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基于视觉与 Wi-Fi 双层特征地图的
智能手机室内定位方法

胡钊政1,2, 柳雨婷1,2, 周　 哲1,2, 黄　 戈1,2, 孙勋培1,2

(1. 武汉理工大学智能交通系统研究中心,武汉 430063; 2. 武汉理工大学重庆研究院,重庆 401120)

摘　 要: 为解决室内环境中 Wi-Fi 定位精度低、视觉定位稳定性差等问题,提出了一种融合视觉与 Wi-Fi 的双层特征地图模型

(vision-CSI map,V-CSI map),并提出基于隐马尔可夫模型(Hidden Markov model,HMM)的智能手机定位方法。 V-CSI 地图模

型既包含基于栅格的信道状态信息(channel state information,CSI)指纹特征,同时也包含以稀疏安全出口为路标的视觉特征,
并通过参考位置关联完成地图构建。 本文将基于 V-CSI 特征地图的定位问题转化为 HMM 问题。 首先完成安全出口标志检

测与视觉特征匹配,实现视觉定位,将定位结果对 HMM 状态进行初始化;接着,利用 CSI 指纹匹配完成发射概率建模,通过高

斯模型完成基于运动约束的状态转移概率建模;最后,通过前向算法求解 HMM 最优匹配状态,进而计算位置。 在 6 000 平方

米办公楼和 3 600 平方米地下停车场对本文算法与模型进行验证。 实验结果表明,两种典型室内场景下,本文算法平均定位

误差约为 1. 0 m,单次定位时间约 170 ms;相比于单一 CSI 定位,平均定位误差减少 56%以上,说明该算法能够有效提升室内

定位的准确性与鲁棒性。
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Smartphone indoor positioning method based on vision and
Wi-Fi double-layer feature map
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Abstract: We proposed a smartphone positioning method by formulating the positioning problem as an HMM
(hidden markov model,HMM) based on the proposed double-layer feature map consisting of visual and Wi-Fi
features(vision-CSI map,V-CSI map) to solve the issue of low accuracy and poor stability in indoor environment.
The V-CSI map is modeled by encoding CSI fingerprint features based on grid and visual features of sparse safety
exits as well as association locations. The location problem based on the V-CSI feature map is solved as HMM
problem in the method. First, the safety exit sign detection and visual feature matching are completed in the visual
positioning phase, and the positioning results are employed to initialize and reinitialize the states of HMM.
Subsequently, CSI fingerprint features are matched with that of the V-CSI map to complete the emission probability,
and the state transition probability is computed by modeling motion constraint with Gaussian model. Finally, the
optimal state is derived from the forward algorithm, and the position of the smartphone is readily determined from
the weighted average of the closest states. In the experiment, the proposed method is verified in an office building
of 6 000 square meters and an underground parking lot of 3 600 square meters respectively. Experimental results
show that the average positioning error of the algorithm is about 1. 0 m, and the time of a single positioning is about
170 ms in the two typical indoor scenes. Compared with only CSI positioning methods, the average positioning error
of our proposed method is reduced by more than 56% . The outstanding performance of experimental results also
illustrates that our proposed method can improve the accuracy and robustness of indoor positioning.
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　 　 随着移动互联网时代的深入发展,位置信息服

