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摘  要：随着群智感知和机器学习的融合，基于射频指纹的室内定位技术引起研究者的广泛关注。然而现有工作存

在指纹地图构建阶段开销过大形成的可扩展性和实时性瓶颈问题。针对这一问题，该文提出一个新颖的轻量可扩展

指纹地图构造方法(FFIL)。在指纹构建阶段，将整个室内环境划分为多个环路快速分割地图并获取射频指纹；在

指纹匹配阶段，首先计算 AP 与目标点间的距离，然后选择与圆环半径最相似的环路上的参考点一一匹配；在定位

阶段，采用等高线聚类算法来提高定位精度。通过真实数据驱动的大量仿真和实验证明，FFIL 能减小指纹地图构

建的开销，同时提高定位精度和系统实时性。 
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Abstract: Fingerprint-based indoor localization technology is attracted extensive attention of researchers with the 

fusion of crowd-sensing and machine learning. However, existing approaches have the bottleneck of scalability and 

instantaneity caused by high radio map construction effort. Focusing on this issue, this paper proposes a novel and 

scalable lightweight radio map construction method, named FFIL. In the fingerprint construction phase, the whole 

indoor environment is divided into multi-loop to segment map rapidly and fingerprint data are obtained. In the 

fingerprint matching phase, the distance is calculated from Access Point (AP) to target firstly, and then the 

reference point is selected on the loop with most similar with the circle radius to match fingerprint data one by one. 

In the localization phase, contour-based clustering algorithm is used to improve the positioning accuracy. 

Abundant simulations and experiments are driven by real data show that FFIL can reduce the overhead of 

constructing radio fingerprint map and improve the positioning accuracy and the real-time performance of system 

simultaneously. 
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1  引言  

随着智能手机的快速普及和室内位置服务广泛

存在，导致迫切需要获取细粒度位置信息，特别是

在复杂的室内环境，比如大型的购物场所、会展中
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心等区域。近二十年包括无线局域网(WiFi) [1 4]− ，

射频识别(RFID)[5,6]，声音信号(acoustic signals)[7,8]，

可见光通信(visible light communication)[9], RGB摄

像头[10]，蓝牙通信[11]等在内的各种无线室内定位技

术层出不穷。由于无线网络基础设施的泛在部署和

低功耗接入，基于指纹的无线室内定位技术 [12 16]− 已

成为最广泛使用的室内定位技术。一般来说，基于

指纹的定位技术包括两个阶段：离线阶段和实时阶

段。离线阶段，在每个采样位置记录从多个无线接

入点接收的信号强度来建立指纹数据库；实时阶段，
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相应的定位算法根据用户当前位置接收到的信号强

度与指纹数据库中的指纹进行匹配并用最佳指纹估

计当前位置。 
在设计一个定位系统时通常有 3 个衡量标准：

定位精度、部署成本和可扩展性。基于指纹的定位

系统，需要在不同的室内场景构建指纹地图，并采

用相应的定位算法完成定位。文献[1]最早提出了将

WiFi 信号作为位置指纹实现定位的新思路，采用基

于 K-近邻的确定性匹配算法实现定位。文献[2]在
RADAR 的基础上进行了改进，提出将每一个位置

上的无线信号指纹拟合为一个高斯分布的统计方

法，并通过最大似然估计算法进行指纹匹配来实现

定位。文献[17]提出了 INTRI 算法，结合三边测量

思想和指纹定位技术实现精确室内定位。这些基于

指纹的室内定位系统通常将室内环境划分为网格

状，并分别对每个网格构建对应的指纹数据存入指

纹数据库中。采用此方案进行定位，需要通过将当

前收集到的数据与指纹数据库中的数据一一匹配，

取匹配程度最大项对应的位置作为目标位置。这种

指纹方案不仅人力消耗大而且实时性也相对较弱。

因此，如何快速生成指纹，构建鲁棒的指纹库以及

提高定位系统的实时性还是一个待解决的问题。 
本文克服传统指纹定位射频地图构造瓶颈，提

出一个新的轻量可扩展指纹地图构造方法(FFIL)。
在指纹构建阶段，采用环状指纹采样以 AP(Access 
Point)为圆心，D 为半径的圆环进行区域分割，然

