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摘　要　近年来，基于 ＷｉＦｉ接收信号强度的室内定位技术一直是研究领域的热点问题．随着智能家居和可穿戴

计算的高速发展，大量新型智能设备的出现进一步推动了室内定位技术的发展，同时也带来了新的挑战．可穿戴设

备与传统智能设备相比，有着与用户更加紧密的位置绑定关系，是一类更加适合的室内定位平台．但另一方面，类

似智能手表、眼镜、手环以及戒指等可穿戴设备，由于其自身资源受限的特性，迫切需要一种低功耗的新型室内定

位算法．通过本文在 Ｍｏｔｏ３６０二代智能手表上进行的实验可以发现，基于 ＷｉＦｉＲＳＳ的室内定位服务会使智能手

表的使用时间缩短８２％以上，其中９９％的定位能耗，是为了保证定位精度而大量进行射频信号采集所造成的．简

单的减少信号采集量将带来显著的定位精度下降，如何在保障定位精度的前提下，尽可能地减少信号采集量是低

功耗定位技术面临的核心挑战．该文提出了一种面向能耗受限的可穿戴设备的室内定位技术ＴｉｎｙＬｏｃ．ＴｉｎｙＬｏｃ在

实时定位阶段仅需要一次信号采集，同时运用用户运动特性弥补信号采集量减少而带来的精度缺失．实验结果表

明，在９０％的情况下，ＴｉｎｙＬｏｃ对于完整路径上的点平均误差可以达到３ｍ以内，另一方面，在相同实验环境下，Ｔｉ

ｎｙＬｏｃ能耗为传统 ＷｉＦｉ定位算法的１／６，是 ＭｏＬｏｃ的６４％．相比传统的基于 ＷｉＦｉ信号的定位算法，ＴｉｎｙＬｏｃ可

以延长 Ｍｏｔｏ３６０二代智能手表约３倍的定位工作时间．
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１　引　言

由于 ＷｉＦｉ的广泛使用，自２０００年以来，以

ＷｉＦｉ信号接收强度为基础的定位方案便已广受关

注［１３］．然而，由于传统智能设备在家居环境中的，与

用户的位置绑定关系并不理想，例如智能手机、笔记

本电脑等，部署于该类智能设备上的 ＷｉＦｉ定位算

法，通过计算该类智能设备的位置来标记用户当前

所在的位置，这一算法并不能很好的反应用户真实

的实时位置，部署于传统智能设备上的室内定位技

术，在新兴的智能家居场景中将面临挑战．幸运的

是，迅速发展的可穿戴设备提供了另一类设备平台．

相比起传统智能设备，可穿戴设备与用户具备更紧

密的位置绑定关系，更加适应室内ＬＢＳ的场景需

求．然而，由于可穿戴设备自身各类资源的严重受限

特性，同时也对当前室内定位技术提出了新的挑战．

考虑当前的可穿戴设备的电量仅仅是传统智能

设备的十分之一，节能性是现有的室内定位技术应

用到智能家居和可穿戴设备场景所必须考虑的首要

问题．现有节能机制的思想是使用辅助传感器获取

环境信息从而动态地调整数据采样率，例如使用陀

螺仪、加速器传感器以及摄像头等［４７］．由于其额外

的设备依赖和能耗，现有的技术不适用于可穿戴设

备．在基于一次 ＷｉＦｉ接收信号强度（ＲｅｃｅｉｖｅｄＳｉｇｎａｌ

Ｓｔｒｅｎｇｔｈ，ＲＳＳ）数据采集的实时定位阶段，能耗主

要包括两方面：计算能耗和实时 ＷｉＦｉ信号强度指

纹采集能耗．根据我们的实验结果，实时数据采集所

造成的能耗占总能耗的９９％．尽管最小化实时数据

采集对能耗降低有显著效果，但由于 ＷｉＦｉ信号存

在自身短暂性变化以及墙、家居以及人的活动造成

的多径衰落的影响，简单地减少实时数据采集量会

造成严重的精度缺失．

如何在保证实时数据采集最小化的同时实现合

适的定位精度？本文的方案应用了用户运动特性．现

有的基于用户运动的方法，例如 ＭｏＬｏｃ
［８］，主要使

用惯性传感器直接获取运动信息．然而，通过我们的

实验，尽管使用惯性传感器的能耗对传统的智能设

备似乎无法造成任何负担，但对于能耗敏感的可穿

戴设备，惯性传感器的能耗不能忽视．

本文提出了一种新的室内定位技术 ＴｉｎｙＬｏｃ．

与现有基于用户运动的室内定位技术不同，ＴｉｎｙＬｏｃ

不使用惯性传感器来获取用户的实时运动数据，而

是通过历史指纹信息分析用户运动特性从而调整定

位结果．与传统的室内定位技术相比，ＴｉｎｙＬｏｃ在实

时定位阶段仅需要一次ＲＳＳ数据采集即可实现较高

精度，具备良好的节能性．与 ＭｏＬｏｃ相比，ＴｉｎｙＬｏｃ

在实现相同精度的同时可减少３５％的能耗，设备工

作时间延长３倍．平均精度达到基础 ＷｉＦｉ定位算

法的１０倍．本文作出的贡献如下：

（１）通过在 Ｍｏｔｏ３６０上的相关实验，首次分析

并指出基于 ＷｉＦｉＲＳＳ的室内定位技术在可穿戴设

备上的能耗水平以及定位过程中各种操作的能耗

组成．

（２）首次提出面向资源受限的可穿戴设备的室

内定位技术ＴｉｎｙＬｏｃ，并实现实时定位阶段仅需一

个ＲＳＳ数据的特性，保证算法节能性的显著提高．

（３）在避免使用惯性传感器而导致额外能耗的

前提下，提出利用用户的运动特性修正定位结果的
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优化方法，进一步降低定位算法能耗．

