
基于视觉物体识别的抗差岭估计定位算法

徐昊玮*      廉保旺      邹晓军      岳   哲      吴   鹏

(西北工业大学电子信息学院   西安   710072)

摘   要：基于视觉物体识别的室内定位算法是一种新型的室内定位解决方案，算法通过物体检测、位置匹配、定

位方程解算等步骤确定用户位置。然而，受到单目相机视域较小和物体检测算法精度较低的影响，根据检测物体

测距信息而构成的定位方程存在严重的病态性，极大降低了算法的定位成功率和定位精度。因此，该文提出一种

抗差岭估计定位解算算法，通过引入岭参数将无偏估计变为有偏估计，实现均方误差最小约束条件下的最优位置

估计，并利用迭代选权降低了质量较差的观测量对定位精度的影响。实验结果表明，与OLS (Ordinary Least

Square), LM (Levenberg-Marquardt)和RR (Ridge Regression)算法相比，该文提出的抗差岭估计定位解算算法能

够有效提高基于视觉物体识别的室内定位方法的成功率和精度。
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Abstract: The indoor vision positioning algorithm based on object detection is a novel indoor positioning

solution, which determines the position of the user through the process of objects detection, position matching,

location equation calculation, etc. However, limited by the field-of-view of monocular camera and objects

detection accuracy, the localization equation, which is constructed according to the detected objects range

information, is seriously ill conditioned. Therefore, this paper proposes a novel localization method based on an

improved robust ridge regression estimation, which reduces the influence of the lower accurate observations by

iterative weight selection. The experimental results show that compared with Ordinary Least Square (OLS),

Levenberg-Marquardt (LM) and Ridge Regression (RR) algorithms, the proposed improved robust ridge

regression estimation algorithm can effectively improve the positioning success rate and positioning accuracy of

the object detection based indoor navigation method.
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1    引言

室内定位技术作为定位技术在室内环境的延

续，弥补了传统卫星定位技术的不足，因而有着良

好的应用前景[1–3]。近年来，随着标配有单目摄像

头的智能手机逐渐普及，无需应用附加设备的室内

视觉定位系统为室内导航应用提供了一种低成本、

有效的解决方案。现有的视觉定位的主要方法是：

在区域中的不同位置、不同角度拍摄图像，将图像

与拍摄时相机的坐标、姿态一起存储于服务器，当

接收到用户拍摄图像后，服务器通过多种特征点提

取与比较方式，将用户图像与存储在数据库中的图

像相匹配，得到用户位置。首尔大学应用视觉地标

匹配实现了单目摄像头的即时定位与地图构建

(SLAM)[4]；韩国产业技术大学[5]和罗切斯特理工大

学[6]分别应用不同类型的图像特征实现了0～3 m精

度的室内定位。但是，构建本地数据库工作量大、

提取特征信息计算量大、特征信息受外部因素影响

严重等问题仍制约着视觉导航的精度和可用性。

受到近年来逐渐成熟的深度学习算法的启发，

文献[7]开创性地提出了一种新型的基于物体的室内
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视觉定位方法。文献[8]在此基础上通过提高物体检

