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Abstract: As WLAN getting more and more popular and pervasive, Wi-Fi based indoor localization is becoming a hot issue in

research and application fields. Among various kinds of up-to-date indoor localization methods, fingerprint based methods are most

widely used because of the good performance. However, the existing fingerprint based methods still have following three common

problems: Firstly, fingerprint based methods require a vast amount of calibration work, which need huge human and time

consumption both in offline and online phases. It makes the systems difficult to be applied in the practical applications. Secondly,

the Wi-Fi signals in the environment change frequently, bringing the significant timeliness in collected data. So it cannot guarantee

to provide a long term effective localization. Thirdly, the Wi- Fi access points change frequently in real scene. Thus, the feature

dimensions of training data and testing data are unequal. The traditional algorithms cannot well handle the feature dimension

changing problem caused by increase or decrease in APs’number. To solve these problems mentioned above, we proposed a

crowdsourcing based indoor localization method, including Semi- supervised ELM, Timeliness Managing ELM and Feature

Adaptive Online Sequential ELM. We also developed an indoor localization platform. Applications show that our method can

reduce human effort in data calibration and improve the model training speed. Moreover, our method can maintain the high location

accuracy for a long time.

Key words: indoor localization; incremental learning; extreme learning machine; feature adaptive; timeline managing;

crowdsourcing data
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摘要：随着WLAN的普及，基于Wi-Fi的室内定位方法逐渐成为研究与应用的热点。虽然，其中基于位置指纹的定位算法研

究相对广泛，应用效果较好，然而现有的指纹定位方法或系统仍存在以下3个问题：① 离线阶段的数据标定和定位模型的训

练需要耗费大量人力物力，以及时间消耗，使系统很难得到实际应用；② 真实环境中WLAN信号波动呈现高动态性，采集的

数据存在显著的时效性，无法提供长时间的有效定位保证；③ 实际环境中AP设备变动频繁，导致训练数据与定位数据特征

维度不等长，造成模型失效。针对上述问题，本文提出了一种基于众包数据的模型更新方法，通过不断融合增量数据，使定位

模型保持实时有效。该方法主要包括半监督极速学习机(SELM)、具有时效机制的增量式定位方法(TMELM)和特征自适应的
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在线极速学习机(FA-OSELM)3部分。基于上述方法，本文设计并实现了基于众包数据的室内定位平台系统。实际应用表明，

本文提出的方法能够显著降低模型训练阶段的数据采集工作量，有效提升模型训练速度，并且长时间保持较高的定位精度。

关键词：室内定位；增量学习；极速学习机；特征自适应；时效机制；众包数据

1 引言

基于位置的服务(Location Based Services, LBS)