后在圆环上设置采样点，对每个采样点(参考点)进
行采样；在指纹匹配阶段，首先通过对数路径损耗

模型(LDPL)计算 AP 与目标点之间的距离，然后选

择与圆半径最相似的圆环上的参考点一一匹配；在

定位阶段，采用等高线定位算法估计目标点的位置，

首先在与圆环半径最相似的圆环上的参考点中找到

一条等高线；然后计算它们的最大连通图，即密集

区域；最后在密集区域中通过计算目标到等高线的

最短距离来估算出目标点的位置。 

本文的主要贡献可归纳为：(1)提出一种结合测

距的室内环境可扩展的环状室内射频地图构造方

法，通过减少指纹匹配比较次数，大大降低人工勘

测开销；(2)采用等高线指纹聚类算法提高指纹匹配

精度和位置服务实时性；(3)采用真实射频指纹数据

进行实验评价和分析，结果表明本文提出的方法与

传统方法相比具有较好性能。 

2  定位系统设计 

本文设计的 FFIL 是一个中间件定位技术，可

以广泛用于基于射频指纹的定位技术中。FFIL 不额

外使用惯性传感器辅助，系统架构如图 1 所示。提

出的方法中包含两个模块：离线指纹地图构建模块

和在线定位模块。 

 

图 1  FFIL 系统架构图 

离线阶段，首先要进行现场勘探以察看室内环

境以及空间结构，然后构建相应的环状指纹地图并

将在每个采样点采集的 RSSI(Received Signal 
Strength Indicator)存入指纹数据库生成射频地图

(位置坐标)。在线阶段，可以分为以下几个步骤：(1)
通过用户智能手机实时获取当前位置的 RSSI；(2)
计算 AP 与目标点之间的距离并找出与圆半径最相

近的圆环；(3)采用等高线定位算法将目标位置的位

置指纹与指纹数据库中相应圆环上参考点的位置指

纹进行匹配；(4)估算目标位置的坐标并返回用户手

机。 
第 2.1 节中具体介绍指纹地图的构造过程和环

状空间分割的多样性。第 2.2 节中详细描述等高线

聚类算法的思想和定位过程。 
2.1 射频指纹地图构造 

(1)基于环状分割的射频指纹采样：  为了便于

计算位置，目前基于指纹的室内定位系统通常将室

内环境划分为网格状且网格宽度相等，如图 2(a)所
示。基于网格空间分割的射频指纹地图构造方法存

在如下两个问题：(1)在人工勘测阶段需要对每个网

格构建对应的指纹数据并存入指纹数据库中，在相

对较大的室内空间，采样点个数较多，人力消耗较

大，部署较困难。(2)在定位阶段需要通过将当前收

集到的数据与指纹库中的数据一一比较，匹配度最

高点对应的位置作为目标位置，具有较高时间复杂

度从而降低系统实时性。 
针对网格采样方案的不足，本文提出一种新型

的指纹采样方案，如图 2(b)所示。基于 AP 所在的

位置，以 AP 为圆心，D 为半径画圆，将整个室内

环境划分为环状，圆环半径逐次增加 D，然后在每

个圆环上设置采样点，采样点之间的距离为 D/2。
文献 [ 1 8 ]提出一种基于 CSI(Channe l  S ta t e 
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图 2 网格状和环状构建指纹示意图 

Information)测距的指纹采样策略，虽然将整个室内

环境划分为多个环路，通过结合测距减少了指纹匹

配时的比较次数，但是它将圆环半径和采样点间的

距离都设置为 D，这样会导致每个环路上的采样点

不够而降低定位精度。所以本文提出的指纹采样方

案既能结合测距减少指纹构建开销，还能提高定位

精度。针对不同的室内环境和 AP 的位置可以选取

不同的采样方案。 
在每个参考点位置采样完成后，将采样数据存

入指纹数据库，然后通过信号传播模型计算 AP 与

目标之间的距离 d，仅需要同 AP 为圆心，半径最接

近 d 值的环路上的指纹进行匹配。对于面积较大的

室内环境，降低了传统指纹建立的开销，大幅度提

高指纹匹配的效率。 
D 值的选取与具体的定位需求和室内场景的大

小有关。D 值选取越小，定位精度越高，构建指纹

所需的代价也越高。本文中，D 值选取 3.0 m。设某

室内环境可以划分为 L 个环路，采样点数据集合可

以表示为 { }1 2, , , , ,i LP P P P P= ，其中 iP 表示第 i
个环路上采样点集合。对于已知 D，可以估算出室

内采样点个数的上限为 

1 1

2
(num) 4

/2

L L

i i

D i
P i

D= =

π ⋅
= = π ⋅∑ ∑        (1) 