测精度、改进地图构建方式进一步对该定位方法进

行了完善。与基于特征信息的视觉定位方法不同，

该方法是根据图像中检测出的物体信息计算得到用

户位置。相比于基于特征信息的视觉定位算法，基

于物体的定位算法对硬件要求简单，且无需大量的

布置工作，因此有着较好的发展前景。然而，当应

用最小二乘法进行定位解算时[8]，一方面受到单目

相机视域较小的影响，识别物体间的几何结构较

差，容易引起法矩阵奇异化。另一方面受到物体识

别算法的精度影响，物体伪距观测信息存在野值

点。以上两方面因素会导致定位精度恶化，甚至出

现在位置解算过程中迭代结果发散的情况。LM算

法[9]和RR算法[10]虽然能在一定程度上改善了因共线

带来的收敛率低的问题，但仍受到观测量野值点的

影响。针对以上问题，本文首先将岭估计算法引入

到位置解算中，在均方根误差最小约束条件下，将

无偏估计变为有偏估计，缓解了因矩阵奇异而带来

的定位发散问题，并在此基础上提出了一种迭代选

权的算法，算法根据每次迭代后残差的大小自适应

调整权值矩阵，逐渐降低质量较差的观测量对定位

结果的影响， 提高了基于物体的视觉室内定位方

法的可用性和精确性。

2    基于物体的视觉定位算法

基于物体的室内视觉定位方法的工作流程如下：

(1)用户使用智能手机拍摄包含有周围物体的照

片，并上传服务器；(2)在服务器端，应用训练后R-CNN
(Regional-Convolutional Neural Network)识别照

片中的物体[5]；(3)提取图像中物体的空间关系，并

与标记有物体实际位置的电子地图进行匹配，得到

可能的用户位置；(4)根据物体信息建立非线性方

程组，应用高斯牛顿算法，以步骤(3)中得到的位

置解作为初始点，迭代求解方程组，最终将收敛得

到的位置作为最终结果发送用户。以上步骤可以主

要涉及两种算法：物体识别算法与定位算法。

2.1  物体识别算法

应用R-CNN算法作为物体识别算法，与传统

s s 2 [0; 1]

卷积神经网络算法(CNN)仅能为整张照片分类不

同，R-CNN算法可以将图像分割成区域，因此可

以对图像中多个对象进行目标提取和分类。R-CNN
算法最初由Girshick等人[11]在ILSVC 2014上提出，

而本文所应用的是Girshick等人[12,13]于2015年提出

改进版本Faster-R-CNN，新版本已将单张照片的

识别速度提升至0.3 s。Faster-R-CNN算法的输出

是检测物体类别、覆盖该物体的矩形框和代表检测

成功率的分数 ，其中 。应用以上Faster-

R-CNN输出数据，结合已知的标记有物体位置的

地图和物体的实际高度信息，设计了基于物体的视

觉定位算法[7,8]。

2.2  基于物体的视觉定位算法

视觉定位算法包括粗定位和精定位两个步骤。

粗定位[6]是通过将用户拍摄图像中提取出的物体关

系与地图中物体实际空间关系相匹配而得到的。为

了完成粗定位，首先需要在电子地图中的各个位置，

以不同角度产生用于描述真实物体相对空间关系

(例如，上、下、左、右)的拓扑图，即MG(Map Graph)

图。现以图1为例说明MG图的产生方法：将虚拟

相机放置在图1(a)所示的地图上虚线的交点处，可

以根据虚拟相机的视域以及标记的物体位置得到关

于物体的虚拟点，将物体的位置投影到图中横虚线

所示的相机图像平面上，便可以得到如图1(b)所示

的MG图。之后，以相同的拓扑图产生方式为用户

拍摄照片中检测出的物体产生IG(Image Graph)

图，如图1(c)所示。最后将IG图与生成的所有

MG图根据规则进行匹配，相似度最高的MG图的

位置和方向被选取为拍摄用户的粗定位、定向结

果。粗定位的定位精度一般为5 m左右。

为了进一步优化定位精度，在得到粗定位结果

与物体匹配结果后，进一步应用图像中物体的尺寸

信息计算出物体伪距，建立并解算定位方程，实现

精定位。

u

v l lc

图2为单目相机成像原理图，其中 为镜头至

物体所在垂直于光轴平面的距离，简称像面距，

为像距， 为物体中心至光轴的垂直距离， 为成

 

 
图 1 MG与IG生成图示例
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像物体中心至图像中心的距离。在精定位算法中，

根据以上成像模型可以得到基于物体的定位模型如

式(1)：

r2 ¡ ® ¢ v2 = ½ (1)

½=(lc ¢ hr ¢ c ¢¢r=nv)
2 ®=(hr ¢ c ¢¢r=nv)

