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基于犡犌犅狅狅狊狋的客户所在店铺 犠犻犉犻定位技术研究
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摘要：为了减小复杂室内环境等因素对 ＷｉＦｉ定位的影响，降低定位成本，提高定位精度并缩小定位区域，通过对室内定位

技术和相关机器学习算法进行深入分析和探讨，提出了一种基于ＸＧＢｏｏｓｔ的 ＷｉＦｉ室内定位算法；根据 ＷｉＦｉ信号强度分布非均匀

的特点，通过提取移动端 ＷｉＦｉ强度特征，并利用ＸＧＢｏｏｓｔ分类器对信号来源进行定位；实验结果表明，该定位算法在 ＷｉＦｉ强度

特征可检测时达到了８７．７２％的定位精度，达到预期的定位效果，同时定位时间较短，稳定性较好，可以基本满足实时定位的

要求。
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０　引言

随着移动互联网计算平台的迅速普及，根据不同的场

景实时精确地推送相关信息，已经成为一项增强用户体验

友好度并提升商业信息服务水平的有效策略。此应用对面

向移动大数据的推荐算法提出了精度更高且具可操作性的

要求，在恰当的时间和地点向用户提供最具针对性的服务，

是诸多通讯与互联网企业智能化拓展的新目标。

随着城市功能的发展，室内场景日趋复杂，商业场所

对于定位及监控相关需求也逐渐深入。如大型超市可以基

于客户定位信息提供引流导购营销服务。医疗机构可以快

速调用相关医疗资源，同时对特殊病患进行定位监护，以

提高患者就医及医务人员诊疗效率。在通讯技术覆盖日益

全面的情况下，室内定位诸多行业均展现出了广阔的应用

前景。目前，室内定位技术如 ＷｉＦｉ、蓝牙、ＲＦＩＤ、红外等

得到了广泛的研究与开发，为众多室内定位应用提供了诸

多行之有效的位置服务方案，成为智能城市的有效组成与

标准配置。

１　基于 犠犻犉犻信号的移动定位

通过手机等移动设备携带的信息精确定位用户位置信

息是室内智能应用中关键的一环，ＷｉＦｉ信号获取、大数据

分析以及数据挖掘是当前完成此项功能的有效途径之一。

在真实商业场景测试实验中，手机等移动端在室内复

杂环境中经常存在定位信号模糊、环境信息不全、店铺数

据缺失、不同店铺空间距离太近等诸多挑战［１］，因此很难

精准地确定移动中的用户所在商铺。随着 ＷｉＦｉ在室内环境

中的广泛部署，以及智能移动设备的普及，使得 ＷｉＦｉ具有

作为主要定位介质的技术成为可能［２］。

室内环境的复杂性导致信号被遮挡或者产生多径效应，

引起的接受误差是影响定位效果的主要原因。另外信号接

收端和发射端的硬件差异和稳定性也会造成定位误差。所

以在进行室内定位的时候，必须考虑到上述因素的影响［３］。

基于 ＷｉＦｉ的室内定位技术主要包括几何特征法、邻近
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信息法和场景分析法。几何特征法将信号强度转换为距离，

