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基于Wi-Vi指纹的智能手机室内定位方法

黄 刚 1 胡钊政 1 蔡 浩 2 陶倩文 1 李祎承 1

摘 要 室内定位是近些年国内外研究的热点, 但是目前的室内定位技术在适用性、稳定性和推广性方面仍然存在诸多问题.

针对目前室内定位技术的不足, 面向公共室内场景的人员自定位问题, 本文创新性地提出以室内广泛存在、均匀分布的消防安

全出口标志为路标 (Landmark), 提出以Wi-Vi 指纹— WiFi 与视觉 (Vision) 信息相融合的指纹, 为位置表征的多尺度定位

方法. 该方法首先利用室内广泛存在的WiFi 无线信号进行粗定位, 缩小定位范围; 然后在WiFi 定位的基础上通过视觉全局

和局部特征匹配实现图像级定位和验证; 最后参考消防安全出口标志的空间坐标精确计算用户的位置信息. 实验中, 通过市面

上流行的不同型号智能手机在 12 000 平米办公楼和 4 万平米商场分别进行实地定位测试. 测试结果表明: 该方法可以达到实

时定位的要求, 图像级定位准确率均在 97% 以上, 平均定位误差均在 0.5 米以下. 本文所提出的基于Wi-Vi 指纹智能手机定

位方法为高精度室内定位问题建议了一种新的解决思路.
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Smartphone-based Accurate Indoor Positioning From Wi-Vi Fingerprints
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Abstract Indoor positioning is a hot research topic in recent years. Existing methods still have the problems of poor

applicability and low stability in different indoor situations. Aiming at solving the localization problem for public indoor

environment, this paper for the first time proposes to use exit signs as landmarks that are widely distributed in the indoor

environment. By applying these landmarks, a novel multi-scale positioning method is proposed based on Wi-Vi Finger-

print – WiFi and vision integrated fingerprint. The proposed method consists of coarse positioning from WiFi matching,

image-level positioning and verification from holistic and local visual feature matching, and positioning refinement from

metric positioning based on the space coordinates of exit sign. The proposed method has been tested in an indoor office

building of 12 000 square meters and a shopping mall of 40 000 square meters, respectively, by using different smartphones.

Experimental results show that the proposed Wi-Vi fingerprint method can achieve real-time positioning with more than

97% accuracy rate for image-level positioning. In both test scenarios, the average positioning errors are less than half

meters. The proposed Wi-Vi fingerprint method suggests a new solution to accurate indoor positioning.
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近年来, 随着位置信息服务 (Location based
service, LBS) 需求的增加, 面向智能手机的高精度
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室内定位成为国内外研究的热点[1−2]. 室外环境可
以利用 GPS 进行定位, 然而室内环境无法很好地
接收 GPS 信号, 给室内定位带来了挑战. 国内外
学者提出了很多室内定位系统 (Indoor positioning
system, IPS) 试图解决室内场景的定位问题, 但是
在适用性、稳定性和推广性方面仍然存在很多问题.
目前智能手机室内定位方法按技术类别可以分

为基于无线网络、基于测量传感器和基于视觉的定

位方法[3−6]. 其中基于无线网络的定位方法主要使
用的技术有WiFi、蓝牙等[7−10], 其中WiFi 定位是
目前文献中最为广泛使用的定位方法. 利用WiFi
进行定位主要有 2 种策略, 一是通过信号传播模型,
利用 WiFi 信号的接收信号强度 (Received signal
strength indication, RSSI) 或信道状态信息[11−12]
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(Channel state information, CSI) 计算与接入点
(Access point, AP) 距离进行定位. 二是通过构建
WiFi 指纹地图, 利用当前 WiFi 信号与指纹地图
的匹配进行位置估算. He 等[13] 提出基于无线信

号等强度线的三边测量定位方法 INTRI (Indoor
trilateration using signal contours), 该方法构建
AP 的信号等强度线, 利用三边测量原理, 最小化
当前位置与信号等强度线距离对当前位置进行估

算. 李炜等[14] 设计了一套基于客户端/服务器架构
的Android 室内定位系统, 其定位思想是生成WiFi
指纹数据库后, 通过 KNN (K-nearest neighbor) 算
法算出与指纹数据库中欧氏距离最近的 k 个参考

位置点, 再计算这 k 个参考点的几何中心得到估计

位置. 基于测量传感器的定位方法, 如行人航迹推
算算法 (Pedestrian dead reckoning, PDR) 和地磁
定位等, 使用智能手机已集成的测量传感器进行定
位. 然而传统的 PDR 算法由于使用陀螺仪作为方
向传感器, 误差会随着时间的推移累积, 定位精度
较差; 地磁定位易受环境干扰, 鲁棒性较差. 目前倾
向于与其他定位方式进行融合以获得较好的定位效