2

¢r nv

c hr

v
v v

v ½

n

其中， ,   ,

为单位尺寸下CMOS中像素个数， 为物体在

图像中高度所占像素数，  为数字变焦系数， 为

物体的实际高度。对于在同一张照片中检测出的物

体， 相等，但由于如IOS, Android等手机操作系

统中没有直接获取 的API函数，因此 为未知量。

由于镜头距离物体的实际距离与 相关，因此 被

称为检测物体的伪距，它是一个与图像中物体位置

与大小相关的变量。对于一张检测出 个物体的照

片，可以建立如式(2)所示的非线性定位方程组：

(x 1¡x)2+(y1¡y)2+(z1¡z)2¡®1 ¢ v2=½1¡"1
(x 2¡x)2+(y2¡y)2+(z2¡z)2¡®2 ¢ v2=½2¡"2

:::

(xn¡x)2+(yn¡y)2+(zn¡z)2¡®n ¢ v2=½n¡"n

9>>>>=>>>>;
(2)

(x ; y; z) (x i; yi; zi)

i "i

其中， 为未知的用户位置， 为图

像中检测出的第 个物体的位置， 为伪距测量噪声。

式(2)可以进一步被改写为式(3)所示的向量形式：

( ) = ¡ (3)

= [x ; y; z; v]

z = h

式中， 为未知量，因此当一张照片能

够检测出的物体数大于等于4个时，如式(2)所组成

的方程组正定或超定，有唯一解。需要说明的是，

受到物体检测算法和物体空间分布的影响，实际应

用中，检测出3个物体的情况较多，为了提高算法

的可用性，对于此种情况，我们将用户所在位置的

高程数据设置为常量，即 ，因此当检测物体

数量大于等于3时就可以对位置进行求解。

= [x (k);y(k);z (k);v(k)]T
高斯牛顿法是求解非线性方程组的常用方法，

算法通过在 点进行1阶泰勒

展开将非线性方程线性化，之后应用迭代算法逐渐

逼近方程解。如式(4)所示为高斯牛顿算法的迭代

方程：

(k+1) = (k) ¡¢ (k) (4)

¢ (k) = T
³

(k)
´ ³

(k)
´

(5)

(k) k ( ) =

( )¡³
(k)
´

其中， 为第 次迭代时得到的方程解，

为式(2)中所示非线性方程的残差函数，

为雅克比矩阵，如式(6)所示。

³
(k) =́

0BBBBBBBBBBBBBB@

x 1¡x (k)

r1
³

(k )́

y1¡y(k)

r1
³

(k )́

z1¡z (k)

r1
³

(k )́

2a1v(k)

r1
³

(k )́

x 2¡x (k)

r2
³

(k )́

y2¡y(k)

r2
³

(k )́

z2¡z (k)

r2
³

(k )́

2a2v(k)

r2
³

(k )́

:::
:::

:::
:::

xn¡x (k)

rn

³
(k )́

yn¡y(k)

rn

³
(k )́

zn¡z (k)

rn

³
(k )́

2anv(k)

rn

³
(k )́

1CCCCCCCCCCCCCCA
(6)

ri

³
(k )́ =

r³
x i¡x (k )́

2
+
³
yi¡y(k )́

2
+
³
zi¡z (k )́

2

si

"i / si

其中， 。

为权值矩阵，由于Faster-R-CNN算法输出的物

体检测分数 与物体的标记准确度成正比，而标记

准确度进一步影响了伪距的测量误差，且同样满足

，因此设置权值矩阵为

= diag
h
s21; s

2
2; ¢¢¢; s2n

i
(7)

2.3  定位性能分析

基于式(2)的定位误差协方差矩阵如式(8)：

Cov
³
["x; "y; "z; "v]

T
´
= ±2½ (8)

2
½其中， 为伪距测量误差。当应用OLS估计时有

OLS =
£ T ¤¡1

(9)

