

下,对安保人员、医护人员进行实时定位,是目前智慧安

防、智慧医院的迫切需求,有助于在紧急事件发生时,调
度相关人员进行快速响应,提高紧急事件的处理效率。
在这种室内定位场景下,相关人员可能会高速移动。 行
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人航位推算[1]
 

( pedestrian
 

dead
 

reckoning,
 

PDR)
 

是一种

基于用户行走特征来推算用户位置的相对定位技术,具
有实时性好、短时间内定位精度高等优势,适合对快速运

动的用户进行实时定位跟踪。 但是 PDR 依赖其他定位

技术为其提供准确的初始位置,且存在累积定位误差,需
要适时进行校正。 因此,PDR 技术一般会与其他室内定

位技术融合使用。 例如,文献 [ 2-3] 使用低功耗蓝牙

(bluetooth
 

low
 

energy,
 

BLE) 定位技术与 PDR 融合,文

献[4]使用超宽带技术( ultra
 

wide
 

band,
 

UWB) 与
 

PDR
融合,文献[5-6]提出了 WiFi 指纹定位技术与

 

PDR 融合

的室内定位方法,文献[7]和文献[8-9]分别使用声信号

和地磁定位技术融合 PDR 实现高精度室内定位。 以上

定位技术中,BLE 传输距离较短,应用在大型室内环境需

要部署大量蓝牙 iBeacon 节点, 定位成本较高。 使用

UWB 技术定位需要部署定位基站,使用专用定位标签,
定位成本昂贵,且脉冲信号穿透性不强,不支持非视距传

播。 声信号定位同样需要在环境中部署声源发射器,且
声信号在空气中衰减较大,不适用于大型室内定位场景。
地磁信号无需部署额外的定位设备,也不受非视线通信

问题和多径效应的干扰,但是易受金属物质的干扰,且存

在地磁指纹特征差异性不足等问题。 WiFi 定位是一种

较为成熟的定位技术,在不同环境下能达到 3 ~ 5
 

m 的定

位精度,且在商场、车站、医院等大型室内环境中,WiFi
基础设施基本实现全面覆盖,可以直接使用这些基础设

施进行室内定位,成本较低。 因此,针对大型室内定位场

景下相关人员的定位跟踪问题,在综合考虑定位精度与

定位成本的前提下,本文选择使用 WiFi 与 PDR 融合的

室内定位技术来提供解决方案。
针对 WiFi 定位,目前使用较多的是指纹法,最早的

WiFi 指纹定位系统有 RADAR[10] 、Locus[11] 、Horus[12] 等。
之后,学者们在这些系统的基础上,对指纹数据库构

建[13-14] 和指纹匹配定位算法[15-16] 进行了改进,并结合室

内定位场景和需求,开发了众多的 WiFi 指纹定位系统。
针对 PDR 定位,目前的 PDR 系统大都是基于智能手机

实现的[17-19] ,这是因为,一方面智能手机已内嵌了 PDR
技术所需的加速度计、磁力计和陀螺仪等传感器,另一方

面处理器的发展使得智能手机的计算能力不断提高。 但

是基于智能手机实现的 PDR 系统很容易受用户行为的

影响,当用户以不同姿态放置手机时,传感器坐标轴的变

化会导致用户的航向角难以估计,严重影响 PDR 的定位

效果。 针对这个问题,许多学者使用有限状态机[20] 、支
持向量机[21] 、神经网络[22-23] 等方法对用户行为活动和设

备姿态进行识别,然后根据不同的设备姿态,提出不同的

步长估计和航向估计方法,以校正用户活动对 PDR 定位

的影响。 但是,日常生活中用户的行为活动是十分复杂

的,仅对几种典型用户活动和设备姿态进行识别远远不

够,还有很多复杂的姿态难以进行分类,并且用户活动一

般是连续的,需要对用户活动进行连续的识别跟踪,在不

同设备姿态切换时,需要做出快速响应,这对于行为活动

识别提出了更高的要求,因此现有的活动识别方案难以

从根本上消除手机姿态对 PDR 定位的影响。
为了从根本上消除手机姿态的影响,本文提出一种

新颖的解决方案,将惯性数据采集单元从智能手机中剥

离出来,采用独立的外置惯导模块采集数据,外置惯导模

块以胸牌的形式固定在被定位人员胸前,相比于身体其

他部位,胸部具有较低的运动自由度,且面向行走方向,
通过蓝牙将数据传输到智能手机上进行 PDR 定位解算

并与 WiFi 定位结果融合,无需考虑手机姿态影响下实现

更稳定的定位效果。

1　 系统架构