已逐渐成为移动互联网的研究内容热点，基于LBS

的应用也随着移动互联网的发展而越来越丰富。

近年来，许多定位解决方案不断涌现，如GPS定位、

基站定位、地磁定位、超声波定位、射频(RFID)定

位、Wi-Fi定位以及基于 iBeacon技术的蓝牙定位解

决方案等。然而上述定位解决方案均存在其局限

性：GPS由于易受到建筑或其他障碍物的阻挡，只

适用于室外环境；超声波易受物体遮挡，存在传输

受限问题；基于射频的定位方法探测范围较小；

iBeacon信号覆盖范围小，需大面积布设，定位局限

性较大，成本较高；地磁信号易受电磁干扰而难以

精准采集。Wi-Fi具有覆盖面积广、抗干扰能力强、

信号稳定以及数据传输速度快和质量高等特点。

此外随着智慧城市建设的逐步推进，具备无线通信

模块的智能终端逐年普及，日常环境中Wi-Fi信号

日渐丰富，无线接入点(Access Point, AP)越来越多，

这些都为基于Wi-Fi定位方法的普及实施提供了有

利条件。

2 基于Wi-Fi的定位方法

目前，基于 Wi-Fi 的定位方法主要包含以下 4

类：基于信号到达时间TOA(Time of Arrival)的定位

方法；基于信号到达时间差 TDOA(Time difference

of Arrival)的定位方法；基于信号到达角度 AOA

(Angle of Arrive)的定位方法和基于信号强度 RSS

(Received Signal Strength)的定位方法。由于室内

环境复杂，Wi-Fi信号易受障碍物反射，存在严重的

多径效应，基于AOA的方法定位精度较低。此外，

由于时间精准控制在近距离情况下难以实现，基于

TOA和TDOA等定位方法误差过大，实用性差。基

于RSS的定位方法因为信号检测装置简单、信号稳

定性好以及定位方法简易等特点而受到广泛关

注。基于RSS的Wi-Fi室内定位方法又称为位置指

纹算法[1]，该方法包括离线训练阶段和在线预测阶

段，如图1所示。

离线阶段的任务就是大量采集定位区域中各

个参考点(Reference Point, RP)的标定指纹数据，然

后利用机器学习方法挖掘Wi-Fi信号向量 X 与真实

物理位置 Y 之间的映射关系 Y = f (X) ；最终在线阶

段针对输入的Wi-Fi信号向量 X* 利用模型估计出

当前位置 Y * 。已有的研究通过不同的方法对模型

精度进行提升，马里兰大学的HORUS[2]定位系统通

过建立信号空间并引入概率模型，同时采用联合分

簇法和三角测量2种方式进行定位。Sjoberg等[3]利

用SVM结合计算机视觉技术取得了较好的定位效

果。Wu 等[4]首次引入信道状态信息(Channel State

Information, CSI)，通过提取Wi-Fi信号中的稳定信

道作为特征来进行定位，取得了良好的效果。Sen

等[5]也通过细粒度的CSI特征实现了波长级别的定

位效果，同时降低了系统功耗。在高动态信号的优

化方面，Fang等[6]通过主成份分析(Principal Compo-

nent Analysis, PCA)来提取Wi-Fi信号中最主要的成

分作为特征训练定位模型，最终使平均定位误差降

低了33.75%。Zheng等[7]通过迁移学习来处理静态

Radio Map在不同时间段的适用性，提出基于迁移

的隐马尔科夫模型来动态调整Radio Map。Sun等[8]

将源数据和部分标定数据进行结合，并通过流形对

齐(Manifold Alignment)来处理时间和设备的差异，

从而保证了定位的精度。

然而，为了保证定位精度，基于位置指纹的定

位方法需要实时更新定位模型，而定位模型的更新

需要不断融入新的样本，进而产生了以下3个问题：

（1）样本数据集采集工作量巨大。位置指纹定

位算法为保证一定的预测精确度而依赖于大量的

训练样本，当样本数据较少时，训练得到的模型无

法满足定位精度需求。因此为保证模型预测达到

图1 指纹模型定位方法框架

Fig. 1 The fingerprint model localization method framework
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较高的精度，需要耗费大量的人力和物力采集标定

数据。在定位系统规模扩大时，大批量的指纹采集

将成为一项十分繁重的工作，而采集得到的大量样

本也给模型训练和实时预测带来困难。当模型无

法在有限时间内快速完成数据训练和预测时，用户

体验将会显著下降。

（2）无线信号波动较大，具有明显的时效性特

点。基于指纹的定位方法要求用于模型训练的样

本数据和在线实时位置估计的测试数据分布具有

一致性，当训练数据和测试数据不满足同一分布

时，模型的预测精度会出现很大程度的下降。然而

在真实环境中，受到时间、空气温湿度、室内环境布

局等因素变动的影响，Wi-Fi信号会出现显著的波

动，呈现高动态特性。不同因素条件下，扫描终端

接收到的AP信号强度和AP个数都会出现明显的

变化，从而导致基于前一时间段采集的训练数据得

到的预测模型在一段时间后的在线预测阶段适应

程度大幅下降。

（3）环境AP呈现高动态性，学习样本和定位样

本特征维度不等长。室内环境下Wi-Fi呈现高动态

性，一方面体现在Wi-Fi信号强度值的高动态变化，

另一方面体现在AP的数量上。因为AP的基本功

能是提供智能终端到 Internet 的桥接，真实环境中

部分AP会因为某些原因被移除，新的AP也有可能

会部署到环境中。当部分已有AP被移除，信号强

度值检测不到或环境中出现新增AP时，均会使特

征维度发生变化，即特征维度不等长。传统的指纹

定位模型无法对这类情况进行有效处理，只能选择

重新训练模型或者忽略新的AP。

针对位置指纹算法在更新模型时遇到的上述

问题，本文提出了基于众包(Crowdsourcing)的室内

定位方法，即大量引入来自用户的众包增量数据，

采用半监督极速学习机(SELM)、具有时效机制的

增量式定位方法(TMELM)和特征自适应的在线极

速学习机(FA-OSELM)，分别从非标定样本应用于

模型学习、训练样本时效性以及模型对具有不同特

征维度样本的自适应 3个角度对问题予以解决，并

实现了基于众包数据的室内定位平台系统，取得了

较好的应用效果。

3 基于众包数据的室内定位方法

本文所引入的半监督极速学习机(SELM)[9]、具

有时效机制的增量式定位方法(TMELM)[10]和特征

自适应的在线极速学习机(FA-OSELM)[11]均基于极

速学习机(Extreme Learning Machine，ELM)，本节

首先对 ELM 模型进行简要介绍，接着对 SELM、

TMELM、FA-OSELM算法模型进行阐述。

3.1 极速学习机(ELM)