(2)环状空间分割的多样性：  由于多径影响，

人员的走动、开关门以及室内家具和物件的摆放都

可能导致严重的“时变误差”[16]。对于不同的室内

空间结构和室内环境，可以选择不同的空间采样方

案，图 3 是几种典型的室内空间采样选择方案，对

于接近方形的室内空间环境可以选择图 3(a)和图 

3(b)采样方案，对于面积较大的方形室内空间且有 
多径稀疏的室内环境选择图 3(a)的采样方案比较

好，因为此方案需要与选定的圆环上的参考点一一

进行匹配，需要进行的指纹匹配次数较多以及部署

相对容易。而对于面积较小且接近方形的室内空间，

有丰富的室内环境选择图 3(b)比较好，因为只需匹

配四分之一环路上的参考点。图 3(c)比较适合长方

形室内空间且多径稀疏的环境。对于室内走廊，活

动人员较多，多径影响较大，可以采用图 3(d)所示

的采样方案进行划分。 
2.2 基于射频等高线聚类的指纹匹配算法 

(1)AP 与目标点之间距离估算：  本文采用对

数距离路径损耗模型(LDPL)估算AP与目标点之间

的物理距离。很多研究表明，室内路径损耗遵从对

数距离路径损耗模型，如式(2)所示。 

( ) ( ) ( )0 0(dB) 10 lg /L LP d P d n d d Xσ= + +    (2) 

其中， ( )LP d 表示收发设备间距离为 d 时的路径损

耗，单位是 dB; ( )0LP d 表示近距离 0d (一般取为 1 m)
时的参考路径损耗，由实际测试得出；n 为路径损

耗指数，表明路径损耗随距离增长的速率，它依赖

于周围环境和建筑物类型(实验中 n 取值为 2)。Xσ

标识标准偏差为σ 的正态随机变量，考虑环境因素，

σ 的取值一般在 3.0~14.1 dB 之间变化。将对数距

离路径损耗模型(即式(2))转换成对应的 RSSI 结果

形式，如式(3)所示。 

( ) ( )0 0RSSI RSSI( ) 10 lg /d d n d d Xσ= − +    (3) 

(2)射频指纹匹配算法：  在指纹数据库建立完

成并计算出 AP 与目标点之间的距离后，需要通过

定位算法来估算目标点的位置。目前常用的指纹定

位匹配算法[19]有 NN 算法、神经网络算法、支持向

量机(Support Vector Machine, SVM)算法、K 近邻

(K-Nearest Neighbour, KNN)算法、加权 K 近邻

(Weighted K-Nearest Neighbour, WKNN)算法、朴

素贝叶斯(Bayes)算法、等高线定位(INTRI)算法等。

经过对这些匹配算法进行对比与比较(见表 1)之后，

本文决定采用等高线定位算法来实现位置估算，如

图 4 所示。文献[17]中提出的 INTRI 算法，在室内 

 

图 3 室内空间采样方案 
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表 1 常用定位匹配算法对比 

匹配算法 特点 匹配原则 位置估计 工作量 定位误差比较

NN 确定性指纹匹配算法 欧式距离最小 欧式距离最小的一个参考点的位置 大 精度低 

KNN 确定性指纹匹配算法 欧式距离最小 欧式距离最小的 K 个参考点的位置平均值 大 精度稍高 

WKNN 确定性指纹匹配算法 欧式距离最小 欧式距离最小的 K 个参考点的位置加权 大 精度高 

SVM 机器学习方法 结构风险最小化原则 决策函数进行估计 小 精度很低 

Bayes 概率型算法 贝叶斯定理 后验概率最大的指纹点 大 精度稍低 

INTRI 确定性指纹匹配算法 欧式距离最小 欧式距离最小且权重之和最大的一个点 大 精度高 

 

 

