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摘  要: 近年来,基于 Wi-Fi 的无线定位研究日益受到关注.然而,在实际应用中,由不同终端设备的差异引起的定

位偏差是一个重要问题.针对此问题提出了一种免标定、无监督的 SSDR(signal strength difference ratio)解决方法.
考虑采集训练数据的设备和测试数据的设备之间信号存在差异,首先将信号指纹特征进行去线性处理以获取新的

特征;然后结合 AP(access point)对定位结果的影响,提出了基于 AP 影响因子计算距离的标准;最后根据新的特征和

距离计算准则消除不同设备之间的差异以实现定位.在真实的室内无线环境下的实验结果表明,所提出的 SSDR 方

法相比于传统的直接基于信号强度和欧式距离计算准则的定位方法而言,可以提高 10%~20%的定位精度,增强了

无线定位系统的实际可用性. 
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Abstract:  In recent years, research on Wi-Fi based indoor localization draws increasing attention. However, in practical applications, 
the localization error caused by device variance is a severe problem. In this paper, a new calibration-free and unsupervised method, SSDR 
(Signal Strength Difference Ratio) is proposed to solve this issue. Considering the signal variance between training devices and testing 
devices, SSDR first removes the linear effect of fingerprint to get new features. It then puts forward a distance calculation criterion with 
AP impact factor according to the effect of AP. Finally SSDR eliminates the variance of devices and realizes indoor localization based on 
the new features and distance calculation criterion. The experiment deployed in real indoor wireless environment shows, compared with 
traditional indoor localization methods, the proposed SSDR can increase the indoor localization accuracy by 10%~20%, which greatly 
improves the practical usability of indoor localization system. 
Key words: device variance; feature fusion; AP impact factor; Wi-Fi indoor localization; machine learning 

近年来,随着智能终端的普及和网络通信的日益发展,人们通过移动终端在室内获取所需服务的方式已经
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十分普遍 .室内定位就有许多系统方案 ,如 :辅助 GPS(assisted GPS,简称 AGPS)定位、超声波定位、蓝牙 
(Bluetooth)定位、Wi-Fi 定位、红外线定位、移动通信基站定位等.其中,基于 Wi-Fi 的室内定位[1]由于其简便易

行的优点成为室内定位的主要方法之一. 
但是,基于 Wi-Fi 的室内定位在实际应用中涉及到设备差异性的问题,即不同的智能终端使用的 Wi-Fi 模

块、封装材料、封装方式等不尽相同,导致了终端获取的 Wi-Fi 信号强度存在明显差异,这些差异甚至可以高达

25dbm[2].已有工作表明,在不对设备的差异性做任何处理的情况下,使用最近邻(nearest neighbor,简称 NN)的指

纹方法进行定位,可使得房间级的定位精度降到 10%[3],严重降低了室内定位系统的实际可用性. 
因此为了保证室内定位的精度,从实际应用的角度解决不同终端的信号差异性问题,提出了免标定、无监

督的数据处理方法和基于 AP(access point) 影响因子的距离计算准则,使得定位精度相比于传统的基于信号强

度和标准欧式距离计算准则的定位得到大幅提升.本文第 1 节介绍无线定位领域设备差异性处理的相关工作.
第 2 节详细介绍提出的 SSDR(signal strength difference ratio)方法,包括特征融合和 AP 影响因子(计算距离的准

则).第 3 节介绍在真实的室内环境下定位实验,并详细对比分析不同方法的实验结果;第 4 节总结本文的工作. 

1   相关工作 

对基于指纹模型的 Wi-Fi 室内定位而言,由于训练阶段和测试阶段使用的设备不同,从而造成离线训练数

据和在线定位数据的差异,导致定位精度的下降.因此针对无线定位的设备差异性问题已展开了很多相关工作. 
众多实验研究均发现不同的硬件设备获取的信号强度之间存在线性变化的关系[4−6].Haeberlen 等人[5]对于

