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摘　要　近年来，基于 ＷｉＦｉ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 ＷｉＦｉＲＳＳ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 ＷｉＦｉ定位算法的１／６，是 ＭｏＬｏｃ的６４％．相比传统的基于 ＷｉＦｉ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 ＷｉＦｉ的广泛使用，自２０００年以来，以

ＷｉＦｉ信号接收强度为基础的定位方案便已广受关

注［１３］．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 ＷｉＦｉ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［４７］．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 ＷｉＦｉ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 ＷｉＦｉ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 ＷｉＦｉ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 ＷｉＦｉ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 ＷｉＦｉＲＳＳ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 ＷｉＦｉＲＳＳ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 ＷｉＦｉＲＳＳ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 ＷｉＦｉＲＳＳ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．

２１　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 ＷｉＦｉ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

ＷｉＦｉ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

ＷｉＦｉ ０．１９１７０ ０．０００３０ ９９．８４

Ｍｏｔｏ３６０
ＭｏＬｏｃ ０．０１３１０ ０．００００８ ９９．３８

ＷｉＦｉ 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 ＷｉＦｉＲＳＳ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

ＷｉＦｉＲＳＳ采集量．

遗憾的是，由于 ＷｉＦｉ信号的不稳定性，在室内

探测到的 ＷｉＦｉＲＳＳ值经常存在较大波动．这就要

求使用 ＷｉＦｉＲＳＳ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 ＷｉＦｉ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 ＷｉＦｉ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 ＷｉＦｉＲＳＳ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

ＷｉＦｉＲＳＳ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

２２　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 ＷｉＦｉＲＳＳ

进行室内定位的技术中，由于 ＷｉＦｉ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 ＷｉＦｉ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

ＷｉＦｉ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 ＷｉＦｉ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 ＷｉＦｉ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 ＷｉＦｉ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 ＷｉＦｉ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 ＷｉＦｉ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．

３１　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．

３２　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１２４５和１２３５

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２３６和路径２４６，
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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

２３６中，存在２３和３６两次连续的方向变化，同

时，它们的变向也不同于前后节点１２以及６７一

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２３６路

径的的累积概率乘以削弱因子犜，使路径２４６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．

３３　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 ＷｉＦｉ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 ＷｉＦｉ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 ＷｉＦｉ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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３４　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 ＷｉＦｉＲＳＳ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３５９０，与真实路径２５７９差别很

大．数据表明此次 ＷｉＦｉ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 ＷｉＦｉ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 ＷｉＦｉ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１２、１５、２４、２５、

３２、３５，此时累积概率最大的路径为３２，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２５６，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２５７９，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２５６９和路径２５７９

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２５７９．

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．

４１　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 ＷｉＦｉ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．

４２　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 ＷｉＦｉ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 ＷｉＦｉ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

ＷｉＦｉ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

ＷｉＦｉ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 ＷｉＦｉ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 ＷｉＦｉ

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 ＷｉＦｉ

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 ＷｉＦｉ
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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，ＷｉＦｉ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 ＷｉＦｉ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 ＷｉＦｉ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 ＷｉＦｉ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 ＷｉＦｉ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 ＷｉＦｉ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 ＷｉＦｉ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

ＷｉＦｉ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 ＷｉＦｉ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 ＷｉＦｉ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ＷｉＦｉ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

ＷｉＦｉ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

４２８１ 计　　算　　机　　学　　报 ２０１７年

《
 计

 算
 机

 学
 报

 》



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 ＷｉＦｉ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 ＷｉＦｉ指纹匹配则为

４．２５ｈ（要求到达一定精度，此时 ＷｉＦｉ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 ＷｉＦｉ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 ＷｉＦｉ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 ＷｉＦｉ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

ＬｏｃｂａｓｅｄＦｒｅｅＬｏｃ．定位误差ＣＤＦ如图２４所示．

图２４　利用ＴｉｎｙＬｏｃ优化ＦｒｅｅＬｏｃ定位精度
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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