图 4 等高线定位算法 

空间中部署多个 AP，不仅需要与指纹数据库中所有

参考点进行匹配来识别等高线，而且还需要计算等

高线上所有参考点的权重，计算复杂度较高，指纹

匹配效率低。而本文采用的等高线聚类算法在室内

空间中部署一个 AP，首先找出 AP 和目标点之间距

离相近的半径，然后只需要在相近半径的圆环上的

参考点中寻找等高线，再在这些参考点中计算出它

的最大连通图，最后通过计算目标到等高线的最短

距离来估算目标位置，降低了计算复杂度和提高了

指纹匹配效率。 
对于同一 AP，信号等高线由有相同信号强度的

参考点组成，且在与圆环半径相似的圆环上。等高

线定位算法核心思想是利用三边测量，通过求目标

点到等高线的最小距离来找到目标位置。 
射频指纹匹配算法步骤如下： 
步骤 1  等高线识别。通过在实验环境中评估

一个 AP 的信号地图，可观察到一组参考点的 RSSI
值与目标点接收到的 RSSI 值相似，这些参考点形

成一条等高线。下面具体介绍在给予指纹库与目标

测量信号时怎么形成信号等高线。 
假设 N 为相近半径圆环上参考点的总数量，L

为 AP 数量(L=1), T 为收集的采样总数，在参考点

n 收集的不同时间的多采样为 ( )nf t ，记为 

{ }( ) | 1,2, , , 1n n nf t t T T= >         (4) 

其中 t 为时间， nu 为 ( )nf t 的均值，即离线指纹库中

在参考点 n 接收到的 RSSI 值， ( )2
nfσ 为 nu 的方差，

( )v t 是一个噪音过程， nα 是一个采样自相关参数

( 0 1nα≤ ≤ )，记为 

( )( ) ( )( )

( )( )

1

1

2

1

1
n

n

T

n n n n
t

n T

n n
t

f t u f t u

f t u

α

−

=

=

− + −
=

−

∑

∑
     (5) 

式中， nu 的期望值和标准差可以表示为 nf 和 nσ ，

记为 

( )

( )
( )

( )

22

2

1/2
2( 1)

2
2

= ,

1 ( )
( ) 1

1
       1

1

n

n

n n
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n n

n n
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α
α

α

−

⎧ ⎡⎪ ⎛ ⎞−⎪ ⎟⎢⎪ ⎜ ⎟= +⎜⎨ ⎢ ⎟⎜ ⎟⎪ ⎜ −⎝ ⎠⎢⎪ ⎣⎪⎩
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     (6) 

在给出离线指纹库 nf 和在线目标测量值 g 时，

可以利用离线指纹的不确定性来描述 g 的方差，用
2σ 来表示，记为 

( )2 21
n

n N

f
N

σ σ
∈

⎛ ⎞⎟⎜ ⎟= ⎜ ⎟⎜ ⎟⎜⎝ ⎠
∑           (7) 

其中，N 表示相近半径圆环上的参考点， N 是 N
的基数。 ng f− 表示指纹库与目标 RSSI 之间的差，

由此可以计算出 ng f− 的方差 ( )nv g f− ，记为 
2 2( ) ( ) ( ) ( )n n nv g f v g v f fσ σ− = + = +      (8) 

一个信号等高线记为 S，由一组与目标 RSSI
相似的参考点组成，对于 g 来说 S 表示参考点的

RSSI 有一个确定的范围。z 表示信号噪音，决定算

法的灵敏度。考虑多径丰富的复杂环境，采用 INTRI
算法思想[17]，若存在障碍物和移动人体的情况，实

验中设置 z 为 2。利用式(9)形成信号等高线： 
2 2 2 2( ) ( )n n ng z f f g z fσ σ σ σ− + ≤ ≤ + +   (9) 

确定等高线之后，想要进一步减小定位误差，

需要找到等高线上参考点的密集区域。下面介绍如

何发现密集等高线区域。 
步骤 2  密集等高线区域划分。由于测量的不

确定性，在等高线上可能仍然有偏离的参考点。图

5 中显示了等高线上参考点的空间分布。基于实验

观察，发现目标所在位置在参考点形成的区域概率

较高。由于无线信号时变效应，有些参考点(如图 5
中 4 号参考点)存在并且远离目标位置，显然滤除这

些参考点会大大提高定位精度并降低计算开销。考

虑到定位空间连接性，将图 5 中离目标点近的参考

点 6, 7, 8, 9 形成一个最大连通分量。 
利用最大连通分量算法发现密集等高线区域通

过过滤掉不在这个区域的参考点。设等高线上的参 
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图 5  RSS 等高线 