ELM(Extreme Learning Machine)[12-14]属于人工

神经网络范畴，是一种单隐层前馈神经网络(Single

Hidden Layer Feedforward Neural Network, SLFN)。，

该神经网络训练时间短，网络结构较为简洁（图2）。

对于一个输入向量 x ∈Rn 和具有 L 个隐层节点的

SLFN，其输出形式定义如式（1）所示。

fL(x) =∑
i = 1

L

βiG(ai,bi,x) ai ∈RL,bi ∈R,βi ∈Rm （1）

式中：ai =[ai1,ai2,⋯,ain]
T 表示连接输入向量与第 i

个隐层节点的权值；bi 表示第 i 个隐层节点的偏置

参数；G(ai,bi,x) 是第 i 个隐层节点的输出；βi =

[βi1,βi2,⋯βim]T 表示连接第 i个隐层节点与输出节点

的权值。

假设 g(x)为隐层节点的激励函数，则：

G(ai,bi,x) = g(ai∙x + bi) ai ∈Rn,bi ∈R （2）

对于输入的 N 个训练样本集 {(xj, tj)|j = 1,2,…,

N}, xj =[xj1,xj2,⋯,xjn]
T ，其中 xj ∈Rn 代表输入的信号

特征向量，tj ∈Rm 表示样本点的物理位置，则有

G(ai,bi,x j) = g(ai∙x j + bi) ai ∈Rn,bi ∈R, j = 1,2,⋯,N （3）

可用矩阵表达为：

图2 ELM网络结构(单隐层前馈神经网络SLFN)

Fig. 2 Structure of ELM(Single-hidden layer

feedforward neural networks)
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根据式（1）可得 Hβ = T，即期望获得具有 L 个

隐层节点的SLFN零误差逼近这 N 个样本。

根据文献[12]-[14]，参数 ai 和 bi 无需在训练过

程中进行调整，只需在初始阶段随机指定即可。因

此 H 与 T 均为已知，H† 为 H 的伪逆矩阵[15-16]，则 β

的求解公式如式（5）所示。

β = H
†
T =(HT H)-1HTT （5）

针对式（4）进行优化，即等价于求解式（6）。

argmin
β

( Hβ -T ) （6）

3.2 半监督极速学习机(SELM)

为了保证位置指纹定位算法预测精确度，需要

采集大量的标定样本进行模型训练，当样本数据不

够时，模型在定位精度上无法满足需求，而人工采

集大批量的标定数据工作量巨大。故本文提出众

包的采集思路，即用户在使用定位系统的过程中会

进行指纹数据采集，通过获取该数据来作为模型更

新时的增量训练数据，但这种方式采集到的训练数

据为无标定数据。针对该问题，通过引入半监督极

速学习机 (Semi- supervised ELM, SELM) [9]进行解

决。使用 SELM 能充分利用非标定数据来训练模

型，极大地减少标定数据采集的工作量。为了使

SELM相比ELM能取得更好的位置预测效果，同时

具有很好的泛化能力，根据结构风险最小化理论，

模型需要在经验风险和学习函数 f 的复杂度之间

取得平衡。本文通过引入图的拉普拉斯(Laplacian)

算子[17]来达到预期目标。在文献[18]中，使用图的平

滑度函数 S( f ) =∑
i~j

Wij( fi - fj)
2 = f T La f 来表示模型

复杂性，其中 La 代表图的拉普拉斯算子。文献[19]