务(location based service,LBS)已被广泛应用于社会

生活的各个领域。 全球定位系统( global positioning
system,GPS)可以在室外环境中提供精确的位置信

息,但人类日常生活中大多时间处于室内,复杂室内

环境中的多径效应与非视距干扰会导致 GPS 无法

提供精准的定位信息[1]。
相较于基于蓝牙和超宽带 ( ultra wide band,

UWB)的智能手机定位方法,基于Wi-Fi 的定位方法

可利用智能设备普遍搭载的传感器以及场景中广泛

部署的 Wi-Fi 接入点,在不增加额外成本的前提下

获取全局坐标位置[2]。 基于 Wi-Fi 信号的定位技术

主要分为两类:三角定位和指纹匹配。 三角定位采

用信号衰减模型计算接收机与各个 Wi-Fi 接入点之

间的距离,通过三角定位原理获取定位结果,但复杂

的室内环境中存在多径效应的影响,很难构建精准

的信号衰减模型;指纹匹配方法通过建立接收信号

强度指示( received signal strength index,RSSI)与信

道状态信息(CSI)指纹数据库,通过指纹相似性匹

配得到定位结果。 CSI 能够提取到比 RSSI 更细粒

度的特征信号,其随时间变化更小,灵敏度更高,能
够有效提升定位精度。 李华亮等[3] 提出了一种高

鲁棒性的 RSSI 室内指纹定位方法,针对尖峰噪声、
接入点(access point,AP)选择及定位系统区域离群

坐标问题,分别提出了基于鲁棒主成分分析( robust
principal component analysis,RPCA)的环面交集定位

方法、AP 信息熵权加权定位算法与基于凸分解的定

位算法。 于海涛等[4] 提出一种基于 RSS 和 CSI 混

合指纹的室内定位方法,通过构建神经网络得到不

同位置的权值作为指纹,比较权值差异得到定位结

果。 但基于指纹匹配的方法依赖于鲁棒的指纹匹配

过程,当有动态目标移动时,产生的干扰信号会恶化

匹配性能,使得定位精度明显下降。 现有的基于

CSI 指纹的定位研究依赖于高鲁棒性的采集数据和

数据降噪等方法,容易因缺少运动约束引发位置跳

变,无法满足连续定位需求。
使用单一 Wi-Fi 传感器定位时,采样点的分布

与环境的差异会对定位结果产生较大的影响,需要

融合其他传感器以获得更理想的定位效果[5]。
Poulose 等[6]对比分析了基于行人航位推算(pedestrian
dead reckoning,PDR)的不同传感器融合技术,筛选

适合航向估计的最佳方法。 Tao 等[7] 提出了一种基

于改进时差载波相位技术的位移估计 PDR 系统,以
变化的位置和航向作为更新信息,通过滑动窗口估

计建立 PDR 系统的步幅和航向偏差。 然而,基于智

能手机的 PDR 系统存在累积误差,无法实现长时间

定位。 Huang 等[8] 提出基于多尺度的智能手机融

合定位方法,将室内定位分为 Wi-Fi 粗定位、图像

级定位和度量级定位三部分,在节点处进行用户

位姿估计,但未加入运动信息且仅限于安全出口

标志附近的离散位姿估计。 Wang 等[9] 提出融合

Wi-Fi 与图像的室内定位方法,在离线阶段建立基

于 RSSI 均值的指纹数据库,并使用 AlexNet 对图

像进行分割与匹配,在线阶段提取视频帧确定定

位区域,再使用基于信号强度的加权平均指纹匹

配计算位置,但在用户快速移动时,图像的抖动会

影响匹配精度,算法的实时性较差。 Zhao 等[10] 提

出基 于 相 机、 Wi-Fi 和 惯 性 测 量 单 元 ( inertial
measurement unit,IMU)的多模式室内定位方法,通
过分析两张图像间的 CSI 与 IMU 数据计算用户移

