
Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｈａｒｂｉｎ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ （Ｎｅｗ Ｓｅｒｉｅｓ）， Ｖｏｌ．２４， Ｎｏ．４， ２０１７

ＤＯＩ：１０．１１９１６ ／ ｊ．ｉｓｓｎ．１００５⁃９１１３．１６１８７

Ａ Ｒｏｂｕｓｔ Ｗｉ⁃Ｆｉ Ｆｉｎｇｅｒｐｒｉｎｔｉｎｇ Ｉｎｄｏｏｒ Ｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎ Ｃｏｐｉｎｇ
ｗｉｔｈ Ａｃｃｅｓｓ Ｐｏｉｎｔ Ｍｏｖｅｍｅｎｔ

Ｙｕａｎ Ｌｉａｎｇ， Ｘｉｎｇｑｕｎ Ｚｈａｎ∗， Ｗｅｎｈａｎ Ｙｕａｎ ａｎｄ Ｓｈｕａｉ Ｊｉｎｇ
（Ｓｃｈｏｏｌ ｏｆ Ａｅｒｏｎａｕｔｉｃｓ ａｎｄ Ａｓｔｒｏｎａｕｔｉｃｓ， Ｓｈａｎｇｈａｉ Ｊｉａｏ Ｔｏｎｇ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ， Ｓｈａｎｇｈａｉ ２００２４０， Ｃｈｉｎａ）

Ａｂｓｔｒａｃｔ： Ａ Ｗｉ⁃Ｆｉ ｆｉｎｇｅｒｐｒｉｎｔｉｎｇ ｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎ ａｐｐｒｏａｃｈ ｈａｓ ａｔｔｒａｃｔｅｄ ｉｎｃｒｅａｓｉｎｇ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｉｎ ｒｅｃｅｎｔ ｙｅａｒｓ ｄｕｅ ｔｏ
ｔｈｅ ｕｂｉｑｕｉｔｙ ｏｆ Ａｃｃｅｓｓ Ｐｏｉｎｔ （ＡＰ）． Ｈｏｗｅｖｅｒ， ｔｙｐｉｃａｌ ｆｉｎｇｅｒｐｒｉｎｔｉｎｇ ｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄｓ ｆａｉｌ ｔｏ ｒｅｓｉｓｔ ａｃｃｉｄｅｎｔａｌ
ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔａｌ ｃｈａｎｇｅｓ， ｓｕｃｈ ａｓ ＡＰ ｍｏｖｅｍｅｎｔ． Ｉｎ ｏｒｄｅｒ ｔｏ ａｄｄｒｅｓｓ ｔｈｉｓ ｐｒｏｂｌｅｍ， ａ ｒｏｂｕｓｔ ｆｉｎｇｅｒｐｒｉｎｔｉｎｇ ｉｎｄｏｏｒ
ｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ ｉｓ ｉｎｉｔｉａｔｅｄ． Ｉｎ ｔｈｅ ｏｆｆｌｉｎｅ ｐｈａｓｅ， ｔｈｒｅｅ ａｔｔｒｉｂｕｔｅｓ ｏｆ Ｒｅｃｅｉｖｅｄ Ｓｉｇｎａｌ Ｓｔｒｅｎｇｔｈ Ｉｎｄｉｃａｔｉｏｎ
（ＲＳＳＩ）—ａｖｅｒａｇｅ， ｓｔａｎｄａｒｄ ｄｅｖｉａｔｉｏｎ ａｎｄ ＡＰ’ ｓ ｒｅｓｐｏｎｓｅ ｒａｔｅ—ａｒｅ ｃｏｍｐｕｔｅｄ ｔｏ ｐｒｅｐａｒｅ ｆｏｒ ｔｈｅ ｓｕｂｓｅｑｕｅｎｔ
ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ． Ｉｎ ｔｈｉｓ ｗａｙ， ｔｈｅ ｕｎｄｅｒｌｙｉｎｇ ｌｏｃａｔｉｏｎ⁃ｒｅｌｅｖａｎｔ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｃａｎ ｂｅ ｃａｐｔｕｒｅｄ ｃｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｖｅｌｙ． Ｔｈｅｎ ｉｎ
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ｈｅａｖｉｌｙ ｏｎ ａｃｃｕｒａｔｅ ｒｅａｌ⁃ｔｉｍｅ ｏｆｆｌｉｎｅ ｄａｔａｂａｓｅ，
ｃｏｎｔｉｎｕａｌｌｙ ｕｔｉｌｉｚｉｎｇ ｔｈｅ ｓａｍｅ ｂｕｔ ｄｉｓｔｏｒｔｅｄ ｄａｔａｂａｓｅ ｗｉｌｌ
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ｃｏｎｆｉｒｍｅｄ ｔｈａｔ ｖａｒｉｏｕｓ ＲＦ⁃ｆｉｎｇｅｒｐｒｉｎｔｉｎｇ ｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎ
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ｂｅｅｎ ｐｕｔ ｆｏｒｗａｒｄ ｂｙ ｓｃｈｏｌａｒｓ ｔａｒｇｅｔｉｎｇ ｔｏ ｓｏｌｖｅ ｔｈｅｓｅ
ｉｓｓｕｅｓ［３－５］ ． Ｔｈｅ ｄｅｆｅｃｔｓ ｏｆ ｔｈｅｍ ａｒｅ ａ ｆａｉｌｕｒｅ ｔｏ ｃｏｐｅ ｗｉｔｈ
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ａ ｃｏｍｍｅｒｃｉａｌ ｉｎｄｏｏｒ ｐｏｓｉｔｉｏｎｉｎｇ ｓｙｓｔｅｍ．

·１３·



Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｈａｒｂｉｎ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ （Ｎｅｗ Ｓｅｒｉｅｓ）， Ｖｏｌ．２４， Ｎｏ．４， ２０１７

Ｂｅｓｉｄｅｓ ｒｏｂｕｓｔｎｅｓｓ， ａｎｏｔｈｅｒ ｖｉｔａｌ ｉｓｓｕｅ ｔｈａｔ
ｉｎｆｌｕｅｎｃｅｓ ｔｈｅ ｕｓｅｒ ｅｘｐｅｒｉｅｎｃｅ ｏｆ ｉｎｄｏｏｒ ＬＢＳｓ ｉｓ
ｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ａｎｄ ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ． Ｔｏ ｂｅ ｍｏｒｅ
ｓｐｅｃｉｆｉｃ， ｔｈｅ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｓｉｍｐｌｅ ｍｅｔｈｏｄｓ （ｓｕｃｈ ａｓ Ｋ
Ｎｅａｒｅｓｔ Ｎｅｉｇｈｂｏｒ， ＫＮＮ［６］） ａｒｅ ｎｏｔ ａｃｃｕｒａｔｅ ｅｎｏｕｇｈ ｄｕｅ
ｔｏ ｃｏｍｐｌｅｘ ｉｎｄｏｏｒ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ． Ｗｈｅｒｅａｓ ｐｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃ
ｍｅｔｈｏｄ［７］， ｂｅｉｎｇ ｍｏｒｅ ａｃｃｕｒａｔｅ， ｒｅｑｕｉｒｅｓ ｍａｓｓ
ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ． Ｉｎｄｅｅｄ， ｑｕｉｔｅ ａ ｆｅｗ ｍｅｔｈｏｄｓ ｃｏｍｂｉｎｅ
ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｗｉｔｈ ｆｉｎｇｅｒｐｒｉｎｔｉｎｇ ｐｏｓｉｔｉｏｎｉｎｇ
ｐｒｏｂｌｅｍ， ｓｕｃｈ ａｓ ｃｌｕｓｔｅｒ［８］， ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅ［９－１０］

ａｎｄ Ｃｏｍｐｒｅｓｓｉｖｅ Ｓｅｎｓｉｎｇ （ＣＳ） ｔｈｅｏｒｙ［１１－１３］ ． Ｈｏｗｅｖｅｒ，
ｒｅｌｙｉｎｇ ｍａｓｓｉｖｅｌｙ ｏｎ ｔｈｅ ｃｏｍｐｌｅｘ ｍａｔｈｅｍａｔｉｃａｌ
ｄｅｄｕｃｔｉｏｎ， ｓｏｍｅ ｍｅｔｈｏｄｓ ｍａｋｅ ｎｏ ｒｅｍａｒｋａｂｌｅ ｐｒｏｇｒｅｓｓ
ｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｃｏｍｐａｒｉｎｇ ｗｉｔｈ ｓｉｍｐｌｅｒ ｏｎｅｓ．

Ｗｉｔｈ ｔｈｅｓｅ ｃｏｎｃｅｒｎｓ ｉｎ ｍｉｎｄ， ｔｗｏ ｃｏｎｔｒｉｂｕｔｉｏｎｓ ａｒｅ
ｂｒｏｕｇｈｔ ｏｕｔ ｉｎ ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ： ｆｉｒｓｔ， ｗｅ ｍｏｔｉｖａｔｅ ｔｈｅ ｎｅｅｄｓ
ｆｏｒ ｔｈｅ ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｄｅｓｉｇｎ ｏｆ ｍｏｖｅｄ ＡＰ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｎｄ
ｅｌｉｍｉｎａｔｉｏｎ， ｄｅｖｅｌｏｐｉｎｇ ａ ｄｅｔｅｒｍｉｎｉｓｔｉｃ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｔｏ
ｒｅａｌｉｚｅ ｔｈｉｓ ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ． Ｉｎ ｔｈｉｓ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ， ａ ｔｈｒｅｅ⁃ｓｔｅｐ