已经讨论，La = D -W ，其中 D 表示一个对角矩阵，

由 Dii =∑j = 1
l + uWij 给出，Wij = e

-|xi - xj|
2

2δ2

。由此，式（6）

可通过最小化均方损失函数加上平滑度惩罚而转化

为式（7）。

argmin
f

1
2

( f -T
2

+ λf T La f ) （7）

由 Hβ = f 可得式（8）：

argmin
β

l(β) = argmin
β

l 1
2

( JHβ - T
2
+ λ(Hβ)T La Hβ)（8）

根据上述，H 已知，且包含所有的标定数据集

和非标定数据集，维度变为 (l + u) × L 。

为了计算方便，可令 J = diag(1,1,⋯,0,0)，l个1，

剩下的全部填充 0。通过对式（8）求导得到其最优

解如式（9）、（10）所示：
∂l
∂β

= 0⇒(JHβ - T)T JH + λ(Hβ)T La H = 0 （9）

进一步可得：

β =((J + λLa
T)H)

†
JT （10）

式（7）和式（10）中 λ被置为0，意味着非标定样

本数据被忽略，则 β 退化为式（5）的结果。

对 于 标 定 数 据 集 ：{(xi, ti)|xi ∈Rn, ti ∈Rm, i =

1,2,⋯, l} ，非标定数据集：{xi|xi ∈Rn, i = 1,2,⋯,u} ，
隐 层 节 点 数 量 为 L ，权 值 λ ，G(ai,bi,x) =

g(bi||x - ai||) ，则整个位置估计过程可表示如下：

（1）通过随机方式来给 ai 和 bi 赋值，设置隐层

节点数量为 L ；

（2）计算矩阵H( H 的维度为 m × L )，m = l + u；

（3）计算图的拉普拉斯算子 La ，La 、D 和W 的

维数均为 m ×m；

（4）计算 β ；

（5）利用训练得到的模型 f =Hβ 进行预测。

在真实环境中，大批量标定数据采集非常困

难，而非标定数据的获取比标定数据容易，通过无

监督的众包方式，让用户在使用定位系统的过程中

实时采集并上传收集到的Wi-Fi指纹数据，进而实

时更新训练模型，此方法极大减少了标定数据采集

的工作量，训练出来的模型具有很好的泛化能力，

在标定数据十分稀疏的情况下也表现良好。

3.3 具有时效机制的增量式极速学习机模型

(TMELM)

指纹定位模型的预测精度很大程度上由离线

阶段的标定数据和在线测试数据是否满足同一分

布模型决定，在真实环境中，由于室内的Wi-Fi信号

具有高动态性，室内建筑布置格局、空气温湿度以

及人流等因素都会引起 Wi-Fi 信号不同程度的波

动。在此情况下，依据采集数据训练出来的模型适

应性会显著下降。为了解决模型分布不一致的问

题，可引入增量学习框架[20]，其特点在于能将最新
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训练样本实时融入训练模型以达到模型适应环境

变化的要求。然而传统增量学习模型框架未对训

练样本的时效性加以考虑，采取同等对待方式，导

致新模型的适应效果不佳。在3.2中通过半监督学

习的方式充分利用了众包方式采集到非标定数据

来训练更新位置指纹模型，然而用户不断提交的众

包数据具有明显时效差异，不同时间段采集到的无

标定数据对当前位置指纹模型的贡献度不一样。

通过对新训练样本加以权重[21]考虑，并引入了一种

基于时效机制的增量式无线定位方法(Timeliness

Managing Extreme Learning Machine, TMELM) [10]，

可对实时加入的训练数据进行在线增量学习，同时

融入时效机制来提高新训练数据对定位模型的贡

献，从而保持定位模型的精度。

在增量学习框架中，对于新加入的训练数据

X* ，一种处理方式是将其和以前的训练数据混合在

一起，重新训练得到新的定位模型，另一种处理方

式就是考虑新训练数据的贡献 Δβ ，将其与现有模

型参数 β 相融合得到 β* ，如式（11）所示，从而达到

修正模型的效果，显然后者的计算量较前者减少

很多。

β* = β +Δβ(X *) （11）

令 K0 = H T
0 H0 ，根据式（5）有 β0 = K -1

0 H T
0 T0 ，

新增加 N1 个样本点的数据集为 { }(xi, ti)
N + N1

i = N + 1
，则有

式（12）。

K1 = é
ë
ê

ù
û
ú

H0

H1

T
é
ë
ê

ù
û
ú

H0

H1

= [ ]H T
0 H T

1
é
ë
ê

ù
û
ú

H0

H1

= K0 + H T
1 H1（12）

从而得到的新模型参数为式（13）：

β1 = K -1
1
é
ë
ê

ù
û
ú

H0

H1

T
é
ë
ê
ù
û
ú

T1

T1

          = K -1
1 (K1β0 -H T

1 H1β0 + H T
1 T1)

          = β0 + K -1
1 H T

1 (T1 -H1β0)