动距离以获取定位结果。 但大量观测数据的处理

增加了计算的复杂度,且不适用于大型室内场景

的连续定位。 Sun 等[11] 利用 AP 与参考点之间的

几何距离作为指纹,提出基于地图辅助的粒子滤

波定位方法,但粒子分布的随机性和大量的粒子

计算成本会影响定位的可靠性。 HMM 能够从预设

隐含状态集合中筛选出最优状态,有效规避了预

测状态的随机分布[12] 。 由此可见,目前基于 Wi-Fi
与视觉的定位方法由于实验场景路标难以界定、
环境差异、设备的异构性以及算法的缺陷,其定位

精度与实时性无法满足大众的需求。
针对现有方法的不足,本文提出基于 V-CSI 双

层特征地图的智能手机 HMM 室内定位方法:将待

定位场景栅格化,并将栅格定义为隐含状态,通过运

动约束建立隐含状态之间的转移关系,利用 CSI 指
纹特征图层定义发射概率,结合视觉特征图层对隐

含状态进行重新初始化,以提升定位精度。

1　 本文算法

本文算法整体流程如图 1 所示,基于 V-CSI 双

层特征地图的 HMM 智能手机定位方法分为建图和

定位两部分。
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图 1　 算法整体流程

Fig. 1　 Overall algorithm flow

2　 V-CSI 双层特征地图构建

建图阶段,构建整个场景的 V-CSI 双层特征地

图,如图 2 所示。 构建 CSI 指纹特征图层时,将整个

场景划分为 M × N 个栅格,在每个栅格的中心点采

集连续的 Wi-Fi 数据并提取 CSI 信息,建立基于 CSI
幅值的 CSI 指纹特征地图;在 CSI 指纹特征图层的

基础上,使用消防安全出口标志作为参考路标,一方

面是因为安全出口标志为国家消防安全法规强制要

求安装的引导标识,在室内场景中广泛存在,而且要

求安装在出入口的醒目位置,易在视距范围内识别;
另一方面是因为消防安全出口标志能够提供固定的

参考位置信息。 视觉特征图层中的栅格负责存储安

全出口标志的视觉场景特征、安全出口标志特征和

全局位姿信息。 因此,V-CSI双层特征地图存储的特

征信息可以表示为 WV-CSI = {Mi,Hli,Li},其中 Mi 表

示视觉特征信息,Hli表示 CSI 指纹特征信息,Li 表

示位置坐标。

图 2　 V-CSI 双层特征地图

Fig. 2　 V-CSI double-layer feature map

2. 1　 CSI 指纹特征图层构建

在构建 CSI 指纹特征图层时,离线采集 Wi-Fi
信息并记录栅格位置坐标,以此作为不同位置的指

纹表征。 记录采样点位置坐标时,首先建立场景参

考坐标系,将场景划分为 M × N 个栅格,并记录每个

栅格中心点在该参考坐标系中的二维坐标,将第 i
个栅格中心点表示为 li = ( lix,liy),lix和 liy分别表示

x 方向和 y 方向的参考坐标。
利用正交频分复用(orthogonal frequency division

multiplexing,OFDM)技术将 Wi-Fi 信道划分为若干

正交子信道。 矢量格式的 CSI 数据可描述通信链路

的信道属性,包含更细粒度、更多样化的物理层信

息。 CSI 信息不仅在时间上更稳定,而且在位置特

征方面更具有代表性,因此,更适合作为 Wi-Fi 指纹

用于高精度定位。 采集细粒度物理层 30 个子载波

的 CSI 数据,每个采样点的 CSI 数据由一个复数矩

阵 HMIMO表示,包含 CSI 特征、子载波和数据包 3 个

维度的信息,可以表示为 HMIMO = {H1,H2,…,Hn}。
其中,Hi = {H( f1),H( f2),…,H( fi)…,H( f30)}表示

每个数据包中的子载波特征;n 为采集的数据包总

数 ( n = 200);H ( fi ) = H( fi) e j∠H( fi), H( fi) 与

∠H( fi)分别为幅值和相位。 鉴于相位信息的不稳

定性,采用幅值信息作为指纹特征。 为了提高 CSI
数据的鲁棒性、减小采集过程中人为因素导致的数

据异常值影响,在每一个采样点连续采集多个数据

包,结合 HAMPEL 滤波器与高斯滤波去除高频噪声

与直流分量;为了减少数据冗余,根据 FIFS 方法[13]

对同一子信道内子载波的信道响应进行平均,将采

样栅格中 n 个数据包的所有子信道的功率相加后取

平均值作为 CSI 指纹存储在数据库中,公式如下:
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Hl j = ∑
n

i = 1

Hi

n (1)

式中:Hl j为位置 l j 处采样提取的 CSI 特征值; Hi 为

在 l j 处第 i 次采样得到的各个子载波幅值之和。
2. 2　 视觉特征图层构建

1)视觉特征提取

构建视觉特征图层时,在含安全出口标志的栅

格中存储安全出口标志的视觉特征与参考位置的参

考坐标。 为了提升定位阶段的运行效率,在离线阶

段完成视觉特征提取。 为了获取丰富的场景信息,
使用 ORB 与 SURF 两种特征描述符来计算安全出

口标志的全局特征(全局特征用于描述图像的整体

灰度特征,提升匹配速率以获得最接近地图栅格的

图像;局部特征用于验证与几何计算)。 在提取局

部特征时采用 ORB 局部特征描述符;提取全局特征

描述符时,首先将图像缩放为 63 × 63 像素的图像

块,以图像块中心点作为特征点,缩减 FAST 特征提

取耗时[14]。 相较于传统算法,该方法对光照有较强

的鲁棒性。 本文采用图像间的差异与给定阈值进行

比较生成特征描述符,公式如下:

τ(P;x,y) =
1:P(x) - P(y) < γ
0:P(x) - P(y)≥γ{ (2)

式中:P(x)是在图像 P 中点 x 的强度值;γ 为阈值。
由此可以获得图像块的描述符:

fn(P;x,y) = ∑
n

i = 1
2 i -1τ(P;x,y) (3)

由于 SURF 对视角、光照、尺度变化等情形具有

良好的鲁棒性,将图像归一化后的中心点作为

SURF 特征点。 首先获取特征点附近圆形区域内的

像素 x 与 y 方向的 Haar 小波响应,确定全局 SURF
特征点的方向;再将特征点附近区域划分为 4 × 4 个

子区域,计算每个区域内 Haar 小波响应并赋予高斯

系数;对每个子区域内的 dx 与 dy 及其绝对值分别

求和,由此得到每个子区域的特征描述符 v:

v = (∑dx,∑dy,∑ dx ,∑ dy ) (4)

最后将 16 个子区域的特征描述符组合,形成一

个 64 维的特征向量:
V = [v1,v2,…,v15,v16] (5)