２　动机和挑战

通常来讲，基于 ＷｉＦｉＲＳＳ的室内定位技术可

以划分为指纹库构建和实时定位两个阶段．在指纹

库构建阶段，定位区域内的背景 ＷｉＦｉＲＳＳ值会被

探测并记录下来，以此构建指纹库．在实时定位阶

段，用户所在位置的 ＷｉＦｉＲＳＳ值会被实时采集并

用于与指纹库中的记录进行对比，以此来判断用户

当前所在的位置．由于指纹库的构建过程频度较低，

这里本文将专注于讨论实时定位阶段的能耗优化

问题．

我们在 Ｍｏｔｏ３６０二代智能手表和 ＨＴＣＯｎｅ

智能手机两种平台上设计并进行了相关实验，用以

记录和分析实时定位阶段的设备能耗情况．本节将

具体展现现有定位技术在实时定位阶段的能耗组

成，以及本文是如何利用用户的室内运动特性来优

化定位结果并降低系统能耗的．

２１　系统能耗分析

我们将实时定位阶段分为信号采集和位置计算

两个部分，并在 Ｍｏｔｏ３６０和 ＨＴＣＯｎｅ上进行实

验，分别测量信号采集和位置计算在单次定位中的能

耗情况．能耗分析实验中，设备进行 ＷｉＦｉ信号扫描

时覆盖１、６和１３号信道，以每个室内位置均进行一

次３信道扫描的频率进行测试，得到当前位置所有

ＷｉＦｉ热点的ＲＳＳ值．能耗数据由测试前后设备系

统电量差，减去同等时间跨度下系统待机能耗得到．

表１　实时定位阶段能耗组成／（犿犃·犺）

设备 定位算法 信号采集 位置计算 信号采集占比／％

ＨＴＣＯｎｅ
ＭｏＬｏｃ ０．３１０５０ ０．０００３０ ９９．９０

ＷｉＦｉ ０．１９１７０ ０．０００３０ ９９．８４

Ｍｏｔｏ３６０
ＭｏＬｏｃ ０．０１３１０ ０．００００８ ９９．３８

ＷｉＦｉ ０．００８０６ ０．００００８ ９８．９８

首先，我们记录两款智能设备在信号采集过程

中的电量消耗，并计算出平均采集一组 ＲＳＳ信号

（在一个位置通过一次１３号信道扫描获得若干

ＳＳＩＤ的 ＷｉＦｉＲＳＳ值）所需的电量．第２步，我们在

两款设备上，分别多次重复运行现有定位算法，记录

电量消耗并计算出平均一次位置计算需要消耗的电

量．数据分析显示，信号采集所消耗的电量占到单次

实时定位阶段（一次信号采集＋一次位置计算）整体

能耗的９９％以上（如表１所示）．不难看出，如何降

低信号采集过程的能耗，是解决整体定位算法节能

性问题的关键，其中最直接的方式是减少实时阶段

ＷｉＦｉＲＳＳ采集量．

遗憾的是，由于 ＷｉＦｉ信号的不稳定性，在室内

探测到的 ＷｉＦｉＲＳＳ值经常存在较大波动．这就要

求使用 ＷｉＦｉＲＳＳ定位技术的定位算法，在实时定

位阶段保证每个位置一定量的ＲＳＳ值，以重复采集

的方法削弱 ＷｉＦｉ信号不稳定的影响并提升定位精

度．我们通过在 ＨＴＣＯｎｅ智能手机上的相关实验

分析了实时数据数量的变化对定位精度的影响（如

图１所示），可以发现，当实时数据量由９个减少为

１个时，基于 ＷｉＦｉ指纹匹配的传统方法，在定位误

差上从２ｍ增加到４ｍ时，定位精度降低了近５０％．

所以，单纯减少 ＷｉＦｉＲＳＳ采集量，虽然能极大的降

低定位算法能耗，但是同时也会带来定位精度上的

严重损失．

图１　实时数据量对定位精度的影响

如何在保障定位精度的前提下，尽可能地减少

ＷｉＦｉＲＳＳ采集量，从而降低系统能耗是目前需面

对的核心挑战．本文使用用户在室内的运动特性来

优化定位结果，减少信号采集量同时保障定位精度．

当前也有一些室内定位算法，通过设备内建传感器

来直接获取用户运动信息，以此赋予ＲＳＳ指纹更多

的维度来增强不同位置之间的区分度，从而优化算

法定位精度．例如 ＭｏＬｏｃ
［８］使用陀螺仪与加速计来

获取用户运动信息．

然而，通过实验我们发现，虽然这些内建传感器

的能耗对传统智能设备（如智能手机、平板电脑等）

来说可以接受，但是对于资源受限的可穿戴设备来

讲，则显得不可忽视．如表２所示，我们将 ＭｏＬｏｃ分

别在 Ｍｏｔｏ３６０智能手表和ＨＴＣＯｎｅ智能手机上进

行实验并记录各个部分的系统能耗，这里内建传感

器包括加速计和陀螺仪，手机端采样率分别为５０Ｈｚ

和５００Ｈｚ，智能手表端采样率分别为２５Ｈｚ和２００Ｈｚ．
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其中内建运动传感器在单次定位中的能耗，占到单

次定位总能耗的近４０％．

表２　犕狅犔狅犮算法能耗组成／犿犃·犺

设备

类型

ＨＴＣＯｎｅ

ｍＡ·ｈ 占比／％

Ｍｏｔｏ３６０

ｍＡ·ｈ 占比／％

信号采集 ０．１９１６ ６１．６０ ０．００８０６ ６１．１７

内建传感器 ０．１１８９ ３８．３０ ０．００５０４ ３８．２１

位置计算 ０．０００３ ０．１０ ０．００００８ ０．６２

２２　室内运动特性

为了避免使用内建运动传感器带来的额外能

耗，ＴｉｎｙＬｏｃ不直接使用传感器的数据，而是使用人

在室内的运动特性及其相关规律来优化ＲＳＳ指纹

的匹配结果，并进一步提高定位精度．

人在室内的运动特性主要有两个方面．首先，人

在室内移动时，总是倾向于尽可能少的改变移动方

向，即保持运动轨迹的平滑性．我们在两种室内环境

下（见第４节实验部分环境介绍），进行了人们室内

运动时轨迹规律的统计和分析．通过智能手机内建

传感器（加速计、陀螺仪）或室内监控视频来记录和

分析行动路径，遴选并统计了１５００条有效记录，得

到实验结果如图２所示．

图２　室内路径组成分析

可以发现，室内路径主要由直行路径组成，占总

步数中仅８０％．转弯和非正常转弯（如连续变向移

动）占约２０％．这是因为人在室内移动时，总是带有

一定的目标性，并在移动中有意识的选取尽可能短

的路径．这就意味着人在室内行动时，总是倾向于走

直线，如需转弯，也是尽早的改变方向，并在之后的

移动中尽可能的保持当前方向，尽量避免在较短的

步伐内做出大角度的转折．然而，在使用 ＷｉＦｉＲＳＳ

进行室内定位的技术中，由于 ＷｉＦｉ信号的不稳定

性，基于ＲＳＳ进行的位置判断则经常出现偏差而导

致整体路径频繁的出现偏折（如图３（ａ）所示）．定位

算法中可以根据上述特性对偏折的路径进行修复，

从而提高定位精度．另一方面，人在室内的行动轨迹

是可连通的，即人的实际行动轨迹是不可能形成诸

如穿透墙壁或穿越其他物理障碍的情况的．因此，根

据当前室内环境各个位置之间的可达性，以及用户

的当前位置，我们是可以预先判定他合理的下一个

位置的集合，忽略因 ＷｉＦｉ的不稳定性而导致的明

显不合理的偏差结果，从而进一步提高定位精度．例

如，在如图３（ｂ）至图３（ｄ）所示的实验中，我们采用

ＷｉＦｉ指纹匹配算法来进行室内定位，选取的实验

场所是某楼宇中两间连通的实验室以及一块开阔的

室内区域，总面积约３００ｍ２．其中，实线标示了真实

的室内运动轨迹，三角形和叉标示了由ＲＳＳ匹配得

到的位置结果．如果不做任何的优化或者修正，我们

得到的路径将如短虚线所示，这是仅使用 ＷｉＦｉ指

纹匹配得到的室内定位路径．然而，如果我们考虑人

在室内的移动特性，我们可以将路径优化为如图３

（ｂ）中ＴｉｎｙＬｏｃ所示的结果．

以图３（ｃ）和图３（ｄ）中所示的位置点犢 和犡 来

进一步举例说明．对于点犡，由于它前面一个位置与

当前的犡位置在物理环境上并不连通，根据第２条

运动特性，我们可以确定位置犡 是一个误差点．对

于点犢，如果将它与它之前的位置连接起来得到的

瞬时的移动方向，那么可以发现，点犢 的瞬时移动

方向，与它之前和之后的方向均不相同，根据第１条

运动特性，即人在室内的移动路径倾向于保持平滑，

那么我们也可以得知位置犢 是一个误差点．通过有

根据的调整、优化类似犡 和犢 的误差点，我们可以

显著优化依靠 ＷｉＦｉ指纹进行室内定位的定位

结果．

诚然，以类似误差点犢 的处理方式对路径进行

优化，在一些特点的场景下一定会带来定位错误，例

如，用户确实在室内进行频繁的运动方向切换．然

而，对于大多数情况来说，特别是对于用户相对熟悉

的环境，如家庭或办公室等楼宇中，用户在室内进行

频繁的变向运动的概率很小，而同时，由于 ＷｉＦｉ自

身信号稳定性较差，由此引起的误认为用户在进行

频繁变向运动的概率却非常高，所以，我们认为这样

的取舍是值得的．

与传统的利用概率方式的室内定位系统（如

Ｈｏｒｕｓ系统
［９］）相比，ＴｉｎｙＬｏｃ在计算量和 ＷｉＦｉ指

纹库的要求上都更加轻量级（Ｈｏｒｕｓ系统采用贝叶

斯分类器，指纹库需要每个位置１００次以上的数据

采样），更加符合可穿戴设备的要求．基于上述策略，
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图３　运动特性示意图