　 　 图 1 所示为本文提出的室内定位系统的基本架构,
主要包括 4 个模块,分别是可穿戴惯导模块、PDR 定位模

块、WiFi 定位模块和无迹卡尔曼滤波( unscent
 

Kalman
 

filter,UKF)融合模块。

图 1　 系统架构

Fig. 1　 System
 

architecture

可穿戴惯导模块是固定在胸前的集成了加速度计、
磁力计和陀螺仪的惯性测量单元( inertial

 

measurement
 

unit,
 

IMU),如图 2 所示,主要负责采集 PDR 定位所需要

的惯性传感器数据,采集频率为 50
 

Hz,可穿戴惯导模块

还集成了蓝牙通信模块,通过蓝牙将采集的数据传输到

智能手机端;惯导模块采集的数据首先需要进行预处理

减小测量噪声,才能用于步态检测、步长估计和航向估计

等步骤,PDR 定位的初始位置由 WiFi 定位模块提供;
WiFi 定位模块包括离线指纹数据库建立和在线指纹匹

配两个阶段;UKF 融合模块使用无迹卡尔曼滤波算法将

PDR 定位和 WiFi 定位的结果融合,得到最终定位结果。
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图 2　 可穿戴惯导模块

Fig. 2　 Wearable
 

inertial
 

navigation
 

module

2　 系统描述

2. 1　 PDR 定位模块

　 　 PDR 是一种通过上一时刻的位置和上一步的步行

信息来推算当前时刻位置的相对定位算法,包括 4 个部

分:步态检测、步长估计、航向估计和位置估计。 在此之

前,需要对可穿戴惯导模块采集的数据进行预处理以减

小测量噪声,加速度计和磁力计的数据作为长时间的数

据支持,需要通过低通滤波过滤掉时间序列中的高频干

扰,因此使用滑动平均滤波算法对加速度计和磁力计的

数据进行预处理。
1)步态检测

由于惯导模块固定的部位是胸前,不适用零交叉法

进行步态检测,因此本文采用的步态检测方法是波峰检

测法,通过设置加速度阈值来检测行人步态。 加速度传

感器的测量结果包含重力,因此需要将 3 个坐标轴上的

测量结果减去重力分量然后计算合加速度大小。 同时由

于行人活动可能会带来一些异常值,因此设置相邻两步

的时间阈值,使步态检测的结果更加准确。 具体地,步态

检测条件为:
am - g ≥ a threshold

Δt ≥ t threshold
{ (1)

式中: am 表示加速度计测量结果,g 是重力加速度,
a threshold 为加速度阈值,本文设置为 1. 9 m / s2,t threshold 为两

次检测到步态的时间间隔阈值, 时间间隔阈值与行人行

走的速度有关,本文采取动态阈值以提高检测效果,步频

阈值范围设置为 1. 65 ~ 2. 85
 

Hz。
2)航向估计

航向估计在 PDR 定位中是十分重要的一个环节,行
人的航向无法直接计算,但是可以计算 IMU 的坐标系相

对于地理坐标系的旋转角度,当 IMU 的前向轴与行人行

走的方向基本一致时,可以将 IMU 的航向角作为行人的

航向角。 传统的基于智能手机的 PDR 系统中,当手持手

机向前行走时,定位效果比较稳定,但是当智能手机位于

其他位置和状态,例如智能手机随手摆动或者接听电话

时,航向角估计就变得十分困难,这也是本文将惯导模块

单独剥离并固定在用户胸前的主要动机。 传感器的位置

相对于行人的位置固定之后,对于传感器坐标轴与行人

自身坐标轴的偏差补偿也变得相对容易。
航向估计主要由加速度计、磁力计和陀螺仪联合完

成,其中,通过加速度计的采样数据可以获得设备的俯仰

角 θm 和翻滚角 γm,而设备坐标系下的磁场强度和地理

坐标系下的磁场强度存在如下关系:
Hx
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ê
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ù
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ú
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(2)
式中: [ Hx Hy Hz ]T 表 示 地 理 坐 标 系 下 磁 场 强 度,
[hx hy hz]