考点数量为 R，首先建立一个R R× 的邻接矩阵，当

( , ) 1A i j = 时，参考点 i 和 j 邻接， ( , ) 0A i j = 时，

A=0。通过训练等高线上的参考点找出所有连通分

量的成员列表，然后发现最大连通分量，即密集等

高线区域。 
步骤 3  目标与等高线之间距离计算。传统三

边测量定位算法中，将测量距离与目标位置到参考

点的距离之差作为目标函数，通过最小化该距离差

来降低目标位置估计误差。基于三边测量的思想，

本文利用距离来建立 RSS 等高线，计算密集区域中

的参考点与等高线之间的距离。 
设密集区域中参考点(最大连通图中的参考点)

的坐标 [ , ]n n nr x y= ，等高线上参考点的坐标

[ , ]m m mr x y= ，密集区域中每个参考点到等高线上每

个参考点的距离 nmd 可以用式(10)计算出来，从其中

找出最小距离就是目标到等高线的距离，记为 nΔ 。 

( ) ( )2 2
nm n m n md x x y y= − + −       (10) 

计算出目标到等高线的距离后，需要计算出目

标的具体位置，下面具体介绍如何获取目标位置。 
步骤 4  目标位置估计。给出密集区域 R 和目

标到等高线的距离 nΔ ，对于每一个目标定义它的

估计位置坐标 [ ],x x y= ，在定位目标时随机分配给

密集区域中的每个参考点一个权重 nω ，目标的估计

位置可以表示为 

1

RN

n n
n

x rω
=

= ∑              (11) 

其中， nω 满足归一化和非负性，且选择目标到等高

线的距离 nΔ 与权重 nω 乘积之和最小的权重 nω , 

[ , ]n n nr x y= 为密集区域中每个参考点的坐标。  

考虑存在 N 个 AP 的室内场景，可将其划分为

n 个子空间(n N≤ )。在单个子空间内可采用本文提

出的环状指纹采集和等高线定位方法，但空间分割

是计算几何中经典的覆盖问题，非本文讨论重点，

在下一步工作中将重点讨论。 

3  性能评价 

3.1 实验环境 
本文采用我们基于 Android 开发的手机应用软

件 testrssi 实现 RSSI 数据采集和指纹标定。硬件平

台采用了 3个不同型号的手机，分别是华为荣耀 4X、

华为荣耀 6、魅族 5 s。实验环境分别是位于燕山大

学信息科学与工程学院的四层走廊(多径稀疏)以及

403 实验室(多径丰富)。实验场景采样如图 6(a)和图

6(b)所示，实验室长为 7.8 m，宽为 7.2 m；走廊长

为 13.8 m，宽为 6.0 m。走廊和实验室分别部署了

一个 AP，采用环状指纹采集方案获取数据。 

 