我们设计了ＴｉｎｙＬｏｃ室内定位算法，通过第４节将

详细描述的相关实验，我们得出的结论是，这两个策

略对基于 ＷｉＦｉ指纹匹配的定位结果优化，效果比

较显著．

３　犜犻狀狔犔狅犮算法设计

这一节将对 ＴｉｎｙＬｏｃ算法的设计给出详细描

述，并通过一个实例分析，进一步阐明 ＴｉｎｙＬｏｃ算

法的工作过程和设计细节．

３１　背景数据和位置模型

ＴｉｎｙＬｏｃ通过使用室内路径的连续性和运动趋

势来辅助定位并提升定位精度，所以，在信号采集阶

段，作为每个位置 ＲＳＳ值的补充，ＴｉｎｙＬｏｃ同时还

需要各个位置之间的联通关系．举例来讲，在一个

犖 个位置的区域，首先需要在 犖 个位置采集各个

ＡＰ的指纹信息犳犻狀犵犲狉狆狉犻狀狋犻＝（犚犛犛１，犚犛犛２，…，

犚犛犛犿），犿 为 ＡＰ的个数．除此之外，ＴｉｎｙＬｏｃ需要

这犖 个节点的相对位置以及连通关系构成室内位

置模型．室内位置模型可表示为一个有权值的邻接

矩阵犕．

犕 ＝

φ１，１ φ１，２ … φ１，犖

φ２，１ φ２，２ … φ２，犖

   

φ犖，１ φ犖，２ … φ犖，

烄

烆

烌

烎犖

（１）

φ犻，犼 ＝
犽，犾狅犮犻和犾狅犮犼相邻

０，犾狅犮犻和犾狅犮犼
烅
烄

烆 不相邻
（２）

　　我们规定犽为大于０的整数，φ（犻，犼）＝犽表示位

置犼在位置犻的犽方向上，这一数据将用作对运动

趋势的判断．邻接矩阵犕 标示了室内位置的相对连

接关系．

ＴｉｎｙＬｏｃ假设位置模型可以通过建筑平面信息

或者运行前由用户自行输入的方式获得．另外，关于

室内地图自动构建的研究也有很多，都可以与

ＴｉｎｙＬｏｃ配合使用，获得位置关系模型．

３２　运用运动特性的室内定位算法

ＴｉｎｙＬｏｃ的核心思想是利用人在室内移动的特

性，其中之一是利用运动连续性来修正移动路径．对

于智能家庭中触发ＬＢＳ服务的场景，人不可能从一

个位置跳跃到另一个不相邻的位置，所以当前定位

结果和上一个定位结果是有联系的，路径中上一个

定位位置应该成为当前定位的参考因子．根据邻接

矩阵犕 中的φ（犻，犼）是否为０，我们得知犾狅犮犻和犾狅犮犼的

连通关系．若上一个位置犾狅犮犻是当前位置犾狅犮犼的相邻

节点，表明从犾狅犮犻移动到犾狅犮犼在位置关系上是可能

的，这时我们对这种情况出现的概率乘以一个增强

因子；若上一个位置犾狅犮犻与当前位置犾狅犮犼不相邻，那

么一定是上次定位或者本次定位出现偏差，我们对

这种情况出现概率乘以一个削弱因子，以此来对运

动轨迹进行修正．ＴｉｎｙＬｏｃ的核心算法将在后文介

绍，表３为算法的变量说明．

表３　算法变量描述

变量名 描述

犘 基于连通性强化当前位置选择的加权因子（犘＞１）

犚 基于连通性弱化当前位置选择的加权因子（犚＜１）

犜 基于运动趋势弱化当前位置选择的加权因子（犜＜１）

犝 基于连通性的初始概率

犕 邻接矩阵

犛
基于犓ＮＮ算法的定位结果，例如
［犾狅犮１：狇１，犾狅犮２：狇２，…，犾狅犮狀：狇狀］

狆狉犲犙，犮狌狉犙 （位置、路径、累计概率）的层序遍历队列

ＴｉｎｙＬｏｃ算法本质是对包含所有可能路径和可

能性的固定高度的树进行剪枝和层序遍历，找出累

积概率最大的叶节点为当前定位结果．算法维护一
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个包含当前可能的定位结果路径的队列犮狌狉犙，队列