ｄｅｃｉｓｉｏｎ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｖｏｔｅ ｓｃｈｅｍｅ ｉｓ
ｉｎｔｒｏｄｕｃｅｄ． Ｓｅｃｏｎｄ， ｔｈｅ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｏｆ ａｎ ｅｘｉｓｔｉｎｇ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍ［１４］ ｉｓ ａｃｈｉｅｖｅｄ， ｒｅｓｕｌｔｉｎｇ ｉｎ ａ ｍｏｒｅ ａｃｃｕｒａｔｅ
ｐｏｓｉｔｉｏｎｉｎｇ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ． Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｃｏｎｆｉｒｍ
ｔｈａｔ ｏｕｒ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｍｅｔｈｏｄｓ ａｒｅ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅ ｉｎ ｅｌｉｍｉｎａｔｉｎｇ
ｏｕｔｌｉｅｒｓ ａｎｄ ａｔｔａｉｎｉｎｇ ｒｅｌａｔｉｖｅｌｙ ｈｉｇｈｅｒ ｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎ
ａｃｃｕｒａｃｙ．

Ｔｈｅ ｐａｐｅｒ ｐｒｏｃｅｅｄｓ ａｓ ｆｏｌｌｏｗｓ． Ｓｅｃｔｉｏｎ ２ ｉｌｌｕｓｔｒａｔｅｓ
ｔｈｅ ｏｖｅｒｖｉｅｗ ｏｆ ｔｈｅ ｓｙｓｔｅｍ． Ｓｅｃｔｉｏｎ ３ ｐｒｏｐｏｓｅｓ ｔｈｅ
ｏｆｆｌｉｎｅ ｏｐｅｒａｔｉｏｎ． Ｓｅｃｔｉｏｎ ４ ｏｆｆｅｒｓ ａ ｄｅｔａｉｌｅｄ ｄｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎ
ｏｆ ｔｈｅ ｏｎｌｉｎｅ ｍｅｔｈｏｄｓ ｔｈａｔ ｗｅ ｉｍｐｌｅｍｅｎｔｅｄ． Ｔｈｅ
ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｏｕｒ ｓｙｓｔｅｍ ｉｓ ｐｒｅｓｅｎｔｅｄ ｉｎ Ｓｅｃｔｉｏｎ ５．
Ｔｈｅ ｃｏｎｃｌｕｓｉｏｎ ｉｓ ｄｒａｗｎ ｉｎ Ｓｅｃｔｉｏｎ ６．

２　 Ｓｙｓｔｅｍ Ｏｖｅｒｖｉｅｗ

Ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｓｙｓｔｅｍ ｉｓ ｄｉｖｉｄｅｄ ｉｎｔｏ ｔｗｏ ｐｈａｓｅ：
ｏｆｆｌｉｎｅ ｐｈａｓｅ ａｎｄ ｏｎｌｉｎｅ ｐｈａｓｅ． Ｉｔｓ ｏｖｅｒｖｉｅｗ ｉｓ ｓｈｏｗｎ ｉｎ
Ｆｉｇ．１．

Localization
Distribution
distance
calculation

ErroneousAP
detecting
algorithm

Radiomap
construction

Online
fingerprints
collection

Online
phase

Fingerprints
processing

Offline
fingerprints
collection

Offline
phase

Ｆｉｇ．１　 Ｓｙｓｔｅｍ ｏｖｅｒｖｉｅｗ

　 　 Ｉｎ ｔｈｅ ｏｆｆｌｉｎｅ ｐｈａｓｅ， ｆｉｎｇｅｒｐｒｉｎｔｓ ａｒｅ ｃｏｌｌｅｃｔｅｄ ａｎｄ
ｐｒｏｃｅｓｓｅｄ ｔｏ ｅｓｔａｂｌｉｓｈ ｔｈｅ ｒａｄｉｏｍａｐ． Ｉｎ ｔｈｅ ｏｎｌｉｎｅ
ｐｈａｓｅ， ａｆｔｅｒ ｃｏｌｌｅｃｔｉｎｇ ｔｈｅ ｆｉｎｇｅｒｐｒｉｎｔｓ， ｔｈｅ ｅｒｒｏｎｅｏｕｓ
ＡＰ ｄｅｔｅｃｔｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｉｓ ｆｉｒｓｔｌｙ ｌａｕｎｃｈｅｄ， ｄｅｔｅｃｔｉｎｇ
ａｎｄ ｅｌｉｍｉｎａｔｉｎｇ ｍｏｖｅｄ ＡＰｓ． ＲＳＳＩ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｓ ’
ｄｉｓｔａｎｃｅ ａｒｅ ｅｘｐｌｏｒｅｄ ｔｏ ｍｅａｓｕｒｅ ｔｈｅ ｆｉｎｇｅｒｐｒｉｎｔｓ
ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ． Ｗｅｉｇｈｔｅｄ Ｋ Ｎｅａｒｅｓｔ Ｎｅｉｇｈｂｏｒ （ ＷＫＮＮ）
ｍｏｄｕｌｅ ｉｓ ｌａｓｔｌｙ ｕｔｉｌｉｚｅｄ ｔｏ ａｃｈｉｅｖｅ ｔｈｅ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｏｆ
ｌｏｃａｔｉｏｎ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ．

３　 Ｏｆｆｌｉｎｅ Ｐｈａｓｅ Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ

Ｄｕｒｉｎｇ ｔｈｅ ｏｆｆｌｉｎｅ ｐｈａｓｅ， ｔｈｅ ｔｅｓｔｉｎｇ ａｒｅａ ｉｓ
ｄｉｖｉｄｅｄ ｉｎｔｏ ｇｒｉｄｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ ｆｌｏｏｒ
ｐｌａｎ．Ｉｎｔｅｒｓｅｃｔｉｏｎ ｐｏｉｎｔｓ ｏｆ ａｄｊａｃｅｎｔ ｇｒｉｄｓ ａｒｅ ｎｏｒｍａｌｌｙ
ｃｈｏｓｅｎ ａｓ ｒｅｆｅｒｅｎｃｅ ｐｏｉｎｔｓ （ ＲＰ） ［１５］， ｂｅｉｎｇ ｕｓｅｄ ｔｏ
ｃｏｌｌｅｃｔ ＲＳＳＩ ｒｅａｄｉｎｇｓ． Ｈｅｎｃｅ， ａ ｓｐｅｃｉｆｉｃ ｆｉｎｇｅｒｐｒｉｎｔ ｉｓ
ａｓｓｉｇｎｅｄ ｔｏ ｅｖｅｒｙ ＲＰ． Ｔｉｍｅ ｓａｍｐｌｅｓ ｏｆ ｓｉｇｎａｌ ｓｔｒｅｎｇｔｈ
ｃｏｌｌｅｃｔｅｄ ａｔ ｔｈｅ ＲＰ （ｘ ｊ，ｙ ｊ） ｃａｎ ｂｅ ｍａｔｈｅｍａｔｉｃａｌｌｙ
ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｅｄ ａｓ Ｅｑ．（１） ｓｈｏｗｓ：

ψ（ｘ ｊ，ｙ ｊ）
＝

ｒ１，１ ｒ１，２ … ｒ１，Ｎ
ｒ２，１ ｒ２，２ … ｒ２，Ｎ
︙ ︙ ︙ ︙
ｒＭ，１ ｒＭ，２ … ｒＭ，Ｎ

é

ë

ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
úú

（１）

　 　 Ｉｎ ｔｈｉｓ ｍａｔｒｉｘ， ｒｉ，ｋ ｒｅｆｅｒｓ ｔｏ ｔｈｅ ｉｔｈ ｓｃａｎ ｆｒｏｍ ＡＰ ｋ，
ｆｏｒ ｉ ＝ １，２，…，Ｍ ， ａｎｄ ｋ ＝ １，２，…，Ｎ． Ｍ ｉｓ ｔｈｅ ｔｏｔａｌ
ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｓｃａｎｓ ｏｖｅｒ ａ ｓｉｎｇｌｅ ＡＰ． Ｎ ｉｓ ｔｈｅ ｔｏｔａｌ ｎｕｍｂｅｒ
ｏｆ ａｌｌ ａｐｐｒｏａｃｈａｂｌｅ ＡＰｓ． Ｅａｃｈ ｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎ ｗｉｌｌ ｂｅ
ｄｉｓｐｌａｙｅｄ ａｓ ａｎ ｉｎｔｅｇｅｒ ｎｕｍｂｅｒ［１６－１８］ ．

Ｔｏ ｅｘｔｒａｃｔ ｕｓｅｆｕｌ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ， ｔｈｅ ａｖｅｒａｇｅ ｖａｌｕｅ
ａｎｄ ｔｈｅ ｓｔａｎｄａｒｄ ｄｅｖｉａｔｉｏｎ ｏｆ ａｂｏｖｅ ｃｏｌｕｍｎｓ ａｒｅ
ｃｏｍｐｕｔｅｄ ｕｓｉｎｇ Ｅｑ．（２） ａｎｄ Ｅｑ．（３）：