式中 vi(i =1,2,…,15,16)为子区域 i 的特征描述符。
2)参考位置计算

为了计算 V-CSI 地图中视觉场景在参考标系中

的位置,建立整个室内场景的参考坐标系,并标注安

全出口标志 4 个顶点在场景参考坐标系中的坐标,
基于小孔成像原理建立图像坐标系与参考坐标系之

间的转换关系:
um,vm,1[ ]T≅K R t[ ] Xw,Yw,Zw,1[ ]T (6)

式中: um,vm,1[ ]T 为安全出口标志顶点在图像坐标

系中的坐标; Xw,Yw,Zw,1[ ]T 为安全出口标志顶点

在场景参考坐标系中的坐标;K、R、t 分别为相机内

参矩阵、旋转矩阵与平移向量。
由于安全出口标志 4 个顶点处于同一物理平

面,根据平面之间的单应性关系,设该单应性平面在

Z = 0 的平面坐标系中,转换关系如下:
um,vm,1[ ]T≅H Xh,Yh,1[ ]T (7)

式中: um,vm,1[ ]T 和 Xh,Yh,1[ ]T 分别表示同一安全

出口标志在图像坐标系和平面坐标系中的坐标;H
为单应性矩阵。 场景参考坐标系与平面坐标系之间

的关系为

Xw,Yw,Zw[ ]T = Rp Xh,Yh,0[ ]T + tp (8)
式中:Rp与tp分别为旋转矩阵与平移向量。 通过上

式可将图像点通过单应性矩阵映射至场景参考坐

标系,得到相机与安全出口标志之间的几何位姿

关系,用于定位过程中的图像特征匹配与位姿

计算。

3　 基于 V-CSI 双层特征地图的 HMM
定位算法

　 　 将基于 V-CSI 双层特征地图的智能手机定位建

模为 HMM 问题,通过前向算法获取有效的隐含状

态,并与运动约束相融合获取精确、稳定的定位结

果,如图 3 所示。 具体为:将 V-CSI 地图中的栅格定

义为隐含状态,将隐含状态集合记为 Q = {q1,q2,…,
qn - 1,qn},其中 n 表示隐含状态的数量;将观测集合

定义为 O = {o1,o2,…,om - 1,om},m 表示观测数;利
用视觉特征定位结果初始化隐含状态,初始化概率

记为∏ = {π1,π2,…,πn};qt∈Q 与 ot∈O 分别代表

t 时刻的状态与观测。 此外,在运动过程中若安全

出口标志被观测到,利用视觉特征获取的定位信息

重新初始化 HMM,以消除迭代过程中的累积误差;
而对于状态转移概率,利用历史定位结果构建基于

高斯模型的状态转移模型计算;观测概率由 CSI 指
纹匹配结果确定。
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图 3　 HMM 算法示意图

Fig. 3　 Schematic diagram of HMM algorithm

3. 1　 HMM 模型初始化

1)基于视觉特征图层的定位

首先利用 Yolov5 对入口处的安全标志进行检

测,当检测到图像中有多个安全标志存在时,结合

CSI 指纹特征的粗定位结果缩小视觉地图匹配的范

围,从而确定与当前位置最近的唯一安全标志。 为

了减少视觉地图匹配耗时,使用 2. 2 节中的全局

ORB 和 SURF 描述符来获取与当前图像最近的视觉

地图图像。 由于两种全局特征来自不同的特征空

间,且具有不同的维度,为了消除传统 KNN 算法结

果不唯一的问题、提升融合效果,本文从多个特征空

间中遍历找到最相似的场景图像,然后使用局部特

征匹配验证。
在图像匹配过程中,在全局 SURF 空间采用欧

几里得距离作为度量,在全局 ORB 空间采用汉明距

离作为度量,如公式(9)所示:

DO(R1,R2) = ∑
256

i = 1
XOR(R1

i ,R2
i )

DS(F1,F2) = F1 - F2 = ∑
i

(F1
i - F2

i ) 2

ì

î

í

ïï

ïï

(9)
式中:R1、R2 为两个输入的 ORB 全局特征;F1、F2 为

两个输入 SURF 全局特征;下标 O 和 S 分别代表

ORB 和 SURF 全局空间;R j
i 表示 ORB 特征的第 i 个

元素;F j
i 表示 SURF 特征 F j 的第 i 个元素。 分别在

两个特征空间中对计算得到的 M 个和 N 个近邻赋

予权重:

WO(R i) = α
DO(R,R i)

∑
M

i = 1
DO(R,R i)

WS(F j) = β
DS(F,F j)

∑
N

j = 1
DS(F,F j)

ì

î

í

ï
ï
ïï

ï
ï
ïï

(10)