的元素为包含当前位置、当前路径和累积概率的元

组．每进行一次定位，根据定位结果和队列狆狉犲犙计

算每一个可能路径的累积概率犙，重新生成当前队

列犮狌狉犙，以便进行下一次定位．算法１展示了累积

概率犙狀的计算方法．

算法１．　ＴｉｎｙＬｏｃ．

输入：位置概率列表犛，邻接矩阵犕，点集犞

输出：定位路径狆犪狋犺

１．狆犪狋犺←［］，狆狉犲犙←［］，犮狌狉犙←［］

２．ＦＯＲＡＬＬ狊狋犪狉狋犔狅犮∈狊［０］ＤＯ

３． 狆狉犲犙←狆狉犲犙＋（狊狋犪狉狋犔狅犮，狊狋犪狉狋犔狅犮，狊［０］［狊狋犪狉狋犔狅犮］）

４．ＦＯＲ犻←１ＴＯ犾犲狀犵狋犺［狊］－１ＤＯ

５． 犿犪狓犙←０，犿犪狆←狊［犻］

６． ＷＨＩＬＥ犾犲狀犵狋犺［狆狉犲犙］≠０ＤＯ

７． 狆狉犲犔狅犮←狆狉犲犙［０］，犇犈犔（狆狉犲犙［０］）

８． ＦＯＲＡＬＬ犾狅犮∈犞牔犾狅犮≠狆狉犲犔狅犮［０］ＤＯ

９． ＩＦ犾狅犮∈犿犪狆牔犕［狆狉犲犔狅犮［０］］［犾狅犮］＞０ＴＨＥＮ

１０． 犙←狆狉犲犔狅犮［２］×犿犪狆［犾狅犮］×犘

１１． ＥＬＳＥＩＦ犾狅犮∈犿犪狆牔犕［狆狉犲犾狅犮］［犾狅犮］＝０ＴＨＥＮ

１２． 犙←狆狉犲犔狅犮［２］×犿犪狆［犾狅犮］×犚

１３． ＥＬＳＥＩＦ犕［狆狉犲犔狅犮］［犾狅犮］＞０ＴＨＥＮ

１４． 犙←狆狉犲犔狅犮［２］×犝

１５． ＩＦ犆犺犪狀犵犲犜犲狀犱犲狀犮狔（狆狉犲犔狅犮［１］，犾狅犮，犕）ＴＨＥＮ

１６． 犙←犙×犜

１７． 犮狌狉犙←犮狌狉犙＋（犾狅犮，狆狉犲犔狅犮［１］＋犾狅犮，犙）

１８． ＩＦ犙＞犿犪狓犙ＴＨＥＮ

１９． 犿犪狓犙←犙

２０． 狆犪狋犺←狆狉犲犔狅犮［１］＋犾狅犮

２１．狆狉犲犙←犮狌狉犙

２２．犮狌狉犙←［］

２３．ＲＥＴＵＲＮ狆犪狋犺

其中犾狅犮犻为当前位置，狇犻为本次定位结果为犾狅犮犻

的概率．若当前位置与上一个位置相邻，则对累积概

率乘以加权因子犘（犘＞１），对这种情况出现的可能

性进行增强；若当前位置与上一个位置不相邻，则对

累积概率乘以加权因子犚（犚＜１），对这种情况出现

的可能性进行削减；对于不在本次扫描结果中但与

上一个位置相邻的位置，由于测量存在偏差该位置

仍有可能是真实位置，为不使这种可能在累积概率

树中消失，对这种情况的累积概率乘以一预设值犝．

犙狀＝

犙狀－１×狇犻×犘，犾狅犮犻邻接且匹配

犙狀－１×狇犻×犚，犾狅犮犻不邻接

犙狀－１×犝， 犾狅犮犻

烅

烄

烆 邻接不匹配

（３）

　　如图４（ａ）所示，上一个位置是犾狅犮２，若当前扫描

结果为犾狅犮４的概率是狇４，犾狅犮５的概率是狇５，由于犾狅犮４

与犾狅犮２相邻，犾狅犮５与犾狅犮２不相邻，所以分别对犾狅犮４和

犾狅犮５的累积概率乘以犘和犚 的加权因子．对于犾狅犮３，

它不在本次扫描结果中，但与犾狅犮２相邻，此时对其累

积概率赋予预设值犝．这样对于１２４５和１２３５

两条路径，由于后者存在路径不连通的情况，前者会

具有更大的累积概率从而更符合真实的路径．

图４　使用运动特性修正定位结果示意

　　人在室内的位置移动一般不会频繁的改变方

向，在路径上体现出全程或者分段具有方向性和连

贯性．所以，ＴｉｎｙＬｏｃ利用连通性保证定位路径的基

本合理性后，再利用人在室内移动的趋势连贯性优

化路径，平滑移动曲线，排除因测量或其它外部影响

导致的大幅度定位波动（如图４（ａ））．算法２给出了

一种检测运动趋势改变的算法．

算法２．　运动趋势调整．

输入：狆犪狋犺，犾狅犮，犕

输出：运动趋势是否有变化

１．ＩＦ犾犲狀犵狋犺［狆犪狋犺］＜２ＴＨＥＮ

２． ＲＥＴＵＲＮＦＡＬＳＥ

３． ＩＦ犕［狆犪狋犺［－１］］［犾狅犮］＝０ＯＲ

犕［狆犪狋犺［－２］］［狆犪狋犺［－１］］＝０ＴＨＥＮ

４． ＲＥＴＵＲＮＦＡＬＳＥ

５．犮狌狉狉犲狀狋犜狉犲狀犱←犕［狆犪狋犺［－１］］［犾狅犮］ｍｏｄ８

６．狆狉犲狏犻狅狌狊犜狉犲狀犱←犕［狆犪狋犺［－２］］［狆犪狋犺［－１］］ｍｏｄ８

７．ＩＦ｜犮狌狉狉犲狀狋犜狉犲狀犱－狆狉犲狏犻狅狌狊犜狉犲狀犱｜＝２ｔｈｅｎ

８． ＲＥＴＵＲＮＴＲＵＥ

９．ＥＬＳＥ

１０． ＲＥＴＵＲＮＦＡＬＳＥ

　　在 ＴｉｎｙＬｏｃ中，对于运动趋势改变的情况，我

们对其累积概率乘以一削弱因子犜（犜＜１）．这一算

法，可以将路径中突然出现的运动拐点（与前后运动

方向均不一致，一般由于测量数据偏差导致）进行修

正．如图４（ｂ）所示，对于路径２３６和路径２４６，
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对位置２而言虽然具有一致的连通性．但由于路径

２３６中，存在２３和３６两次连续的方向变化，同

时，它们的变向也不同于前后节点１２以及６７一

致的方向，所以节点３很可能是一个因为测量误差

导致的错误拐点，需要被修正．ＴｉｎｙＬｏｃ将２３６路

径的的累积概率乘以削弱因子犜，使路径２４６具

有较高的累积概率（如图４（ｃ）），从而使定位结果更

符合通常状况，达到平滑运动轨迹，减小整体误差的

目标．

综上所述，ＴｉｎｙＬｏｃ算法核心思路是，维护一颗

代表之前可行位置及路径的概率树，通过联合当前

位置的可能解，判断新的路径在两条运动规律上的

符合情况，若符合运动规律要求，则对相应位置和路

径的概率树乘以增强因子，若不符合，则乘以削弱因

子．在这套机制的基础上，我们适当规模的概率树剪

枝，来控制算法复杂度．由于 ＴｉｎｙＬｏｃ完全部署于

可穿戴设备上，不需要与其它设备或服务器交互计

算数据，无相关通信开销．这里我们仅讨论ＴｉｎｙＬｏｃ

算法的计算和存储复杂度．

首先，我们假设算法１中的列表犛长度为犿，即

我们在每个位置进行犓ＮＮ匹配时，选择匹配最优

的犿个可行解，同时保留概率树上此前犽步的所有

信息．再设阈值犘，对于累计概率小于阈值犘 的路

径，同样采取剪枝操作．那么，概率树的深度将始终

维持在犽层，且每一层犿＋１及之外的匹配以及累

计概率已经小于阈值犘的解将全部剪枝．

算法开始前，我们将犿 和犽值确定，由于概率

树深度是确定的，且当前位置对应的第犽－１层叶子

节点数上限也是确定（为犿犽个），所以通过算法１和

算法２可知，ＴｉｎｙＬｏｃ随着路径长度犔的增长，其算

法的计算复杂度是常数阶的，即犗（１）．说明 Ｔｉｎｙ

Ｌｏｃ算法设置合理的犿 和犽之后，计算效率是不受

路径长度影响的．

若研究算法对参数犽的计算复杂度，这里我们

假设另一个参数犿＝３．通过计算可以得知概率树中

第犽－１层叶子节点数量为３犽个，则在最坏情况下

ＴｉｎｙＬｏｃ的计算复杂度随参数犽是指数增长的，在

这个例子中是犗（３犽）．所以在算法实际运用中，参数

犽不易设置的过高．若研究参数犿 对算法的计算复

杂度，我们假设另一个参数犽＝３．与上述讨论类似，

可以得知最坏情况下随参数犿是３次方增长的，即

犗（犿３）．然而，在实际匹配过程中，犿 个可行解受限

于运动规律（物理连通性和轨迹平滑性）错误解要么

根据联通矩阵直接排除，要么累计概率很快缩减到

阈值犘 以下，大量错误解将被剪枝，ＴｉｎｙＬｏｃ随参

数犽的实际计算复杂度将远优于理论最差的指数

情况．

在算法的存储即空间复杂度方面，根据算法１、

算法２所示，ＴｉｎｙＬｏｃ需要存储犽步内每步犿 个可

行解的累计概率树，与计算复杂度相似，ＴｉｎｙＬｏｃ并

不会随着路径长度的增长而需要更多的存储空间，

所以其空间复杂度随路径长度犔依然是常数阶及

犗（１）．若要在算法开始前调整参数犽和犿，则与计

算复杂度相似，ＴｉｎｙＬｏｃ的空间复杂度为犗（犿
犽）．

通过上述分析可以发现，ＴｉｎｙＬｏｃ算法要求参

数犿 和犽 的不易设置的过大，在参数确定的情况

下，ＴｉｎｙＬｏｃ算法并不会随着路径的增长而形成额

外的计算或存储开销．其具体的算法性能分析，详见

第４节实验部分．

３３　实时性和节能性

ＴｉｎｙＬｏｃ定位阶段只需要采集一个数据便可达

到令人满意的室内定位精度．考虑到目标是部署于

穿戴设备，最小化的数据采集，是对实时性和节能性

重要的保证．基于信号强度指纹的定位算法，由于定

位时 ＷｉＦｉ存在测量误差，都会因此出现定位偏差，

这种偶然误差会对定位算法的效果造成严重影响．

如果在相同位置进行多次数据采集，使用概率分布

进行匹配，则可以改善这一状况．但实时定位阶段的

射频信号扫描无疑会增加算法的能耗和时耗，对算

法的实时性造成影响．

犐狀狆狌狋＝｛犾狅犮１：狇１，犾狅犮２：狇２，…，犾狅犮犻：狇犻｝ （４）

犔狅犮犻在 ＷｉＦｉ指纹匹配结果集中，概率为狇犻．

ＴｉｎｙＬｏｃ则采用了另外一种思路，实时扫描的定位

阶段不需要急于得到某个确定的位置结果，而是倾

向于得到一个可能位置的概率分布，再通过此后的

位置和移动趋势，对之前的概率进行反馈和修正．因

此ＴｉｎｙＬｏｃ在某个位置匹配概率不高的情况下依

然能依据前后路径信息将较为模糊的点修正到相对

正确的位置上，对偶然误差有良好的容忍度．Ｔｉｎｙ

Ｌｏｃ借鉴了犓ＮＮ算法思想，使用一次 ＷｉＦｉ扫描

进行匹配，以匹配到距离最近的犽个指纹作为总体

样本，一般取犽大于每个位置的背景数据量，统计该

样本中的每个位置出现的频率，把它作为ＴｉｎｙＬｏｃ

的输入．只要真实位置能够出现在该指纹匹配的前

犽个样本内，就可以保证算法正确运行，相比一次扫

描结果给出一个定位位置的算法，ＴｉｎｙＬｏｃ具备在

保障准确率的同时，达到更好的实时性和节能性．
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３４　犜犻狀狔犔狅犮算法示例