T 表示设备坐标系下的磁场强度,即磁力计采集

的磁场强度数据。 根据式(3)可以计算得到航向角 φm:

φm = arctan
Hy

Hx
( ) =

arctan
hy cos γm - hz sin γm

hx cos θm + hy sin γm sin θm + hz cos γm sin θm
( )

(3)
由于磁力计容易受到环境因素的影响,仅采用加速

度计和磁力计得到的航向角不稳定。 而陀螺仪具有较高

的三轴角速度量测精度,能够获得短时间内的相对角度

偏移。 因此,结合陀螺仪可以进一步提升航向估计的准

确度和稳定性。 利用陀螺仪进行航向估计主要通过四元

数更新法实现:

φ g = arctan
2(q1q2 + q0q3)
q2

0 - q2
1 + q2

2 - q2
3

( ) (4)

式中:φg 为航向角,q0 为四元数的标量部分,q1、q2 和 q3

为四元数的向量部分。
最后,使用互补滤波器融合根据加速度计和磁力计

得到的航向角和根据陀螺仪获得的航向角,得到最终的

行人航向角估计值:
φ = εφm + (1 - ε)φ g (5)

式中:ε 为互补滤波器权重系数,φm 表示由加速度计和

磁力计得到的航向角,φg 表示由陀螺仪获得的航向角。
3)步长估计

行人在行走过程中,步伐长度受到很多因素的影响,
如身高、行走频率、加速度大小和行走环境等,因此,步长

估计在 PDR 定位中也是十分重要的一个环节。 步长估

计模型分为静态模型和动态模型:静态模型认为行人的

步长在整个过程中是固定的,仅与行人的个体特征如身

高等相关;而动态模型则允许每一个有效步态有不同大

小的步长,即使同一个行人,不同时刻的步长也是不同
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的。 动态模型方法更贴合实际情况, 因此本文采用

Weinberg[24] 提出的与加速度相关的动态模型估计步长:

l = τ 4 amax - amin (6)
式中: l 为动态估计的步长,amax ,

 

amin 分别为步态检测过

程中合加速度的最大值和最小值,τ 是比例系数,通过离

线训练得到。
2. 2　 WiFi 指纹定位

　 　 WiFi 指纹定位扮演着两个重要角色;1)为
 

PDR 定

位提供精确的初始定位;2)是在行人行走过程中对 PDR
定位进行校正,减少累积误差。 WiFi 指纹定位分为离线

阶段和在线阶段。 离线阶段需要在定位区域中预先标记

若干个位置已知的参考点,采集这些参考点处来自不同

接入点 ( access
 

point,
 

AP ) 的信号强度 ( received
 

signal
 

strength,
 

RSS),提取 RSS 信号特征与对应的参考点坐标

构建离线位置指纹数据库;在线阶段,提取目标位置接收

AP 的 RSS 特征并与离线指纹数据库进行匹配,提出加权

贝叶斯算法估计目标位置。
1)离线指纹数据库构建

假设环境中有 N 个 AP 和 M 个参考点,用 r ji 表示在

第 i
 

( i = 1,
 

2,
 

…,
 

M) 个参考点处,接收到来自第 j
 

( j =
1,

 

2,
 

…,
 

N) 个 AP 的 RSS,Di 表示离线阶段在第 i 个参

考点处采集到的 RSS 集合:
Di = [ r1

i ,r
2
i ,…,rNi ],i = 1,2,…,M (7)

由于 AP 覆盖范围有限且信号具有不稳定性,因此,
不同时刻在同一参考点处扫描到的 AP 也不尽相同,本文

采用基于最大 RSS 和最小丢失率的 AP 选择策略,在每

个参考点选择稳定的 AP 子集构建该参考点处的指纹,以
提高 WiFi 定位的稳定性。 具体地,在指纹采集过程中,
对每个参考点采集 na 条指纹数据(例如,实验中 na 取

50),统计这 n 条指纹中各个 AP 的平均信号强度和丢失

率,其中,第 j 个 AP 的丢失率 LR j 的计算公式为:

LR j =
na - n j

na
,j = 1,2,…,N (8)