果[15−17]. Shen 等[15] 利用室内环境中广泛存在的

RSSI 资源对 PDR 算法的航向进行修正, 获得了较
好的效果. 但该方法依然是相对定位, 需要人为给出
初始位置. 近些年, 利用智能手机搭载的摄像机进行
视觉定位的方法越来越受到研究者的重视, 按照采
用的技术不同, 可以分为基于图像匹配的定位和基
于可见光通信的定位. Elloumi 等[18] 提出了一种基

于 Harris 特征点和 ZNCC (Zero-mean normalized
cross correlation) 匹配算法的视觉定位方法, 该方
法预先在场景中选取 Harris 特征点较多的位置作为
关键帧, 定位时提取当前图像的 Harris 特征点, 通
过 ZNCC 匹配算法寻找最近关键帧, 并通过扩展卡
尔曼滤波优化得到最终位置. Guan 等[19] 提出了基

于室内场景中特殊标识的 SURF (Speed up robust
features) 特征匹配定位方法, 该方法由离线采集数
据和在线匹配 2 部分组成, 将当前图像与离线数据
库中的特殊标识图像进行 SURF 特征点匹配, 获
取匹配和单应矩阵后, 估计用户当前的位置. Fang
等[20] 提出一种基于可见光通信的定位方法, 该方法
需要在场景中布设 VLP (Visible light positioning)
灯具, 该灯具可以发射具有UID (Unique identifier)
的可见光信号, 利用智能手机内置摄像机对可见光
进行捕获, 可以获得 VLP 灯具的 UID 信息, 通过
VLP 灯具在场景中的位置和几何解算即可获取智
能手机在当前场景中的位置.

基于WiFi 的室内定位方法优点是采用了WiFi
信号的地址信息, 可以很稳定地确定一个定位范围,
但此类方法的定位精度普遍较低, 多达 10 米的定

位误差, 且WiFi 信号受环境干扰较大, 定位精度的
鲁棒性较差. 基于视觉的方法的优点是易于在智能
手机上集成, 但传统的基于图像匹配的视觉定位方
法由于需要进行大量的图像特征点提取与匹配工作,
算法耗时较高, 定位精度受图像匹配正确率的影响
较大, 图像匹配正确时可以达到亚米级定位精度, 然
而一旦发生误匹配, 将产生较大定位误差; 基于可见
光通信的定位方法受环境光噪声和 VLP 光源反射
的影响较大, 鲁棒性较差, 且需要在场景中布设特制
的 VLP 灯具, 定位成本较高.

因此, 越来越多的研究者倾向于将视觉定位与
其他定位方式进行融合[21−23], 以提升算法效率或定
位的鲁棒性. Hu 等[21] 虽然融合了WiFi 和视觉定
位, 但在视觉定位中只采用全局描述符对场景进行
描述, 对场景的表征能力较差, 使得鲁棒性较差, 容
易产生误匹配. Dong 等[22] 提出一种WiFi 定位与
视觉定位相融合的方法, 该方法利用WiFi 指纹和
SfM (Structure from motion) 技术构建室内 3D 模
型, 通过当前获取的WiFi 指纹和图像与 3D 模型的
匹配计算当前位置.该方法虽然通过融合WiFi指纹
定位减少了视觉匹配的工作量, 但为了保证定位精
度, 需要通过自身采集大量场景图像或者收集众包
数据 (Crowdsourcing data) 建立场景 3D 模型, 3D
模型的加载需耗费大量时间, 并且该算法的整体耗
时会随着场景面积和用于三维重建的图像数量的增

加而增加, 无法实时获得定位结果. 李乃鹏[23] 提出

一种WiFi 和视觉融合的监控方法对室内场景中的
用户进行定位和跟踪. 场景中预设的 AP 会对智能
手机发出的 Probe request 进行侦测, 获取用户智能
手机接收到的不同 AP 的 RSSI, 再根据信号特征、
运动趋势和运动轨迹的匹配估算用户在场景中的位

置, 在此基础上利用基于颜色直方图的粒子滤波图
像跟踪技术完成对用户的跟踪. 该方法由于采用的
是 10 秒 1 次的 Probe request, 所获取的 RSSI 数
据稀疏, 无法解决用户移动速度较快和无规则轨迹
移动情况下的定位问题, 且视觉部分利用包围框对
目标位置进行估计, 定位精度受距离影响较大.
本文针对目前文献中方法的不足, 面向公共室

内场景, 如办公楼、商城和停车场等场所, 人员自定
位问题, 提出了基于Wi-Vi 指纹: WiFi 特征与视觉
(Vision) 特征相融合的定位指纹的定位方法. 该方
法采用多尺度定位的思想, 首先利用室内环境中广
泛存在的WiFi 无线网络进行粗定位, 缩小定位范
围; 然后在WiFi 定位的基础上进行图像级定位并
验证; 最后根据图像拍摄位姿和路标的坐标进行精
确定位. 本文的特色与新颖之处在于: 1) 以室内广
泛存在、均匀分布且受消防规范强制规定的消防出

口标志为路标, 利用出口标志作为室内环境内的一
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种理想地图采样点. 本文通过详细的算法论证, 证
明这种新的定位路标可以提供一种稳定高效的关键

帧定位. 2) 本文提出了基于Wi-Vi 指纹的多尺度定
位方法, 该方法充分利用WiFi 定位与视觉定位的
优点, 通过优化所采用的 KNN 算法的 k 值, 在保证
定位精度的基础上兼顾定位效率, 可以进行实时的
高精度定位. 3) 本文在多尺度定位中的图像级定位
部分采用快速有效的全局 ORB (Oriented fast and
rotated brief) 匹配算法和局部 ORB 验证算法, 能
够有效地提升算法的整体效率和鲁棒性.