下面举一个例子说明ＴｉｎｙＬｏｃ算法执行过程．

本文提出的定位算法，会记录当前位置以及前若干

步中若干最优匹配（如本文实验中设置为前２不前

３个最优匹配），并以此形成一颗概率树，在用户行

进的过程中，不断通过当前位置的更新以及当前位

置与之前位置的关系，利用两个运动特性，去对不符

合运动特性的相关位置概率乘以削弱因子，来强化

符合 ＲＳＳ匹配且符合运动特性的定位结果点，这

样．依靠构造概率树、计算累计概率和相应的剪枝操

作，对路径上可能产生精度扰动的点（如办公室交叉

路口的转弯拐点），若产生了误判，会随着路径的延

伸，很快得到纠正，并保证一个良好的定位精度．本

例的室内位置模型如图５所示．

图５　ＴｉｎｙＬｏｃ示例

表４中第１列表示真实的路径，第２列中的数

据是每次 ＷｉＦｉＲＳＳ匹配结果，包含每个可能的位

置及其对应的概率，第３列为使用最近邻算法得出

的路径结果，为３５９０，与真实路径２５７９差别很

大．数据表明此次 ＷｉＦｉ扫描具有较大测量误差，使

最近邻算法无法正确匹配．在这种情况下，ＴｉｎｙＬｏｃ

对测量误差具有较大容忍度，可以对错误路径进行

修正．

表４　犜犻狀狔犔狅犮算法示例

真实位置 匹配结果 基于 ＷｉＦｉ的判断结果

２ ｛１：０．３，３：０．４，２：０．２｝ ３

５ ｛５：０．４，４：０．３，２：０．３｝ ５

７ ｛６：０．３，７：０．２，９：０．４｝ ９

９ ｛０：０．４，８：０．３，９：０．２｝ ０

ＴｉｎｙＬｏｃ维护一棵所有路径的累积概率树，树

的节点包含当前位置，对应路径和累积概率，我们称

之为ＴｉｎｙＬｏｃ算法树．本例剪枝后的ＴｉｎｙＬｏｃ算法

树如图５所示．

算法开始时，根据 ＷｉＦｉ信号扫描的匹配结果，

存在３个可能的起点：１、２、３，累积概率分别初始化

为本次扫描各个可能位置的概率．进行第２次扫描，

第２次扫描可能的位置分别与上一轮扫描结果根据

连通关系和运动趋势计算累积概率，去除累积概率

小的路径，剩下的可能路径为１２、１５、２４、２５、

３２、３５，此时累积概率最大的路径为３２，仍不符

合真实结果．进行第３次扫描，计算第３次扫描结果

所有对应路径的累积概率，求得累积概率最大的路

径为２５６，虽然仍不符合真实路径，却修正了路径

第１步和第２步．进行第４次扫描，计算累积概率，

得到累积概率最大的路径为２５７９，修正为正确

路径．在第３次扫描结果中，犾狅犮６的概率为０．３，大于

犾狅犮７的概率为０．２，且路径２５６９和路径２５７９

同样满足运动连续性，对于这种情况，ＴｉｎｙＬｏｃ根据

运动趋势变化，将路径修正为２５７９．

４　实验评估

这一节将阐述对ＴｉｎｙＬｏｃ进行的实验的设计、

步骤、结果和相关分析．

４１　实验设置

考虑到人们在使用可穿戴设备时，由于肢体各

部分的自然活动（如挥动手臂）可能使得可穿戴设备

无法严格的代表人体的整体移动方式，进而影响对

于运动轨迹的预测．为了测试ＴｉｎｙＬｏｃ定位算法的

有效性，在实验中，我们同时在 ＨＴＣＯｎｅ智能手机

以及 Ｍｏｔｏ３６０二代智能手表（如图６所示）上，对

ＴｉｎｙＬｏｃ、ＭｏＬｏｃ以及基础的 ＷｉＦｉ指纹算法进行

了实现，通过在传统智能设备和可穿戴设备两种不

同平台上同时进行的实验，来进一步对比并研究

ＴｉｎｙＬｏｃ的定位精度和能耗优化情况．

另外，由于室内场景的多样性，为了进一步提高

实验结果的有效性，我们同时在一个１４４ｍ２的室内

开阔区域和一个２００ｍ２的室内封闭办公场所分别进

行了实验，如果图７、图８所示．
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图６　Ｍｏｔｏ３６０二代智能手表

图７　实验区域Ｉ

图８　实验区域ＩＩ

实验场地Ｉ是位于某大厅的室内空旷区域．实

验区域长２４ｍ宽６ｍ，包含８×３个位置，相邻位置

间隔３ｍ．我们在区域的顶点和一条边的中点布置

了５个ＡＰ，分别在数据构造和定位阶段在每个位

置进行１０次ＲＳＳ抽样，用于指纹库构建和位置估

计．对于 ＭｏＬｏｃ，我们记录了每两个位置间移动的

陀螺仪和加速度传感器读数，其中３次用于运动数

据库构建，１次用于定位．试验场地ＩＩ位于某个长

１３．２ｍ宽１５．６ｍ的网络实验室，该区域遍布桌、椅

和机架等家具，电脑、服务器和交换机等设备，电磁

环境复杂．我们随机选取了８个能覆盖整个区域的

ＡＰ，选定了１８个位置，每两个位置间隔２ｍ～４ｍ．

数据采集和实验方法与场地ＩＩ相同．实验数据集由

所有采集到的路径信息中随机选择得到，计算所需

的邻接矩阵犕 在算法开始前手动输入．

４２　实验结果与分析

我们设计了实验在各个方面（精度、能耗等）对

比考察ＴｉｎｙＬｏｃ、ＭｏＬｏｃ和基础的 ＷｉＦｉ指纹定位

算法，并在传统智能设备和可穿戴设备上分别进行

了实验．同时，为了研究ＴｉｎｙＬｏｃ算法的可移植性，

我们设计了实验对比了借助 ＴｉｎｙＬｏｃ改进后的

ＦｒｅｅＬｏｃ
［６］和原生ＦｒｅｅＬｏｃ算法．实验结果和相关分

析将在本节详细讨论．

４．２．１　定位精度

我们分别从定位误差ＣＤＦ、定位准确率两个方

面比较ＴｉｎｙＬｏｃ、ＭｏＬｏｃ和 ＷｉＦｉ的定位精度．随后

对不同ＡＰ个数情况下以及不同路径长度下的定位

精度进行统计分析，解释ＴｉｎｙＬｏｃ和ＭｏＬｏｃ运用运

动特性的区别．

犇犾狅犮＝
∑
狊狋犲狆

狀＝１

犇犻狊狋犪狀犮犲（犾狅犮犲狊狋犻犿犪狋犲犱狀 ，犾狅犮狉犲犪犾狀 ）

狊狋犲狆
（５）

狆狓＝
犮狅狌狀狋（犾狅犮∈狆犪狋犺狊狋犲狆＝１，２，…，犖∧犇犾狅犮狓）

∑犾犲狀犵狋犺（狆犪狋犺狊狋犲狆＝１，２，…，犖）
（６）

我们首先做出了在两种实验环境和两种设备．

平台上路径定位误差概率分布曲线，ＣＤＦ的计算方

法由式（５）和式（６）所指明．本文提出的算法与其它

室内定位算法不同，需要利用当前位置之前的路径

信息，再加以运动特性的判断来修正定位结果．于

是，在进行定位精度实验时，难以像其它定位算法那

样，直接给出单独针对某一个点或某一个位置的定

位精度，因为缺乏之前路径的信息，本算法难以运

行．于是，在算法的定位精度的误差计算部分，我们

计算的是一条路径上所有定位点的平均点定位误

差，即通过计算一条修正后的路径所有偏差点的误
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差求平均值得到的，如式（５）所示．另外有一点需要