此时，定位算法的精度和可用性与以下两方面因素

有关。 £ T ¤¡1
T

T

2.3.1 物体的几何分布　矩阵 完全取决

于检测出的物体个数以及它们相对于相机的几何分

布。当检测出物体数量多，且位置分散时矩阵

会有较好的非奇异性，此时矩阵的特征根一般不会

接近0，因此矩阵 求逆后元素值相对较小，

测量误差被放大成定位误差的程度较低。然而在实

际应用中，受到相机感光元件尺寸的影响，取景的

视角范围受到限制，仅有位于相机正前方一定视域

范围内的物体能够被相机记录。因此，即便图中检

测出的物体数量较多且识别、标记相对准确，但由

于物体集中，使得回归自变量之间存在着近似线性

关系，即复共线性，最终导致定位精度较差。另

外，在检测物体数量较少的情况下，复共线性会影

响矩阵的正定，严重时甚至会导致在求解非线性方

 

 
图 2 单目相机成像原理
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程组过程中迭代发散。

2
½

2
½

nv

lc

2.3.2 伪距测量误差　在式(8)中，除 外，伪距测

量误差 的方差 也是影像定位精度的重要因素，

且 越大，定位误差方差越大。物体的伪距测量误

差是几部分测量误差的总和。物体检测算法是影响

物距测量误差的一个重要因素，标记矩形框高度误

差会影响物体 的量测值；标记矩形框中心与实际

物体中心误差，则会影响 的量测值。此外，图像

失真、物体高度不确定性等都会为物体伪距测量值

带来误差。以上这些误差是由许多复杂的、确定的

或半确定的因素而组成的，因此很难进行精确的建

模。伪距测量误差不但会影响定位结果的精度，当

某个物体有较大的伪距测量误差产生时，即便物体

数量多、几何结构好，仍有大概率导致迭代发散。

为解决上述两因素给定位性能造成的影响，本

文引入并改进了抗差岭估计以取代OLS估计进行非

线性方程组求解。

3    基于改进的抗差岭估计的室内定位算法

= diag[k1; k2; ¢¢¢; kn]

岭估计算法最早由Hoerl和Kennard提出[14]，是

一种改进的最优化估计算法，它通过引入岭参数

将OLS算法的无偏估计变为有

偏估计，从而获得更为符合观测量、更可靠的回归

结果。也由于岭参数的引入， 矩阵的复共线性得

到极大缓解，因此它对病态数据的拟合要强于

OLS算法。如式(10)所示为岭估计算法中 矩阵的

表达式。

RR =
£ T +

¤¡1
(10)

著名的LM算法[15]也是岭估计的一种，算法根

据每次迭代后的残差与设定门限的比较结果对岭参

数 进行调整。LM算法虽然在一定程度上加快了求

解非线性方程的收敛速度，但由于对岭参数 的调

整有一定随机性，因此估计精度没有得到较大提高。

3.1  岭参数选取

为了获得最优的岭参数 ，文献[14]将岭估计

均方误差对岭参数 求导后令其等于0，经过推导

得到均方误差最小条件下的岭参数取值如式(11)：

ki =
±2

¢x 2i
(11)

±2 ¢x i ¢

i ±2 ¢x i

其中， 表示式(2)中误差的方差， 为 中的

第 个元素。由于实际应用中 和 均为未知参

量，因此需要对它们进行估计，本文应用文献[16]
中提出的基于几何均值的岭估计参数估计量，如式

(12)所示。

ki = ±̂2

,Ã nY
j=1

¢x̂ 2j

!1=n
(12)

±̂2 ¢x̂ j

j ±̂2 ¢x̂ i

其中， 为LS解残差的均方估计值， 为LS解中

的第 个元素， 和 均为对应未知量的无偏估计。

3.2  抗差估计算法

岭参数 的引入使得由检测物体几何结构分布

而产生的 矩阵复共线性得到缓解，为了进一步减

小伪距测量误差带来的影响，不同于传统的OLS算
法中 矩阵在初始确定后保持不变，本文提出了

一种迭代选权的方法。抗差岭估计(Robust Ridge
Regression, RRR)算法的 矩阵如式(13)所示。

RRR =
£ Tf +

¤¡1
(13)f为权值矩阵，在每次解算后算法根据残差大小

自适应调整观测值的权值，如式(14)所示为迭代选

权公式：

ew(k)i =

8<:
si

max
¡
µ; e
¡
x (k¡1)