Ｒ
－

ｋ ＝
１
Ｍ∑

Ｍ

ｉ ＝ １
ｒｉ，ｋ， ｆｏｒ ｋ ＝ １，２…，Ｎ （２）

ｓｋ ＝
１

Ｍ － １∑
Ｍ

ｉ ＝ １
（ ｒｉ，ｋ － Ｒ

－

ｋ） ２ ，ｆｏｒ ｋ ＝ １，２，…，Ｎ

（３）
　 　 Ｈｅｎｃｅ， ｗｅ ｃａｎ ｇｅｔ：

Ｍ（ｘ ｊ，ｙ ｊ）
＝ Ｒ－ １ Ｒ－ ２ … Ｒ－ Ｎ[ ]

Ｓ（ｘ ｊ，ｙ ｊ）
＝ ｓ１ ｓ２ … ｓＮ[ ]

　 　 Ｉｎ ｔｈｉｓ ｗａｙ， ａ ｔａｂｌｅ ｏｆ （（ｘ ｊ，ｙ ｊ）， ｛Ｍ（ｘ ｊ，ｙ ｊ），
Ｓ（ｘ ｊ，ｙ ｊ）｝）， ｊ ＝１，２，…，Ｌ ｃａｎ ｂｅ ｏｂｔａｉｎｅｄ． Ｌ ｉｓ ｔｈｅ
ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ａｌｌ ＲＰｓ． Ｔｈｉｓ ｉｓ ｋｎｏｗｎ ａｓ ｔｈｅ ｒａｄｉｏｍａｐ．

４　 Ｏｎｌｉｎｅ Ｐｈａｓｅ Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ

Ｉｎ ｔｈｅ ｏｎｌｉｎｅ ｐｈａｓｅ， ｔｈｅ ｅｒｒｏｎｅｏｕｓ ＡＰ ｄｅｔｅｃｔｉｎｇ
·２３·



Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｈａｒｂｉｎ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ （Ｎｅｗ Ｓｅｒｉｅｓ）， Ｖｏｌ．２４， Ｎｏ．４， ２０１７

ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｉｓ ｆｉｒｓｔｌｙ ｉｎｔｒｏｄｕｃｅｄ ａｎｄ ｔｈｅｎ ｔｈｅ
ｆｉｎｇｅｒｐｒｉｎｔｉｎｇ ｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｉｓ ｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｅｄ．
４．１　 Ｅｒｒｏｎｅｏｕｓ ＡＰ Ｄｅｔｅｃｔｉｎｇ Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ
４．１．１　 Ｐｒｅｐａｒａｔｉｏｎ ａｎｄ ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ ｏｆ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

Ｄｕｒｉｎｇ ｔｈｅ ｏｎｌｉｎｅ ｄｅｔｅｃｔｉｎｇ ｐｈａｓｅ， ｔｈｅ ａｖｅｒａｇｅ ｏｆ
ｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎｓ ａｔ ａｎ ｕｎｋｎｏｗｎ ｌｏｃａｔｉｏｎ ｐ^ ａｒｅ ｄｅｎｏｔｅｄ ａｓ
ϕｐ^ ＝ ［ϕ１ ϕ２ … ϕＮ］． Ｉｎ ｔｈｅ ｆｉｒｓｔ ｐｌａｃｅ， ｗｅ ａｄｄ ａ
ｔｈｒｅｓｈｏｌｄ ｓｅｔｓ α ＝ ［α１ α２ … αＮ］ ｏｎ ϕｐ^ ｔｏ ｇｅｔ Ｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ
ｒａｎｇｅｓ： ξ ｐ^ ＝ ｛ϕ１ ± α１，ϕ２ ± α２，…，ϕＮ ± αＮ｝ ． Ｔｈｏｓｅ
ｒａｎｇｅｓ ａｒｅ ｔｈｅｎ ａｐｐｌｉｅｄ ｔｏ ｏｆｆｌｉｎｅ ｄａｔａｂａｓｅ’ｓ ｍｅａｎ
ｐａｒｔｉｔｉｏｎ ｕｎｄｅｒ ｅａｃｈ ＡＰ ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ． Ｔｈｅｒｅｆｏｒｅ，Ｎ ｇｒｏｕｐｓ
ｏｆ ｆｉｎｇｅｒｐｒｉｎｔｓ ｗｈｉｃｈ ｌｏｃａｔｅ ｉｎ ｔｈｏｓｅ ｒａｎｇｅｓ ｃａｎ ｂｅ
ｓｃｒｅｅｎｅｄ ｏｕｔ． Ｗｅ ｔｈｅｎ ｏｎｌｙ ｃｏｎｃｅｒｎ ａｂｏｕｔ ｔｈｅ
ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ ｒｏｗｓ ’ ｓｅｑｕｅｎｃｅ ｎｕｍｂｅｒｓ ｏｆ ｔｈｅｓｅ
ｆｉｎｇｅｒｐｒｉｎｔｓ， ｄｅｎｏｔｅｄ ａｓ φｋ ｆｏｒ ＡＰ ｋ， φｋ ＝ ［ｉ１，ｉ２，…，ｉＷ］．
Ｔｈｅ ｗｈｏｌｅ ｃａｎｄｉｄａｔｅ ｓｅｔｓ ａｒｅ φ ｐ^ ＝ ｛φ１，φ２，…，φＮ｝ ．

Ｔｈｅ ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ ｏｆ ｔｈｅ ｄｅｃｉｓｉｏｎ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ ｉｓ ｓｈｏｗｎ
ｉｎ Ｆｉｇ．２．

End

Num(δk=1)>N-3?for1≤k≤N,δk=0?

Noerror
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Error
AP(s)

δ

CreateNvectors
andconductvote

scheme
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Candidatesets
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N

N
Y

Y

Ｆｉｇ．２　 Ｆｌｏｗ ｏｆ ｅｒｒｏｎｅｏｕｓ ＡＰ ｄｅｔｅｃｔｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

４．１．２　 Ｓｔｅｐ １
Ｔｈｅ ｆｉｒｓｔ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎ ｉｓ ｗｈｅｔｈｅｒ ｏｒ ｎｏｔ ａｎ ｅｍｐｔｙ

ｃａｎｄｉｄａｔｅ ｓｅｔ ｅｘｉｓｔｓ． Ｉｆ ｉｔ ｅｘｉｓｔｓ， ｔｈｅｎ ｔｈｅ ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ
ＡＰ（ ｓ） ｗｉｌｌ ｂｅ ｔｈｅ ｅｒｒｏｎｅｏｕｓ ｏｎｅ （ ｓ）． Ｔｈｉｓ ｄｅｃｉｓｉｏｎ
ｃａｐｔｕｒｅｓ ｔｈｅ ｉｎｔｕｉｔｉｏｎｓ ｔｈａｔ ｒｅｓｅｍｂｌｉｎｇ ｆｉｎｇｅｒｐｒｉｎｔｓ ｗｉｌｌ
ｂｅ ｓｅｅｎ ｂｙ ｔｈｅ ｓａｍｅ ｕｓｅｒ’ ｓ ｄｅｖｉｃｅ ｗｈｅｎ ｉｔ ｉｓ ｉｎ ｔｈｅ
ｓａｍｅ ｐｌａｃｅ． Ｉｆ ｔｈｅ ｏｎｌｉｎｅ ｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎｓ ｃｏｎｔａｉｎ ｓｏｍｅ
ｖａｌｕｅｓ ｔｈａｔ ｈａｓ ｎｅｖｅｒ ｂｅｅｎ ｏｂｓｅｒｖｅｄ ｉｎ ｔｈｉｓ ｐｌａｃｅ
ｂｅｆｏｒｅ， ｔｈｅｎ ｉｔ ｉｓ ｖｅｒｙ ｌｉｋｅｌｙ ｔｈａｔ ｔｈｅｉｒ ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ
ＡＰ ａｒｅ ｍｏｖｅｄ．
４．１．３　 Ｓｔｅｐ ２

Ｈｏｗｅｖｅｒ， ｃｏｎｓｉｄｅｒｉｎｇ ｔｈｅ ｈｉｇｈｌｙ ｕｎｐｒｅｄｉｃｔａｂｌｅ
ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ， ｔｈｉｓ ｓｉｔｕａｔｉｏｎ ｉｓ ｎｏｔ ａｐｐｌｉｃａｂｌｅ ｉｎ ｍｏｓｔ
ｃａｓｅｓ． Ｆｏｒ ｅｘａｍｐｌｅ， ｉｆ ａｎ ＡＰ ｉｓ ｓｌｉｇｈｔｌｙ ｒｅｌｏｃａｔｅｄ ｏｒ
ｓｏｍｅ ｐｒｅｅｘｉｓｔｉｎｇ ｏｂｓｔａｃｌｅｓ ｄｉｓａｐｐｅａｒ， ｉｔｓ ｅｍｉｔｔｅｄ ｓｉｇｎａｌ

ｓｔｒｅｎｇｔｈ ｃａｎ ｓｔｉｌｌ ｂｅ ｌｏｃａｔｅｄ ｉｎ ｏｕｒ ｐｒｅｓｅｔ ｒａｎｇｅｓ．
Ｈｅｎｃｅ， ａ ｍｏｒｅ ｓｔｒｉｃｔ ｄｅｃｉｓｉｏｎ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎ ｓｈｏｕｌｄ ｂｅ
ｍａｄｅ． Ｂｅｆｏｒｅ ｔｈａｔ， ｗｅ ｆｉｒｓｔｌｙ ｄｅｆｉｎｅ ａ ｂｉｎａｒｙ ｖｅｃｔｏｒ ａｓ：
ｐｋ ＝ ［ｐ１，ｐ２，…，ｐＬ］ ｆｏｒ ＡＰ ｋ， ｗｈｅｒｅ ｐφｋ