说明的是，由于本算法的计算过程实是在维护一颗

概率树，其树根，即路径的初始位置是按照真实位置

输入系统的．两个实验场地的定位误差ＣＤＦ如图９～

１２所示．

图９　实验区域Ｉ路径定位精度ＣＤＦ（ＨＴＣＯｎｅ）

图１０　实验区域ＩＩ路径定位精度ＣＤＦ（ＨＴＣＯｎｅ）

图１１　实验区域Ｉ路径定位精度ＣＤＦ（Ｍｏｔｏ３６０）

从图中可以发现，ＴｉｎｙＬｏｃ和 ＭｏＬｏｃ明显优于

ＷｉＦｉ指纹匹配方法．其中，在 Ｍｏｔｏ３６０二代智能

手表上进行的实验，ＴｉｎｙＬｏｃ和 ＭｏＬｏｃ完整路径上

图１２　实验区域ＩＩ路径定位精度ＣＤＦ（Ｍｏｔｏ３６０）

的误差点的平均定位误差小于１ｍ 的概率分别为

８０％和６０％左右，在ＨＴＣＯｎｅ上，完整路径的平均

点误差小于１ｍ的概率分别则为８０％和７０％左右，

而误差小于２ｍ的概率则均达到了８０％以上．对比

两种设备平台上的实验结果，可以发现曲线的变化

趋势是相对一致的，在Ｍｏｔｏ３６０二代上得到的实验

结果要略低于 ＨＴＣＯｎｅ上的实验结果，相差约３％

～５％左右．由此可以看出，可穿戴设备并不能完全

排除肢体相对身体移动时带来对运动趋势和定位结

果的影响，例如挥动手臂或扭转肢体等，如何进一步

优化仍是一个值得探索的命题．另一方面，运用运动

特性的定位算法考虑了相邻位置的可达性，大幅度

缩小估计位置的可能集合，可以很大程度上减小由

ＷｉＦｉ指纹相似性或随机变化造成的误差．

我们再从单个位置的定位准确率来比较定位精

度．定位准确度即匹配正确的点的比例，可以直观表

明某算法的定位效果．我们从实时数据的１０个样本

中选取了５个计算其位置匹配率，实验犐和实验ＩＩ

的结果如图１３～图１６所示．可以看出，在 ＷｉＦｉ平

均定位准确率达到５０％的情况下，ＭｏＬｏｃ可将定位

准确率提高至８０％以上，ＴｉｎｙＬｏｃ可以提高至８８％

以上．相比之下，ＴｉｎｙＬｏｃ可以明显提升基础 ＷｉＦｉ

定位算法效果，同时也可提升１％～２０％ＭｏＬｏｃ的

定位精度．

以上实验结果分别是在空旷实验环境下５个

ＡＰ，办公室内８个ＡＰ的情况下得到的．基于 ＷｉＦｉ

指纹匹配的定位算法的效果和 ＡＰ个数是相关的．

我们分别统计了两种实验环境中不同ＡＰ个数情况

下的定位准确度如图１７、图１８所示．随着ＡＰ数量

增多，３种定位算法的定位精度都有提升．当ＡＰ个

数超过一定数量后，定位精度基本不再提高，这与文

献［１０］的实验结果相符．在ＡＰ数量不同的情况下，

ＴｉｎｙＬｏｃ和 ＭｏＬｏｃ的定位效果均优于基础的 ＷｉＦｉ
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图１３　实验区域Ｉ单点定位精度（ＨＴＣＯｎｅ）

图１４　实验区域ＩＩ单点定位精度（ＨＴＣＯｎｅ）

图１５　实验区域Ｉ单点定位精度（Ｍｏｔｏ３６０）

指纹定位算法．详细来看，在实验Ｉ中，由于场地空

旷，在ＡＰ数量为２的情况下，３种算法的的定位精

度都很低，ＴｉｎｙＬｏｃ和 ＭｏＬｏｃ基本相当，定位精度

为３５％左右，ＷｉＦｉ指纹定位算法则精度更低，为

２７％左右．随着 ＡＰ数量的增加，当达到最大５个

ＡＰ时，ＴｉｎｙＬｏｃ和 ＭｏＬｏｃ分别达到９０％和８５％左

右的精确度，而 ＷｉＦｉ指纹定位算法也有明显提升，

精度接近６０％．在实验Ｉ中，随着ＡＰ数量从２个增

图１６　实验区域ＩＩ单点定位精度（Ｍｏｔｏ３６０）

图１７　实验区域Ｉ定位精度随ＡＰ数量变化趋势

图１８　实验区域ＩＩ定位精度随ＡＰ数量变化趋势

加到５个，ＴｉｎｙＬｏｃ、ＭｏＬｏｃ和基础的 ＷｉＦｉ指纹定

位算法精度提升分别达到２５７％、２４３％和２２２％．可

见ＡＰ数量对定位精度影响显著．在实验ＩＩ中，定位

精度随ＡＰ数量增加而显著提升的趋势与实验Ｉ相

符，由于其实验场所为室内环境，虽然存在 ＷｉＦｉ信

号的多径效应，然而室内结构的自然分割导致各个

位置的 ＷｉＦｉ指纹差别相对开阔空间更为明显，区

分度更大，于是可以看出在同为３个ＡＰ的情况下，
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实验ＩＩ中３种定位算法的精度均高于实验Ｉ中的情