1 本文算法

1.1 Wi-Vi指纹

Wi-Vi 指纹是WiFi 特征与视觉特征相融合的
定位指纹. 如图 1 所示, Wi-Vi 指纹融合了WiFi 特
征、出口标志的视觉特征和场景的全局和局部视觉

特征, 其意义在于, 在每一个出口标志附近都有唯一
的WiFi 特征和视觉特征, 且每一个出口标志在场
景中有唯一的位置参考坐标. 由于Wi-Vi 特征在每
个出口标志的坐标点上具备唯一性, 满足定位指纹
的基本要求, 可以利用Wi-Vi 指纹对每个消防安全
出口标志进行唯一的位置表征.

图 1 WiFi 与视觉相融合的定位指纹— Wi-Vi 指纹

Fig. 1 WiFi and vision integrated positioning

fingerprint — Wi-Vi fingerprint

Wi-Vi 指纹利用消防安全出口标志作为定位
参考的路标, 一方面消防安全出口标志是由消防规
范强制规定的、在室内场景广泛且均匀分布的标

识[24−25], 很容易在视距范围内寻找到消防安全出口
标志. 另一方面, 消防安全出口标志在室内场景中的
位置相对固定, 能够提供重要的位置参考信息. Wi-
Vi 指纹 FWi−V i 可表达为式 (1) 所示, 其中 Wi 表

示WiFi 指纹, Ii 表示图像数据, Ci 表示位置坐标.

FWi−V i = {Wi;Ci; Ii} (1)

其中, WiFi 指纹Wi 可以表述为:

Wi = {(MAC1, RSSI1), (MAC2, RSSI2), · · · ,

(MACmi
, RSSImi

)} (2)

式中, mi 中为采样点 i 处采集到的 WiFi 个数,
MACmi 和 RSSImi

为其对应的MAC (Media ac-
cess control) 地址和 RSSI 值. 消防安全出口标志提
供绝对参考坐标, 即 Ci 中包含了消防安全出口标志

4 个顶点坐标:

Ci = {(x(1)
c , y(1)

c , z(1)
c ); (x(2)

c , y(2)
c , z(2)

c );

(x(3)
c , y(3)

c , z(3)
c ); (x(4)

c , y(4)
c , z(4)

c )} (3)

根据消防安全出口标志 4 个顶点在场景和图像中的
坐标可以计算其单应矩阵Hi, 作为图像数据 Ii 中的

一部分. 对消防安全出口标志所在场景的图像进行
全局和局部特征点检测和描述符提取, 生成图像特
征 fi, Hi 和 fi 构成Wi-Vi 指纹中的图像数据:

Ii = {Hi; fi} (4)

1.2 Wi-Vi指纹定位方法

Wi-Vi 指纹定位方法分为Wi-Vi 指纹地图生成
和基于Wi-Vi 指纹定位 2 个阶段, 如图 2 所示.

Wi-Vi 地图生成阶段, 以消防安全出口标志
为路标, 拍摄出口标志所在场景的图片, 同时采集
WiFi 数据, 并采集出口标志在整个室内场景内的空
间坐标, 以此生成Wi-Vi 指纹地图. Wi-Vi 指纹定
位阶段, 利用智能手机采集当前的WiFi 和图像数
据, 通过与Wi-Vi 指纹地图的多尺度匹配获取当前
的位置信息.
1.2.1 Wi-Vi指纹地图生成

Wi-Vi 地图生成阶段用于生成整个场景的Wi-
Vi 地图, 所生成的Wi-Vi 地图 3 要素为WiFi 指
纹、图像数据和位置坐标. 因此, 其生成过程为以场
景中每一个出口标志为一个采样点, 形成一个采样
点集合 S = {s1, s2, · · · , sn}, 有别于传统的对地图
网格化后进行遍历采样, 我们只对采样点集合 S 中

的区域进行离散采样. 每一个采样点索引 si 记录 3
部分数据, 分别是WiFi 信息、图像信息和消防安全
出口标志顶点位置坐标.