再使用几何原理进行定位。当信号稳定，传播时不受到干扰

时可以达到较好的定位效果，但室内应用环境的复杂和信号

的波动影响了它的定位精度。邻近信息法利用信号作用范围

来确定参考点，但只能判断定位点是否在参考点的附件，定

位精度不高。场景分析法利用待测点的可测量特征来进行定

位，有效利用了各类位置信息，可以在复杂室内环境中取得

理想的定位精度，拥有较好的实用价值，因此被广泛的研究

和应用［４］。场景分析法首先要收集大量的位置信息构建 “指

纹库”，在定位时系统会将测量所处位置的 “指纹”和 “指

纹库”的数据进行信息匹配，即可获取待测点的位置［５］。现

在较为主流的一类匹配方式是通过欧氏距离或马氏距离，在

指纹库中选出距离最小的位置信息，被称为确定性方法。这

种方法受信号稳定性影响大，定位精度低。另一种是通过在

此类方法基础上加入一些先进的机器学习算法来改进这些问

题，比如ＳＶＭ
［６］或模糊逻辑［７］等。

总体而言，由于实现难度适中、成本相对较低、定位

精度较高及稳定性好等优点，基于位置指纹的 ＷｉＦｉ室内定

位技术已经成为目前研究的热点方法之一。本文针对位置

指纹进行了深入的分析，提出了一种基于ＸＧＢｏｏｓｔ算法的

位置指纹法，通过ＸＧＢｏｏｓｔ学习器对采集到的真实店铺和

用户交易数据进行离线训练，建立位置指纹库，然后根据

用户信息进行实时定位。实验证明，ＸＧＢｏｏｓｔ算法具有较

好的分类能力，相对传统的最近邻算法，本文提出的方法

取得了较高的 ＷｉＦｉ信号定位精度。

２　位置指纹法基本原理

２１　定位基本阶段

位置指纹指的是某个位置与可测量物理刺激相关物理

量之间的关系，把实际环境中的位置和某种 “指纹”联系

起来，一个位置对应一个独特的指纹。基于位置指纹法的

定位可以分为离线训练和在线定位两个阶段［８］。

１）离线训练阶段建立位置指纹库，首先确定区域中一

系列的测试参考点，然后在各个参考点采集足够数量的ＡＰ

信号样本，对这些样本进行筛选加工 （通常去除异常值后

使用取均值）作为此参考点的ＡＰ信号特征参数，并且在位

置指纹数据库中进行记录，即为位置指纹地图。

２）在线定位阶段在测得某处的信号特征参数后，依据

实时测得的信号数据与位置指纹数据库中记录进行匹配，

获得位置信息，进而实现定位。

２２　最近邻算法

随着对于位置指纹法的定位技术研究的深入，匹配算

法中最早在 ＲＡＤＡＲ定位系统中提出最近邻算法 （ＮＮ，

ＮｅａｒｅｓｔＮｅｉｇｈｂｏｒ）
［９］是一种最基本的确定性匹配算法。最近

邻算法根据向量间的极大似然理论，它通过计算实测信号

强度和含有信号强度以及位置信息的数据库中样本的相似

度，来评估该接收信号强度可能的位置［１０］。这种算法会在

指纹数据库中搜索与实测信号信息最匹配的数据点，取该

样本的位置作为定位估计值。

对于空间环境十分复杂的室内情况，并非所有的位置

指纹都可靠，更复杂的指纹库可能还包括了ＲＳＳＩ（Ｒｅｃｅｉｖｅｄ

ＳｉｇｎａｌＳｔｒｅｎｇｔｈＩｎｄｅｘ）的标准差信息，或者赋予每个 ＡＰ