＝ １， ｏｔｈｅｒｓ ａｒｅ
ｅｑｕａｌ ｔｏ ０． Ｉｎ ｔｈｉｓ ｗａｙ， Ｎ ｖｅｃｔｏｒｓ ｃａｎ ｂｅ ｏｂｔａｉｎｅｄ． Ｔｈｅ
ｓｅｃｏｎｄ ｄｅｔｅｒｍｉｎａｔｉｏｎ ｏｆ ｍｏｖｅｄ ＡＰｓ ｃａｎ ｂｅ ｒｅｔｒｉｅｖｅｄ
ｔｈｒｏｕｇｈ ｃｏｍｐａｒｉｎｇ ｔｈｅ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅｓｅ ｖｅｃｔｏｒｓ．
Ｔｈｅ ｕｎｄｅｒｌｙｉｎｇ ｉｎｔｅｎｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｉｓ ｓｔｅｐ ｉｓ： ｉｆ ｎｏｎｅ ｏｆ ＡＰ ｉｓ
ｍｏｖｅｄ， ｔｈｅ ｐａｔｔｅｒｎ ｏｆ ｔｈｅｓｅ Ｎ ｖｅｃｔｏｒｓ ｓｈｏｕｌｄ ｂｅ ｒｅｌａｔｅｄ．
Ｉｎ ｏｔｈｅｒ ｗｏｒｄｓ， ｔｈｅ ｉｎｔｅｒｓｅｃｔｉｏｎ ｏｆ ａｎｙ ｔｗｏ ｏｆ ｔｈｏｓｅ
ｖｅｃｔｏｒｓ ａｒｅ ｇｅｎｅｒａｌｌｙ ｎｏｔ ｅｍｐｔｙ． Ａ ｖｏｔｅ ｔｈｅｍｅ ｉｓ
ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｔｏ ｒｅａｌｉｚｅ ｔｈｉｓ， ｉｔｓ ｐｓｅｕｄｏｃｏｄｅ ｃｏｄｅ ｉｓ ｓｈｏｗｎ
ａｓ：

　 　 Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ： ｖｏｔｅ ｓｃｈｅｍｅ
Ｉｎｐｕｔ： 　 （ １） ｐｋ，ｋ ＝ １，２，…，Ｎ， ｔｈｅ ｂｉｎａｒｙ

ｖｅｃｔｏｒ ｏｆ ｅａｃｈ ＡＰ． （２） β， ｓｃａｌａｒ ｐｒｏｄｕｃｔ ｔｈｒｅｓｈｏｌｄ ｆｏｒ
ｄｅｔｅｒｍｉｎｉｎｇ ｗｈｅｔｈｅｒ ｔｗｏ ｂｉｎａｒｙ ｖｅｃｔｏｒｓ ａｒｅ ｃｏｒｒｅｌａｔｅｄ．
（３） ｎ， ｓｃｏｒｅ ｔｈｒｅｓｈｏｌｄ ｆｏｒ ｄｅｔｅｒｍｉｎｉｎｇ ｗｈｅｔｈｅｒ ｏｒ ｎｏｔ
ａｎ ＡＰ ｉｓ ａｎ ｏｕｔｌｉｅｒ．

Ｏｕｔｐｕｔ：　 δ ＝ ［δ１ 　 δ２ 　 …　 δＮ］， ｔｈｅ ｌｏｇｉｃａｌ
ｖａｌｕｅ ｖｅｃｔｏｒ ｆｏｒ ｓｐｅｃｉｆｙｉｎｇ ｔｈｅ ｏｕｔｌｉｅｒｓ．

Ｉｎｉｔｉａｌｉｚａｔｉｏｎ：　 ｓ ＝ ０ ／ ／ Ｔｈｅ ｉｎｉｔｉａｌｉｚａｔｉｏｎ ｖａｌｕｅ
ｏｆ ｓｃｏｒｅ ｉｓ ｓｅｔ ｔｏ ０．
　 Ｆｏｒ ｉ ＝ １ ∶ Ｎ， ｄｏ
　 　 Ｆｏｒ ｊ ＝ １ ∶ Ｎ， ｊ ≠ ｉ ， ｄｏ
　 　 　 　 ｉｆ ｐｉ

Ｔ·ｐｊ ≠ β ， ｔｈｅｎ
　 　 　 　 　 ｓ ＝ ｓ ＋ １
　 　 　 　 ｅｌｓｅ
　 　 　 　 　 ｓ ＝ ｓ
　 　 　 　 Ｅｎｄ ｉｆ
　 　 Ｅｎｄ Ｆｏｒ
　 　 ｉｆ ｓ ＞ ｎ ｔｈｅｎ
　 　 　 δ ｋ ＝ ０
　 　 ｅｌｓｅ
　 　 　 δ ｋ ＝ １
　 　 Ｅｎｄ ｉｆ
　 　 Ｒｅｓｅｔ ｓ ＝ ０
　 Ｅｎｄ Ｆｏｒ
　 Ｒｅｔｕｒｎ δ

　 　 Ｓｅｃｏｎｄ ｄｅｃｉｓｉｏｎ ｓｔａｒｔｓ ａｆｔｅｒ ｏｂｔａｉｎｉｎｇ ｔｈｅ ｏｕｔｐｕｔ ｏｆ
ｖｏｔｉｎｇ ｓｃｈｅｍｅ． Ｉｆ δ ｋ ＝ ０， ｆｏｒ １ ≤ ｋ ≤ Ｎ， ｔｈｅｎ ｎｏ
ｅｒｒｏｎｅｏｕｓ ＡＰ ｅｘｉｓｔｓ ｉｎ ｔｈｅ ｔｅｓｔｉｎｇ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ．
４．１．４　 Ｓｔｅｐ ３

Ｉｆ ｎｏｔ， ｗｅ ｃａｎｎｏｔ ｒｅｃｋｌｅｓｓｌｙ ｄｅｃｉｄｅ ｔｈａｔ ｆｏｒ ｔｈｏｓｅ δ
ｅｑｕａｌ ｔｏ １， ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ ＡＰｓ ａｒｅ ｅｒｒｏｎｅｏｕｓ． Ａｎ
ｅｘｔｒｅｍｅ ｃａｓｅ： δｋ ＝ １， ｆｏｒ １ ≤ ｋ ≤ Ｎ ｍａｙ ｈａｐｐｅｎ，
ｉｎｄｉｃａｔｉｎｇ ｔｈａｔ ａｌｌ ＡＰｓ ａｒｅ ｍｏｖｅｄ． Ｈｅｎｃｅ， ｔｏ ｅｎｓｕｒｅ ｔｈａｔ
ｔｈｒｅｅ ＡＰｓ ａｒｅ ｉｎｖｏｌｖｅｄ ｉｎ ｆｉｎｇｅｒｐｒｉｎｔ ｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎ［６］， ａ
ｔｈｉｒｄ ｄｅｃｉｓｉｏｎ ｉｓ ｄｅｐｌｏｙｅｄ． Ｉｆ ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ δｋ ＝ １ ｉｎ δ ｉｓ
ｇｒｅａｔｅｒ ｔｈａｎ Ｎ － ３， ｗｅ ｄｅｃｉｄｅ ｔｈａｔ ｎｏ ｅｒｒｏｎｅｏｕｓ ＡＰ
ｅｘｉｓｔｓ． Ｉｆ ｎｏｔ， ｗｅ ｔｈｅｎ ｉｄｅｎｔｉｆｙ ｔｈｅ ＡＰｓ ｗｈｏｓｅ δ ｅｑｕａｌ ｔｏ
１ ａｒｅ ｅｒｒｏｎｅｏｕｓ．

·３３·



Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｈａｒｂｉｎ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ （Ｎｅｗ Ｓｅｒｉｅｓ）， Ｖｏｌ．２４， Ｎｏ．４， ２０１７

４．１．５　 Ｋｅｙ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｄｉｓｃｕｓｓｉｏｎ
Ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｉｎｖｏｌｖｅｄ ｉｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｍｕｓｔ ｂｅ ｔａｋｅｎ ｉｎｔｏ

ｃａｒｅｆｕｌ ａｃｃｏｕｎｔ． Ｔｈｅ ｔｈｒｅｓｈｏｌｄ α ｄｅｐｅｎｄｓ ｏｎ ｔｈｅ
ｇｅｏｇｒａｐｈｉｃａｌ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ＡＰｓ． Ｗｈｅｎ ＡＰｓ ａｒｅ ｕｎｉｆｏｒｍｌｙ
ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄ ｉｎ ｔｈｅ ｔｅｓｔｉｎｇ ａｒｅａ， ｗｅ ｓｅｔ ｔｈｅ ｔｈｒｅｓｈｏｌｄｓ ｔｏ ｂｅ
ｉｄｅｎｔｉｃａｌ， ｂｅｃａｕｓｅ ｔｈｅ ａｍｐｌｉｔｕｄｅｓ ｏｆ ｇｌｏｂａｌ ＲＳＳＩ
ｖａｒｉａｔｉｏｎｓ ｕｎｄｅｒ ｅａｃｈ ＡＰ ａｒｅ ａｌｍｏｓｔ ｔｈｅ ｓａｍｅ． α ’ｓ ｒａｎｇｅ
ａｌｓｏ ｗｏｒｔｈｓ ａ ｄｉｓｃｕｓｓｉｏｎ． Ｌａｒｇｅ ｖａｌｕｅｓ ｗｉｌｌ ｆｉｌｔｅｒ ｏｕｔ ｍｏｓｔ
ｒｅｆｅｒｅｎｃｅ ｐｏｉｎｔｓ ａｎｄ ｌｅａｄ ｔｏ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｒｅｄｕｎｄａｎｃｙ，
ｗｈｅｒｅａｓ ｓｍａｌｌ ｖａｌｕｅｓ ｗｉｌｌ ｒｅｓｔｒｉｃｔ ｔｈｅ ｃａｎｄｉｄａｔｅ ｓｅｔ ｔｏ ｆｅｗ
ｐｏｉｎｔｓ， ｐｒｏｄｕｃｉｎｇ ｉｎｃｏｍｐｌｅｔｅ ｅｓｔｉｍａｔｅ． Ｉｎ ｏｕｒ
ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ， αｋ ＝ ２ ｄＢｍ， ｆｏｒ １≤ ｋ ≤Ｎ．