1) WiFi 指纹数据处理
由于多径效应的存在, 为了提高WiFi 指纹的

鲁棒性, 对采集到的同一 MAC 地址的WiFi 强度
值做均值化处理:

RSSImi
=

Nc∑
j=1

RSSI(j)
mi

Nc

(5)

式中, Nc 为同一采样点所采集的WiFi 的采样次数,
RSSI(j)

mi
为第 j 次采集到的该点第 mi 个MAC 地

址所对应的 RSSI 值. 利用式 (2) 和 (5) 即可完成对
WiFi 指纹数据的采集和处理.
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图 2 Wi-Vi 指纹定位技术示意图

Fig. 2 Procedures of Wi-Vi fingerprint based positioning method

2) 视觉特征提取
为了达到实时定位的目的, 本文采用了一种

基于 ORB 算法[26] 的快速、高效的图像匹配算法.
ORB 算法采用 FAST 算子用于特征点检测, 并给
FAST 算子赋予方向, 采用 rBRIEF 算子用于特征
描述符计算.本文采用全局ORB算法对图像进行匹
配, 并利用局部 ORB 算法对图像匹配的结果进行
验证. 传统的视觉地图对所采集的地图图像并不进
行额外处理, 只赋予相应的索引, 在进行图像匹配时
通过索引调用图像进行特征点检测、描述符提取和

匹配等操作. 本文为了提高定位算法的整体运行效
率, 将耗时的地图图像特征提取在离线阶段完成, 即
在Wi-Vi地图生成阶段, 提取地图图像的全局ORB
描述符、局部 ORB 特征点及其对应的描述符, 并将
以上数据存储至 XML 文件, 定位时通过读取 XML
文件获取相应的图像特征数据.
局部 ORB 特征点的检测和描述符的提取方法

较为成熟, 本文采用 FAST-9 检测子检测局部 ORB
特征点, 描述符的提取参照文献 [26] 中的方法. 全
局 ORB 描述符提取时, 首先将图像缩放成标准的
图像块 P (x, y), 并将图像块的中心点作为特征点所
在的位置, 直接略过耗时的 FAST 特征点检测. 在
中心特征点的基础上提取图像的ORB描述符,该描
述符即是对消防安全出口标志所在场景的表征. 图
像块的描述符通过像素点之间的 τ 测试进行计算:

τ(P ;x, y) :=

{
1, P (x) < P (y)

0, P (x) ≥ P (y)
(6)

其中, P (x) 为图像 P 中 x 点处的灰度值, 经过 τ 测

试即可获得图像块的描述符:

f :=
n∑

i=1

2i−1τ(P ;x, y) (7)

3) 位置参考信息计算

以整个室内场景建立世界坐标系, 消防安全出
口标志 4 个顶点在场景中的坐标通过消防施工图纸
标注和人工校验获得, 根据小孔成像模型建立图像
坐标系与世界坐标系之间的关系:

[um vm 1]T ∼= K[R t][Xw Yw Zw 1]T (8)

其中, [um vm 1]T 和 [Xw Yw Zw]T 分别为同一消
防安全出口标志顶点在图像坐标系和场景世界坐标

系中的坐标, K、R、t 分别为相机的内参数、旋转矩

阵和平移向量.
消防安全出口标志 4 个顶点处于一个平面上,

根据平面单应性, 设该单应平面处于 Z = 0 的平面
坐标系中:

[um vm 1]T ∼= H[Xh Yh 1]T (9)

其中, [um vm 1]T 和 [Xh Yh 1]T 分别为同一消防
安全出口标志顶点在图像坐标系和平面坐标系中的

坐标, H 为单应矩阵. 则设场景世界坐标系与平面
坐标系的关系为:

[Xw Yw Zw]T = Rp[Xh Yh 0]T + tp (10)

其中, Rp 和 tp 分别为 2 个坐标系之间的旋转矩阵
和平移向量, 通过式 (9) 和式 (10) 可以将图像点通
过平面单应性映射至场景世界坐标系.

1.2.2 Wi-Vi指纹定位算法

基于Wi-Vi 指纹的定位算法分为 3 个步骤, 分
别是基于WiFi 匹配的粗定位、基于图像匹配的图
像级定位和度量级定位 (Metric positioning). 定位
时, 用户在当前出口标志附近获取当前WiFi 信息
和图像信息. 当前获取的WiFi 信息与Wi-Vi 指纹
地图中的WiFi 信息进行匹配, 确定粗定位范围; 在
粗定位的范围内, 进一步进行图像级定位和验证, 确
定用户拍摄的出口标志在采样点集合 S 中的序号,
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最后根据该序号出口标志对应的空间坐标和图像拍

摄位姿确定用户在场景的精确位置.
1) 基于WiFi 匹配的粗定位
WiFi 信息中的 MAC 地址是一种强烈的位置

约束,在一定程度上能够反应采集当前WiFi的位置
与采样点之间的空间距离关系. 本文同时考虑MAC
地址匹配数量和 RSSI 匹配的强弱, 提出一种WiFi
匹配算法:

M(A,B) =
N∏

i=1

(1 + λ) exp

(
−

(
Ai −Bi

Ai

)2
)

(11)