¢¢ ; n > 3

si; n = 3
(14)

n ew(k)i kf (k) i f (k)

n > 3
n = 3

µ

其中， 为观测伪距数量， 表示第 次迭代时，

迭代权矩阵 中对角线上第 个元素， 中其

他非对角线元素均为 0。式中设置当且仅当

时，权值矩阵才开始迭代，这是由于当矩阵

刚好正定时，即 时，迭代权的加入可能会使

得某个观测量权值过低，从而造成方程组欠定，直

接导致收敛失败。另外， 的引入防止了当残差等

于0或接近于0权值过大的问题。

基于以上描述与分析，建立抗差岭估计(RRR)
位置解算方案如下：

步骤 1　计算式(2)的OLS估计和OLS估计残差；

RRR

步骤 2　应用OLS估计和OLS估计残差分别根

据式(12)和式(14)确定岭参数和迭代权值，并将得

到的估计值代入式(13)中计算 矩阵；

RRR步骤 3　将 矩阵代入式(5)中，并应用式

(4)进行解算，判断迭代是否收敛，如果没有收敛

则返回步骤1进行下轮迭代。

4    实验测试与性能分析

§60± §80±

c 0c 0

岭参数的选取是抗差岭估计算法中最为重要的

步骤之一，本文采用了岭参数的几何估计值，为了

验证该岭参数估计值的准确性，首先设计了仿真实

验。在仿真实验中，在水平 、垂直 的视

野范围内，随机生成代表物体的点，之后根据点的

位置分别计算到各点的距离，并人为添加均值为

0、方差一定的误差作为距离观测值，利用点的位

置与距离观测值建立非线性方程组，最后应用RRR
算法计算岭参数并求解方程组，在计算过程中，记

录 的估计值 与 的真实值 ，并通过式(15)

计算 与 的相似度。
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´ =
1

1+

rX³c(i)¡ 0(i)
´ (15)

´ 2 [0; 1]