式中:n j 为第 j 个 AP 在 na 次采集中被扫描到的次数。
对于每个参考点,选择平均信号强度较大且丢失率

较小的 AP 作为该参考点的指纹 AP 集合,为保证选择的

AP 数量足够,丢失率阈值不宜太小。 本文根据实验测试

最后确定丢失率阈值为 0. 3,选择的 AP 数量为 7 个。 由

于 AP 信号的不稳定性,指纹数据库还需要适时更新,以
确保指纹库的有效性。

2)在线指纹匹配算法

常用的指纹匹配算法有 K 邻近算法 ( K-nearest
 

neighbor,
 

KNN ) [25] 和加权 K 邻近算 法 ( weighted
 

K-
nearest

 

neighbor,
 

WKNN) [26] 等确定型算法和贝叶斯算

法[27] 。 贝叶斯算法属于概率算法,从经验上看,概率算

法比确定性算法提供更高的定位精度和良好的可用性,

因此,本文采用基加权贝叶斯指纹匹配算法,并对传统的

贝叶斯算法进行了改进。
根据经验,在同一个参考点处接收来自同一个 AP

的 RSS 服从近似高斯分布。 传统的贝叶斯算法假设所有

参考点处接收到不同 AP 的 RSS 之间互不干扰且相互独

立,根据贝叶斯公式把指纹匹配问题转化为最大后验概

率求解问题:

arg
 

max
i = 1,2,…,M

P( i R) = arg
 

max
 ∏

N

j = 1

1
2π σ ij

·e
-

( rj-μ ij)
2

2(σij)
2

(9)
式中: P( i R) 表示在线阶段信号强度集合 R在第 i个参

考点处出现的后验概率,σ ij 表示离线阶段在第 i 个参考

点处采集第 j 个 AP 的信号强度标准差,μ ij 表示离线阶段

在第 i 个参考点处采集第 j 个 AP 的信号强度均值,r j 表
示在线阶段扫描到第 j 个 AP 的信号强度。

本文在传统贝叶斯匹配算法的基础上引入了权重

的概念,在计算后验概率时,将标准差的倒数作为系数

加入到计算中,目的是使得标准差较大的 AP 在概率计

算时所占比值变小,从而降低不稳定的
 

AP 对定位结果

的影响,以提高定位结果的鲁棒性和精确性。 计算

式为:

arg
 

max
i = 1,2,…,M

 

P( i R) = arg
 

max∏
N

j = 1

1
2π σ ij

·e
-

( rj-μ ij)
2

2(σij)
2

·w ij

(10)

w ij =

1
σ 2

ij + 1

∑
M

j = 1

1
σ 2

ij + 1

(11)

式中,w ij 为第 i 个参考点处第 j 个 AP 的概率权重值。 在

分母中对标准差进行加 1 操作,以避免分母为 0 的情况。
最后,选择后验概率最大的前 k 个参考点,根据实验测试

选取 k 值为 3,以欧氏距离大小的倒数为权重,通过加权

平均求出目标点的位置坐标。
2. 3　 无迹卡尔曼滤波

　 　 本文采用无迹卡尔曼滤波算法将 PDR 定位结果和

WiFi 定位结果进行融合。 相比于扩展卡尔曼滤波算法

(extended
 

Kalman
 

filter,
 

EKF),UKF 采用无迹变换来逼

近概率分布,不需要计算复杂的雅可比矩阵就能解决非

线性问题,可以有效克服 EKF 算法计算复杂、稳定性差

的局限性。
根据行人步长和航向角等信息,建立系统状态转移

方程为:

X t =
x t

y t

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú
=

x t -1 + l t -1·cosφ t -1

y t -1 + l t -1·sinφ t -1

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú
+ Wt -1 (12)
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式中:X t 为第 t 步结束时通过 PDR 得到的位置,φ t-1 表示

t-1 步迈向 t 步的航向角,l t 表示 t-1 步迈向 t 步的步长,
Wt-1 为二维系统过程噪声。

系统的观测方程为:

Z t =
x t

y t

l t

é

ë

ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
úú

=

x t

y t

(x t - x t -1) 2 + (y t - y t -1) 2

é

ë

ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú

+ V t

(13)
式中:Z t 表示第 t 步时刻的观测状态量,V t 表示三维系统

观测噪声。
无迹卡尔曼滤波算法的主要步骤如下:
步骤 1):初始化状态参数

X̂0 = E(X0)

P0 = E[(X0 - X̂0)(X0 - X̂0) T]{ (14)