况，最终达到的最大精度也好于实验Ｉ中．

通过对误差概率分布和不同ＡＰ个数下的定位

精度精度的比较可以得出，ＴｉｎｙＬｏｃ和 ＭｏＬｏｃ能够

明显改善 ＷｉＦｉ指纹匹配算法的定位效果．就利用

了运动特性的ＴｉｎｙＬｏｃ和ＭｏＬｏｃ而言，两者定位效

果相差不大，多数情况下ＴｉｎｙＬｏｃ优于 ＭｏＬｏｃ．我

们从原理分析造成这种状况的原因：ＭｏＬｏｃ对当前

位置定位时，只参考上一步的定位结果可能集合；

ＴｉｎｙＬｏｃ维护一棵特定高度的累积概率树，当前定

位估计位置可以对历史路径进行修正．随着路径长

度的增长，定位效果提升将越明显．

最后，由于ＴｉｎｙＬｏｃ是利用运动特性的室内定

位算法，关于定位精度，我们设计了实验评估路径长

度对定位精度的影响．可以想见，路径长度越长，提

供给算法进行运动趋势判断的信息越多，对定位精

度提升应该更加有利．我们分别在两种实验环境进

行了不同长度路径的定位测试，准确率如图１９、图２０

所示．当路径长度为０时，初始位置估计只依赖 Ｗｉ

Ｆｉ指纹匹配结果．从第２次定位的结果可以看出，

图１９　实验区域Ｉ定位精度随路径长度变化趋势

图２０　实验区域ＩＩ定位精度随路径长度变化趋势

无论是ＴｉｎｙＬｏｃ还是 ＭｏＬｏｃ，由于使用运动特性进

行定位结果修正，对 ＷｉＦｉ的定位效果有了明显提

升，而提升效果ＴｉｎｙＬｏｃ略优于 ＭｏＬｏｃ．随着路径

长度的增加，ＴｉｎｙＬｏｃ对定位效果的提高幅度均优

于 ＭｏＬｏｃ，在路径长度达到５步时，ＴｉｎｙＬｏｃ和

ＭｏＬｏｃ即可达到最优定位精度，此时相对于基础

ＷｉＦｉ指纹匹配算法，ＭｏＬｏｃ可以提升约１０％～

２０％的定位精度，而ＴｉｎｙＬｏｃ则可提升约３０％的定

位精度．

４．２．２　算法能耗

我们分别在 Ｍｏｔｏ３６０二代智能手表和 ＨＴＣ

Ｏｎｅ智能手机上实现并运行这３种定位算法，一方

面通过反复运行测算出每个定位算法在计算部分的

平均能耗，另一方面，通过反复扫描 ＷｉＦｉ信号强

度，测算 Ｍｏｔｏ３６０二代和 ＨＴＣＯｎｅ在数据采集阶

段的扫描能耗．结果显示ＴｉｎｙＬｏｃ仅消耗约６４％的

ＭｏＬｏｃ能耗，在持续定位的使用情况下，可延长智

能手表约１．２５倍的运行时间．同时，ＴｉｎｙＬｏｃ在使

用最少能耗的情况下，达到了最大精度提升，这对于

资源受限的可穿戴设备来说是非常重要的．

图２１　不同算法在两款设备上的单次定位能耗

对于 ＭｏＬｏｃ，我们多次执行计步程序以统计平

均运动传感器能耗．图２１显示了执行一次定位Ｔｉｎｙ

Ｌｏｃ、ＭｏＬｏｃ以及基础 ＷｉＦｉ定位算法的总能耗．图

中的单位是１％，按照 ＨＴＣ的２３００ｍＡｈ的电量进

行折算，３种定位算法的耗能分别为０．１９２２ｍＡｈ、

０．３０２ｍＡｈ和０．１９１９ｍＡｈ．另外，在 Ｍｏｔｏ３６０上进行

的测试得出ＴｉｎｙＬｏｃ、ＭｏＬｏｃ和基础ＷｉＦｉ指纹匹配３

种定位算法的能耗如表１所示，分别为０．００８４ｍＡｈ、

０．０１３１ｍＡｈ和０．００８１ｍＡｈ．其中，ＴｉｎｙＬｏｃ和基于

ＷｉＦｉ指纹匹配的算法，其能耗包括两部分，即信号

采集能耗和计算能耗．而 ＭｏＬｏｃ还包括额外的内建

运动传感器能耗．由于计算能耗相比信号采集能耗

来讲，非常微小，几乎可以忽略不计，ＭｏＬｏｃ相比其
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它两种算法能耗偏高的主要原因就是其使用的内建

运动传感器带来的额外能耗．

在 Ｍｏｔｏ３６０上以３ｓ每次的频率进行 ＷｉＦｉ信

号扫描，在此基础上，对３种定位算法分别测试其在

Ｍｏｔｏ３６０上的最长可工作时间，结果如图２２所示．

从图中我们可以发现，Ｍｏｔｏ３６０在使用不同定位算

法时，最长运行时间有显著的差异．首先，Ｍｏｔｏ３６０

自身的待机时间约为２４ｈ，一直使用ＴｉｎｙＬｏｃ进行

室内定位是可运行时间最长的，可达到约１３．２７ｈ，

使用 ＭｏＬｏｃ则为１０．５９ｈ，而 ＷｉＦｉ指纹匹配则为

４．２５ｈ（要求到达一定精度，此时 ＷｉＦｉ指纹匹配算

法需要每个位置采集６个数据以保证达到一个可接

受的精度）．可以发现，使用ＴｉｎｙＬｏｃ的运行时间约

是 ＭｏＬｏｃ的１．２５倍，是 ＷｉＦｉ指纹匹配的３．１２倍．

图２２　不同算法在 Ｍｏｔｏ３６０运行时的工作时间

实际上，从某种程度上讲，定位精度和能耗是互

相对立的两个方面．定位算法采取一定措施提高定

位精度，势必造成定位能耗增加，这将不利于算法的

可部署性．面向可穿戴设备的定位算法，应该考虑如

何尽可能的减少能耗并提供精度，即如何提高单位

能耗对精度优化的贡献度．

为了研究这３种算法对能源的使用效率，我们

测试ＴｉｎｙＬｏｃ、ＭｏＬｏｃ和 ＷｉＦｉ指纹匹配在单位精

度提升的情况下，所需要的能耗代价．实验结果如图

２３所示．可以看出，ＴｉｎｙＬｏｃ以最小的能耗增长为

代价，达到了最大化的定位精度提升．基于 ＷｉＦｉ指

纹匹配的方法，需要通过增加采集额外的实时ＲＳＳ

数据来提高精度，通过图１我们可以知道，这将带来

几乎９００％的能耗提升（需要９倍的数据采集量来

达到最优的定位精度）．ＴｉｎｙＬｏｃ通过使用运动特性

的方式提高精度，避免了更多实时数据的采集，但是

引入了额外的计算量，但额外的计算能耗仅占总能

耗的５％．ＭｏＬｏｃ通过设备内建的运动传感器来获

取运动信息，以此来优化定位精度，而这带来了额外

的约３０％能耗增长．

图２３　不同算法单位精度提升的能耗代价

由此可见，ＴｉｎｙＬｏｃ以最小的能耗代价获得了

最大精度增益，因而适用于低电量的可穿戴设备和

对精度有高要求的智能家居环境．

４．２．３　算法可移植性

与其他基于运动特性的定位算法一样，Ｔｉｎｙ

Ｌｏｃ具有很好的兼容性，可以方便地与其他定位系

统相结合．ＦｒｅｅＬｏｃ
［６］算法使用某一室内位置各 ＡＰ

热点之间相对ＲＳＳ强弱排序做为指纹，来代替绝对

ＲＳＳ数值对位置进行定位．这一做法极大提升了指

纹数据在不同设备间公用的兼容性，然而对于定位

精度存在一定程度的影响．我们实现了ＦｒｅｅＬｏｃ的

算法原型，并在场地１中进行了实验．结果表明，

ＦｒｅｅＬｏｃ的定位效果确不理想．我们使用 ＴｉｎｙＬｏｃ

利用运动特性修正定位结果的思想改进ＦｒｅｅＬｏｃ，

在ＦｒｅｅＬｏｃ的基础上使用运动特性提高定位精度，

实现了混合ＴｉｎｙＬｏｃ和ＦｒｅｅＬｏｃ的定位方案Ｔｉｎｙ

ＬｏｃｂａｓｅｄＦｒｅｅＬｏｃ．定位误差ＣＤＦ如图２４所示．

图２４　利用ＴｉｎｙＬｏｃ优化ＦｒｅｅＬｏｃ定位精度

５２８１８期 王晓亮等：ＴｉｎｙＬｏｃ：一种面向能耗受限的可穿戴设备的室内定位算法
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实验结果表明，ＴｉｎｙＬｏｃ利用运动特性对定位