（13）

从式（13）可知 β1 的计算是基于 β0 进行的，不

需要将所有原始数据混合新训练样本全部重新计

算，从而大大减少了模型训练的计算量。同时式

（13）中 K -1
1 H T

1 (T1 -H1β0) 也体现了新加入样本对已

有模型的修正。但该式（13）未考虑新增样本的时

效性，根据上文分析，在真实环境中Wi-Fi信号具有

高动态性，因此考虑新增数据的时效性，需建立一

种时效机制，在该机制中越久远的数据对位置预测

的贡献越少，越新的数据对位置预测的贡献越大，

通过引入权重惩罚来实现该机制，即对式（13）做如

下修改：

β1 = β0 +ω∙K -1
1 H T

1 (T1 -H1β0) （14）

惩罚权重 ω 加强了新增数据对预测模型的影

响程度，减少了旧数据对预测模型的贡献，ω 的取

值通过实验获得，且在增量学习过程中保持不变。

通过对 ω进行牛顿迭代来使其收敛，即对式（14）进

行迭代计算直到 |βk + 1 - βk| < ε ( ε为经验阈值)。

βk + 1 = βk +ω∙K -1
k + 1H T

K + 1(Tk + 1 -Hk + 1βk) （15）

根据 3.2讨论，在得到通过用户进行的众包采

集无标定数据后，需要将标定数据和非标定数据混

合重新训练模型，本节通过引入增量学习方法，只

需将非标定数据用于模型训练，从而大大提高了模

型的训练速度，同时加入权重考虑，使更新后的模

型具有更高的适应度，定位精度长时间保持在较高

的水平。

3.4 特征自适应的在线连续增量极速学习机模型

(FA-OSELM)

在 3.3节中，通过引入时效机制和权重因子解

决了众包采集数据因为时间段不同从而贡献度不

一致，导致位置指纹模型适应度下降的问题。然而

在真实环境中用户会移除部分AP，同时也有可能

部署新的AP，由于不同的用户使用定位系统的时

间不一致，这样在不同时间段采集到众包数据特征

维数不等长，从而导致采集的训练数据、用户提交

的无标定增量数据以及实时定位请求数据会出现

维度不一致的问题。针对这一问题，本文进一步引

入了特征自适应的在线增量极速学习机(Feature

Adaptive Online Sequential Extreme Learning Ma-

chine, FA-OSELM)[11]，当真实环境中AP发生变化导

致特征维度改变时，该方法能针对已训练模型的特

征维度和新增样本数据特征维度不等长的情况进

行自适应调整，从而有效利用新样本数据更新模

型，提升了模型的适应度。

首先，给定 N 个具有区分度的样本 {(xi, ti)|xi ∈
Rn, ti ∈Rm, i = 1,2,⋯,N} ，xi 为 n × 1 向 量 ，xi =

[xi1,xi2,⋯,xin]
T ，再给定 N1 个同样具有区分度的样

本 集 合 {(x ′
i, ti)|xi ∈Rn′, ti ∈Rm, i = 1,2,⋯,N1} ，x′

i
为

n′× 1向量，x′
i
=[x′

i1
,x′

i2
,⋯,x′

in'
]T ，当真实环境中AP数

量发生变化时，根据式（6）均可转化为求式（16）的

最小值。










é
ë
ê

ù
û
ú

H0

H1

β - é
ë
ê
ù
û
ú

T0

T1

（16）
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⋮
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其中：