不同的权值，这样需要使用加权的欧氏距离，如对整个指

纹加一个权值，或者对指纹的系列特征分别加权值［１１］。

ＢｒｕｎａｔｏＭ和ＢａｔｔｉｔｉＲ提出了一个权值设计方式
［１２］，可使

加权Ｋ近邻算法的定位精度比Ｋ近邻算法有一定的性能提

升。但这种匹配算法计算过程复杂，工作量大，不适用于

实时精确定位。目前部分商用 ＷｉＦｉ接收器可以提供信道相

关信息，利用该信息建立指纹库进行定位，可以有效地提

高定位精度。本文在前述特征研究的基础上，针对位置指

纹法中学习及分类方案进行了深入分析比较，采用基于

ＸＧＢｏｏｓｔ算法的 ＷｉＦｉ指纹定位法。

３　基于犡犌犅狅狅狊狋的位置指纹法

３１　犡犌犅狅狅狊狋算法

Ｂｏｏｓｔｉｎｇ分类器属于集成学习算法，它采用了加法模

型，其基本思想是把成百上千个分类准确率较低的弱分类

器组合形成一个准确率较高的强分类器。以决策树为基本

分类器的Ｂｏｏｓｔｉｎｇ方法称为提升树 （ＢｏｏｓｔｉｎｇＴｒｅｅ），该模

型不断迭代，每次迭代生成一棵新的提升树，在每步生成

合理的提升树是Ｂｏｏｓｔｉｎｇ分类器的关键
［１３］。

提升树可以定义为一种使用前向分布算法的决策树加

法模型。首先定义初始提升树犳０（狓）＝０，而第ｍ步的模型

定义为：

犳犿（狓）＝犳犿－１（狓）＋犜（狓；Θ犿） （１）

　　其中：犳犿－１（狓）为当前模型，通过极小化风险来确定下

一棵决策树的参数Θ犿 ：

︵Θ犿 ＝ａｒｇｍｉｎΘ犿∑
犖

犻＝１

犔（狔犻，犳犿－１（狓犻）＋犜（狓；Θ犿）） （２）

　　若损失函数为平方或指数函数时，每步优化都较为简

单，但对一般损失函数进行优化则比较困难。针对这一问

题，Ｆｒｅｉｄｍａｎ提出了梯度提升 （ＧｒａｄｉｅｎｔＢｏｏｓｔｉｎｇ）算法
［１４］。

它用了当前模型损失函数负梯度的值作为提升树算法

的残差近似值，使每一棵树的迭代都会降低整体的损失，

犜（狓；Θ犿）的拟合目标值如下：

－
犔（狔，犳（狓犻））

犳（狓犻［ ］）
犳（狓）＝犳犿－１（狓）

（３）

　　通过损失函数负梯度的拟合来优化损失函数，朝着最

小化给定目标函数的方向逼近。在参数合理设置下，需要

生成一定数量的树才能达到预期准确率，另外在数据集庞

大且较复杂的时候，ＧｒａｄｉｅｎｔＢｏｏｓｔｉｎｇ算法的计算量巨大。

ＸＧＢｏｏｓｔ
［１５］是ＧｒａｄｉｅｎｔＢｏｏｓｔｉｎｇ算法的快速实现，能

充分利用ＣＰＵ的多线程进行并行计算，并通过使用损失函

数的二阶泰勒展开对算法加以改进以提高精度。ＸＧＢｏｏｓｔ

的基础学习器包括常用的树模型或线性模型，可以进行分

类和回归的预测，采用了深度学习中的ｄｒｏｐｏｕｔ技术
［１６］在训

练的过程中随机采用数据和特征防止过拟合，具有可扩展

性、不易过拟合等特点，并能分布式处理高维稀疏特征。
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另外ＸＧＢｏｏｓｔ算法在训练之前，预先对数据进行排序，然