式中: X̂0 表示系统的初始状态期望值,P0 表示初始状态

协方差矩阵。
步骤 2):计算 Sigma 点

UKF 一般通过无迹变换来生成 2n+1 个具有相关权

重的 Sigma 点,n 为状态的维度,然后将非线性状态转移

函数应用于每个 Sigma 点,并根据转换后的样本计算均

值和协方差,以此来逼近随机变量的近似分布。 Sigma 点

和权重按照如下公式生成:
χ 0

t -1 = X̂ t -1

χ i
t -1 =

X̂ t -1 + ( (n + λ)P t -1 ) i,
 

i = 1,2,…,n

X̂ t -1 - ( (n + λ)P t -1 ) n-i,
 

　 i = n + 1,n + 2,…,2n

ì

î

í

ï
ï

ïï

(15)
wm

0 = λ / (n + λ)

wc
0 = λ / (n + λ) + (1 - α 2 + β)

wm
i = wc

i =
1

2(n + λ)
,i = 1,2,…,2n

ì

î

í

ï
ïï

ï
ï

(16)

式中:χ i
t-1 表示第 t - 1 步结束后的第 i 个 Sigma 点,

λ=α2
 

(n+κ) -n 是比例系数,α 用于表示 Sigma 点在 X̂ t

附近的离散程度, 通常设置为一个很小的正数, 如

0. 001,κ 通常设置为 0。 ( (n + λ)P t -1 ) i 表示矩阵平方

根的第 i 列。 β 是包含 X 先验分布的非负权重系数,对于

高斯分布,β = 2 为最优解。 w i
m 表示第 i个 Sigma点的均

值权重,w i
c 为第 i 个 Sigma 点的协方差权重。

步骤 3):预测状态更新

将 Sigma 点集映射到非线性状态转移方程 f(·),
f(·)由式(12)确定,然后根据式(18)计算预测均值 X̂-

t

和预测值协方差矩阵 P-
t 。

χ i
t| t -1 = f(χ i

t -1,Wt -1)

X̂ -
t = ∑

2n

i = 0
wm

i χ
i
t| t -1

P -
t = ∑

2n

i = 0
wc

i(χ
i
t| t -1 - X̂ -

t )(χ i
t| t -1 - X̂ -

t ) T

ì

î

í

ï
ï
ï

ï
ï
ï

(17)

式中:χ i
t􀰙t-1 是由 t-1 时刻的第 i 个 Sigma 点通过状态转

移方程映射得到的状态预测值。
步骤 4):测量状态更新

将上一步中得到的状态预测值映射到观测方程

h(·)中得到观测值 Z t􀰙t-1,观测方程 h(·) 由式( 13) 确

定,并计算观测值 Ẑ-
t 和观测值协方差矩阵 Pztzt

。

Z i
t| t -1 = h(χ i

t| t -1,V t)

Ẑ -
t = ∑

2n

i = 0
wm

i Z
i
t| t -1

Pztzt
= ∑

2n

i = 0
wc

i(Z
i
t| t -1 - Ẑ -

t )(Z i
t| t -1 - Ẑ -

t ) T

ì

î

í

ï
ï
ï

ï
ï
ï

(18)

步骤 5):计算协方差矩阵 PXtZt
和卡尔曼增益 K:

PXtZt
= ∑

2n

i = 0
wc

i(χ
i
t| t -1 - X̂ -

t )( Ẑ i
t| t -1 - Ẑ -

t ) T

K = PXtZt
P -1

ZtZt

ì

î

í

ïï

ïï

(19)

步骤 6):状态更新和协方差矩阵更新

X̂ t = X̂ -
t + K(Z t - Ẑ -

t )

P t = P -
t - KPZtZt

KT{ (20)