c
c

±̂2 c

其中， ，且值越大说明相似度越大。在实

验中，生成点的个数被分别设置为3, 4, 5, 6, 7，而

误差噪声方差则被分别设置为0.1 m, 0.3 m, 0.5 m，

每组参数共进行100次实验。图3(a)展示了仿真实

验中相似度的结果，图中的每个点均为100次实验

的平均值，从图中可以看出估计值 的准确性受到

仿真点与距离测量值精度的影响，且点数越多，距

离测量值误差越小，得到的 值越准确。以上现象

是由于较小的测距误差和更多的点测距信息都会使

得 的值更加准确，从而提高 的估计精度。

0f f
f

f 0

为了进一步说明 的准确性对RRR算法的影

响，在仿真实验中，通过人为地将 的真实值

添加误差得到满足一定相似度的 ，并应用 进行

解算，最终比较解算的性能。在实验中，距离误差

噪声方差被设定为0.1 m，生成点的个数被分别设

置为3, 5, 7，添加误差后的 与真实值的相似度被

分别设置为1.0, 0.9, 0.8, 0.7, 0.6，每组参数同样进

行100次实验。图3(b)—图3(d)分别展示了非线性方

程解算过程的收敛速率、收敛精度和收敛率受 值

的影响，从图中可以看出随着 与 的相似度逐

渐降低，非线性方程解算所用的迭代周期数以及收

敛精度都有较大幅度提升，而收敛率也有较大程度

的降低。当相似度仅有60%、仿真点个数为5的情

况下，平均需要15个周期才能完成迭代解算，而收

敛精度仅为0.1 m，收敛率则下降为85%。

为验证算法在定位解算中的效果，本文在室内

环境中进行了实验测试，实验测试的范围包括两条

尺寸分别为2.4 m×33.0 m和2.4 m×52.0 m的走廊

以及一个7.0 m×7.0 m的房间。在测试环境中分布

着包括饮水机、垃圾桶、桌子、柜子、窗户、灯等

多种室内物体，部分物体用不同的标志标记于图4
的2维地图中。实验前对环境中每个物体的高度和

位置进行了精确的测量并将其标记于电子地图上，

应用该电子地图，以2.0 m位置间隔和45.0°方向间

隔生成了包含458张MG图本地数据库。选用

Iphone6手机在室内环境中拍摄了500张包含物体的

照片，其中420张经过人为物体标记后用于Faster-
R-CNN识别算法的训练，另外80张照片用于定位

算法的验证。图5(a)、图5(b)分别定量地展示了

Faster-R-CNN对80张测试照片中物体的检测率与

伪距测量精度。在80张照片中共包含有402个物

体，其中距离拍摄相机10.0 m内的物体数为303
个，大于10.0 m的物体数为99个。Faster-R-CNN
算法共识别出289个物体，总识别率达到72%，根

据物体标记框计算得到的伪距平均误差为0.7 m。

识别算法共识别出10.0 m范围内的物体数为251，
识别率83%，而对于10.0 m外的物体共识别出

 

 
图 3 岭估计参数K对非线性方程解算的影响
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45个，识别率仅为46%。物体的伪距误差也有相似

趋势，除柜子外(拍摄到的柜子均为10.0 m外)，其

他所有物体在10.0 m以内的伪距测量精度都明显优

于10.0 m外。

在检测得到物体信息后，先应用粗定位算法计

算出可能的粗定位结果和对应的物体匹配结果，之

(x ; y; v)

¢ (k) · 0:05 k > 30

后分别应用OLS算法、LM算法、RR算法和本文提

出的改进的RRR算法进行精定位求解，求解的未

知量为 ，用户的高程被设置为1.5 m，因此

满足检测物体数大于等于3就可以进行位置求解。

另外，4种算法的迭代收敛终止条件都设置为

，当 时仍没有满足迭代收敛终

止条件时则视为迭代发散。

s

图6展示了一种典型的伪距观测情况下的定位

示例，其中图6(a)所示为得到的物体检测和标记结

果，图中白框中为识别分数 ；图6(b)—图6(e)为应

用不同定位解算方法得到的定位结果比较。实验

中，收敛性的比较是通过设置不同初始迭代位置而

进行的，即：拥有较好收敛性的解算方法总能找到

合适的路径收敛到最优位置，因此受初始位置影响

较小。图6(b)—图6(e)中黑色点表示应用粗定位算

法得到的位置解，其中黑色实心点表示精定位算法

应用该点作为初始迭代点能够收敛到合理位置，而

 

 
图 4 实验环境示意图

 

 
图 5 Faster-R-CNN对于物体的检测示例以及对物体的识别率与伪距测量精度

 

 
图 6 物体几何结构较差时的定位示例
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黑色空心点则代表精定位算法发散，或收敛于地图