Ｉｎ ｓｔｅｐ ２， ｔｗｏ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ β ａｎｄ ｎ ａｒｅ ｉｎｖｏｌｖｅｄ． β
ｄｅｎｏｔｅｓ ｔｈｅ ｔｈｒｅｓｈｏｌｄ ｏｆ ｓｃａｌａｒ ｐｒｏｄｕｃｔ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｗｏ
ｖｅｃｔｏｒｓ． Ｗｅ ｌｅｔ β ｅｑｕａｌ ０， ｓｐｅｃｉｆｙｉｎｇ ｔｈａｔ ａｓ ｌｏｎｇ ａｓ ｔｗｏ
ｖｅｃｔｏｒｓ ｈａｖｅ ｏｎｅ ｃｏｍｍｏｎ ｅｌｅｍｅｎｔ， ｔｈｅｙ ａｒｅ ｉｄｅｎｔｉｆｉｅｄ
ａｓ ｒｅｌａｔｅｄ． Ｆｏｒ ｎ， ｉｔ ｍａｎｉｆｅｓｔｓ ｔｈｅ ｓｃｏｒｅ ｔｈｒｅｓｈｏｌｄ ｕｓｅｄ
ｔｏ ｄｅｔｅｒｍｉｎｅ ｗｈｅｔｈｅｒ ｏｒ ｎｏｔ ａｎ ＡＰ ｉｓ ａｎ ｏｕｔｌｉｅｒ． Ｗｅ ｌｅｔ ｉｔ
ｅｑｕａｌ Ｎ／ ２ （ｗｈｅｎ Ｎ ｉｓ ｅｖｅｎ） ｏｒ （Ｎ ＋ １） ／ ２ （ｗｈｅｎ Ｎ ｉｓ
ｏｄｄ）．
４．２　 Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ Ｄｉｓｔａｎｃｅ Ｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎ

Ｉｎ ｔｈｉｓ ｓｅｃｔｉｏｎ， ａ ｆｉｎｇｅｒｐｒｉｎｔ ｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍ—ＭＡｘｉｍｕｍ Ｏｖｅｒｌａｐ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ （ ＭＡＯ） ｉｓ
ｆｉｒｓｔｌｙ ｉｎｔｒｏｄｕｃｅｄ． Ｔｈｅｎ ｔｈｅ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｉｓ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｉｓ ｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｅｄ．
４．２．１　 Ｉｎｔｒｏｄｕｃｔｉｏｎ ｔｏ ＭＡｘｉｍｕｍ Ｏｖｅｒｌａｐ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ （ＭＡＯ）

ＭＡｘｉｍｕｍ Ｏｖｅｒｌａｐ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｗａｓ ｆｉｒｓｔ ｂｒｏｕｇｈｔ ｉｎ
Ｒｅｆ．［１４］． Ｔｗｏ ｋｅｙ ｃｏｎｔｒｉｂｕｔｉｏｎｓ ｏｆ ＭＡＯ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ａｒｅ：

１） Ａ ｎｅｗ ｏｆｆｌｉｎｅ ａｔｔｒｉｂｕｔｅ－ＡＰ’ｓ ｗｅｉｇｈｔ ｉｓ ａｄｄｅｄ
ｆｏｒ ｃｏｌｌａｂｏｒａｔｉｎｇ ｗｉｔｈ ｍｅａｎ ａｎｄ ｓｔａｎｄａｒｄ ｄｅｖｉａｔｉｏｎ ｆｏｒ
ｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎ． ＡＰ ’ ｓ ｗｅｉｇｈｔ ｗｋ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｓ ｔｈｅ ｒａｔｉｏ ｏｆ
ｏｂｓｅｒｖｅｄ ｓｃａｎｓ ｕｎｄｅｒ ＡＰ ｋ ｔｏ ａｌｌ ＡＰｓ’ ｏｂｓｅｒｖｅｄ ｓｃａｎｓ．
Ｈｅｎｃｅ ｔｈｅ ｏｆｆｌｉｎｅ ｔａｂｌｅ ｉｎ ｓｅｃｔｉｏｎ ３ ｗｉｌｌ ｂｅ ｃｈａｎｇｅｄ ｔｏ
（（ｘ ｊ，ｙ ｊ），｛Ｍ（ｘ ｊ，ｙ ｊ），Ｓ（ｘ ｊ，ｙ ｊ），Ｗ（ｘ ｊ，ｙ ｊ）｝），ｊ ＝１，２，…，Ｌ；

２）Ａｎ ｉｎｎｏｖａｔｉｖｅ ａｎｄ ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｗａｙ ｔｏ ｃｏｍｐｕｔｅ ｔｈｅ
ｆｉｎｇｅｒｐｒｉｎｔ ｄｉｓｔａｎｃｅ． Ｉｎ ＭＡＯ， ｔｈｅ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ
ｓａｍｐｌｅｓ ｐｅｒ ＡＰ ｐｅｒ ＲＰ ｉｓ ｃｏｎｓｉｄｅｒｅｄ ａｓ ａ Ｇａｕｓｓｉａｎ
ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ， ｔｈｅｉｒ ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ ｉｓ ｍｅａｓｕｒｅｄ ｂｙ ｏｖｅｒｌａｐｐｉｎｇ
ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ， ｗｈｉｃｈ ｉｓ ｔｈｅ ａｃｃｏｕｎｔｉｎｇ ｏｆ ｔｈｅ ｏｖｅｒｌａｐｐｉｎｇ
ａｒｅａ ｓｈｏｗｎ ｉｎ Ｆｉｇ．３．
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Ｆｉｇ．３　 ＡＰ ３’ｓ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｓ ｏｂｓｅｒｖｅｄ ａｔ ＲＰ （６， １８） ｄｕｒｉｎｇ
ｆｏｕｒ ｄａｙｓ ｉｎｔｅｒｖａｌ

　 　 Ａｃｃｏｒｄｉｎｇ ｔｏ ｔｈｅ ａｕｔｈｏｒ， ＭＡＯ’ｓ ａｃｃｕｒａｃｙ ｉｓ １０％
ｈｉｇｈｅｒ ｔｈａｎ ｔｈｏｓｅ ｃｕｒｒｅｎｔ ｓｔａｔｅ⁃ｏｆ⁃ａｒｔ． Ｍｏｒｅ ｄｅｔａｉｌｓ ｏｆ
ＭＡＯ ａｒｅ ｉｎｔｒｏｄｕｃｅｄ ｉｎ Ｒｅｆ．［１４］．
４．２．２　 Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｔｏ ＭＡｘｉｍｕｍ Ｏｖｅｒｌａｐ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ （ＭＡＯ）

Ｈｏｗｅｖｅｒ， ｏｎｅ ｗｅａｋｎｅｓｓ ｏｆ ａｐｐｌｙｉｎｇ ＭＡＯ ｉｎ ｉｎｄｏｏｒ
ｆｉｎｇｅｒｐｒｉｎｔｉｎｇ ｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎ ｉｓ ｔｈｅ ｗａｙ ｉｔ ｃａｌｃｕｌａｔｅｓ
ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ． Ｓｏｍｅｔｉｍｅｓ， ｏｂｓｅｒｖｅｄ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｓ
ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｓａｍｅ ＡＰ ａｔ ｔｈｅ ｓａｍｅ ＲＰ ｄｕｒｉｎｇ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｐｅｒｉｏｄｓ
ｃａｎ ｈａｒｄｌｙ ｏｖｅｒｌａｐ ｄｕｅ ｔｏ ｔｈｅ ｈｉｇｈｌｙ ｃｏｍｐｌｅｘ ｉｎｄｏｏｒ
ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ． Ｅｖｅｎ ｆｏｒ ｓｉｔｕａｔｉｏｎｓ ｓｈｏｗｎ ｉｎ Ｆｉｇ． ３， ｔｈｅ
ｖａｌｕｅｓ ａｒｅ ｎｏｒｍａｌｌｙ ｌｏｗｅｒ ｔｈａｎ ０． ２． Ｃｏｎｓｅｑｕｅｎｔｌｙ， ｔｈｅ
ｖａｌｕｅ ｏｆ ｏｖｅｒｌａｐｐｉｎｇ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ａｌｗａｙｓ ｓｔａｙｓ ａｔ ａｎ
ｅｘｔｒｅｍｅｌｙ ｌｏｗ ｌｅｖｅｌ， ｉｎｄｉｃａｔｉｎｇ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｓ’
ｄｉｖｉｓｉｂｉｌｉｔｙ ｉｓ ｎｏｔ ｓｔｒｏｎｇ ｅｎｏｕｇｈ． Ｉｎ ｏｒｄｅｒ ｔｏ ｅｎｈａｎｃｅ ｔｈｉｓ
ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ， ｗｅ ｒｅｐｌａｃｅ ｔｈｅ ｏｖｅｒｌａｐｐｉｎｇ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｗｉｔｈ
Ｂｈａｔｔａｃｈａｒｙｙａ ｄｉｓｔａｎｃｅ［１９－２０］， ａｓ Ｅｑ．（４） ｄｅｆｉｎｅ：