{ }ai = { }a1,a2,⋯an

L

i = 1
,{ }xi = { }x1,x2,⋯xn

N

i = 1
（19）

{ }a′i = { }a′1,a′２,⋯a′
n′

L

i = 1
,{ }x′i = { }x′1,x′2,⋯x′n′

N1

i = 1

（20）

根据式（17）和式（18），ai 和 xi 维度相同，a′i
和 x′i 维度相同，而 xi 和 x′i 维度不一致，因此，当特

征维度发生改变时仅需要对 ai 进行调整。本文引

入输入权重转换矩阵 P 和输入权重增补向量 Qi ，

然后根据式（21）来生成 a′i 。
{ }a′

i = ai∙P + Qi

L

i = 1
（21）

其中，

P =
é

ë

ê
êê
ê

ù

û

ú
úú
ú

P11 ⋯ P1n′⋮ ⋱ ⋮
Pn1 ⋯ Pnn′ n × n′

（22）

Qi = [ ]Q1,⋯,Q1n′ 1 × n′ （23）

矩阵 P 的规则如下：

（1）每行只有一维为1，其余维为0；

（2）每列最多有一维为1，其余维为0；

（3）Pij = 1表示第 i维特征转换成了第 j 维特征。

向量Qi 的规则如下：

（1）当特征维度减少时，Qi 是一个全0向量；

（2）当特征维度增加时，如果 a′i 是新的特征，

则根据 ai 的分布随机生成Qi 的第 i维。

在新样本数据的特征维度发生变化时，无法根

据式（15）来计算 β* ，所以需要利用 FA-OSELM 方

法重新生成 a′i ，然后利用调整后的模型参数来迭

代生成新的 β* ，最后用更新后的模型做位置估计，

从而在任意特征维度下本文模型都能自适应地进

行调整，实现在线连续增量学习。

4 基于众包数据的室内定位平台

基于本文提出的室内定位方法，解决了基于位

置指纹模型的室内定位方法在更新定位模型时遇

到的 3个难点问题，并实现了基于众包数据的室内

定位平台，系统整体架构如图3所示。

4.1 数据层

4.1.1 室内地图

在基础数据采集阶段和实际定位阶段，都需要

用到室内地图。借助绘制准确的室内地图，基础采

集阶段能对采集区域进行准确的位置映射标定，实

际定位阶段能将定位结果直观、实时地呈现给用户。

4.1.2 指纹数据

指纹数据用于训练指纹定位模型，通过基础采

集和众包采集 2种数据采集方式，能得到大量训练

样本，从而进行模型训练和更新。

（1）基础采集

对于位置指纹算法，初始指纹模型必须通过监

督学习的方式得到，即初始训练时应采用有标定样

本数据，而基础采集则用于得到相应的标定训练样

本。在本定位平台中，基础采集部分由专门的数据

采集客户端实现，对于从未采集过位置指纹数据的

室内环境，通过制作相应的环境地图并结合数据采

集客户端采集足够多的标定样本数据，训练出一个

初始的位置指纹模型并应用于定位计算。

（2）众包采集

基础采集只用做训练初始定位模型，而在后续

图3 基于众包数据的室内定位平台架构图

Fig. 3 Whole architecture of localization platform
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模型更新过程中，如果每次都通过人工的方式大批