外某处；各精定位算法的最终定位结果用不同灰色

记号标记于各个子图中；用户真实位置用五角星表示。

在图6所示的定位示例中，Faster-R-CNN在照

片中共检测出3个物体，虽检测结果正确且标记准

确，但物体在图像中互相临近，因此几何结构较

差。应用粗定位可以计算得到如图中黑色空心点所

示的10个粗定位结果，将各粗定位结果作为起始点

应用不同估计算法进行迭代解算，结果如图6(b)—
图6(e)所示。OLS算法和LM算法都仅能根据其中

3个初始位置迭代收敛，经算术平均后的3维定位精

度均为0.8 m；由于检测物体数为3，在RRR算法

中并没有进行迭代选权，所以在此定位示例中

RR算法与RRR算法的定位结果一致：能够收敛的

初始位置数提升为8，定位误差降低到0.6 m。另

外，在图中可以看出，相比于OLS和LM算法，RR
算法和RRR算法的定位结果并不集中于同一点，

这是由于RR算法和RRR算法在迭代过程中持续对

矩阵的改变而造成的，LM算法虽然也会改变

矩阵，但仅在迭代过程中出现残差增大时才对

矩阵进行调整。

表1为应用不同解算方法对80张照片的定位结

果，在表中分别比较了各算法的定位成功率、定位

精度、收敛率和迭代收敛次数。从表中可以看出，

在定位成功率与定位精度方面，随着物体检测数量

的增长，OLS, LM和RR 3种算法的定位误差与定

位精度都有较为明显的下降趋势。虽然在理论上，

更多的识别物体，意味着有更高的概率会得到较好

的几何关系，但是一旦某个物体的伪距存在较大的

测量误差，则可能会引起解算无法收敛，而增加的

物体检测数量和物体距离的增大都增加了产生较大

测量误差的可能性，所以对于传统解算方法来说，

更多的识别物体反而使位置解算结果恶化。但是

RRR算法中的迭代选权机制使得算法可以随着迭

代的进行控制权值将误差较大的观测量剔除，因此

物体数量的增加给RRR解算过程提供了更多的观

测量选择。表中显示当检测到3个物体时，RRR算

法的平均定位误差为1.3 m，定位成功率82.5%。

RRR算法1.6 m的总平均定位误差和67.5%的总定

位成功率也优于RR算法、LM算法和LS算法。在

收敛率方面，RRR算法61.1%的总收敛率明显高于

其余3种算法。而在迭代次数方面，LM算法通过调

节 可以达到梯度下降法的收敛速度，因此LM算

法收敛最快。而RRR算法虽然也对 进行调节，

但却是以均方误差最小为条件，而且在迭代开始

时，由于误差较大，导致计算的各观测量权值普遍

较低，因此缩小了步长，影响了收敛速度，相比于

其他3种算法，RRR算法的平均迭代次数为9，是

4种算法中最高的。

5    结束语

针对基于物体识别的室内定位方法中成功率

表 1  4种定位解算方法的定位结果比较

检测出物体数 3个 4个 5个 6个 7个 总

照片数 47 22 7 3 1 80

OLS算法

定位成功率(%) 61.7 50.0 42.8 0.0 0.0 53.8

定位误差(m) 1.8 2.1 2.4 – – 1.9

收敛率(%) 42.1 37.5 23.1 0.0 0.0 39.6

迭代次数 8 8 9 – – 8

LM算法

定位成功率(%) 66.0 68.2 42.8 33.0 0.0 62.5

定位误差(m) 1.6 2.0 2.0 1.2 – 1.7

收敛率(%) 45.7 42.5 34.6 9.0 0.0 43.3

迭代次数 7 7 8 6 – 7

RR算法

定位成功率(%) 70.2 63.6 71.4 66.0 0.0 67.5

定位误差(m) 1.5 1.9 1.9 1.0 – 1.6

收敛率(%) 56.0 50.9 53.8 36.4 0.0 53.7

迭代次数 7 7 9 9 – 7

RRR算法

定位成功率(%) 80.9 81.8 85.7 100.0 100.0 82.5

定位误差(m) 1.4 1.3 1.3 0.5 0.6 1.3

收敛率(%) 62.9 62.1 57.7 45.5 40.0 61.1

迭代次数 8 9 11 13 12 9
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低、定位精度差的问题，本文提出了一种抗差岭估

计定位解算算法，实验结果表明，新算法能够有效

提高基于物体的室内视觉定位方法的稳定性和精确

性。在之后的研究中，计划对基于物体识别的室内

定位方法进行如下扩展和改进：(1)进一步提高物

体识别算法的识别率和识别精度；(2)选用更加丰

富的图像数据库训练识别模型，使得识别算法无需

重复训练就能应用于其他场景；(3)与Wi-Fi定位结

合，将MG图与Wi-Fi信号强度一同加入到本地

“指纹”数据库中，实现更加准确、鲁棒性更强的

“粗定位”结果。
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