ｄＢｈａｔｔａｃｈａｒｙｙａ ｄｉｓｔａｎｃｅ ＝ － ｌｎ ∫ ｆ（ｘ）ｇ（ｘ） ｄｘ( ) （４）
ｗｈｅｒｅ ｆ（ｘ） ａｎｄ ｇ（ｘ） ａｒｅ ｔｗｏ ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｓ．
Ｆｏｒ ａ ｓｐｅｃｉａｌ ｃａｓｅ ｏｆ ｔｗｏ Ｇａｕｓｓｉａｎ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｓ Ｎ（μｉ，
σｉ

２）， ｆｏｒ ｉ ＝ １，２， ｔｈｅｉｒ Ｂｈａｔｔａｃｈａｒｙｙａ ｄｉｓｔａｎｃｅ ｉｓ：

ｄＢｈａｔｔａｃｈａｒｙｙａ ｄｉｓｔａｎｃｅ ＝
１
８

（μ１ － μ２） Ｔ σ１
２ ＋ σ２

２

２
é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú

－１

（μ１ －

　 　 μ２） ＋ １
２
ｌｎ

σ１
２ ＋ σ２

２

２

｜ σ１
２ ｜ ｜ σ２

２ ｜
　 　 Ｔｈｅｎ， ｔｏ ａｃｈｉｅｖｅ ａ ｈｉｇｈｅｒ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔ，
ｗｅ ａｄｄ ａ ＷＫＮＮ ｍｏｄｕｌｅ ａｆｔｅｒ ｔｈｅ ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ ｏｆ
ｆｉｎｇｅｒｐｒｉｎｔ ｄｉｓｔａｎｃｅ ｄＭＡＯ，ｊ，ｊ ＝ １，２，…，Ｌ： ｆｉｒｓｔｌｙ
ａｓｃｅｎｄｉｎｇ ｓｏｒｔ ｆｉｎｇｅｒｐｒｉｎｔ ｄｉｓｔａｎｃｅ， ｆｏｌｌｏｗｅｄ ｂｙ
ｃｈｏｏｓｉｎｇ ｔｈｅ ｌｅａｓｔ Ｋ ｐｏｓｉｔｉｏｎ ｔａｇｓ， ａｎｄ ｉｎ ｔｈｉｓ ｗａｙ ｔｈｅ
ｅｓｔｉｍａｔｅｄ ｐｏｓｉｔｉｏｎ ｐ^ ｃａｎ ｂｅ ｄｅｎｏｔｅｄ ａｓ：

ｐ^ ＝ ∑
Ｋ

ｊ ＝ １
ｗ ｊｐ ｊ

ｗｈｅｒｅ ｔｈｅ ｗｅｉｇｈｔ ｗ ｊ ｏｆ ｔａｇ ｐ ｊ ｉｓ ｃｏｍｐｕｔｅｄ ａｓ：
ｗ ｊ ＝ １ ／ （ε ＋ ｄＭＡＯ， ｊ）

∑
Ｋ

ｊ ＝ １
ｗ ｊ ＝ １

Ｈｅｒｅ， ε ｉｓ ａｎ ｅｘｔｒｅｍｅｌｙ ｓｍａｌｌ ｃｏｎｓｔａｎｔ．

５　 Ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ａｎｄ Ｒｅｓｕｌｔ Ａｎａｌｙｓｉｓ

Ｔｈｉｓ ｓｅｃｔｉｏｎ ｐｒｏｖｉｄｅｓ ｄｅｔａｉｌｓ ｏｎ ｏｕｒ ｐｒｏｐｏｓｅｄ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ’ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｂｙ ｕｓｉｎｇ ｒｅａｌ ｄａｔａ
ｔｈｒｏｕｇｈ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ．
５．１　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ Ｓｅｔｕｐ

Ａｓ Ｆｉｇ． ４ ｓｈｏｗｓ， ｔｈｅ ｓｉｚｅ ｏｆ ｏｕｒ ｔｅｓｔｉｎｇ ａｒｅａ ｉｓ
２７ ｍ×１０ ｍ． Ｗｅ ｐａｒｔｉｔｉｏｎ ｔｈｉｓ ａｒｅａ ｉｎｔｏ １ ｍ×１ ｍ ｇｒｉｄｓ．
６ ＡＰｓ ａｒｅ ｉｍｐｌｅｍｅｎｔｅｄ ｕｎｉｆｏｒｍｌｙ． Ａｌｌ ＡＰｓ ｃｏｍｅ ｆｒｏｍ ａ
ｓａｍｅ ｖｅｎｄｏｒ—ＴＰ⁃ＬＩＮＫ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｓａｍｅ ｍｏｄｅｌ—ＴＬ⁃
ＷＲ８８６Ｎ．

Ｄｕｒｉｎｇ ｔｈｅ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｐｈａｓｅ， ｔｒａｉｎｉｎｇ ｄａｔａ ａｒｅ
ｃｏｌｌｅｃｔｅｄ ｂｙ Ｓａｍｓｕｎｇ Ｇａｌａｘｙ Ｎｏｔｅ ２ ｏｖｅｒ １１８ＲＰｓ． Ｔｈｅ

·４３·



Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｈａｒｂｉｎ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ （Ｎｅｗ Ｓｅｒｉｅｓ）， Ｖｏｌ．２４， Ｎｏ．４， ２０１７

Ａｎｄｒｏｉｄ ｓｏｆｔｗａｒｅ ｕｓｅｄ ｔｏ ｃｏｌｌｅｃｔ ｒｅａｌ ＲＳＳＩ ｄａｔａ ｉｓ
ｄｅｖｅｌｏｐｅｄ ｂｙ ＳＪＴＵ⁃ＧＮＣ ｌａｂ． Ａｔ ｅａｃｈ ＲＰ， ａｌｌ ＡＰｓ ａｒｅ
ａｐｐｒｏａｃｈａｂｌｅ， ｔｈｅ ｓａｍｐｌｉｎｇ ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ ｉｓ １ Ｈｚ ａｎｄ ｔｈｅ
ｐｅｒｉｏｄ ｏｆ ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ ｐｅｒ ｌｏｃａｔｉｏｎ ｉｓ ３００ ｓ． Ｔｈｅ
ｏｒｉｅｎｔａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｅｒｍｉｎａｌ ｉｎ ｏｆｆｌｉｎｅ ｐｈａｓｅ ｉｓ ｄｅｓｉｇｎａｔｅｄ
（ａｓ ｓｈｏｗｎ ｉｎ Ｆｉｇ． ４ ）． Ｉｎ ｔｅｒｍｓ ｏｆ ｔｈｅ ｏｎｌｉｎｅ ｄａｔａ

ｃｏｌｌｅｃｔｉｎｇ， ｉｔ ｗａｓ ｃｏｎｄｕｃｔｅｄ ｆｏｕｒ ｄａｙｓ ｌａｔｅｒ ｔｏ ｃａｐｔｕｒｅ
ｔｈｅ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔａｌ ｖａｒｉｅｔｙ． Ｗｅ ｒａｎｄｏｍｌｙ ｃｈｏｏｓｅ ３３
ｃｅｎｔｒａｌ ｐｏｉｎｔｓ ｏｆ ｅａｃｈ ｇｒｉｄ ａｓ ｔｈｅ ｔｅｓｔｉｎｇ ｐｏｉｎｔｓ． Ａｔ ｅａｃｈ
ｐｏｉｎｔ ｗｅ ｕｓｅ ｔｈｅ ｓａｍｅ ｓａｍｐｌｉｎｇ ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ ｂｕｔ ｒｅｄｕｃｅ
ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｓａｍｐｌｅｓ ｔｏ ３０． Ｔｈｅ ｔｅｒｍｉｎａｌ ’ ｓ
ｏｒｉｅｎｔａｔｉｏｎ ｋｅｅｐｓ ｔｈｅ ｓａｍｅ ａｓ ｉｔ ｉｓ ｉｎ ｏｆｆｌｉｎｅ ｐｈａｓｅ．
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Ｆｉｇ．４　 Ｔｅｓｔｉｎｇ ａｒｅａ

　 　 Ａｆｔｅｒ ｔｗｏ ｔｙｐｅｓ ｏｆ ｄａｔａ ａｒｅ ｃｏｌｌｅｃｔｅｄ， ｗｅ ｕｓｅ
ＭＡＴＬＡＢ ｔｏ ｔｅｓｔ ｔｈｅ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｏｕｒ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ．
Ｅｕｃｌｉｄｅａｎ ｄｉｓｔａｎｃｅ ｉｓ ｃｈｏｓｅｎ ａｓ ｔｈｅ ｍｅｔｒｉｃ ｏｆ ｐｏｓｉｔｉｏｎｉｎｇ
ｅｒｒｏｒ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅ ｔｒｕｅ ｐｏｓｉｔｉｏｎ ａｎｄ ｉｔｓ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ．
５．２　 Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｏｆ Ｅｒｒｏｎｅｏｕｓ ＡＰ Ｄｅｔｅｃｔｉｎｇ Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