量采集标定样本数据，其工作量巨大，而众包采集

则较好地解决了该问题。客户端在实时定位的过

程中会自动进行无标定指纹数据采集，同时每一次

位置估计都采集了相应的无标定样本，而用户使用

定位平台的次数越多，时间越长，采集到的无标定

样本数据也就越丰富。通过众包采集的方式能够

得到海量的非标定样本，充分利用这些无标定样本

来实时增量更新定位模型，一方面减少了人工采集

标定数据的工作量，另一方面也能使指纹模型的定

位精度长时间内维持在较高水平。

4.2 接口层

接口层提供定位引擎调用SDK,该SDK实现了

定位核心算法，并封装为应用接口以供第三方应用

程序调用。SDK的整体架构包含接口模块、数据加

载模块和定位计算模块3个模块（图4）。

（1）接口模块

接口模块是对SDK整体框架的抽象封装，通过

暴露简单的调用接口并结合回调机制来实现SDK

底层和应用之间的数据通信和交互，第三方应用无

需了解SDK的内部实现原理，便可轻松在应用中集

成室内定位功能。

（2）数据加载模块

在执行定位计算前，SDK需将指纹数据加载至

系统内存，然后才能进行位置计算。由于无法一次

性将所有指纹数据加载到内存，在定位SDK中实现

了基于新鲜度的缓存更新机制。通过该机制，SDK

能减少从外部存储读取指纹的次数，有效地规避了

IO瓶颈，提升了SDK的性能。

（3）定位计算模块

SDK加载完指纹数据后先进行AP扫描来采集

定位数据，然后调用核心定位算法进行位置计算，

最后将定位结果以接口回调的方式返回给应用，最

终应用将定位结果以地图坐标的形式呈献给用户，

同时SDK根据当前定位结果调用缓存更新算法进

行异步指纹更新，保证当前缓存中指纹数据的有

效性。

4.3 应用层

在定位SDK提供的定位和导航服务的基础上，

根据实际的应用场景以及用户需求，能够实现不同

的应用。如在陌生环境中，通过定位平台提供的实

时导航功能，用户能快速到达目的地；商超可通过

定位平台对目标用户推送促销活动信息，进行精准

位置营销；通过在小区、智慧楼宇搭建定位平台，能

极大提高社区的安全；基于位置的定位服务结合儿

童手表打造智能防丢器，有效地保障了儿童在户外

的安全性等。由此可见，基于众包数据的定位平台

在步行导航、位置营销、安防监控和近场社交等领

域均有丰富的应用场景。

5 定位平台系统应用案例

5.1 智能导购系统或者智能购物导航系统

大型商场的商家为了吸引消费者，会不定期推

出各种优惠活动进行促销，但是在购物O-2-O闭环

系统形成前，商家无法有效地把自身的促销信息及

时推送给消费者。对消费者而言，他们在购物时无

法有效地获知他们所在位置的周围商铺提供商品

信息，无法获知是否有商家正在进行商品促销。对

商场而言，他们希望对进入商场的消费者进行消费

行为分析，以便于他们对商场进行改进，吸引更多

商家入驻，吸引更多消费者进行消费。通过将自身

的定位平台与大型商场、超市进行结合，实现了完

整的购物导航系统（图 5），实现了O-2-O闭环的关

键一步。用户只需要安装集成了定位导航功能的

商场APP，进入商场后能实时收到周围商铺的推送

信息，即使陌生的环境，他们也能通过APP的导航

和路径规划顺利到达目的商铺。另外，用户可以在

任何时间地点打开对应商场的APP，挑选喜爱的商

品，然后直接到商场购买；同时，APP能记录消费者

的常去的店铺，记录消费习惯，在积累一定数据后，

商场便能从数据中挖掘潜在的商业价值。

5.2 博览会导航

与商场、超市的导航需求不同，博览会导航是

一种偶发性、短时性的应用场景。随着智慧城市的

图4 SDK整体架构图

Fig. 4 Whole architecture of SDK
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不断推进，相关技术与应用如雨后春笋层出不穷，

博览会作为科技产业化的展示平台，承担着技术普

及和推广的重大责任，如何及时有效地向客户推荐

展品信息成为博览会的首要需求。当身处产品博

览会时，由于对环境缺乏了解，面对着宽阔的展厅

和数量繁多的展品，迫切希望短时间内获取丰富信

息的客户往往会无所适从。利用定位平台的技术

特点结合博览会需求，打造了面向展会的导航应

用，如图 6所示。该应用能提供展会的整体位置示

意图，详细标识所有参展产品的位置，当用户对某

一产品感兴趣时，只需通过简单操作，应用便能规

划出当前位置到目标点的路径，指引用户到达。同

时在用户走近某一展品区域时，应用能自动推送该

产品的相关信息，既方便又快捷，真正实现了智慧

博览。

5.3 智能停车服务或者辅助找车服务

另一个基于位置服务的典型需求是停车导

航。大型停车场找车一直是一个难题，多个大型商

场的地下停车场动辄上千个车位，如果用户不熟悉

停车场的布局而停车场又缺乏简单明了的指示牌

时，车主在找车上往往要花上很长时间。为了帮车

主解决该难题，推出了停车场智能停车，如图 7 所

示。车主只需要在停车时打开定位APP，记录当前

位置，然后在用户想取车时，在任意位置再次打开

APP，选择找车，APP便能根据当前位置和汽车所在

位置自动规划路径，引导车主快速找到自己的汽

车，为车主节省了大量找车时间。

6 结束语

针对基于指纹模型的Wi-Fi室内定位方法存在

的3个核心问题：数据增量问题、增量数据的时效问

题和数据特征维度不等长问题，本文分别引入了

SELM.TMELM.FA-OSELM 方法，从 3 个层面进行

解决，有效提升了定位精度和稳定性，同时实现了

基于众包数据的室内定位平台，将Wi-Fi定位与实

际应用相结合，取得良好效果。下一步的工作将侧

重Wi-Fi定位的更多具体应用，增强定位平台的稳

定性，提升用户体验。

图7 智慧停车应用

Fig. 7 The application of smart parking

图5 购物闭环系统应用APP

Fig. 5 The application of shopping closed-loop system

图6 智慧展览应用

Fig. 6 The application of wisdom exhibition
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