这种线性关系提出了 3 种处理设备差异性的方法:第 1 种是手动标定方法,在训练阶段采集足够多的不同设备

的数据对,使用最小二乘的方法求解出线性变换的参数(斜率,截距);当测试数据到来时,用求出的斜率和截距将

测试信号向训练设备采集的信号空间转化,使用该方法可以较大幅度的提升定位精度;第 2 种是准自动标定

(quasi-automatic calibration)方法,该方法通过 Markov 定位技术选择置信度高的数据,并通过这些高置信度的数

据求解斜率和截距这两个参数,以此对测试数据进行处理;第 3 种是自动标定方法(automatic calibration),利用历

史观测数据估计变化的参数,并使用 EM(expectation maximization)方法选择使得估计位置出现的概率最大的参

数,而后实现定位.相比于 Haeberlen 的工作,Kjaergaard[3]提出了免标定的双曲线指纹定位方法,该方法将获取到

的指纹向量的分量进行成对相除的转化,以此消除了线性变换中斜率项的影响,使用该方法定位精度可以得到

一定的提升.与 Kjaergaard 的想法类似,Dong[6]提出了将指纹向量的分量进行成对相减的方法,以此消除线性变

换中截距项的影响.使用此方法后,可以将基于NN的定位精度提升 20%,将基于Bayesian Inference(BI)方法的定

位精度提升 12%.相比于以往的对数据直接进行调整的工作,Tsui 等人[7]在传统的离线训练阶段和在线定位阶

段之间增加了一个在线的调整阶段,首先通过测试数据选出数据库中最相似的数据,并利用选出来的数据和测

试数据求解线性变化的斜率和截距,当另有测试数据到来时,利用已求解出的两个参数对测试数据进行转化,转
化后再选出与之最相似的数据,重新求解这两个参数,以此循环该操作,当测试数据越来越多时,求解的斜率和

截距这两个参数就越准确,定位精度也得到不断的提升.Kim 等人[8]通过观察训练阶段和定位阶段信号的差异,
提出了使用 AP 峰值的方法,该方法认为信号强度从训练阶段到定位阶段的映射是一种线性映射,即在训练阶

段有最强信号强度的位置,在定位阶段也仍然是信号强度最强的位置,以此解决设备差异给信号强度带来的影

响.Figuera 等人[9]提出了 3 种设备标定的方法以解决设备的差异性问题,包括:非线性调整、敏感阈值校正和

Generalized Regression Neural Network(GRNN)方法.通过这 3 种方法处理,在使用 5 种不同设备的情况下,可以

实现平均误差距离(mean distance error,简称MDE)为 3m的定位精度.相比通过线性变化的关系解决设备差异性

问题的方法,核方法和流形学习方法也被用来解决该问题.Park 等人[10]通过使用具有较大核宽的核估计方法来

减少概率估计的差异,在使用合适的核宽时,即使设备间存在较大差异,也可实现 3m~4m 的定位精度.利用源数

据和部分标定目标数据,Sun 等人[11]通过流形对齐(manifold alignment)的方法解决了设备的差异性,保证了有效

的定位精度. 
虽然,已有一些解决室内定位领域中设备的差异性问题的研究工作,但是这些方法还存在一些不足.传统的
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免标定设备差异性处理方法[3,6]没有同时解决斜率和截距的影响,因此定位精度还可以得到提升;同时消除斜率

和截距影响的处理方法[7]需要一个在线调整阶段,在实际应用中不够便捷;而通过手工标定消除设备差异性的

方法[5]需要人工采集大量数据,不具有实际可用性.因此为了消除线性变化的影响,解决不同设备的差异性问题,
提高实际应用中室内定位系统的定位精度,文章提出了 SSDR 方法.通过融合消除线性变换中截距和斜率影响

的特征,以综合性的消除不同设备带来的信号差异;同时,提出了基于 AP 影响因子的距离计算准则,克服 AP 的

差异性带来的定位误差,以提高定位精度. 

2   本文工作 

2.1   特征融合 

众多研究工作[4−6]表明,由于离线阶段和在线阶段的设备不同而导致的接收信号强度的差异可以用线性变 

化进行描述.因此,假设理想条件下的标准设备获取到的信号指纹向量为 ( )0 0 0 0 0
1 2, ,..., ,...,j j jk jNV RSS RSS RSS RSS= , 

其中上标 0 表示理想条件的标准设备,下标 j 表示第 j 条指纹向量,N 为采集到的 AP 个数.对于不同的设备 Di,
在相同位置获取到的信号指纹向量为 ( )1 2, ,..., ,...,iD Di Di Di Di

j j jk jNV RSS RSS RSS RSS= ,根据文献[4],不同的设备和理想条 

件下的标准设备获取的信号指纹满足如下关系: 

 0Di Di DiV a V b ε= × + +  (1) 

把指纹向量展开成分量的形式,则有: 

 0i i iD D D
jk jkRSS a RSS b ε= × + +  (2) 