其中, N 为 MAC 地址匹配数量, Ai 和 Bi 为

第 i 个匹配到的 MAC 地址对应的当前 WiFi 的
RSSI 和地图 WiFi 的 RSSI, λ ≥ 0 为经验值.
(1 + λ) 反应了 MAC 地址匹配数量带来的影响,
exp(−((Ai −Bi)/Ai)2) 反应了同一个 MAC 地址
下的 RSSI 差值所带来的影响. 为了方便计算, 公式
可以化简为:

L(A,B) = ln(M(A,B)) =

N ln(1 + λ)−
N∑

i=1

(
Ai −Bi

Ai

)2

(12)

L(A,B) 反映了当前WiFi 与Wi-Vi 指纹地图
中WiFi 的匹配程度, 可以很容易看出, 当 L(A,B)
值越大时, WiFi 匹配程度越高, L(A,B) 值取得最
大值时, 说明用户当前所在的位置靠近取得最大值
时采样点的位置. 但是由于WiFi 定位的误差较大,
当短距离内存在多个出口标志时, 只选用最大匹配
值会造成较大的定位误差. 因此, 在WiFi 粗匹配时
引入 KNN 算法思想, 以 KNN 算法的 k 值作为返

回的WiFi 匹配数量, 即将 L(A,B) 值进行从大到
小排列, 取前 k 个值所对应的图像序号进入下一步

图像级定位.
2) 基于 ORB 特征匹配的图像级定位与验证
WiFi 粗匹配中返回了 k 张地图图像, 提取这 k

张地图图像和当前定位帧的全局 ORB 描述符, 并
分别计算这 k 张地图图像描述符与当前帧描述符之

间的 Hamming 距离:

DR(f1, f2) =
256∑
i=1

XOR(f1, f2) (13)

其中, f1 和 f2 分别为地图图像和当前帧图像的全

局 ORB 描述符, 通过计算的 Hamming 距离对比,
利用 KNN 算法将 Hamming 距离最近地图图像作
为图像级定位结果.

ORB 全局特征匹配虽然很大程度上提升了图
像级定位的效率, 但是由于只提取了图像中的一个
特征点, 对于相似场景的区分能力较弱. 为了提
高算法的鲁棒性, 本文在图像级定位的基础上进行
基于 ORB 局部特征匹配[26] 的验证. 验证时只对
当前图像和图像级定位所确定的最近地图图像进

行一对一的匹配, 根据所匹配到的特征点的数量进
行验证. 设定阈值 NumT , 当匹配到的特征点数目
Nummatched ≥ NumT , 则认定验证成功并进行下一
步度量级定位; 反之则需要用户重新进行定位.

3) 度量级定位
图像级定位验证成功后进行度量级定位, Wi-Vi

指纹地图生成时会存储地图图像拍摄时的位姿 Hi,
通过图像级匹配可以获取最近的地图图像序号, 即
可通过图像序号索引获取当时图像拍摄时的位姿

H. 通过 RANSAC (Random sample consensus)
算法计算得到当前帧图像与指纹地图图像之间的单

应矩阵 Hml, 满足以下关系:

[um vm 1]T ∼= Hml[ul vl 1]T (14)

[um vm 1]T 和 [ul vl 1]T 分别为地图图像与当
前帧图像所建立的图像坐标系, 则通过下列公式, 可
以获得当前帧图像与世界坐标系之间的关系:

[ul vl 1]T ∼=Hml
−1H[Xh Yh 1]T ∼=

Hl[Xh Yh 1]T (15)

对于小孔成像模型有:

Hl
∼= K[r1 r2 1]T (16)

其中, K 为摄像机内参数矩阵, 当前图像拍摄的位姿
可以通过如下公式计算:



R =

[
K−1Hl

(1)

‖K−1Hl
(1)‖

K−1Hl
(2)

‖K−1Hl
(2)‖

K−1Hl
(1)

‖K−1Hl
(1)‖⊗

K−1Hl
(2)

‖K−1Hl
(2)‖

]

t = K−1 Hl
(3)

‖K−1Hl
(1)‖ = K−1 Hl

(3)

‖K−1Hl
(2)‖

(17)

通过当前图像拍摄的位姿, 可以通过以下公式
获取相机在场景世界坐标系中的位置:

Position =

[
1 0 0
0 1 0

]
[−RpR

−1t + tp

]
(18)

其中,

[
1 0 0
0 1 0

]
为正交投影矩阵, 通过式 (18) 即



2期 黄刚等: 基于Wi-Vi 指纹的智能手机室内定位方法 325

求解出相机在场景世界坐标系中的二维坐标.