式中:Z t 表示第 t 步的实际观测量,由 WiFi 定位算法得

到的定位结果和步长估计结果组成, X̂ t 表示系统在第 t
步后的估计值,P t 表示系统在第 t 步结束后的协方差

矩阵。

3　 实验评估

　 　 为了验证本文所提出的室内定位系统的准确性和稳

定性,在真实的室内环境中进行了实验,本节展示了实验

结果并做出了分析。

3. 1　 实验环境

　 　 在 60 m×45 m 的室内环境中,选择了走廊区域作为

目标区域,实验环境地图如图 3 所示。 在目标环境中均

匀标记了 25 个参考点,每隔 3
 

m 设置了一个参考点,在
每个参考点处采集了 50 条指纹信息求平均值和样本标

准差,以构建 WiFi 指纹数据库。 实验过程中,用户将可

穿戴惯导模块固定在胸前,如图 4 所示,行走过程中无需

考虑智能手机的状态及放置位置。
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图 3　 实验环境地图

Fig. 3　 Map
 

of
 

the
 

experimental
 

environment

图 4　 惯导模块穿戴方式

Fig. 4　 The
 

way
 

of
 

wearing
 

the
 

inertial
 

navigation
 

module

3. 2　 实验结果

　 　 1)WiFi 定位算法测试

首先本文对提出的加权贝叶斯 WiFi 定位算法进行

了测试,并将该算法与 WKNN 和传统贝叶斯算法进行了

对比与分析。 图 5 所示为不同定位算法的定位误差箱型

图。 从图 5 可以看出,WKNN 算法的平均误差分别为

2. 77
 

m,传统的贝叶斯估计算法的平均误差为 1. 57
 

m,而
本文提出的改进的 WiFi 定位算法的平均误差为 0. 76 m,
与 WKNN 和传统的贝叶斯概率算法相比,定位误差分别

降低了 72. 6%和 51. 6% 。 图 6 所示为不同 WiFi
 

指纹算

法的定位误差累积分布函数图。 由图 6 可知,加权贝叶

斯算法的定位误差在 2 m 内的置信概率为 97. 6% ,而

WKNN 和传统贝斯概率算法的定位误差在
 

2
 

m 内的概率

分别为 17. 5%和 80. 7% 。 因此,本文提出的基于加权贝

叶斯的 WiFi 指纹定位算法可以为 PDR 提供有效的初始

位置和良好的校正效果。
2)融合定位算法测试

为了验证基于 UKF 融合 WiFi 与 PDR 定位算法的准

确性,将融合定位算法和纯 PDR 定位算法的定位结果进

行了对比。 实验中行人沿着设置的真实路径行走,真实

路径为一条折返路径,全长 120 m,分别记录了行走半程

图 5　 WiFi 定位误差箱型图

Fig. 5　 Box
 

plot
 

of
 

WiFi
 

positioning
 

error

图 6　 WiFi 定位误差累积分布函数

Fig. 6　 CDF
 

of
 

the
 

WiFi
 

positioning
 

error

和全程的定位误差并进行分析。
图 7(a)所示为行人沿着实验设置的路径行走后由

纯 PDR 算法和 WiFi 与 PDR 融合算法得到的定位轨迹。
由图可知,纯 PDR 的定位结果在短时间内精度高,但随

时间会产生较大的累积误差,而融合算法得到的轨迹与

真实轨迹十分接近,WiFi 指纹定位对 PDR 定位结果起到

了校正的作用。 图 7 ( b) 所示为两种定位算法在行走

60
 

m 和行走 120
 

m 之后的定位误差箱型图,可以看到,
当行人行走 60

 

m 后,纯 PDR 定位算法的平均定位误差

在 3. 2
 

m 左右,而行走 120 m 时,平均定位误差达到了

5. 4
 

m;使用 WiFi 与 PDR 融合的定位算法,无论行走

60
 

m 还是行走 120
 

m,其平均定位误差均在 2
 

m 左右。
图 7(c)所示为使用两种定位算法在行走 60

 

m 和 120
 

m
之后的定位误差累积分布函数图。 由图可知,行走 60

 

m
后,纯 PDR 定位算法的定位误差在 3

 

m 以内的置信概率

为 25. 0% ,而 WiFi 与 PDR 融合算法以 95. 3% 的概率达

到 3 m 以内的定位误差;行走 120 m 后,纯 PDR 定位算法

的定位误差在 5 m 以内的置信概率仅为 29. 4% ,而加入
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WiFi 定位的校正之后,以 94. 9%的概率达到 3
 