后保存为ｂｌｏｃｋ结构，后面的迭代中重复地使用这个结构，

从而极大减小了计算量。ＸＧＢｏｏｓｔ有多种实现，本文采用

ＸＧＢｏｏｓｔ算法的Ｐｙｔｈｏｎ版本进行分类建模与计算。

３２　基于犡犌犅狅狅狊狋的定位算法

改进的基于ＸＧＢｏｏｓｔ算法的位置指纹法同样分为２个

阶段，离线训练阶段和在线定位阶段。在训练阶段，首先

将数据对象进行预处理使数据标准化，然后利用ＸＧＢｏｏｓｔ

算法对标准化数据进行分类，根据分类的结果调整 ＸＧ

Ｂｏｏｓｔ算法的输入参数，获得最优的多分类模型。在定位阶

段，对每一个新测数据进行标准化，然后输入训练好的多

分类模型，运用ＸＧＢｏｏｓｔ算法进行分类。本方法详细的算

法流程图包括三个阶段：数据采集，训练和定位结果显示，

如图１所示。

图１　基于ＸＧＢｏｏｓｔ的定位算法

使用ＸＧＢｏｏｓｔ算法作为位置指纹法的匹配算法，由于

采用了Ｂｏｏｓｔｉｎｇ的方法相比于ＫＮＮ较大的提升了准确度，

同时使用训练好的模型能进行即时精确定位。

通过ＸＧＢｏｏｓｔ算法对位置和 ＷｉＦｉ信号数据之间的映射

关系进行离线学习，构建高精度指纹库。同时为了获取更

好的定位效果，将位置离散化，对商场不同位置使用商铺

ＩＤ作为唯一标识，指纹库如表１所示。

表１　ＷｉＦｉ信号指纹库

位置 ＷｉＦｉ信号指纹

犢１ 犃犘１：犡１１，犃犘２：犡１２，……，犃犘犿－１：犡１犿－１，犃犘犿：犡１犿

犢２ 犃犘１：犡２１，犃犘２：犡２２，……，犃犘犿－１：犡２犿－１，犃犘犿：犡２犿

…… ……

犢狀－１ 犃犘１：犡狀－１１，犃犘２：犡狀－１２，……，犃犘犿－１：犡狀－１犿－１，犃犘犿：犡狀－１犿

犢狀 犃犘１：犡狀１，犃犘２：犡狀２，……，犃犘犿－１：犡狀犿－１，犃犘犿：犡狀犿

表１中犢犻为第犻个样本所在位置离散后的唯一标识ＩＤ，

犃犘犼为整个定位区域内第犼个犃犘，犡犻犼为第犻个样本所在位

置接受到犃犘犼信号的强度值，无信号的犃犘用默认值填充。

ＸＧＢｏｏｓｔ算法通过构建多棵决策树来构建指纹库，其

思想是通过位置离散化将定位问题转化为多分类问题，每

个位置对应一种类别。然后对样本进行训练，将每个决策

树的结果融合得到最终的分类结果。利用ＸＧＢｏｏｓｔ算法构

建指纹库的步骤如下：

１）选取某一位置作为采样点，采集 ＷｉＦｉ信号数据作

为一个样本的全部特征。对特征进行列采样，利用贪婪算

法根据 “损失函数最小”原则来寻找最优分裂点，将使损

失函数值最小的 ＷｉＦｉ特征及该特征下的信号强度值作为本

次分裂的分裂点。

２）为了防止构建的指纹库模型过于复杂，出现过拟合

现象，即该模型对训练数据可以获得较高的定位准确率，

而在线定位时准确率率低，需要对结点的每次分裂进行限

制。只有当增益大于阈值的时候才进行分裂，同时当一棵

树到达最大深度停止继续分裂。

３）在生成决策树时，使用ＧｒａｄｉｅｎｔＢｏｏｓｔｉｎｇ算法促使

预测结果不断逼近真实结果。通过多棵决策树的学习，完

成离线训练。在定位阶段，首先对每一个新测 ＷｉＦｉ数据进

行标准化，然后输入训练好的多分类模型，应用ＸＧＢｏｏｓｔ

算法进行定位。

４　基于犡犌犅狅狅狊狋的定位实验及分析

４１　测试数据构成

本文所有数据均来自阿里天池比赛的商场中精确定位

用户所在店铺赛题的真实采集数据集。当用户使用移动支

付方式付费时，后台采集了此时手机的状态 （用户ＩＤ、时

间、ＧＰＳ定位、ＷｉＦｉ信号强度及连接）和被扫码的商店的

信息 （商店ＩＤ、商场ＩＤ、商店消费水平、商店位置）。采

集到的具体信息如下图表２和表３所示。

表２　用户在店铺内交易表

Ｆｉｅｌｄ Ｔｙｐｅ Ｄｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎ

ｕｓｅｒ＿ｉｄ Ｓｔｒｉｎｇ 用户ＩＤ

ｓｈｏｐ＿ｉｄ Ｓｔｒｉｎｇ 用户所在商铺ＩＤ

ｔｉｍｅ＿ｓｔａｍｐ Ｓｔｒｉｎｇ 时间戳

ｌｏｎｇｉｔｕｄｅ Ｄｏｕｂｌｅ 位置－经度

ｌａｔｉｔｕｄｅ Ｄｏｕｂｌｅ 位置－纬度

ｗｉｆｉ＿ｉｎｆｏｓ Ｓｔｒｉｎｇ ＷｉＦｉ环境

表３　店铺商场信息表

Ｆｉｅｌｄ Ｔｙｐｅ Ｄｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎ

ｓｈｏｐ＿ｉｄ Ｓｔｒｉｎｇ 店铺ＩＤ

ｃａｔｅｇｏｒｙ＿ｉｄ Ｓｔｒｉｎｇ 商铺类型ＩＤ

ｌｏｎｇｉｔｕｄｅ Ｄｏｕｂｌｅ 位置－经度

Ｌａｔｉｔｕｄｅ Ｄｏｕｂｌｅ 位置－纬度

ｐｒｉｃｅ Ｂｉｇｉｎｔ 人均消费指数

ｍａｌｌ＿ｉｄ Ｓｔｒｉｎｇ 店铺所在商场ＩＤ

商场中精确定位用户所在店铺数据库提供的２０１７年８

月份各类交易信息，一共包含１１３８０１５条数据。为了保证数

据集在时间上可能出现的周期性，本文将８月１日至２４日
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的数据作为训练集，剩余７天作为测试集验证算法效果，