 ( )0 0 0
1 2, ,...,Di Di Di Di Di Di Di

j j jNV a RSS b a RSS b a RSS bε ε ε= × + + × + + × + +  (3) 

令 iD
jmRSS 表示一组指纹向量的均值,则有: 

0 0 0
1 2 1 2

1 2

... ( ... )
( , ,..., )

Di Di Di Di
j j jN j j jNDi Di Di Di Di

j j j jN

RSS RSS RSS a RSS RSS RSS
mRSS mean RSS RSS RSS b

N N
ε

+ + + × + + +
= = = + +  (4) 

将指纹向量的分量减去其均值,得到新的指纹向量为 

 

( )1
1 2

0 0 0
1 20

1

0 0 0
1 20

, ,...,

( ... )
,...,

 
( ... )

iD Di Di Di Di Di Di
j j j j jN j

Di
j j jNDi

j

Di
j j jNDi

jN

V RSS mRSS RSS mRSS RSS mRSS

a RSS RSS RSS
a RSS

N
a RSS RSS RSS

a RSS
N

= − − −

⎛ ⎞× + + +
× −⎜ ⎟

⎜ ⎟=
⎜ ⎟× + + +
⎜ ⎟× −
⎝ ⎠

 (5) 

由此可以看到,在不需要任何标定和监督的情况下,获取到的新的指纹向量消除了截距 bDi对不同设备造成

的差异. 
在消除截距的影响后的工作是消除斜率项对信号强度变化的影响.这一部分借鉴了 Kjaergaard[3]的工作,用

双曲线相除的方法去除斜率项的影响.具体可表示为 

 ( ) ( ) ( )( )1 2

2 log / , log / ,..., log /i i i i i i i

N

D D D D D D D
j j j j j jV RSS mRSS RSS mRSS RSS mRSS=  (6) 

虽然使用该处理方法并不能完全的消除斜率的影响,但是在截距项的影响不明显时,该方法是可以起到很好的

作用的. 
最终,数据的新特征是融合消除截距和斜率的影响的两部分特征,既新特征为 

 
( ) ( ) ( )

1

1 2

21 2
, ,..., ,

[ ]
log / , log / ,..., log /

i i i i i i

i i i

i i i i i i
N

D D D D D D
j j j j jN jD D D

new D D D D D D
j j j j j j

RSS mRSS RSS mRSS RSS mRSS
V V V

RSS mRSS RSS mRSS RSS mRSS

⎛ ⎞− − −
⎜ ⎟= =
⎜ ⎟
⎝ ⎠

 (7) 

新的特征融合了消除截距和斜率影响的特征,解决了单独消除截距影响和斜率影响的不足,并避免了手动
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标定数据的困难和在线调整数据的不便捷. 

2.2   AP影响因子距离计算准则 

在获取到融合的特征后,并不直接用来定位,因为选取 AP 的方式以及距离计算的准则都会影响到定位 
结果. 

在传统的室内定位中,即使对于同一设备,训练阶段和测试阶段采集到的 AP 也会存在差异.如若在训练阶

段和测试阶段使用不同的移动终端,设备的差异性会因为获取到的 AP 存在的明显区别而变得更大.因此,在实

际定位应用中,要考虑到 AP 的影响,克服 AP 的差异性导致的定位误差.现有的室内定位方法较多采用确定 AP
的方式,然后对训练阶段和测试阶段缺失的 AP 进行补齐,常用的补齐方法是使用-100dbm 作为缺省值[12],然而

该方法会导致定位错误,见表 1. 
表 1  采集 AP 数据对比表 

位置 AP 
AP1 AP2 AP3 AP4 AP5 AP6 AP7 … 

P1   −45 −71 −66 −34   
P2 −79 −63 −54 −61     
P3 −80 −68 −56 −70     
P4 −81 −70 −58 −90     
P5   −63 −82  −59   
… … … … … … …   
P? −80 −66 −57 (?)     
P?? −75 −63  −72   −88  

表 1 中有两个待定位置 P?和 P??,假设待定位置 P?点原本与 P2 点相邻(相邻是指在真实的物理空间中,如
果点 A 与点 B 的距离比点 A 到其他点的距离都小,则认为 AB 两个点是相邻的),若直接将其缺失的 AP4 信号

值赋值为−100,则其位置会与 P4 点相邻,而 P?与 P4 点在物理位置上可能相差甚远,这就增加了定位误差. 
如果不使用补齐 AP的方法,而使用训练数据和测试数据共同收集到的 AP进行误差计算(见表 1),仍然会导

致定位错误.假设待定位置 P??点原本与 P3 点相邻,但是通过选取共有的 AP,直接按照均方误差(mean square 

error,简称 MSE)准则计算距离,会发现 P??点与 P3 的距离为
( )( ) ( )( ) ( )( )2 2 2

75 80 68 63 70 72
18

3
− − − + − − − + − − −

= ,

而P??点与P1的距离为
( )( )2

70 71
1

1
− − −

= ,比较距离可以得出P??点与P1更近的结论,这就也导致了定位的误差. 