2 实验结果

2.1 实验设计

根据所提出的定位算法, 在 Android 平台上进
行定位软件设计, 利用所设计的 Android applica-
tion 在办公楼和商场这 2 类典型室内场景中进行
测试. 实验的目的在于测试本文所提出的多尺度定
位算法的性能, 包括 WiFi 定位算法、图像级定位
算法和度量级定位算法. 并与国内外最新的相关
文献进行对比, 对本文算法进行比较和分析. 如图
3 所示为基于Wi-Vi 指纹定位的 Android 软件使
用示意图. 所设计的 Android 定位软件能够返回
WiFi 定位结果, 图像级定位结果和经过度量级定位
修正后的最终定位结果, 其中WiFi 定位和图像级
定位的真值为当前出口标志的编号, 最终定位结果
的真值为当前位置在室内场景内的坐标, 通过人工
测量获得. 定位时, 不同的实验人员持不同类型的手
机 (MIUI 1、MIUI 2A、HUAWEI P7、SAMSUNG
T710、MEIZU MX5) 使用定位软件, 所选用的 5
款手机涵盖了目前市面上常见的品牌、配置和 An-
droid版本,其配置从低配双核 1.5GHz (MIUI 1)至
高配 8 核 2.2 GHz (MEIZU MX5) 不等, 操作系统
从 Android 2.3 (MIUI 1) 至 Android 5.0 (MEIZU
MX5) 不等, 以此对本文所提出的算法和软件进行
评估.

选用的场景分别是武汉某大学校区办公楼和武

汉奥山世纪广场. 选用办公楼的 4 楼和 5 楼进行实
验, 如图 4 所示, 为办公楼 4 楼和 5 楼的 CAD 平面
图. 4 楼有 17 个消防安全出口标志, 5 楼有 16 个消

防安全出口标志, 共计 33 个消防安全出口标志, 实
验中对 2 个楼层中的消防安全出口标志进行了预先
编号.
选用奥山世纪城 3 楼和 −1 楼作为实验场景,

其 CAD 平面图如图 5 所示, 3 楼建筑面积约为 2 万
平米, 共有 20 个消防安全出口标志, −1 楼的建筑面
积约为 2 万平米, 共有 60 个消防安全出口标志. 实
验中对消防安全出口标志进行了预先编号.

图 3 基于Wi-Vi 指纹定位的 Android 软件使用示意图

Fig. 3 Illustration of the Wi-Vi based Android

application

如图 6 所示为所选用场景采集的WiFi 数据分
布图 6 (a)∼ 6 (c) 和图像数据图 6 (d)∼ 6 (e). 采集
的WiFi 数据包括MAC 地址和对应的 RSSI 值, 采
集的图像分辨率为 800 × 600Pixel. 办公楼场景的
特点是人员流动较大, WiFi 信号比较多, 但大多数
WiFi 信号强度都不高. 且经常有来往人员自设热
点, 信号的变动比较大, 部分出口标志的间隔很小,
最小间隔为 3 米. 所选用的奥山世纪城 3 楼为商铺

图 4 办公楼 4、5 楼 CAD 平面图 (方块表示标志消防安全出口标志; 预先对每个出口标志进行编号)

Fig. 4 CAD map of the fourth and fifth floor of office building (Exit signs are represented by

blocks; Exit signs are pre-numbered)
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图 5 奥山世纪城 3 楼和 −1 楼 CAD 平面图 (方块表示消防安全出口标志, −1 楼标志过于密集, 仅用虚线标出出口标志集中

区域; 预先对每个出口标志进行编号)

Fig. 5 CAD map of the third floor and −1st floor of Orsun century city (Exit signs are represented by blocks, signs of

−1st floor are not listed here due to too dense of signs; Exit signs are pre-numbered)

图 6 实验中采集的WiFi 数据分布和图像数据

Fig. 6 Collected WiFi data distribution and image data
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区, WiFi信号的数量较办公楼少, 光照变化强烈, 且
存在大量相似场景. −1 楼为停车场和美食区, 其特
点是WiFi 数量较少, 但WiFi 的平均 RSSI 高于办
公楼场景, 出口标志相对密集, 最小间隔仅为 1.5 米.
对所采集的数据按照第 1.2.1 节所提出的方法

进行处理生成Wi-Vi 指纹地图. 如表 1 所示, 为节
选索引 1 处的Wi-Vi 指纹, 包括WiFi 指纹数据、
图像数据和参考坐标. 其中WiFi 指纹包括了MAC
地址信息和RSSI值;图像数据中包括场景的全局特
征、局部特征以及单应矩阵; 参考坐标为消防安全出
口标志 4 个顶点在整个场景中的三维坐标.

2.2 WiFi定位结果

实验时利用所设计的 Android 软件在每个出口
标志进行 10 次验证, 即利用式 (12) 将当前WiFi 与
Wi-Vi 指纹地图中的WiFi 指纹数据进行 10 次匹
配. 如图 7 所示为WiFi 定位结果. 本文利用 KNN
算法获取WiFi 粗定位范围, 由于生成Wi-Vi 指纹
地图时, 在每个采样点采集了 3 次数据, 因此 k 值

的取值范围为 1 ≤ k ≤ 3n, 其中 n 为对应场景的采

样点的数目. 当 k = 3n 时, 定位结果的准确率必为
100%. 所以, KNN 的 k 值越小说明算法的性能越

强. 从图 7 可以看出, 在办公楼、奥山世纪城 3 楼和
奥山世纪城−1 楼实验中, 当 k 分别等于 8、4、9 时,
WiFi 粗定位的结果中必包含正确的采样点索引号.