表４展示数据集的基本信息。

表４　数据量

Ｆｉｅｌｄ Ｔｙｐｅ Ｄｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎ

ｔｒａｉｎ＿ｓｅｔ ８４９５０５ ８月１日至８月２４日的交易信息

ｔｅｓｔ＿ｓｅｔ ２８８５１０ ８月２５日至８月３１日的交易信息

ｍａｌｌ ９７ 商场的总个数

ｓｈｏｐ ８４７７ 店铺的总个数

选取用户在店铺内交易表和店铺商场信息表中商场ＩＤ

为ｍ＿７１６８的部分数据的经纬度信息，使用 ＱＧＩＳ桌面地

理信息系统对数据进行可视化，可视化效果如图２。黑色三

角形是不同店铺的真实经纬度定位，而彩色圆点为商场交

易发生时收集到的手机定位的经纬度定位，相同颜色的圆

点则为同一个店铺。

图２　商场ｍ＿７１６８的经纬度定位可视化

图２采用的是ＧＰＳ经纬识别。虽然ＧＰＳ在室外定位中

取得了极大的成功，但由于室内环境复杂，存在各种遮挡

信号的障碍物，导致ＧＰＳ接收机难以接收到足够强度的卫

星信号，引起较大的定位偏差。图２也反映了在商场内手

机ＧＰＳ定位结果与真实经纬度存在较大偏差。另外，ＧＰＳ

信号存在异常值，且不同商店的ＧＰＳ重叠严重，呈现出聚

集状态，其中有些聚集的数据甚至可以呈现出商场清晰轮

廓。这说明在室内定位中，ＧＰＳ定位只能作为辅助提供一

些定位信息。

４２　数据处理

首先对原始数据进行预处理以满足ＸＧＢｏｏｓｔ算法的输

入要求。此外为了避免临近商场的影响提高定位精度，减

少预测模型的复杂度，我们分别对每个商场各自训练一个

预测模型。数据处理主要分为几个步骤。

１）提取训练集中每个商场中所有 ＷｉＦｉ的ＩＤ作为特

征，为了避免个人移动热点的影响，剔除出现次数少于１０

的 ＷｉＦｉ的ＩＤ。

２）提取训练集中每条数据的 ＷｉＦｉ信息，将出现的

ＷｉＦｉ强度作为对应的 ＷｉＦｉ的特征值，一般 ＷｉＦｉ的信号强

度范围是 ［－９０，－３０］ｄＢｍ，我们对特征向量中的缺失值

使用－９９９来填充，为此确保搜到的 ＷｉＦｉ的重要性。

３）以训练集中每条数据的ｓｈｏｐ＿ｉｄ作为类标签，优化

目标是降低多分类错误率。

４３　模型训练

将预处理后的数据输入到 ＸＧＢｏｏｓｔ模型中进行训练，

为了既不影响模型的收敛速度，又有较好的定位准确率，

采用的模型参数如表５所示。训练样本由 ＷｉＦｉ强度值和

ｓｈｏｐ＿ｉｄ标签组成，通过 ＷｉＦｉ强度值去训练一棵决策树，

将叶子节点的结果分类到样本的标签上。虽然参数对决策

树的树深做了限制，存在分类错误的情况，但由于 ＸＧ

Ｂｏｏｓｔ模型采用了Ｂｏｏｓｔｉｎｇ的集成学习方法，模型会将分类

的误差作为下一轮决策树的拟合值。ｅｔａ参数相当于学习速

率，在进行完一次迭代后，会将叶子节点的权重乘上该系

数，其目的主要是为了削弱每棵树的影响，让后面训练的

决策树有更大的学习空间。通过多轮的迭代，ＸＧＢｏｏｓｔ训

练的目标函数的分类结果将始终逼近真实的标签，从而提

高 ＷｉＦｉ的定位精度。

表５　ＸＧＢｏｏｓｔ模型参数

参数 值

ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ｍｕｌｔｉ：ｓｏｆｔｍａｘ

ｅｖａｌ＿ｍｅｔｒｉｃ ｍｅｒｒｏｒ

ｅｔａ ０．１

ｍａｘ＿ｄｅｐｔｈ ９

ｎｕｍ＿ｒｏｕｎｄｓ ６０

ｅａｒｌｙ＿ｓｔｏｐｐｉｎｇ＿ｒｏｕｎｄｓ １５

４４　实验结果