因此,在实际应用中要充分考虑 AP 的影响.假定训练数据中的某条数据{(xi,yi),RSSi1,RSSi2,…,RSSip,…, 
RSSiN},其中 i 表示第 i 条数据, ( ),i ix y 为训练数据采集位置的坐标, N 为收集到的 AP 的个数, ipRSS 为第 p 个 AP

的信号强度;某条测试数据为 { }1 2, ,..., ,...,j j jq jMRSS RSS RSS RSS′ ′ ′ ′ ,其中 M 为收集到的 AP 个数, jqRSS′ 为第 q 个 AP

的信号强度 .其中两条数据共同含有的 AP 个数为 commonN ,由共同的 AP 重新构成的训练数据则表示为 

( ){ }1 2, , , ,..., ,...,
common

common common common common
i i i i ip iNx y RSS RSS RSS RSS , 

重新构成的测试数据表示为 

{ }1 2, ,..., ,...,
common

common common common common
j j jq jNRSS RSS RSS RSS′ ′ ′ ′ . 

通过获取共同的 AP 消除 AP 种类的影响之后,用第 2.1 节的方法获取融合的特征.在通过融合的特征计算测试

点和训练点之间的距离时,需要考虑到匹配上的 AP 个数的影响,因为在实际定位应用中面临这样的困境:匹配

上的 AP 个数少,计算得到的距离小;匹配上的 AP 个数多,计算得到的距离大;而实际情况是距离大(匹配上 AP
个数多)的位置与测试位置更为接近. 

因此,文章提出 AP 影响因子: 

 coeff
common common

N MAP
N N

= ×  (8) 
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在计算距离时,首先判断AP影响因子的倒数
1

coeffAP
是否大于 0.25(0.25影响因子的取值来源于假设训练数据和

测试数据中均有两个 AP,并有一个共同的 AP 时,AP 影响因子的倒数
1 1 1 0.25

2 2coeffAP
= × = ),当

1 0.25
coeffAP

≥ 时,

证明匹配的数据的置信度较高,将 AP 影响因子作用到由特征得到的距离 ijD (通过特征计算距离
ij

D 按照传统的

欧式距离计算方法)上计算新的距离 new
ijD : 

 new
ij coeff ijD AP D= ×  (9) 

当共同的 AP 在训练数据和测试数据所占的比例大时, coeffAP 比较小,当 coeffAP 作用于距离 ijD 时,会进一步增强

匹配的置信度;与之类似当共同的 AP 的训练数据和测试数据所占的比例小时(但仍大于 0.25), coeffAP 比较大,当

coeffAP 作用于距离 ijD 时,通过增大距离降低匹配的置信度,以此提高定位结果的可靠性.当
1 0.25
coeffAP

< ,证明

匹配上的 AP 在训练数据和测试数据中占的比重很小(该匹配的置信度低),则新的距离表示为 
 10000new

ij ijD D= +  (10) 

经过该处理后,即使由特征计算得到的距离 Dij 较小,但在新距离计算时引入了一个较大的偏置(该偏置可根据

用户的实际需求设置一个较大值即可)来降低该结果候选的概率,因此可以在一定程度上降低定位误差. 
综上,SSDR 方法的流程图如图 1 所示. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

图 1  算法流程图
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3   实验及分析 

3.1   实验数据采集 

为了处理不同的采集设备带来的信号差异,文章使用了 4 种不同的智能终端:HTC Sensation(Sensation), 
HTC Desire(Desire), 小米 2 代(MI 2),华为 S8600(S8600).在某研究所的一楼大厅 84m×35m 的范围内进行数据

采集,数据的采集距离间隔为 2m~4m,该环境的布局如图 2 所示.实验并不需要对 AP 的位置进行刻意的布置,直
接使用环境中现存的 AP 即可(也不需要知道这些 AP 的位置),最终统计这个实验环境可以得到 89 个 AP(包括

了较为稳定存在的 20 个 AP 和偶然出现的 AP). 