2.3 图像级定位结果实验设计

WiFi 定位返回了粗定位索引, 根据索引在视觉
特征 XML 文件中提取对应的视觉特征描述符, 并
提取当前图像的视觉特征描述符, 根据第 1.2.2节式
(2) 中的方法进行匹配和验证. 图 8 所示为节选的 2
张图像的全局特征与局部特征匹配图.
图 8 中左侧图像为Wi-Vi 指纹地图中的图像,

右侧图像为当前帧图像, 圆点为 2 幅图像的全局
特征点, 全局描述符为图中所示的 256 位字符. 图
中还展示了部分局部特征点和局部特征描述符. 2
幅图像之间的连线连接匹配到的特征点, 计算得到
Nummatched = 257,大于设定的经验数NumT = 20,
验证成功. 如图 9 所示, 为办公楼、奥山世纪城 3
楼和奥山世纪城−1楼实验的图像级定位结果.从图

表 1 Wi-Vi 指纹

Table 1 Wi-Vi fingerprint

索引 Wi-Vi 特征 值

1

WiFi

指纹

MAC
[00238975abc0, 24dec63766a0, 24dec637ac40, 24dec638f120, 00238979acc0, 002389799c80,

24dec6379740, 24dec6390fe0, 24dec63905e0, 24dec6376f40, 002389798be0, 00238975b1b0]

RSSI (dBm) [−81, −81, −83, −81, −63, −81, −82, −73, −78, −83, −86, −85]

图像

数据

全局特征
[211, 80, 47, 62, 40, 234, 93, 24, 180, 91, 195, 245, 215, 156, 59, 121, 196, 129, 255, 199, 175, 5,

119, 117, 209, 35, 120, 129, 124, 85, 190, 83]

局部特征
(416, 306), [157, 73, 7, 244, 149, 70, 239, 252, 148, 226, 66, 66, 113, 99, 49, 227, 88, 100, 50, 239,

105, 212, 61, 174, 41, 139, 239, 4, 63, 121, 48, 160] . . . . . .

单应矩阵 [1.1, 3.2, 336.0; 0, 3.5, 281.0; 0, 0, 1]

参考坐标 (mm) (8 000, 7 800, 2 200); (8 000, 8 050, 2 200); (8 000, 8 050, 1 050); (8 000, 7 800, 1 050)

图 7 WiFi 定位结果

Fig. 7 The result of WiFi positioning
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图 8 图像全局特征与局部特征匹配

Fig. 8 Holistic and local feature matching for a pair of image

图 9 图像级定位结果

Fig. 9 The results of image-level positioning

9 可以看出, 办公楼 4 楼和 5 楼的图像级定位准确
率为 97.9%, 奥山世纪城 3 楼的图像级定位准确率
为 97.5%, 奥山世纪城 −1 楼的图像级定位准确率
为 98.3%.

2.4 最终定位结果

图像级定位返回与当前图像匹配最近的地图

图像, 根据索引号获取对应的单应矩阵 H, 同时根
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据匹配到的特征点获取图像之间的单应矩阵 Hml,
利用第 1.2.2 节式 (3) 所示度量级定位获取最终定
位结果, 如图 10 所示为最终的定位误差累计分布
图. 从图 10 中可以看出, 在办公楼 4 楼和 5 楼实
验中, 定位误差小于 0.2 米的定位次数占总实验次
数的 76.7%, 定位误差小于 1 米的定位次数占比
为 97.9%, 定位误差小于 3 米的定位次数占比为
99.4%; 在奥山世纪城 3 楼实验中, 定位误差小于
0.2 米的定位次数占总实验次数的 70.5%, 定位误差
小于 1 米的定位次数占比为 97.5%, 定位误差小于
3 米和 5 米的定位次数占比为 98.5%; 在奥山世纪
城 −1 楼的实验中, 定位误差小于 0.2 米的定位次数
占总实验次数的 75.5%, 定位误差小于 1 米的定位
次数占比为 98.3%, 定位误差小于 3 米的定位次数
占比为 98.7%, 定位误差小于 5 米的定位次数占比
为 99.7%. 所有场景实验中, 定位误差小于 1 米的
占比均在 97% 以上, 最大定位误差均小于 6 米.

图 10 度量级定位修正后的最终定位结果

Fig. 10 The results of final positioning after matric

positioning

从以上实验数据可以看出: 1) WiFi 粗定位中,
当 k = 9 时, 3 个场景的定位准确率全部收敛, 进入
图像级定位的候选集被大大减少, k 值的优化有助

于提升算法的整体效率和图像匹配的准确率. 2) 通
过WiFi 定位与视觉定位的融合, 很大程度上提升
了图像级定位的准确率, 各个场景均达到 97% 以上
的图像级定位准确率. 3) 算法的定位误差主要来源
于图像级定位, 度量级定位由于完善的理论模型和
高鲁棒性算法, 定位精度较高, 在图像级定位返回正
确结果的基础上, 定位误差均小于 1 米.