ＷｉＦｉ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

ＷｉＦｉ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 ＷｉＦｉ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［４５，１７１８］，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［６７］．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，ＷｉＦｉ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

ＷｉＦｉ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［２３２５］在移动设备的数据传输方面，通过新的传
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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 ＷｉＦｉ

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．

参 考 文 献

［１］ ＬｉｕＨ，ＤａｒａｂｉＨ，ＢａｎｅｒｊｅｅＰ，ｅｔａｌ．Ｓｕｒｖｅｙｏｆｗｉｒｅｌｅｓｓｉｎｄｏｏｒ

ｐｏｓｉｔｉｏｎｉｎｇｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓａｎｄｓｙｓｔｅｍｓ．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎ

Ｓｙｓｔｅｍｓ，Ｍａｎ，ａｎｄＣｙｂｅｒｎｅｔｉｃｓ，ＰａｒｔＣ （Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓａｎｄ

Ｒｅｖｉｅｗｓ），２００７，３７（６）：１０６７１０８０

［２］ ＢａｈｌＰ，ＰａｄｍａｎａｂｈａｎＶ Ｎ．ＲＡＤＡＲ：ＡｎｉｎｂｕｉｌｄｉｎｇＲＦ

ｂａｓｅｄｕｓｅｒｌｏｃａｔｉｏｎａｎｄｔｒａｃｋｉｎｇｓｙｓｔｅｍ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ

２０００ＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＣｏｍｍｕｎｉ

ｃａｔｉｏｎｓ．ＴｅｌＡｖｉｖ，Ｉｓｒａｅｌ，２０００，２：７７５７８４

［３］ ＷｕＫ，ＸｉａｏＪ，ＹｉＹ，ｅｔａｌ．Ｆｉｌａ：Ｆｉｎｅｇｒａｉｎｅｄｉｎｄｏｏｒｌｏｃａｌｉ

ｚａｔｉｏｎ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２０１２ＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒ

ｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＣｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎｓ．Ｏｒｌａｎｄｏ，ＵＳＡ，２０１２：

２２１０２２１８

［４］ ＹｏｕＣ，ＣｈｅｎＹＣ，ＣｈｉａｎｇＪＲ，ｅｔａｌ．Ｓｅｎｓｏｒｅｎｈａｎｃｅｄｍｏｂｉｌｉｔｙ

ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｆｏｒｅｎｅｒｇｙｅｆｆｉｃｉｅｎｔｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ

３ｒｄ２００６ＡｎｎｕａｌＩＥＥＥＣｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎｓＳｏｃｉｅｔｙｏｎＳｅｎｓｏｒａｎｄ

Ａｄ ＨｏｃＣｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎｓａｎｄ Ｎｅｔｗｏｒｋｓ．Ｒｅｓｔｏｎ，ＵＳＡ，

２００６，２：５６５５７４

［５］ ＣｏｎｓｔａｎｄａｃｈｅＩ，ＣｈｏｕｄｈｕｒｙＲＲ，ＲｈｅｅＩ．Ｔｏｗａｒｄｓｍｏｂｉｌｅ

ｐｈｏｎｅｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎｗｉｔｈｏｕｔｗａｒｄｒｉｖｉｎｇ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ

２０１０ＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＣｏｍｍｕｎｉ

ｃａｔｉｏｎｓ．ＳａｎＤｉｅｇｏ，ＵＳＡ，２０１０：１９

［６］ ＬｉｕＹ，ＬｕＳ，ＬｉｕＹ．ＣＯＡＬ：Ｃｏｎｔｅｘｔａｗａｒｅｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎｆｏｒ

ｈｉｇｈｅｎｅｒｇｙｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙｉｎｗｉｒｅｌｅｓｓｎｅｔｗｏｒｋｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆ

ｔｈｅ２０１１ＩＥＥＥ ＷｉｒｅｌｅｓｓＣｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎｓａｎｄ Ｎｅｔｗｏｒｋｉｎｇ

Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ．Ｃａｎｃｕｎ，Ｍｅｘｉｃｏ，２０１１：２０３０２０３５

［７］ ＡｚｉｚｙａｎＭ，ＣｏｎｓｔａｎｄａｃｈｅＩ，ＲｏｙＣｈｏｕｄｈｕｒｙＲ．Ｓｕｒｒｏｕｎｄ

Ｓｅｎｓｅ：Ｍｏｂｉｌｅｐｈｏｎｅｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎｖｉａａｍｂｉｅｎｃｅｆｉｎｇｅｒｐｒｉｎｔｉｎｇ／／

Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ１５ｔｈＡｎｎｕａｌＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ

ＭｏｂｉｌｅＣｏｍｐｕｔｉｎｇａｎｄＮｅｔｗｏｒｋｉｎｇ．Ｂｅｉｊｉｎｇ，Ｃｈｉｎａ，２００９：

２６１２７２

［８］ ＳｕｎＷ，ＬｉｕＪ，ＷｕＣ，ｅｔａｌ．ＭｏＬｏｃ：Ｏｎｄｉｓｔｉｎｇｕｉｓｈｉｎｇｆｉｎｇｅｒ

ｐｒｉｎｔｔｗｉｎｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ３３ｒｄ２０１３ＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ

ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＤｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄＣｏｍｐｕｔｉｎｇＳｙｓｔｅｍｓ．Ｐｈｉｌａｄｅｌｐｈｉａ，

ＵＳＡ，２０１３：２２６２３５

［９］ ＹｏｕｓｓｅｆＭ，ＡｇｒａｗａｌａＡ．ＴｈｅｈｏｒｕｓＷＬＡＮｌｏｃａｔｉｏｎｄｅｔｅｒｍｉ

ｎａｔｉｏｎｓｙｓｔｅｍ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ３ｒｄＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ

ｏｎＭｏｂｉｌｅＳｙｓｔｅｍｓ，Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ，ａｎｄＳｅｒｖｉｃｅｓ．ＮｅｗＹｏｒｋ，

ＵＳＡ，２００５：２０５２１８

［１０］ ＬｉＨ，ＳｕｎＬ，ＺｈｕＨ，ｅｔａｌ．Ａｃｈｉｅｖｉｎｇｐｒｉｖａｃｙｐｒｅｓｅｒｖａｔｉｏｎ

ｉｎ ＷｉＦｉｆｉｎｇｅｒｐｒｉｎｔｂａｓｅｄｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ

２０１４ＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＣｏｍｍｕｎｉ

ｃａｔｉｏｎｓ．Ｔｏｒｏｎｔｏ，Ｃａｎａｄａ，２０１４：２３３７２３４５

［１１］ ＫｌｅｐａｌＭ，ＢｅａｕｒｅｇａｒｄＳ．Ａｎｏｖｅｌｂａｃｋｔｒａｃｋｉｎｇｐａｒｔｉｃｌｅｆｉｌｔｅｒ

ｆｏｒｐａｔｔｅｒｎｍａｔｃｈｉｎｇｉｎｄｏｏｒｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ

１ｓｔＡＣＭＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＷｏｒｋｓｈｏｐｏｎＭｏｂｉｌｅＥｎｔｉｔｙＬｏｃａｌｉｚａ

ｔｉｏｎａｎｄＴｒａｃｋｉｎｇｉｎＧＰＳＬｅｓｓＥｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔｓ．ＳａｎＦｒａｎｃｉｓｃｏ，

ＵＳＡ，２００８：７９８４

［１２］ Ｅｌｅｒｙａｎ，ＥｌｓａｂａｇｈＭ，ＹｏｕｓｓｅｆＭ．Ｓｙｎｔｈｅｔｉｃｇｅｎｅｒａｔｉｏｎｏｆ

ｒａｄｉｏｍａｐｓｆｏｒｄｅｖｉｃｅｆｒｅｅｐａｓｓｉｖｅｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ

ｏｆｔｈｅ２０１０ＩＥＥＥ ＧｌｏｂａｌＴｅｌｅｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎｓＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ．

Ｈｏｕｓｔｏｎ，ＵＳＡ，２０１１：１５

［１３］ ＷａｎｇＨ，ＳｅｎＳ，ＥｌｇｏｈａｒｙＡ，ｅｔａｌ．Ｎｏｎｅｅｄｔｏｗａｒｄｒｉｖｅ：

Ｕｎｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄｉｎｄｏｏｒｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ１０ｔｈ

ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＭｏｂｉｌｅＳｙｓｔｅｍｓ，Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ，

ａｎｄＳｅｒｖｉｃｅｓ．ＬｏｗＷｏｏｄＢａｙ，ＵＫ，２０１２：１９７２１０

［１４］ ＹａｎｇＳ，ＤｅｓｓａｉＰ，ＶｅｒｍａＭ，ｅｔａｌ．ＦｒｅｅＬｏｃ：Ｃａｌｉｂｒａｔｉｏｎ

ｆｒｅｅｃｒｏｗｄｓｏｕｒｃｅｄｉｎｄｏｏｒｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ

２０１３ＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＣｏｍｍｕｎｉ

ｃａｔｉｏｎｓ．Ｔｕｒｉｎ，Ｉｔａｌｙ，２０１３：２４８１２４８９

［１５］ ＹａｎｇＺ，ＺｈｏｕＺ，ＬｉｕＹ．ＦｒｏｍＲＳＳＩｔｏＣＳＩ：Ｉｎｄｏｏｒｌｏｃａｌｉｚａ

ｔｉｏｎ ｖｉａ ｃｈａｎｎｅｌ ｒｅｓｐｏｎｓｅ． ＡＣＭ Ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ Ｓｕｒｖｅｙｓ

（ＣＳＵＲ），２０１３，４６（２）：２５

［１６］ ＹｏｏｎＳ，ＬｅｅＫ，ＲｈｅｅＩ．ＦＭｂａｓｅｄｉｎｄｏｏｒｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎｖｉａ

ａｕｔｏｍａｔｉｃｆｉｎｇｅｒｐｒｉｎｔＤＢｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎａｎｄ ｍａｔｃｈｉｎｇ／／Ｐｒｏ

ｃｅｅｄｉｎｇｏｆｔｈｅ１１ｔｈ ＡｎｎｕａｌＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ

ＭｏｂｉｌｅＳｙｓｔｅｍｓ，Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ，ａｎｄＳｅｒｖｉｃｅｓ．Ｔａｉｐｅｉ，Ｃｈｉｎａ，

２０１３：２０７２２０

［１７］ ＳｈａｆｅｒＩ，Ｃｈａｎｇ Ｍ Ｌ．Ｍｏｖｅｍｅｎｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎｆｏｒｐｏｗｅｒ

ｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓｍａｒｔｐｈｏｎｅＷＬＡＮｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ

１３ｔｈＡＣＭＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＭｏｄｅｌｉｎｇ，Ａｎａｌｙｓｉｓ，

ａｎｄＳｉｍｕｌａｔｉｏｎｏｆＷｉｒｅｌｅｓｓａｎｄ ＭｏｂｉｌｅＳｙｓｔｅｍｓ．Ｂｏｄｒｕｍ，

Ｔｕｒｋｅｙ，２０１０：８１９０

７２８１８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

《
 计

 算
 机

 学
 报

 》



［１８］ ＭｉｚｅｌｌＤ．Ｕｓｉｎｇｇｒａｖｉｔｙｔｏｅｓｔｉｍａｔｅａｃｃｅｌｅｒｏｍｅｔｅｒｏｒｉｅｎｔａ

ｔｉｏｎ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ７ｔｈＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＳｙｍｐｏｓｉｕｍ

ｏｎＷｅａｒａｂｌｅＣｏｍｐｕｔｅｒｓ．ＷｈｉｔｅＰｌａｉｎｓ，ＵＳＡ，２００３：２５２

［１９］ ＳｅｎＳ，ＲａｄｕｎｏｖｉｃＢ，ＣｈｏｕｄｈｕｒｙＲＲ，ｅｔａｌ．Ｙｏｕａｒｅｆａｃｉｎｇ

ｔｈｅＭｏｎａＬｉｓａ：ＳｐｏｔｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎｕｓｉｎｇＰＨＹｌａｙｅｒｉｎｆｏｒｍａ

ｔｉｏｎ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ１０ｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ

ＭｏｂｉｌｅＳｙｓｔｅｍｓ，Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ，ａｎｄＳｅｒｖｉｃｅｓ．Ｌｏｗ Ｗｏｏｄ

Ｂａｙ，ＵＫ，２０１２：１８３１９６

［２０］ ＡｂｄｅｌｌａｔｉｆＭ，ＭｔｉｂａａＡ，ＨａｒｒａｓＫＡ，ｅｔａｌ．ＧｒｅｅｎＬｏｃ：Ａｎ

ｅｎｅｒｇｙｅｆｆｉｃｉｅｎｔａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅｆｏｒＷｉＦｉｂａｓｅｄｉｎｄｏｏｒｌｏｃａｌｉｚａ

ｔｉｏｎｏｎｍｏｂｉｌｅｐｈｏｎｅｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２０１３ＩＥＥＥＩｎｔｅｒ

ｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎｓ．Ｂｕｄａｐｅｓｔ，Ｈｕｎｇａｒｙ，

２０１３：４４２５４４３０

［２１］ ＢｒｏｕｗｅｒｓＮ，ＺｕｎｉｇａＭ，ＬａｎｇｅｎｄｏｅｎＫ．ＩｎｃｒｅｍｅｎｔａｌＷｉＦｉ

ｓｃａｎｎｉｎｇｆｏｒｅｎｅｒｇｙｅｆｆｉｃｉｅｎｔｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ

２０１４ＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＰｅｒｖａｓｉｖｅＣｏｍｐｕｔｉｎｇ

ａｎｄＣｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎｓ．Ｂｕｄａｐｅｓｔ，Ｈｕｎｇａｒｙ，２０１４：１５６１６２

［２２］ ＧａｏＹ，ＮｉｕＪ，ＺｈｏｕＲ，ｅｔａｌ．Ｚｉｆｉｎｄ：Ｅｘｐｌｏｉｔｉｎｇｃｒｏｓｓｔｅｃｈ

ｎｏｌｏｇｙｉｎｔｅｒｆｅｒｅｎｃｅｓｉｇｎａｔｕｒｅｓｆｏｒｅｎｅｒｇｙｅｆｆｉｃｉｅｎｔｉｎｄｏｏｒ

ｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２０１３ＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ

Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎｓ．Ｔｕｒｉｎ，Ｉｔａｌｙ，

２０１３：２９４０２９４８

［２３］ ＬｉｕＦ，ＳｈｕＰ，ＬｕｉＪＣＳ．Ａｐｐａｔｐ：Ａｎｅｎｅｒｇｙｃｏｎｓｅｒｖｉｎｇ

ａｄａｐｔｉｖｅｍｏｂｉｌｅｃｌｏｕｄｔｒａｎｓｍｉｓｓｉｏｎｐｒｏｔｏｃｏｌ．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃ

ｔｉｏｎｓｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒｓ，２０１５，６４（１１）：３０５１３０６３