 
图 2  环境布局图 

图中的点表示训练数据采集的位置.在该实验环境下,于每天的不同时段,手持多种终端设备在相应的位置

进行数据采集,每个位置进行多次数据采集,最终采集到 6 000 条数据. 

3.2   实验分析 

实验首先分析了不同的手机在相同的时间(环境

下)获取的信号强度的变化,如图 3 所示.从图 3 中可以

看到,对于不同的设备即使在相同的环境下,获取的信

号指纹也存在着明显的差异,这些差异正是由于引言

所述的 Wi-Fi 模块、封装材料、封装方式等因素不尽

相同而导致的.比较 MI2 与 Sensation 可发现,其信号强

度差异高达 20dbm.因此,如果不进行信号差异性处理,
必然会导致定位精度的下降. 

实验中主要使用了已存在的 3 种解决设备差异性

的方法 Signal Strength Ratio (SSR)[3],Signal Strength 
Difference(SSD)[6],手动标记方法(Manual);没有经过差

异性处理的方法 OS(original signal),可以学习数据分布特性和抽象特征的深度学习方法(deep leaning,简称

DL)[13],以及具有快速学习能力和随机特征映射的极速学习机(extreme learning machine,简称 ELM)[14]等 6 种方

法与提出的方法进行比较.对于 DL 和 ELM 的参数设置如下: 
DL:1) 使用栈自动编码结构(stack auto encoder,简称 SAE)[15],一个输入层,两个隐层,使用 Softmax 分类器,

一个输出层. 
2) 两个隐层的隐节点个数均为 100,使用 sigmoid 做隐层的编码函数. 
3) 迭代寻找最优值的次数为 400,权重衰减惩罚因子为 3e-3,权重稀疏惩罚因子为 3,隐节点稀疏约束因子

为 0.1. 
ELM:1) 一个输入层,一个隐层,一个输出层. 
2) 隐层的隐节点个数为 1 000,使用 sigmoid 作为隐层的激励函数. 

 

图 3 不同设备相同环境采集的信号指纹对比图 
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3) 惩罚因子 C 取值为 2[16]. 
对于不同设备差异性影响,考虑了两种具有代表性的情况:1) 使用小米二代(MI2)采集训练数据,其他 3 种

设备采集测试数据.实验中发现MI2手机采集到的信号强度明显高于其他设备(由图 3观测可得),即与其他设备

之间的差异性很大;2) 使用 HTC Sensation 采集训练数据,其他 3 种设备采集测试数据.实验中发现 Sensation 的

数据与 HTC Desire、S8600 和 MI2 的信号差异性程度依次增强.因此,这两种组合可以检验不同程度的设备差

异时算法的定位能力.具体实验结果如下: 
(1) MI2 作为训练数据采集设备 
方法 SSR,SSD,Manual,OS,SSDR 均采用 NN 作为定位结果的决策,DL 与 ELM 按照上述的参数设置.具体

的实验结果显示如图 4 所示. 

 

 (a) Desire 定位结果 (b) S8600 定位结果图 (c) Sensation 定位结果 

图 4  MI2 为训练数据采集设备,其他 3 种终端作为测试数据采集设备的定位结果 

从图 4 的 3 个图可以发现,相比于其他 6 种方法而言,基于 SSDR 的方法得到的定位精度是最好的,尤其是

当定位误差范围较小的时候 (8m 以内),相比于没有进行线性变换的 OS 方法来说 ,可以将定位精度提升

20%~30%,显著地提高了定位结果. 
对于 SSR 与 SSD 方法来说,SSR 只解决了设备差异性中斜率项的影响,SSD 只解决了设备差异性中截距项

的影响,而由图 3 可以看到,训练设备 MI2 与其他 3 种设备存在明显的线性变化关系,即斜率和截距对变化都有

明显影响,因此 SSR 与 SSD 方法不能完全的消除线性关系.相比于这两种方法,SSDR 方法结合了消除截距和斜

率影响的特征,并引入 AP 影响因子计算距离,在综合消除不同设备影响的同时去除了由于 AP 种类和个数的变

化给定位结果带来的影响,因此提高了定位精度. 
对于 Manual 方法而言,通过求解的线性参数调整测试数据,减少了设备之间的差异性,因此得到的结果比

OS 方法提升 10%左右.但该方法的结果没有明显的优于 SSD 与 SSR 方法,原因在于标定数据的获取比较费时

费力,所以在实验中只采集了少量的标定数据求解线性变化的参数,导致了求得的结果不是最优值;此外该方法

在计算距离时没有考虑到 AP 的个数和种类的影响,因此结果不及 SSDR. 
DL 是一种可以充分学习数据分布结构和抽象特征的机器学习方法.DL 的隐层是一个特征提取的过程,数