图 6 定位区域采样图 

在每个位置收集大约 20 到 30 个采样记录，在

实验室场景，通过将手机放在一个便携式的桌子上

来收集 RSS。在走廊场景，通过人手拿手机移动来

收集 RSS，采集数据时有人在走廊走动。 
3.2 性能分析 

(1)不同指纹采样方案对定位精度的影响：  网
格指纹采样方案以 1.5 m 为网格宽度进行采样，在

图 6(a)场景中需设置 30 个采样点，在图 6(b)场景中

需设置 50 个采样点，环状指纹采样方案以 3.0 m 为

半径，1.5 m 为两点间的间距进行采样，在图 6(a)
场景中需设置 11 个采样点，在图 6(b)场景中案需设

置 18 个采样点，针对两种指纹采样方案分别在两种

场景下的指纹采样数进行对比，对比结果如图 7(a)
所示，证明本文提出的环状指纹采样方案可以减少

人工开销。 
为了保证实验的一致性，两组实验均采用等高

线定位算法来实现定位，图 7(b)描述了网格与环状

指纹采样方案在两种实验场景下的平均定位误差。

实验结果表示在走廊场景中，网格指纹采样方案的

平均定位误差为 2.4 m，环状指纹采样方案的平均定

位误差为 1.7 m；在实验室场景中，网格指纹采样方

案的平均定位误差为 1.8 m，环状指纹采样方案的平

均定位误差为 1.4 m。因为在走廊环境中人员走动

多、面积较大，RSS 受到的多径影响较大，而在实

验室环境中，人员较少，面积较小，RSS 受到的多

径影响较小，所以对于同一种指纹采样方案在两种

场景下，走廊环境的平均定位误差比实验室环境的

平均定位误差要大。 
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图 7 两种指纹采样方案对比图 

(2)构建指纹时，D值的选取对定位精度的影响： 
选择实验室场景作为实验环境，依次将 D 设置

为 2.0 m, 3.0 m, 4.0 m 进行指纹采样，并观察 D 值

选取的不同对定位精度的影响，如图 8 所示。从图

中可以看出 D 值越小，定位误差越小。当 D 为 2.0 m
时，半径为 2.0 m，采样点间隔为 1.0 m, 70%的情

况下可将定位误差控制在 1.0 m 以内；而 D 为 3.0 m
时，半径为 3.0 m，采样点间隔为 1.5 m, 70%的情

况下只能控制在 1.5 m 以内，这样充分体现了 D 值

的选取对定位精度的影响。虽然 D 值越小，定位精

度越高，但是相对的采样点个数越多，那么在指纹

匹配时需要对比的数量就越多，在一定程度上削弱

了系统的定位实时性。所以在选取 D 值时，需要一

种折中方案，本文中 D 值选取 3.0 m。 
(3)不同设备对定位精度的影响：  由于无线网

卡接口的差异，同一信号在不同型号智能手机可能

存在不同测量值，如图 9 所示。为考察设备多样性

对算法性能的影响，分别用 3 个不同品牌的智能手

机(HUAWEI 荣耀 4X, HUAWEI 荣耀 6、魅族 5 s)
来收集 RSSI 采样。从图 9 中可以看出，同一个品

牌不同型号的智能手机在同一个参考点位置采集到

的 RSSI 不同，不同品牌的智能手机在同一参考点

位置采集到的 RSSI 也不同。 
图 10 显示不同设备在同一个实验环境(实验室)

对定位精度的影响，选用了两个华为手机和一个魅

族手机作为实验设备，华为荣耀 4X 手机 80%定位

精度达到 1.2 m，同一个品牌不同型号的华为荣耀 6
手机 80%定位精度达到 1.7 m，而魅族手机 80%定

位精度达到了 1.6 m。 
设备多样性在无线定位方面一直是一个巨大的

挑战，大量用户采用各种手机进行数据采集，使这

个问题变得更加突出，在本文中，FFIL 对异构设备

的容忍性没有得到很好的解决，未来需要在这个问

题进行下一步的探讨。 
(4)不同定位算法对比：  经典指纹定位算法

Horus[2]将 WiFi 信号作为位置指纹实现定位，提出

将每一个位置上的无线信号指纹拟合为一个高斯分

布的统计方法，通过最大似然估计来进行指纹匹配。

WKNN 算法[19]选出前 K 个欧氏距离最小的点，然

后按照每个点对目标点的贡献程度，依次给出一个

权值，最后将 K 个点的加权质心作为目标点的位置。

INTRI 算法[17]是一个基于等高线的算法，结合三边

测量求目标到等高线的距离来估计目标位置。 
在两个实验场景下比较了 4 个算法的定位精

度，在实验室场景下的累积概率密度函数如图 11(a)
所示，由于实验室的信号测量噪音相对较小，所以

FFIL 比其它的算法定位精度要高，因为它不仅考虑

到了信号的变化在建立等高线时，而且还考虑到了 

 

图 8  D 值的选取对定位精度的影响              图 9 异构设备采样            图 10 不同设备对定位精度的影响 
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图 11 不同定位算法对定位精度的影响 

指纹匹配精度，FFIL 通常可以在不同的环境下工

作。在走廊场景下的累积概率密度函数如图 11(b)
所示，在走廊里有相对较大的信号测量噪音(人员走

动)，WKNN 的定位精度被分散的最近邻削弱了。

Horus 假设了一个确定的信号水平分布在每个采样

点，因此它不能代表真实的信号分布在有限采样下。

INTRI 考虑到了信号噪音和距离在等高线上，减少

了目标位置的错误估计。FFIL 不仅考虑了信号噪音

和距离，而且采用了环状指纹采样方案，减少了指

纹采样开销，提高了指纹匹配，所以定位精度较高。 

4  结束语 

本文采用更轻量的指纹采集方案和聚类去噪匹

配算法实现更易扩展的室内射频指纹定位方法

—FFIL。该方法不仅减少人工勘测开销，而且大大

提高定位精度与系统实时性。FFIL 还未完全克服和

解决传统指纹定位技术存在的时变误差，下一步工

作考虑引入卷积神经网络对时空上相对不连续的采

样点的相关性建模，以期优化射频指纹相似度的识

别和定位精度。 
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