Ｉｎ ｔｈｉｓ ｓｅｃｔｉｏｎ， ｆｏｒ ｓｉｍｐｌｉｃｉｔｙ， ｏｕｒ ｐｒｏｐｏｓｅｄ
ｅｒｒｏｎｅｏｕｓ ＡＰ ｄｅｔｅｃｔｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｉｓ ａｄｄｅｄ ｏｎ ＮＮ ｔｏ
ｖｅｒｉｆｙ ｉｔｓ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ．
５．２． １ 　 Ｄｉｓｔｏｒｔｉｏｎ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ａｎｄ ｓｉｎｇｌｅ ＡＰ ｍｏｖｅｍｅｎｔ

ｓｃｅｎａｒｉｏ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ
Ｉｎ ｔｈｅ ｆｉｒｓｔ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ， ｗｅ ｐｉｃｋ ＡＰ６ ａｓ ｔｅｓｔ ＡＰ ｔｏ

ｅｖａｌｕａｔｅ ｔｈｅ ｄｉｓｔｏｒｔｉｏｎ ｃａｕｓｅｄ ｂｙ ｓｉｎｇｌｅ ＡＰ ｍｏｖｅｍｅｎｔ
ａｎｄ ｔｅｓｔｉｆｙ ｏｕｒ ｅｒｒｏｎｅｏｕｓ ＡＰ ｄｅｔｅｃｔｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ’ ｓ
ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｎｅｓｓ． Ｔｈｒｅｅ ｕｎｉｆｏｒｍｌｙ ｓｅｐａｒａｔｅｄ ｐｏｉｎｔｓ Ｐ１， Ｐ２

ａｎｄ Ｐ３ ａｒｅ ｆｉｒｓｔｌｙ ｃｈｏｓｅｎ， ｌｏｃａｔｉｎｇ ｆｒｏｍ ｎｅａｒ ｔｏ ｆａｒ
ｒｅｇａｒｄｉｎｇ ＡＰ６ （ｓｅｅ ｙｅｌｌｏｗ ｓｉｇｎｓ ｉｎ Ｆｉｇ．４）． Ｗｅ ｍｏｖｅ
ＡＰ６ ｔｏ ｔｈｅｓｅ ｐｏｓｉｔｉｏｎｓ ｉｎ ｔｕｒｎ ｂｅｆｏｒｅ ｏｎｌｉｎｅ ｆｉｎｇｅｒｐｒｉｎｔｓ
ｃｏｌｌｅｃｔｉｏｎ． Ｗｅ ｒｕｎ ｔｈｅ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ｐｒｏｇｒａｍ ｂｏｔｈ ｗｉｔｈ ａｎｄ
ｗｉｔｈｏｕｔ ｏｕｒ ｅｒｒｏｎｅｏｕｓ ＡＰ ｄｅｔｅｃｔｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ．
Ｃｕｍｕｌａｔｉｖｅ Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ Ｆｕｎｃｔｉｏｎ （ ＣＤＦ ） ｉｓ
ｉｍｐｌｅｍｅｎｔｅｄ ｔｏ ｉｌｌｕｓｔｒａｔｅ ｔｈｅ ｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ， ｗｈｉｃｈ
ａｒｅ ｓｈｏｗｎ ａｓ ｂｅｌｏｗ．
　 　 Ｆｉｇ．５ ｉｎｄｉｃａｔｅｓ ｔｈｅ ｍｏｖｅｍｅｎｔ ｏｆ ＡＰ’ｓ ｐｏｓｉｔｉｏｎ ｃａｎ
ｉｎｃｕｒ ｄａｍａｇｅ ｏｎ ｌｏｃａｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｉｎ ｖａｒｙｉｎｇ ｄｅｇｒｅｅｓ，
ｄｅｐｅｎｄｉｎｇ ｏｎ ｔｈｅ ｄｉｓｔａｎｃｅ ｏｆ ｍｏｖｅｍｅｎｔ （２２．５８， ４９．２６，
６３．７２ ｐｅｒ ｃｅｎｔ ｄｅｃｒｅａｓｅ ｏｎ ａｖｅｒａｇｅ ｏｖｅｒａｌｌ ａｃｃｕｒａｃｙ ｆｏｒ
ｔｈｒｅｅ ｓｃｅｎａｒｉｏｓ）． Ｉｎ ｓｈｏｒｔ， ｔｈｅ ｆａｒｔｈｅｒ ＡＰｓ ａｒｅ ｍｏｖｅｄ，
ｔｈｅ ｓｅｖｅｒｅｒ ｔｈｅ ｄａｍａｇｅ ｉｓ． Ｔｈｅ ｆｏｌｌｏｗｉｎｇ ｔｈｒｅｅ ｆｉｇｕｒｅｓ
（Ｆｉｇｓ．６－８） ｉｌｌｕｓｔｒａｔｅ ｔｈｅ ｃｕｍｕｌａｔｉｖｅ ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｉｅｓ ｗｉｔｈ
ｄｅｔｅｃｔｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ａｄｄｅｄ ｏｎ． Ｉｔ’ｓ ｗｏｒｔｈ ｍｅｎｔｉｏｎｉｎｇ ｔｈａｔ
ｉｎ ｓｃｅｎａｒｉｏ １（ａｓ ｓｈｏｗｎ ｉｎ Ｆｉｇ．６） ｗｈｅｒｅ ＡＰ６ ｉｓ ｍｏｖｅｄ
ｔｏ Ｐ１， ｉｔｓ ｃｕｍｕｌａｔｉｖｅ ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｉｅｓ ｉｓ ｃｌｏｓｅ ｔｏ ｔｈｅ ｈｅａｌｔｈｙ
ｏｎｅ， ｗｈｉｃｈ ｉｎｄｉｃａｔｅｓ ｔｈａｔ ｓｌｉｇｈｔ ｍｏｖｅｍｅｎｔ ｗｉｌｌ ｎｏｔ ｂｒｉｎｇ

ｔｏｏ ｍｕｃｈ ｄｉｓｔｏｒｔｉｏｎ． Ａｔ ｔｈｉｓ ｔｉｍｅ， ｏｕｒ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｉｓ ｎｏｔ
ｗｏｒｋｉｎｇ ｓｏ ｗｅｌｌ． Ｗｈｉｌｅ ｔｈｅ ｃｉｒｃｕｍｓｔａｎｃｅｓ ｉｎ Ｆｉｇ．７ ａｎｄ
Ｆｉｇ． ８ ｓｐｅｃｉｆｙ ｔｈａｔ ｗｉｔｈ ｏｕｒ ｅｒｒｏｎｅｏｕｓ ＡＰ ｄｅｔｅｃｔｉｎｇ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍ， ｔｈｅ ａｖｅｒａｇｅ ｏｖｅｒａｌｌ ａｃｃｕｒａｃｙ ｃａｎ ｂｅ ｉｍｐｒｏｖｅｄ
ｆｒｏｍ ３． ６３２ ４ ｍ ｔｏ ３． １４９ ８ ｍ （１３． ２９％） ａｎｄ ｆｒｏｍ
３．９８４ ２ ｍ ｔｏ ２．７１２ ３ ｍ （３１．９２％） ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ．
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Ｆｉｇ．５ 　 Ｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎ ｅｒｒｏｒ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ ｈｅａｌｔｈｙ ｃａｓｅ
ａｎｄ ｔｈｒｅｅ ｔｅｓｔｉｎｇ ｓｃｅｎａｒｉｏｓ
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Ｆｉｇ． ６ 　 Ｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎ ｅｒｒｏｒ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｗｉｔｈ ａｎｄ ｗｉｔｈｏｕｔ
ｏｕｔｌｉｅｒ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｉｎ ｓｃｅｎａｒｉｏ １
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Ｆｉｇ． ７ 　 Ｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎ ｅｒｒｏｒ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｗｉｔｈ ａｎｄ ｗｉｔｈｏｕｔ
ｏｕｔｌｉｅｒ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｉｎ ｓｃｅｎａｒｉｏ ２

0 1 2 3 4 5 6 7 8
Localizationerror(m)

NoAPmoved
WithouterroneousAP
detectingalgorithm
WitherroneousAP
detectingalgorithm

1.0
0.9
0.8
0.7
0.6
0.5
0.4
0.3
0.2
0.1

Cu
m
ul
at
iv
e
pe
rc
en
ta
ge

Ｆｉｇ． ８ 　 Ｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎ ｅｒｒｏｒ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｗｉｔｈ ａｎｄ ｗｉｔｈｏｕｔ
ｏｕｔｌｉｅｒ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｉｎ ｓｃｅｎａｒｉｏ ３

５．２．２　 Ｍｕｌｔｉ⁃ＡＰ ｍｏｖｅｍｅｎｔ ｓｃｅｎａｒｉｏ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ
Ｔｈｅ ｓｅｃｏｎｄ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ ｉｌｌｕｓｔｒａｔｅｓ ｏｆ ｔｅｓｔ ｏｆ ｍｕｌｔｉ⁃