据经过隐层处理后可以得到高层抽象特征,再经过分类器的处理后得到输出结果.对于无线定位的数据来说,虽
然不同的设备之间存在一定的差异,但是经过 DL 的特征提取后可以得到反映无线数据内在联系的特征,在一

定程度上消除了设备的差异性,因此定位精度得到提升;ELM 是一种单隐层的前馈神经网络,利用随机赋值的

输入权重和隐层节点偏置求解全局最优的输出权值,保证了学习能力.对于室内无线定位来说,无线数据经过隐

层得到的随机特征可以在一定程度上缓解不同设备带来的信号差异,因而提高了定位精度.但是由于没有考虑

到 AP 的影响问题,在多数情况下,这两种方法的结果不及 SSDR. 
(2) Sensation 作为训练数据采集设备 
在该实验情况下,方法 SSR,SSD,Manual,OS,SSDR 均采用 NN 作为定位结果的决策,DL 与 ELM 仍然按照

上述的参数设置.具体的实验结果显示如图 5 所示. 
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 (a) Desire 定位结果 (b) S8600 定位结果图 (c) MI2 定位结果 

图 5 Sensation 为训练数据采集设备,其他 3 种终端作为测试数据采集设备的定位结果 
从上图 5(a)、(b)可以发现,当 Desire 作为测试数据采集设备时,测试数据与训练数据之间的差异不是很明

显(可以参见图 3 的不同设备信号对比图),因此各种方法得到的结果比较相近.当 S8600 作为测试数据采集设备

时,存在着一定的线性变化,因此经过处理的方法 SSD,SSR,SSDR,Manual 都比 OS 的结果好;而 ELM 和 DL 方法

的结果稍微优于 SSDR,是因为这两种方法的输入数据都标准化到 0 均值和 1 方差,而这种归一化的处理是以矩

阵为单元进行的统计操作,可以降低偶然因素的影响,因此定位精度稍优于 SSDR.然而,对实际的定位系统来说,
测试数据是逐条到来的,因此这种统计性的处理方法在实际应用缺少可行性.此外,DL 虽然得到较好的结果,但
是其多层学习和反馈调整(fine-tune)是一个耗时的过程,无法保证用户对定位实时性的要求.因此,SSDR 的逐条

数据处理方法获得的结果虽稍逊于 DL 和 ELM,但其更具有实际应用价值.当 MI2 作为测试数据采集设备时获

取的信号与训练数据存在明显的线性差异,因此相比于其他方法,SSDR 仍然得到了最好的结果. 
同时,考虑到 AP 情况对室内定位的影响,实验也分析了 AP 个数对 SSDR 方法的影响.该实验是以 MI2 为

训练数据采集设备,Sensation 为测试数据采集设备,在定位误差距离为 2.5m 时的结果如图 6 所示. 

 
图 6  AP 数目对 SSDR 方法定位结果的影响 

从图 6 中可以看到,随着 AP 数目的增多,定位的精度从 3%提升到 35%.这是因为 AP 数目的增加,表征位置

的指纹信息更丰富,使得不同位置间的区分度增加.但是当 AP 个数足够多(18~20)时,定位精度基本保持平稳,因
为已有足够充分的 AP 指纹信息表示位置,再增加 AP 只会带来信息的冗余而对定位精度的提升没有明显帮助. 

4   总  结 

训练数据和测试数据采集设备的差异性问题给实际的室内定位应用系统带来了较大的影响.本文对此提

出了 SSDR 方法,该方法可以在免标定、无监督的情况下消除不同设备的差异性的影响,并通过 AP 影响因子计

算距离,避免了由 AP 的差异带来的定位误差.在真实的室内环境下的实验表明,SSDR 方法相比于不做任何处

理,直接基于 RSS 进行定位的方法而言,可以提高 10%~20%的精度;相比于已有的 SSD、SSR、手动标定的方
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法,DL和ELM这 5种方法,也可以得到不同程度的提升.因此,SSDR以定位精度高,简单便捷等优势解决了Wi-Fi
室内定位的设备差异性问题,提升了定位系统的实际可用性. 
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