m 以内的

定位误差,因此,基于 UKF 融合 WiFi 定位与 PDR 定位的

方法能够提供良好的室内定位准确性。

图 7　 融合定位算法误差分析

Fig. 7　 Error
 

analysis
 

of
 

the
 

fusion
 

positioning
 

algorithm

3)手机姿态对定位结果的影响

为了验证基于可穿戴惯导模块实现融合定位算法的

稳定性,分别基于可穿戴惯导模块和基于智能手机实现

了融合定位算法,然后对比两种方案下融合定位算法的

稳定性。 在实验过程中,行人会以不同的放置姿态携带

手机,然后沿着真实轨迹行走,测试的手机放置姿态包括

正常手持手机、随手摆动和接电话,最后将定位结果进行

了对比。
首先记录了以不同手机手持姿势进行实验时的航向

角变化,结果如图 8 所示,从图中可以看出,基于智能手

机手持姿势和可穿戴惯导模块的航向角与实际航向角相

比平均误差在 5°以内,且波动较为稳定,而随手摆动姿

态和接电话姿态的航向角误差较大且不稳定,这是由于

这两种智能手机姿态的前向轴与行人的前进方向存在一

定的偏差,难以补偿,且行人的摆动行为影响了航向角计

算结果的稳定性。

图 8　 不同放置姿态下航向角变化对比图

Fig. 8　 Comparison
 

of
 

heading
 

angle
 

under
 

different
 

phone
 

postures

图 9(a)所示为沿设置路径行走后两种方案的定位

轨迹,由图可知,基于可穿戴惯导模块方案的定位性能最

优,在基于智能手机的方案中,手持姿态比随手摆动姿态

和接电话姿态的定位性能更优。 图 9( b)所示为两种方

案在行走 120
 

m 后的平均定位误差箱型图,在基于智能

手机的方案中,手持手机、接电话和随手摆动姿态的平均

定位误差分别为 2. 18、3. 17 和 3. 73
 

m;而可穿戴惯导模

块方案的平均定位误差仅为 1. 93
 

m。 图 9( c)所示为两

种方案在行走 120
 

m 后的定位误差累积分布函数,在基

于智能手机的方案中,手持手机姿态的定位误差在 3 m
内的置信概率为 88. 9% ,接电话姿态和随手摆动姿态的

定位误差在 4
 

m 内的置信概率分别为 92. 5% 和 64. 6% ,
而穿戴式惯导模块方案的定位误差以 95. 4%的概率达到

3
 

m 以内。
从两种方案的定位结果可以发现,使用基于无迹卡

尔曼滤波算法融合 WiFi 指纹定位和 PDR 定位的算法总

体来说是有效的。 但是,基于智能手机实现该定位算法
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图 9　 手机姿态对定位结果的影响

Fig. 9　 The
 

influence
 

of
 

different
 

phone
 

attitudes
 

on
 

the
 

positioning
 

results

时,不同手机姿态会影响定位结果的稳定性和准确性。
这是因为当手机随手摆动时,与行人前进方向垂直的坐

标轴上也会因为摆动而产生数据,这些数据会影响 PDR

定位中的步态检测和航向估计,从而使定位结果出现较

大偏差;而当智能手机以接电话的姿态进行定位时,智能

手机前向轴会与行人的前进方向存在偏差,偏差角难以

估计。 实验中仅列举了 3 种较为典型的手机姿态,在实

际生活中会有更多不同的手机姿态,对基于手机方案的

定位结果会造成或多或少不可预估的影响,而本文提出

的基于可穿戴惯导模块的方案将易受手机姿态影响的

PDR 定位模块与手机分离,在行人行走过程中能够提供

更加稳定的定位性能。

4　 结　 　 论

　 　 本文提出了一种融合 WiFi 与可穿戴惯导模块的室

内定位方法,通过外置惯导模块采集 PDR 定位所需的

惯性传感数据,消除手机姿态对 PDR 定位的影响,采用

加权贝叶斯算法实现 WiFi 指纹定位,为 PDR 提供初始

定位,同时基于无迹卡尔曼滤波融合 WiFi 定位结果与

PDR 定位结果,以减少 PDR 的累积定位误差。 实验表

明,融合 WiFi 指纹和 PDR 的定位算法相比纯 PDR 方

法平均定位误差降低了 65. 2% 。 此外,与单纯使用智

能手机实现相同的融合定位算法相比,本文提出的基

于可穿戴惯导模块的方案能够有效避免手机姿态对定

位结果的影响,在几种典型手机姿态下均表现出稳定

优越的定位性能。 在未来工作中,会考虑加入地图约

束,如转弯检测、穿门检测等以获得更准确合理的定位

结果。
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