对比其他 ＷｉＦｉ定位算法，定位的准确率是重要的性能

指标，也就是预测的ｓｈｏｐ＿ｉｄ是否和标准答案的ｓｈｏｐ＿ｉｄ相

等，准确率等于预测正确的样本总数除以总样本数。在本文

中，总样本为测试集８月２５日至８月３１日的数据，其中的

ｓｈｏｐ＿ｉｄ列为标准答案，其他列均可用于预测ｓｈｏｐ＿ｉｄ。

对基于ＫＮＮ和基于ＸＧＢｏｏｓｔ模型的位置指纹法的准

确率进行比较可知，在相同的样本个数 （２８８５１０）时，根

据 ＷｉＦｉ强度信息，基于 ＸＧＢｏｏｓｔ算法的定位准确率

（８７．８２％）明显高于传统的基于ＫＮＮ的算法 （７９．４３％）。

ＸＧＢｏｏｓｔ算法的优越性还体现在它的可扩展性，它能

将其他含有较低信息量的特征利用起来，进一步组合提高

定位的准确率，如表６所示。

表６　使用经纬度和 ＷｉＦｉ特征的预测结果

特征 准确率

经纬度特征 ６６．５２％

ＷｉＦｉ强度特征 ８７．７２％

经纬度特征＋ＷｉＦｉ强度特征 ８９．０８％

由表６可知，虽然仅使用经纬度特征定位存在较大偏

差，准确率只有６６．５２％，但是可以在 ＷｉＦｉ强度特征的基

础上加入经纬度特征，进一步提高定位的准确性。

由以上结果可以看出，改进后的基于ＸＧＢｏｏｓｔ算法的
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位置指纹法相比于传统的基于最近邻算法的位置指纹法有

着巨大的提升。同时ＸＧＢｏｏｓｔ算法还可通过特征工程进一

步挖掘数据价值，提高定位的准确率。在离线训练阶段，

ＸＧＢｏｏｓｔ可以自动利用ＣＰＵ的多线程进行并行，有着良好

的训练速度。在线定位阶段，算法的时间复杂度为Ｏ （１），

平均每条数据所需的预测时间为０．２３ｍｓ （Ｉｎｔｅｌｉ５－６４００

ＣＰＵ），基本可以忽略，因此本文基于ＸＧＢｏｏｓｔ算法的位置

指纹法可以实现实时室内定位功能。

５　结束语

针对室内复杂环境和 ＷｉＦｉ信号强度的变化特点，本文

提出了一种基于ＸＧＢｏｏｓｔ算法的位置指纹法。在离线学习

阶段，我们训练集数据训练预测模型。在线定位阶段，我

们将测试集的 ＷｉＦｉ信息，输入预测模型，进行实时定位。

实验结果表明，该方法相对传统的基于最近邻算法的位置

指纹法，具有可靠性强、精度高等优点，可以应用于复杂

室内环境的实时定位。

由于室内空间复杂的信道环境和空间拓扑关系，给室

内定位带来很大的挑战，单一的定位源终究存在一定的局

限。目前室内定位技术的发展趋势包含如下三个方面：探

索新的定位源，形成高精度高可用定位技术；异源异构定

位源的高效融合；基于ＧＩＳ的语义约束定位和语义认知协

同定位。这将是本文后续工作的重点研究方向。
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５　结语

本文针对舰船传感器偏差估计问题，提出了一种基于

多项式统计的舰船传感器偏差估计算法。通过仿真数据和

无人机探测数据验证，该方法可有效获取舰船传感器探测

偏差和精度，并提供传感器间偏差异常定位，辅助舰艇指

挥员判断传感器的性能和可用性。

参考文献：

［１］Ｂａｒ－ＳｈａｌｏｍＹ，ＷｉｌｌｅｔＰＫ，ＴｉａｎＸ．ＴｒａｃｋｉｎｇａｎｄＤａｔａＦｕ

ｓｉｏｎ：Ａ ＨａｎｄｂｏｏｋｏｆＡｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ［Ｍ］，ＵＳ：ＹＢＳＰｕｂｌｉｓｈｉｎｇ