结果进行修正的思路确实可以提高定位精度，且与

其他现有的定位系统具备很好的可结合性．

５　讨　论

本文提出了一种仅需采集一个实时数据进行定

位的室内定位技术ＴｉｎｙＬｏｃ，使用人在室内的运动

特性，对定位结果进行修正和优化，具备轻量级、节

能、实时和高精度的特点．ＴｉｎｙＬｏｃ能够很好的满足

智能家居场景下，在个人穿戴设备上部署室内ＬＢＳ

的相关要求．然而，ＴｉｎｙＬｏｃ技术中依然有一些富于

挑战性的技术性问题值得讨论，下面简要描述我们

正在研究也最为关心的一个．

ＴｉｎｙＬｏｃ可以在只采集一个实时数据的情况

下，获得良好的定位精度，其中很重要的一个原因是

背景数据和环境模型（参见２．１节）中包含了各个位

置之间的相对关系，这也是 ＴｉｎｙＬｏｃ算法中，利用

人在室内运动特性来优化定位结果的基础．然而，如

何获取所在环境的相对位置信息，又如何规范化定

义相对位置，以更好的描述环境信息，都是值得研究

的问题．

我们正在研究一种基于传统智能移动设备（如

手机、平板电脑等）的自动位置信息获取技术．在背

景数据采集阶段，先使用传统设备进行采集，除了自

动获取位置ＲＳＳ值，还可以根据设备自带的陀螺仪

和加速器，通过角度偏移自动获取每个位置之间的

相对位置关系，形成支持ＴｉｎｙＬｏｃ的背景数据和位

置模型．

６　相关工作

近十年来许多室内定位技术被提出．其中基于

ＷｉＦｉ的室内定位技术由于其在室内环境中易部

署，一直是研究热点．我们的工作着眼于设计一个低

功耗的室内定位算法，通过应用用户运动特性弥补

减少实时数据量带来的精度缺失．

早期的室内定位技术应用 ＧＳＭ 信号、ＲＦＩＤ、

次声波、超声波或ＵＷＢ来确定位置，它们需要依赖

特殊设备［１］．无线射频信号于２０００年在ＲＡＤＡＲ中

被首次用于定位［２］．近年来，许多定位技术开始重视

ＷｉＦｉ信号强度，以此来提高精度
［９，１１］、减小测量区

域［１２］以及训练系统［１３］等．然而，信号强度总是波动，

所以需要一定实时数据量来保证定位精度．如何减

小测量误差对定位效果的影响是另一个重要研究课

题．ＦｒｅｅＬｏｃ
［１４］不直接使用信号强度ＲＳＳ值，而是使

用ＡＰ间ＲＳＳ的相对排序进行匹配，以此解决ＲＳＳ

不规则改变的问题．然而，对于 ＡＰ个数较少的环

境，或者相邻区域ＲＳＳ差别不大的情况将会对定位

精度造成严重问题．ＭｏＬｏｃ
［８］是一种利用运动信息

来辅助提升定位精度的室内定位算法．ＭｏＬｏｃ可以

比较容易的与当前其它定位算法组会使用，通过简

单的增加一个运动数据库即可．然而，ＭｏＬｏｃ使用

设备内建的传感器采集运动信息，首先这限制了

ＭｏＬｏｃ可以部署和使用的设备范围，另外，内建传

感器的频繁使用也会带来额外的系统能耗，这对于

传统智能设备并不是一个问题，而对于资源严重受

限的可穿戴设备来讲，这一额外的能耗尚需进一步

优化．

另一种方法是放弃ＲＳＳ，测量 ＷｉＦｉ环境中其

他相对稳定的物理量来实现更高精度，如ＦＩＬＡ
［３］

和文献［１５］提到的 ＣＳＩ（ＣｈａｎｎｅｌＳｔａｔｅＩｎｆｏｒｍａ

ｔｉｏｎ）．该方法引入了物理层的通信信道状态信息，

周围物理空间环境的变化，将会反映在ＣＳＩ中，从

而使得基于ＣＳＩ的定位算法识别出环境差别并用

以定位．然而由于ＣＳＩ的测量困难、测量成本较高，

它目前并不适用于可穿戴设备．另外，作为室内定位

的基础，对自动化室内地图和指纹数据库建立也有

不少相关研究，如文献［１６］采用广播信号进行指纹

数据库建立和相应定位算法．

此外，节能性一直是室内定位领域的热门研究

课题，也是可穿戴设备所要考虑的首要问题．通过各

类辅助设备，感知环境信息来动态调整数据采集，是

当前节能机制的主要思想．例如根据节点的移动速

度，动态调整信号强度采集频率［４５，１７１８］，通过多重

ＯＦＤＭ辅助波的信道应答来提高精度
［１９］以及使用

周围环境信息［６７］．此外也有在系统层面降低系统整

体能耗的方案，如ＧｒｅｅｎＬｏｃ
［２０］．ＧｒｅｅｎＬｏｃ认为人群

通常具有相似的运动行为，所以可以选取人群中的

一些个体作为样本，使用对他们进行定位的结果代

表整个人群，从而降低了系统总能耗．但 ＧｒｅｅｎＬｏｃ

并不擅长对个体的定位，而这正是智能家居应用场

景中所需要的．另外，ＷｉＦｉ信号扫描的信道覆盖也

会带来更多的能耗开销，如文献［２１］采用了更少的

信道覆盖方法，保障精度的同时降低算法能耗．文献

［２２］则采用 Ｚｉｇｂｅｅ技术在２．４ＧＨｚ频段上扫描

ＷｉＦｉ信号的方式，降低信号采集能耗，取得了明显

的能耗优化，然而因此新引入的地图机制可能会带

来额外的系统复杂度和能耗开销．另一方面，如文

献［２３２５］在移动设备的数据传输方面，通过新的传

６２８１ 计　　算　　机　　学　　报 ２０１７年

《
 计
 算
 机
 学
 报
 》



输协议和机制设计，将传输能耗进行了进一步优化，

对基于移动设备的室内定位技术，提高数据处理和

传输时的能源效率起到积极作用．

７　总结与展望

智能家居与可穿戴设备的快速发展，为家居环

境下的ＬＢＳ发展提供了良好的基础．然而，节能性

是现有的定位技术在投入使用前所必须考虑的重要

问题．本文首次提出了可部署于穿戴设备上的，面向

智能家居场景的低能耗的室内定位算法———Ｔｉｎｙ

Ｌｏｃ．该算法应用运动特性来修正定位结果，优化定

位精度．根据在 ＨＴＣＯｎｅ智能手机以及 Ｍｏｔｏ３６０

智能手表上的实验结果，使用该算法定位误差小于

３ｍ的概率达到９０％以上，比同环境中的基于 ＷｉＦｉ

的基础定位算法，精确度提高９倍以上．与此同时，

在定位精度相似的条件下，它的平均能耗仅为

ＭｏＬｏｃ的６５％．实验中，本文提出了将ＴｉｎｙＬｏｃ核

心思想应用于其他定位技术的方案，并在实验测试

中取得了良好效果，证明了ＴｉｎｙＬｏｃ的可移植性和

良好的技术兼容性．

未来我们计划聚焦于 ＴｉｎｙＬｏｃ所需的背景数

据和环境模型的自动构建技术．除应用运动特性外，

我们将着眼于为ＴｉｎｙＬｏｃ扩展更丰富的定位策略，

以适应更加多样化的室内应用场景，并在范围更大

的实际环境下测试和完善ＴｉｎｙＬｏｃ．
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ａｎｄＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙＭａｊｏｒＰｒｏｊｅｃｔｏｆＣｈｉｎａ（２０１５ＺＸ０３００３００４），

ｔｈｅＮａｔｉｏｎａｌＨｉｇｈＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙＲｅｓｅａｒｃｈａｎｄＤｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ

Ｐｒｏｇｒａｍ （８６３ Ｐｒｏｇｒａｍ） ｏｆ Ｃｈｉｎａ （２０１３ＡＡ０１３３０２，

２０１５ＡＡ０１５６０１），ＥＵ ＭａｒｉｅＣｕｒｉｅＡｃｔｉｏｎｓＣＲＯＷＮ （ＦＰ７

ＰＥＯＰＬＥ２０１３ＩＲＳＥＳ６１０５２４）．

Ｂｙｒｅｆｅｒｒｉｎｇｕｓｅｒ ｍｏｔｉｏｎｆｅａｔｕｒｅｓ，ＴｉｎｙＬｏｃ ｍｏｄｉｆｉｅｓ

ｌｏｃａｔｉｎｇｒｅｓｕｌｔｓｔｏａｃｈｉｅｖｅｓａｔｉｓｆｙｉｎｇｌｏｃａｔｉｎｇａｃｃｕｒａｃｙａｎｄ

ｇｕａｒａｎｔｅｅｅｘｃｅｌｌｅｎｔｅｎｅｒｇｙｓａｖｉｎｇｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ．Ａｃｃｏｒｄｉｎｇｔｏ

ｔｈｅｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｄｅｐｌｏｙｅｄｏｎＨＴＣＯｎｅａｎｄ Ｍｏｔｏ３６０，ｔｈｅ

ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙｏｆｅｒｒｏｒｗｉｔｈｉｎｔｈｒｅｅｍｅｔｅｒｓｃａｎｒｅａｃｈｍｏｒｅｔｈａｎ

９０％．Ｍｅａｎｗｈｉｌｅ，ｅｎｅｒｇｙｃｏｎｓｕｍｐｔｉｏｎｉｓ３５％ｌｏｗｅｒｔｈａｎ

ｔｈａｔｏｆＭｏＬｏｃｗｈｅｎａｃｈｉｅｖｅｓｔｈｅｓａｍｅａｃｃｕｒａｃｙ．
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