［２４］ ＺｈａｎｇＴ，ＺｈａｎｇＸ，ＬｉｕＦ，ｅｔａｌ．ｅＴｒａｉｎ：Ｍａｋｉｎｇｗａｓｔｅｄ

ｅｎｅｒｇｙｕｓｅｆｕｌｂｙｕｔｉｌｉｚｉｎｇｈｅａｒｔｂｅａｔｓｆｏｒｍｏｂｉｌｅｄａｔａｔｒａｎｓ

ｍｉｓｓｉｏｎｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２０１５ＩＥＥＥ３５ｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ

ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＤｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄＣｏｍｐｕｔｉｎｇＳｙｓｔｅｍｓ．Ｃｏｌｕｍｂｕｓ，

ＵＳＡ，２０１５：１１３１２２

［２５］ ＬｉｕＦ，ＳｈｕＰ，ＪｉｎＨ，ｅｔａｌ．Ｇｅａｒｉｎｇｒｅｓｏｕｒｃｅｐｏｏｒｍｏｂｉｌｅ

ｄｅｖｉｃｅｓｗｉｔｈｐｏｗｅｒｆｕｌｃｌｏｕｄｓ：Ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅｓ，ｃｈａｌｌｅｎｇｅｓ，ａｎｄ

ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ．ＩＥＥＥＷｉｒｅｌｅｓｓｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎｓ，２０１３，２０（３）：

１４２２

犠犃犖犌犡犻犪狅犔犻犪狀犵，ｂｏｒｎｉｎ１９８６，

Ｐｈ．Ｄ．ｃａｎｄｉｄａｔｅ，Ｈｉｓｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓ

ｉｎｃｌｕｄｅ ｗｉｒｅｌｅｓｓ ｎｅｔｗｏｒｋ ａｎｄ ｍｏｂｉｌｅ

ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ．

犡犝犓犲，ｂｏｒｎｉｎ１９７４，Ｐｈ．Ｄ．，ｐｒｏｆｅｓｓｏｒ，Ｐｈ．Ｄ．ｓｕｐｅｒ

ｖｉｓｏｒ．ＨｉｓｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅＩｎｔｅｒｎｅｔａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ，

ｈｉｇｈｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｒｏｕｔｅｒ，Ｐ２Ｐｎｅｔｗｏｒｋ，Ｉｎｔｅｒｎｅｔｏｆｔｈｉｎｇｓ

ａｎｄｎｅｔｗｏｒｋｅｃｏｎｏｍｉｃｓ．

犢犃犖犌犣犺犲狀犵，ｂｏｒｎｉｎ１９８３，Ｐｈ．Ｄ．，ａｓｓｉｓｔａｎｔｐｒｏｆｅｓｓｏｒ．

Ｈｉｓｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｗｉｒｅｌｅｓｓｎｅｔｗｏｒｋａｎｄｍｏｂｉｌｅ

ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ．

犌犈犣犺犻犆犺犲狀犵，ｂｏｒｎｉｎ１９９３，ｍａｓｔｅｒｃａｎｄｉｄａｔｅ．Ｈｉｓ

ｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅＩｎｔｅｒｎｅｔｏｆｔｈｉｎｇｓａｎｄ ｗｉｒｅｌｅｓｓ

ｓｅｎｓｏｒｎｅｔｗｏｒｋ．

犅犪犮犽犵狉狅狌狀犱

　　Ｔｈｅｒａｐｉｄｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔｏｆｓｍａｒｔｈｏｍｅａｎｄｗｅａｒａｂｌｅ

ｄｅｖｉｃｅｓｐｒｏｖｉｄｅｓａｇｏｏｄｆｏｕｎｄａｔｉｏｎｆｏｒｔｈｅｈｉｇｈａｖａｉｌａｂｉｌｉｔｙｏｆ

ｉｎｄｏｏｒＬＢＳｉｎｈｏｍｅｓｅｔｔｉｎｇｓｃｅｎａｒｉｏ．Ｈｏｗｅｖｅｒ，ｅｎｅｒｇｙ

ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙｉｓｔｈｅｅｓｓｅｎｔｉａｌｉｓｓｕｅｔｈａｔｎｅｅｄｓｔｏｂｅｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔｌｙ

ｉｍｐｒｏｖｅｄｆｏｒｔｈｅｅｘｉｓｔｉｎｇｌｏｃａｔｉｎｇｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙｂｅｆｏｒｅｔｈｅｙｃａｎ

ｂｅｉｍｐｌｅｍｅｎｔｅｄｏｎｅｎｅｒｇｙｃｏｎｓｔｒａｉｎｅｄｗｅａｒａｂｌｅｄｅｖｉｃｅｓ．Ｉｎ

ｔｈｉｓｐａｐｅｒ，ｗｅｐｒｏｐｏｓｅａｎｏｖｅｌｉｎｄｏｏｒｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ

ｃａｌｌｅｄ“ＴｉｎｙＬｏｃ”ｗｉｔｈｉｔｓｆｏｃｕｓｏｎｅｎｅｒｇｙｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ，ｔｈｅｆｉｒｓｔ

ｏｎｅｔｈａｔｃａｎｆｉｔｉｎｗｅａｒａｂｌｅｃｏｍｐｕｔｉｎｇｉｎｓｍａｒｔｈｏｍｅｓｃｅｎｅｓ．

ＴｈｉｓｗｏｒｋｗａｓｓｕｐｐｏｒｔｅｄｂｙｔｈｅＮａｔｉｏｎａｌＮａｔｕｒａｌＦｏｕｎ

ｄａｔｉｏｎｏｆＣｈｉｎａ（６１１７０２９２，６１４７２２１２），ｔｈｅＮａｔｉｏｎａｌＳｃｉｅｎｃｅ

ａｎｄＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙＭａｊｏｒＰｒｏｊｅｃｔｏｆＣｈｉｎａ（２０１５ＺＸ０３００３００４），

ｔｈｅＮａｔｉｏｎａｌＨｉｇｈＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙＲｅｓｅａｒｃｈａｎｄＤｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ

Ｐｒｏｇｒａｍ （８６３ Ｐｒｏｇｒａｍ） ｏｆ Ｃｈｉｎａ （２０１３ＡＡ０１３３０２，

２０１５ＡＡ０１５６０１），ＥＵ ＭａｒｉｅＣｕｒｉｅＡｃｔｉｏｎｓＣＲＯＷＮ （ＦＰ７

ＰＥＯＰＬＥ２０１３ＩＲＳＥＳ６１０５２４）．

Ｂｙｒｅｆｅｒｒｉｎｇｕｓｅｒ ｍｏｔｉｏｎｆｅａｔｕｒｅｓ，ＴｉｎｙＬｏｃ ｍｏｄｉｆｉｅｓ

ｌｏｃａｔｉｎｇｒｅｓｕｌｔｓｔｏａｃｈｉｅｖｅｓａｔｉｓｆｙｉｎｇｌｏｃａｔｉｎｇａｃｃｕｒａｃｙａｎｄ

ｇｕａｒａｎｔｅｅｅｘｃｅｌｌｅｎｔｅｎｅｒｇｙｓａｖｉｎｇｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ．Ａｃｃｏｒｄｉｎｇｔｏ

ｔｈｅｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｄｅｐｌｏｙｅｄｏｎＨＴＣＯｎｅａｎｄ Ｍｏｔｏ３６０，ｔｈｅ

ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙｏｆｅｒｒｏｒｗｉｔｈｉｎｔｈｒｅｅｍｅｔｅｒｓｃａｎｒｅａｃｈｍｏｒｅｔｈａｎ

９０％．Ｍｅａｎｗｈｉｌｅ，ｅｎｅｒｇｙｃｏｎｓｕｍｐｔｉｏｎｉｓ３５％ｌｏｗｅｒｔｈａｎ

ｔｈａｔｏｆＭｏＬｏｃｗｈｅｎａｃｈｉｅｖｅｓｔｈｅｓａｍｅａｃｃｕｒａｃｙ．
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