ＡＰ ’ ｓ ｍｏｖｅｍｅｎｔ ｂｅｆｏｒｅ ｏｎｌｉｎｅ ｐｈａｓｅ． Ｔｈｅ ｔｅｓｔｉｎｇ
ｐｒｏｃｅｓｓ ｉｓ ｓｐｌｉｔ ｉｎｔｏ ｔｗｏ ｐａｒｔｓ： ｉｎ ｔｅｓｔ ｏｎｅ， ＡＰ１ ａｎｄ
ＡＰ２ ａｒｅ ｍｏｖｅｄ ５ ｍ ａｗａｙ ｆｒｏｍ ｉｔｓ ｏｒｉｇｉｎａｌ ｐｏｓｉｔｉｏｎ， ａｎｄ
ｔｈｅ ｏｒｉｅｎｔａｔｉｏｎ ｉｓ ｒａｎｄｏｍｌｙ ｃｈｏｓｅｎ． Ｆｏｒ ｔｈｅ ｓｅｃｏｎｄ ｏｎｅ，
ｗｅ ｓｔｉｌｌ ｒａｎｄｏｍｌｙ ｃｈｏｏｓｅ ｔｈｅ ｏｒｉｅｎｔａｔｉｏｎｓ ａｎｄ ｍｏｖｅ ＡＰ４
ａｎｄ ＡＰ５ ｓｉｍｕｌｔａｎｅｏｕｓｌｙ ｆｏｒ １５ ｍ．
　 　 Ａｓ ｓｅｅｎ ｆｒｏｍ ｔｈｅ Ｆｉｇ． ９， ｗｈｅｎ ｓｈｏｒｔ⁃ｄｉｓｔａｎｃｅ
ｏｐｅｒａｔｉｏｎ ｉｓ ｅｘｅｃｕｔｅｄ， ｔｈｅ ａｖｅｒａｇｅ ｏｖｅｒａｌｌ ａｃｃｕｒａｃｙ ｉｓ
ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｂｙ １２．１６％ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｄｅｔｅｃｔｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ａｄｄｅｄ
ｏｎ （ｆｒｏｍ ３．６３６ １ ｍ ｔｏ ３．１９４ ０ ｍ）． Ｉｎ Ｆｉｇ．１０， ｕｎｄｅｒ ｔｈｅ
ｓｅｃｏｎｄ ｓｃｅｎａｒｉｏ ｗｈｅｒｅ ｌｏｎｇ⁃ｄｉｓｔａｎｃｅ ｏｐｅｒａｔｉｏｎ
ｃｏｎｄｕｃｔｅｄ， ｔｈｅ ｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｉｓ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｂｙ
２９．１２％ （ｆｒｏｍ ４．７８１ ７ ｍ ｔｏ ３．３８９ ２ ｍ）．
５．２．３　 Ｓｕｍｍａｒｙ ａｎｄ ｄｉｓｃｕｓｓｉｏｎ

Ｗｈｉｌｅ ｔｈｅ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｎｅｓｓ ｏｆ ｏｕｒ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｉｓ ｃｌｅａｒｌｙ
ｃｏｎｆｉｒｍｅｄ， ｅｓｐｅｃｉａｌｌｙ ｉｎ ｃａｓｅｓ ｏｆ ｌｏｎｇ⁃ｄｉｓｔａｎｃｅ ＡＰ
ｍｏｖｅｍｅｎｔ， ｔｈｉｓ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｉｓ ｎｏｔ ｓｅｎｓｉｔｉｖｅ ｅｎｏｕｇｈ ｔｏ
ｓｈｏｒｔ⁃ｄｉｓｔａｎｃｅ ＡＰ ｍｏｖｅｍｅｎｔ． Ｕｎｄｅｒ ｔｈｉｓ ｃｉｒｃｕｍｓｔａｎｃｅ，
ｔｈｅ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｉｓ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｏｎｌｙ ｒｅｔａｉｎｓ ｔｈｅ ｏｒｉｇｉｎａｌ
ａｃｃｕｒａｃｙ， ｅｖｅｎ ｒｅｓｕｌｔｉｎｇ ｉｎ ａ ｓｌｉｇｈｔ ｒｅｄｕｃｔｉｏｎ ｏｆ
ａｃｃｕｒａｃｙ． Ｔｈｅ ｃｏｍｐｌｅｘ ｉｎｄｏｏｒ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ ａｄｍｉｔｔｅｄｌｙ

ａｃｃｏｕｎｔｓ ｆｏｒ ｔｈｉｓ ｄｅｆｉｃｉｅｎｃｙ—ｉｎ ｓｈｏｒｔ⁃ｄｉｓｔａｎｃｅ ＡＰ
ｍｏｖｅｍｅｎｔ， ｔｈｅ ｒｅｎｅｗｅｄ ｏｆｆｌｉｎｅ ｆｉｎｇｅｒｐｒｉｎｔ ｄａｔａｂａｓｅ
ｐｒｅｓｅｎｔｓ ｎｏ ｎｏｔａｂｌｅ ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ ｃｏｍｐａｒｉｎｇ ｗｉｔｈ ｔｈｅ
ｐｒｅｖｉｏｕｓ ｏｎｅ， ｗｈｉｃｈ ｌｅａｄｓ ｔｏ ｅｒｒｏｎｅｏｕｓ ｒｅｓｐｏｎｓｅｓ ｏｒ ｎｏ
ｒｅｓｐｏｎｓｅ ｏｆ ｏｕｒ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ． Ｈｏｗｅｖｅｒ， ａｓ ｗｅ ｎｏｔｉｃｅ， ｔｈｅ
ｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｓｕｆｆｅｒｓ ｌｉｔｔｌｅ ｄｅｃｌｉｎｅ ａｓ ｗｅｌｌ ｗｈｅｎ
ｓｈｏｒｔ⁃ｄｉｓｔａｎｃｅ ＡＰ ｍｏｖｅｍｅｎｔ ｏｃｃｕｒｓ． Ａｒｇｕａｂｌｙ， ｔｈｅ
ｉｎｆｌｕｅｎｃｅ ｔｈａｔ ｓｈｏｒｔ⁃ｄｉｓｔａｎｃｅ ＡＰ ｍｏｖｅｍｅｎｔ ｅｘｅｒｔｓ ｏｎ
ｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｉｓ ｓｏ ｖｅｒｙ ｓｌｉｇｈｔ， ａｎｄ ｔｈｅｒｅｆｏｒｅ ｉｓ
ｗｉｔｈｉｎ ｔｈｅ ｔｏｌｅｒａｂｌｅ ｒａｎｇｅ．
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Ｆｉｇ． ９ 　 Ｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎ ｅｒｒｏｒ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｗｉｔｈ ａｎｄ ｗｉｔｈｏｕｔ
ｏｕｔｌｉｅｒ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｉｎ ｓｃｅｎａｒｉｏ １
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Ｆｉｇ． １０ 　 Ｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎ ｅｒｒｏｒ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｗｉｔｈ ａｎｄ ｗｉｔｈｏｕｔ
ｏｕｔｌｉｅｒ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｉｎ ｓｃｅｎａｒｉｏ ２

５．３　 Ａｃｃｕｒａｃｙ Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｗｉｔｈ Ｏｔｈｅｒ Ｍｅｔｈｏｄｓ
Ｉｎ ｔｈｉｓ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ， ｗｅ ｃｏｍｐａｒｅ ｏｕｒ ｏｐｔｉｍｉｚｅｄ

ＭＡＯ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｗｉｔｈ ｏｒｉｇｉｎａｌ ＭＡＯ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ａｎｄ ｏｔｈｅｒ
ｔｙｐｉｃａｌ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｉｎ ｔｅｒｍｓ ｏｆ ｏｖｅｒａｌｌ ｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎ
ａｃｃｕｒａｃｙ． Ｎｏ ＡＰ ｉｓ ｍｏｖｅｄ ａｓ ｗｅ ｏｎｌｙ ｃｏｎｓｉｄｅｒ ｔｈｅ
ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ． Ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ
ｉｎｖｏｌｖｅｄ ｉｎ ｔｈｏｓｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ａｒｅ ａｄｊｕｓｔｅｄ ｔｏ ｔｈｅｉｒ ｏｐｔｉｍａｌ
ｓｔａｔｅｓ ｖｉａ ｃｒｏｓｓ⁃ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ． Ｆｉｇ．１１ ｃｌｅａｒｌｙ ｃｏｎｆｉｒｍｓ ｔｈａｔ
ｔｈｅ ｎｅｗ ｏｐｔｉｍｉｚｅｄ ＭＡＯ ｈａｓ ｔｈｅ ｂｅｓｔ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ． Ｔｈｅ
ａｖｅｒａｇｅ ｏｖｅｒａｌｌ ａｃｃｕｒａｃｙ ｉｓ １．８２９ ９ ｍ， ｗｈｉｃｈ ｉｓ
ｉｎｃｒｅａｓｅｄ ｂｙ ２６． １３％ （ ＫＮＮ， ２．４７７ ３ ｍ）， １８． ８１％
（ＷＫＮＮ， ２． ２５３ ８ ｍ）， １０．７７％ （ Ｇａｕｓｓｉａｎ Ｋｅｒｎｅｌ，
２．０５０ ８ ｍ） ａｎｄ ５．９５％ （ＭＡＯ， １．９４５ ６ ｍ）．
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