2.5 对比实验

办公楼场景实验中, 还与文献 [13−14, 18−19,
22−23] 中的方法进行了定位耗时与定位误差的对
比. 文献 [13−14, 18−19, 22−23] 中的方法均可分
为离线和在线 2 部分, 其中文献 [13−14] 实验对场
景进行 1m× 1m 的网格化处理, 以网格为采样点离
线采集WiFi数据, 以生成文献 [13]中的WiFi信号
等强度轮廓线和文献 [14]中的WiFi指纹,定位时文

献 [14]中的KNN参数 k 取 2, 即据匹配到的最近的
2 个点的中心点作为定位结果. 文献 [18−19] 对比实
验中, 以制图部分采集的图像作为文献 [18] 中的关
键帧和文献 [19] 的地图数据集, 定位部分的测试集
作为文献 [18−19] 的测试集, 且设置文献 [18] 中的
滑窗大小为 4 张图像. 文献 [22] 中利用 SfM 算法进
行 3D 模型建立, 本文采用 VisualSFM[27] 进行 3D
模型的建立, 2 帧图像之间的最小匹配点数设置为
15. 文献 [23] 对比实验时, 由于楼道宽度为 3 米, 对
场景进行 3m× 3m 的划分, STD (Sequence trend
determine) 算法中 β 取值为 5, 表 2 所示为本文方
法与文献中方法的对比实验结果. 从表 2 可以看出,
本文算法的平均定位误差为 0.3m, 文献 [13−14] 中
提出的WiFi 定位方法平均定位误差分别为 4.5m
和 3.1m, 文献 [18] 中提出的 Harris + ZNCC 方
法平均定位误差为 0.8m, 文献 [19] 中提出的基于
SURF 特征点匹配的方法平均定位误差为 1.0m, 本
文算法的平均定位误差均小于文献 [13−14, 18−19,
22−23] 中方法的定位误差, 并且本文算法在实验中
误差小于 1m 的实验次数占比为 98%, 均高于文献
[13−14, 18−19, 22−23] 中方法.

表 2 定位误差与定位耗时对比实验

Table 2 Positioning error results and time consuming

comparison

方法
平均定位

耗时 (s)

平均定位

误差 (m)

误差 ≤ 1m

的占比 (%)

本文提出的方法 0.6 0.3 98

文献 [13] 的方法 0.1 4.5 30

文献 [14] 的方法 5.0 3.1 31

文献 [18] 的方法 1.8 0.8 77

文献 [19] 的方法 15.1 1.0 94

文献 [22] 的方法 22 3.1 37

文献 [23] 的方法 2.5 2.0 35

从对比实验数据可以看出, 单一的WiFi 定位
算法耗时低, 但是定位误差较大. 视觉定位算法定位
误差较小, 但由于图像特征的提取与匹配较为耗时,
其定位耗时较大. 而文献 [22] 中虽然结合了 WiFi
定位与视觉定位, 但其所建立的 SfM 模型过于庞大,
无法进行实时定位, 且所建立的模型本身就存在误
差, 导致基于该模型定位的定位误差进一步加大. 因
此, 该方法在大型室内场景中应用有一定的局限性,
可以应用于较小的室内场景中. 文献 [23] 在WiFi
定位部分由于采用的是 10 秒 1 次的 Probe request,
数据稀疏, 且视觉部分只是采用图像中检测的目标
框对目标位置进行估计, 算法的整体误差较大. 本文
算法与上述文献相比,充分利用WiFi定位与视觉定
位的优点, 在WiFi 定位的基础上采用视觉定位方
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法, 提升定位精度, 且通过优化WiFi 指纹定位 k 值

以减少图像匹配计算量. 本文还采用全局 ORB 特
征提取与匹配方法, 使得 2 张图像的平均匹配耗时
从 260ms 缩短为 5ms, 大大提升算法效率, 使得本
文算法的整体平均耗时仅为 0.6 s, 可以达到实时定
位的要求.

3 结论

本文利用消防安全出口标志作为室内环境的数

据采样点, 提出一种新的定位指纹—Wi-Vi 指纹,
并提出基于Wi-Vi 指纹的多尺度定位算法. 通过不
同智能手机在 12 000 平米办公楼和 4 万平米商场
进行实地测试, 实验结果表明, 本文算法在实时定位
的基础上, 各个实验场景的图像级定位达到 97% 以
上的准确率, 平均定位误差在 0.5 米以下. 本文所提
出的定位方法不仅可以作为一种独立使用的高效的

室内定位算法, 同时还可与目前主流的定位方法相
结合或为其他定位方法提供稳定可靠的关键帧定位,
为解决室内定位问题建议了一种新的思路.
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