式中:α = M
M + N、β = N

M + N分别为两种全局特征空

间的对应权重;DO(R,R i)表示查询图像与全局 ORB
特征空间第 i 张图像的汉明距离;DS(F,F j)表示查

询图像与全局 SURF 特征空间第 j 张图像的欧几里

得距离。 对于从全局 ORB 特征空间得到的 M 个近

邻图像,采用 P = {p1,p2,…pm,…,pM}表示近邻图

像对应的标签。 同理,对于从全局 SURF 特征空间

得到的 N 个近邻图像,采用 G = { g1,g2,…gn,…,
gN}表示近邻图像对应的标签;定义集合 X = P∪G =
{X1,X2,…,X i,…},遍历集合 X 找到权重最小的图

像标签,即拍摄图像与视觉特征地图中某图像位置

最近,再使用式(11)计算图像标签 X i 对应的权重:
W(X i) = ∏

pm = Xi
WO(Rm) × ∏

gn = Xi
WS(Fn) (11)

最后选择权值最小的近邻作为多个特征空间中

最相似的场景图像:
G∗ = arg minXW(X i) (12)

由此得到查询图像与视觉特征地图中最相似的

图像,获取对应安全出口标志的三维坐标,用于智能

手机绝对位置计算。
在精度要求不高的室内定位场景中,可直接使

用标志物的三维坐标作为用户当前位置。 但实际

上,安全出口标志三维坐标与智能手机位置存在差

异,因此使用平面间的映射关系来计算相机与安全

出口标志的位姿关系,从而提升定位精度。 当前拍

摄图像与视觉特征地图图像之间的单应性关系为

um,vm,1[ ]T≅Hmq uq,vq,1[ ]T (13)
式中: um,vm,1[ ]T 为视觉特征地图图像的像素坐

标; uq,vq,1[ ]T 为查询图像的像素坐标;Hmq为两个

坐标系之间的单应性矩阵。 通过下式的关系,可以

获得当前拍摄图像与场景参考坐标系之间的转换

关系:
uq,vq,1[ ]T≅H -1

mq H X,Y,1[ ]T =Hq X,Y,1[ ]T

(14)
基于小孔成像模型Hq≅K r1,r2,1[ ]T,(K 为拍

摄相机的内参矩阵),计算拍摄图像的位姿:
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r1 =
K - 1H(1)

q

K - 1H(1)
q

,r2 =
K - 1H(2)

q

K - 1H(2)
q

,

r3 = cross( r1,r2),t =
K - 1H(3)

q

K - 1H(3)
q

(15)

然后计算相机在参考坐标系中的位置:

pos =
1 0 0
0 1 0

é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú( - RpR - 1 t + tp) (16)

式中:
1 0 0
0 1 0

é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú为正交投影矩阵,通过上式可以获

得相机当前的位置坐标,然后基于欧几里得距离计

算各状态概率作为 HMM 初始值。
2)基于绝对位置的初始概率

为充分利用视觉定位结果,在得到智能手机的

绝对位置后,建立基于视觉定位结果与状态栅格中

心点欧几里得距离的高斯模型,根据视觉定位结果

对当前状态集合赋予不同的概率,从而确定 HMM
的初始状态值。 当前状态对应的初始概率 πt 为

πt =
1

2πσπ

exp( -
F ( lt,l( j)i ) 2

2σ2
π

) (17)

式中:F( lt,l( j)i )表示 t 时刻绝对位置定位结果 lt 与
当视觉特征地图中第 j 个栅格中心点的欧几里得距

离;σπ 为根据环境选定的经验值。
3. 2　 状态转移概率建模

为了增强智能手机定位的连续性和稳定性,传
统方法利用智能手机内部传感器提供运动信息,再
经过 PDR 估计运动状态,并与 Wi-Fi 信息融合,但
这种方法需要对异构传感器进行精确标定,而且

PDR 还存在累积误差。 为了兼顾模型复杂度与用

户运动特征,本文通过构建短时匀速运动模型,利用

智能手机上一时刻的状态估计当前状态,如图 4 所示。
具体为,设 t - 2 刻的状态为 qk = ( lkx,lky),t - 1

时刻的状态为 qi = ( lix,liy),则 t 时刻的状态为

ltx = lix + vxt - 1·Δt

lty = liy + vyt - 1·Δt{ (18)

式中:vxt - 1 =
lix - lkx

Δt ,vyt - 1 =
liy - lky

Δt ,由 t - 1 和 t - 2 时

刻的状态确定;Δt 由系统的定位频率确定。 然而在

运动过程中不可避免存在噪声,为了更好地描述

t - 1时刻到 t 时刻的状态转移概率,构建基于二维

高斯分布的状态转移概率模型,t 时刻状态 q j = ( l jx,
l jy)状态转移概率为

aij =
1

2πσ2
a
exp( -

( l jx - ltx) 2 + ( l jy - lty) 2

2σa
2 ),

∑
n

j = 1
aij = 1 ,∀i (19)