Ｓｔｏｒｒ，ＣＴ，２０１１．

［２］ＦｒｉｅｄｌａｎｄＢ．Ｔｒｅａｔｍｅｎｔｏｆｂｉａｓｉｎｒｅｃｕｒｓｉｖｅｆｉｌｔｅｒｉｎｇ［Ｊ］．ＩＥＥＥ

ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＡｕｔｏｍａｔｉｃＣｏｎｔｒｏｌ，１９６９，１４ （４）：３５９ ３６７．

［３］ＴａｇｈａｖｉＥ，ＴｈａｒｍａｒａｓａＲ，ＫｉｒｕｂａｒａｊａｎＴ，ｅｔａｌ．Ａｐｒａｃｔｉｃａｌｂｉ

ａｓｅｓｔｉｍａｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍｆｏｒｍｕｌｔｉｓｅｎｓｏｒ－ｍｕｔｌｉｔａｒｇｅｔｔｒａｃｋｉｎｇ

［Ｊ］．ＵＳ：ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＡｅｒｏｓｐａｃｅａｎｄＥｌｅｃｔｒｏｎｉｃｓＳｙｓ

ｔｅｍｓ，２０１６，５２，２ １９．

［４］ＢｅｓａｄａＪＡ，ｄｅＭｉｇｕｅｌＧ，ＢｅｒｎａｒｄｏＡＭ，ｅｔａｌ．Ｇｅｎｅｒｉｃｍｕｌｔｉ

ｓｅｎｓｏｒｍｕｌｔｉｔａｒｇｅｔｂｉａｓｅｓｔｉｍａｔｉｏｎａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ ［Ｊ］．Ｂｒｉｔａｉｎ：

ＩＥＴＲａｄａｒ，Ｓｏｎａｒ＆Ｎａｖｉｇａｔｉｏｎ，２０１２ （６）：３６５ ３７８．

［５］ＧａｏＹ，ＺｈａｎｇＪＱ，ＨｕＢ．Ａｐｏｌｙｎｏｍｉａｌｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｆｉｌｔｅｒｍｅｔｈｏｄ

ｆｏｒｅｓｔｉｍａｔｉｎｇ ｍｕｌｔｉｓｅｎｓｏｒｙｄｙｎａｍｉｃａｌｌｙｖａｒｙｉｎｇｂｉａｓｅｓ ［Ｊ］．

ＣｈｉｎｅｓｅＪｏｕｒｎａｌｏｆＡｅｒｏｎａｕｔｉｃｓ，２００７ （２０）：２４０ ２４６．

［６］ＳｔｅｐａｎｏｖＯＡ，ＣｈｅｌｐａｎｏｖＩＢ，ＭｏｔｏｒｉｎＡＶ．Ａｃｃｕｒａｃｙｏｆｓｅｎ

ｓｏｒｂｉａｓｅｓｔｉｍａｔｉｏｎａｎｄｉｔｓｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐｗｉｔｈａｌｌａｎｖａｒｉａｎｃｅ［Ｊ］．

Ｒｕｓｓｉａ：ＧｙｒｏｓｃｏｐｙａｎｄＮａｖｉｇａｔｉｏｎ，２０１７ （８）：５１ ５７．

［７］Ｗｅｌｌｅｋ，Ｓ．Ｔｅｓｔｉｎｇ．ＳｔａｔｉｓｔｉｃａｌＨｙｐｏｔｈｅｓｅｓｏｆＥｑｕｉｖａｌｅｎｃｅａｎｄ

Ｎｏｎｉｎｆｅｒｉｏｒｉｔｙ２
ｎｄ
ｅｄｉｔｉｏｎ［Ｍ］．ＵＳ：Ｃｈａｐｍａｎ ＆ Ｈａｌｌ／ＣＲＣ，

２０１０．