式中:ltx,lty由式(18)获得;σa 为根据用户移动速度

设定的经验值,本文取 σa = 0. 5;aij为 t - 1 时刻状态

i 转移到 t 时刻状态 j 的概率。

图 4　 二维高斯状态转移概率

Fig. 4　 Two dimensional Gaussian state transition probability

3. 3　 发射概率建模

HMM 模型中的观测 ot 表示在当前状态下观测

到的 CSI 特征。 使用欧几里得距离描述当前状态下

的观测与地图中存储的 CSI 指纹特征之间的相似

性。 为体现“欧几里得距离越大(CSI 指纹相似性降

低),发射概率越小”的规律,使用 0 均值的高斯模

型描述当前位置观测与 CSI 指纹地图中不同指纹所

在栅格之间的差异。 基于 CSI 指纹的发射概率为

bj(ot) = 1
2πσb

exp( -
F (ot,o(j))2

2σb
2 ),∑

n

j =1
bj(ot) = 1

(20)
式中:F(ot,o( j) )表示当前观测 ot 与地图中对应栅

格的指纹特征 o ( j)的欧几里得距离;σb 为标准差。
3. 4　 基于 V-CSI 双层特征地图的位置计算

本文使用前向算法计算 t 时刻各状态的前向概

率,选取最佳的M 个栅格作为 t 时刻的最优状态,通
过加权平均得到 t 时刻用户在参考坐标系中的位

置。 为了降低序列匹配的复杂度,定义 t 时刻的前

向算子为

αt( j) = P(qt = l j,qt - 1 = li,O1:t) (21)
式中:j、i 分别表示 t 时刻、t - 1 时刻的状态序列;l j、
li 分别为对应的状态坐标,则由链式法则展开为

αt( j) = ∑
N

i
P(qt = l j | qt -1 = li)

üþ ýï ï ï ï ï ï ï ï ï ï

状态转移概率

·

P(Ot | qt = l j)üþ ýï ï ï ï ï ï

观测概率

αt -1( i);1 ≤ j ≤ N,1 ≤ t ≤ T (22)

对求得的前向概率进行降序排列,并选取最大

的 M 个概率所在的栅格作为加权平均的候选状态,
并对这 M 个最优状态进行归一化:

βt( j) =
αt( j)

∑
M

j = 1
αt( j)

(23)

则 t 时刻智能手机的位置为

L∗
t = ∑

M

j = 1
βt( j) l j (24)

·51·第 3 期 胡钊政,等: 基于视觉与 Wi-Fi 双层特征地图的智能手机室内定位方法



式中:L∗
t 为加权平均后所获得的智能手机的位置;

βt( j)是归一化后的最优状态系数;l j 为最优状态对

应栅格的中心点坐标。

4　 实验结果与分析

4. 1　 实验设计

为了验证本文提出算法的可行性,在 Android
手机平台上开发定位软件,并在两种不同的室内典

型场景进行测试:一种场景是人员流动性较大的武

汉市某大学办公室走廊;另一种场景是环境较开阔

的武汉市某酒店地下停车场。 本实验将定位场景划

分为 1. 2 m ×1. 2 m 的栅格。 测试时,实验人员用不

同类型的智能手机(谷歌 Nexus 5:四核 2. 3 GHz;三
星 SM-T710:四核 1. 9 GHz)安装定位软件对算法的

可靠性进行评估。 图 5( a)、( c)分别为办公楼 4、5
楼(布局一致)与地下停车场的 CAD 平面图,建筑

面积分别为 6 000 平方米和 3 600 平方米。 办公楼

4 楼有 20 个安全出口标志,5 楼有 22 个安全出口标

志,共计 42 个安全出口标志;停车场有 29 个安全出

口标志。 图 5(b)、(d)分别为通过 Yolov5 检测安全

出口标志与实验人员测试示意图。

图 5　 实验场景与测试示意图

Fig. 5　 Schematic diagram of experiment scenarios and tests

　 　 建图时,按照本文方法处理所采集的数据,生成

V-CSI 双层特征地图,包括基于 CSI 指纹特征图层

的指纹信息和位置坐标、视觉特征图层的图像数据

和安全出口标志参考坐标;地图采样点的位置坐标

均由激光雷达获取。 其中,CSI 数据按 2. 1 节方法

处理子载波幅值;图像数据包括场景图像、全局特

征、局部特征与单应性矩阵。 图 6 为实验场景所

采集的 CSI 数据和图像数据,采集的图像分辨率为

800 × 600 。 考虑到不同分辨率的栅格会影响定位

的精度(分辨率过小会增加数据量,过大会降低定

位精度),结合定位性能综合选择:办公楼场景采用

1. 2 m ×1. 2 m 栅格,停车场场景采用 1. 0 m ×1. 0 m
栅格。 办公楼场景的特点是人员流动性较强、信
号干扰较大,且安全出口标志分布不均(最小间隔

3 m,最大间隔 40 m);停车场场景的特点是光照效

果不佳、相似场景较多,且难以提取有效特征点,
单一传统的 Wi-Fi 定位或视觉定位均难以达到理

想效果。

图 6　 实验中采集的 CSI 数据与图像数据

Fig. 6　 CSI data and image data collected in the experiment
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4. 2　 办公楼场景测试结果

实验人员使用开发的 Android 定位软件进行测

试,用户行走轨迹如图 7 所示。 其中,蓝线表示规划

的真实路线(Ground Truth),红线表示本文算法定

位结果,浅蓝色线表示使用基于 CSI 指纹的 KNN
(K = 4)定位结果,实验人员行走的路径约 45 m。 实

验过程:按 3. 3 节方法拍摄并识别安全出口标志,计
算用户初始位置;采集当前用户的 Wi-Fi 信息,提取

其 CSI 特征,按第 3 节构建 HMM 模型得到下一时

刻用户的位置;遇到安全出口标志时,通过智能手机

拍摄图像,按 3. 1 节方法进行图像特征匹配,返回

V-CSI 地图中最接近图像的索引,计算单应性矩阵

并更新 HMM 定位结果。

图 7　 行走轨迹

Fig. 7　 Walking track

为了验证视觉定位的有效性,对场景中安全出

口标志进行编号,选取 15 个安全出口标志的识别结

果进行统计分析,不同位置的安全出口标志识别准

确率如图 8 所示,办公楼的图像识别准确率为 96. 7%。
虽然《中华人民共和国消防法》规定了安全出口标

志的设置要求,但安全出口标志在不同场景下的密

度分布并不均衡。 在办公楼场景中,安全出口标志

的最大间距超过 20 m,最小间距仅为 2. 5 m。 为了

分析安全出口标志密度对定位精度的影响,以“每
平方米安全出口标志数”为度量,开展 5 次独立算

法验证实验。 在办公楼实验场景中,安全出口标志

的最小密度为 0. 025 个 / m2 (每40 平方米1 个),最
大密度为 0. 15 个 / m2 (每 40 平方米 6 个),不同标

志密度对定位准确性的影响如图 9 所示。 结果表

明,随着安全出口标志密度的增大,定位误差减小,
定位准确性提升,由此证明准确的视觉定位结果能够

有效提升 HMM 序列匹配的精度。
视觉定位结果返回与拍摄图像最相似的视觉特

征地图图像,并根据匹配结果计算当前拍摄图像与

视觉特征地图之间的单应性矩阵 Hmq,根据式(14)
计算拍摄图像与场景参考坐标系之间的转换关系

Hq,得到视觉定位结果。 从表 1 可以看出,视觉定

位平均定位误差较小,但耗时较长;CSI 指纹定位耗

时短,但平均定位误差较大;本文的融合定位方法耗

时与 CSI 指纹定位接近,平均误差显著降低,在定位

精度和效率方面能够很好地满足实际应用需要。

图 8　 安全出口标志识别准确率

Fig. 8　 Recognition accuracy of exit signs

图 9　 不同安全出口标志密度定位误差

Fig. 9　 Positioning error under different exit sign densities

表 1　 三种算法定位结果

Tab. 1　 Positioning results of three algorithms

算法 定位耗时 / s 平均定位误差 / m

视觉定位 0. 39 0. 40

CSI 指纹定位 0. 10 2. 50

融合定位 0. 15 1. 04

表 2 显示了不同融合算法的误差情况。 可以看

出,在不明显增加定位时间的情况下,相比于文献

[15]所提出的视觉定位算法、文献[16]提出的基于

深度学习的指纹定位算法、文献[17]提出的基于

CSI 特征融合的定位算法,本文算法定位精度分别

提升了 22. 4% ,42. 9% ,19. 4% 。
表 2　 不同融合算法误差对比

Tab. 2　 Error comparison of different fusion algorithms

算法 定位耗时 / s 平均定位误差 / m

文献[15] 0. 17 1. 34

文献[16] 0. 19 1. 82

文献[17] 0. 13 1. 29

本文算法 0. 15 1. 04

图 10 为 CSI 指纹定位、CSI + KNN、CSI + HMM
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与本文算法的累积误差分布图。 结合表 1 中的数据

可以看出,在办公楼场景中,由于环境对信号传播的

影响,CSI 指纹定位最大定位误差 5. 7 m,平均定位

误差 2. 5 m,误差小于 1. 5 m 的仅有 21. 7% ;本文提

出的算法最大定位误差有 3. 1 m,平均定位误差

1. 04 m,误差小于 1. 5 m 的有 78. 2% ,相较于单一

CSI 指纹定位,平均定位误差减小了 58. 4% 。

图 10　 不同算法误差对比

Fig. 10　 Error comparison between different algorithms

4. 3　 停车场场景测试结果

实验场景环境开阔,且安全出口标志多在高处

或主要路径的醒目位置,不易被遮挡,但也存在光照

条件较差、标志间距大等问题。 实验中测试人员行

走轨迹如图 11所示,实验路径长度约 40 m;场景采

样点间距为 1 m,按第 2 节方法建立 CSI 指纹与视

觉地图。

图 11　 行走轨迹

Fig. 11　 Walking track

为了验证视觉定位的有效性,对停车场场景下

的安全出口标志进行编号,选取 15 个安全出口标志

统计图像识别准确率,结果如图 12 所示。 从图 12
可以看出,停车场的安全出口标志识别准确率为

94. 5% 。 在停车场场景中,安全出口标志间距较大,
平均间距为 10 m,最小间距仅为 5 m。 为了分析安

全出口标志密度对定位精度的影响,同样使用“每
平方米安全出口标志数”为度量指标。 不同于办公

楼实验场景,由于停车场场景开阔,在此场景中统计

50 平方米内安全出口标志的数量。 在本场景中,安
全出口标志的最小密度为 0. 02 个 / m2 (每 50 平方

米 1 个),最大密度为0. 08 个 / m2(每50 平方米4 个),
不同标志密度下定位准确性如图 13 所示。 结果表

明,安全出口标志密度越大,平均定位误差越小。 从

表 3 可知,视觉定位平均定位误差较小,但耗时较

长;CSI 指纹定位耗时短,但平均定位误差较大;本
文融合定位方法耗时接近 CSI 指纹定位,同时大幅

降低了定位误差。

图 12　 安全出口标志识别准确率

Fig. 12　 Recognition accuracy of exit signs

图 13　 不同安全出口标志密度定位误差

Fig. 13　 Positioning error under different exit sign densities

表 3　 视觉定位与 CSI 指纹定位结果

Tab. 3　 Analysis of visual and CSI fingerprint positioning results

算法 定位耗时 / s 平均定位误差 / m

视觉定位 0. 43 0. 47

CSI 指纹定位 0. 11 2. 12

融合定位 0. 17 0. 92

为了验证本文提出算法的有效性,将其他公开

文献中的方法应用到本实验场景中,将多次实验的

定位结果进行对比,结果如表 4 所示。 相较于文献

[15]、文献[16]、文献[17]算法,本文算法定位精度

分别提升了 42. 5% 、26. 4% 、18. 6% ,且定位耗时无

显著增加。
表 4　 不同融合算法误差对比

Tab. 4　 Error comparison of different fusion algorithms

算法 定位耗时 / s 平均定位误差 / m

文献[15] 0. 25 1. 60

文献[16] 0. 19 1. 25

文献[17] 0. 14 1. 13

本文算法 0. 17 0. 92
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　 　 图 14 为 CSI 指纹定位、CSI + KNN、CSI + HMM
与本文方法的累积误差分布图。 结合表 3 中的数据

可以看出,相较于办公楼场景,该场景信号干扰较

小,但光照对视觉定位影响较大。 其中,单一的 CSI
最大定位误差有 5. 14 m,平均定位误差 2. 12 m,误
差小于 1. 5 m 的仅有 24. 4% ,而本文方法最大定位

误差 3. 01 m,平均定位误差0. 92 m,误差小于1. 5 m 的

有 82. 7% ,相比于单一的 CSI 指纹定位算法,本文

方法平均定位误差减小了 56. 6% 。 由此证明,本文

方法在没有显著增加定位耗时的情况下,可以有效

提升定位精度、降低误差。

图 14　 不同算法误差对比

Fig. 14　 Error comparison between different algorithms

5　 结　 语

利用 CSI 指纹特征和安全出口标志的视觉特征

构建 V-CSI 双层特征地图,提出一种基于 V-CSI 双
层特征地图的 HMM 智能手机高精度室内定位方

法。 通过视觉特征层完成 HMM 模型的初始化与重

新初始化,利用 CSI 指纹特征获取当前状态的发射

概率,并运用前向算法获取有效状态,通过有效状态

加权平均获得智能手机的位置信息。 实验结果表

明,本文方法平均定位误差约为 1. 0 m,相比于单一

的 CSI 指纹定位,平均定位误差降低 56% 以上,且
在信号干扰小、安全出口标志分布密集的场所,本文

方法可进一步降低定位误差。 同时,本文方法还可

与目前主流的定位方法融合,为解决 GPS 盲区下的

室内定位提供新思路。
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