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双频-时频信道联合指纹优化室内定位方法
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摘 要：传统信道状态信息（Channel State Information，CSI）指纹定位方法存在以下难题：1）单频段或单域的CSI存
在较大维度损失，指纹解译能力差；2）硬件设备的基带设计导致CSI幅度和相位失真，定位稳健性差。因此，针对当

前流行的双频WiFi网卡，提出双频-时频信道联合指纹优化室内定位方法。首先通过获取双频段的CSI进行幅度和

相位优化，然后从优化后的CSI中提取出双频-时频信道联合指纹。将多个样本的该指纹分别输入到定位模型进行

位置候选集构造，再根据候选集合，提出可信位置选择算法，联合优化各个候选位置的核密度函数和权重，选出值

得信任的位置进行加权，得到最终位置的最优估计。两个实际场景中的实验结果表明所提定位方法极大地改善了

指纹解译能力，较传统方法具有更高的定位精度和稳健性。
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Abstract: The traditional channel state information fingerprint localization method has the following problems：1） the
channel state information of a single band or single domain has large dimension loss and poor fingerprint interpretation
ability；2） the baseband design of hardware equipment leads to the distortion of channel amplitude and phase，thus
leading to poor localization robustness. Therefore，aiming at the current popular dual-band WiFi network card，this paper
proposes a dual-band WiFi time-frequency domain joint fingerprint optimization method for indoor localization. Firstly，
the amplitude and phase are optimized by obtaining the dual-band frequency-domain channel state information，and then
the dual-band time-frequency amplitude joint fingerprint is extracted from the optimized channel state information. The
fingerprint of multiple samples is input into the localization model to construct a candidate location set. Then，according to
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the candidate set，a trustworthy location selection algorithm is proposed，which jointly optimizes the kernel density
function and weight of each candidate location，selects the trustworthy location for weighting，and obtains the optimal
estimation of the final location. Experimental results in two real-world environments show that the proposed method greatly
improves the ability of fingerprint interpretation，and achieves higher positioning accuracy and robustness than traditional
methods.
Key words: indoor localization；channel state information；fingerprint optimization；dual-band WiFi

1 引言

随着物联网的高速发展，基于位置的服务（Lo⁃
cation Based Service，LBS）已经成为人们日常生活

中不可或缺的部分［1］。尽管全球导航卫星系统

（Global Navigation Satellite System，GNSS）已经被广

泛应用于室外定位，但室内复杂的环境阻碍了卫星

信号和设备的连接，导致GNSS无法满足室内定位

的需求。近年来，可见光［2］、WiFi［3-4］和UWB［5］等被

广泛应用于室内定位研究中。

在众多室内定位技术中，WiFi定位技术因室内

环境中普遍存在基础路由和终端设备的优点而具

有很好的应用前景。基于WiFi的室内定位技术常

使用指纹定位方法，传统的指纹定位方法使用接收

信号强度（Received Signal Strength，RSS）作为一个

位置的指纹，只能提供粗粒度的功率信息，无法精

确刻画信道的传播环境，从而限制了指纹定位的精

度。Halperin等人［6］推出的 CSI Tool首次从商业网

卡中提取出了更加细粒度的物理层的信道状态信

息（Channel State Information，CSI）。相比于 RSS，
CSI更细粒度地刻画了无线信号在空间传播中经历

的反射、散射、衰落和路径损耗等信息，对传播环境

的解译更加全面［7］。
近年来，由于 CSI为更高精度的指纹定位提供

了可能，正成为定位领域的研究热点。Xiao等人［8］

提出了 FIFS系统，首次实现了基于CSI的指纹定位

系统。该系统利用信道响应的空间和频率多样性

进行指纹定位。此外，FIFS使用所有独立子载波的

功率和作为指纹，然后利用一个概率模型进行位置

估计，得到了比使用RSS作为指纹的Horus［9］系统更

高定位精度。Song等人［10］利用CSI数据构造CSI幅
度指纹，然后通过多维尺度分析方法计算目标点和

参考点之间的欧氏距离和时间反转强度，最后使用

K邻近算法估计位置。Chen等人［11］提出了 EntLoc
系统，通过计算CSI幅度信息的自回归熵作为指纹，

然后利用概率模型进行最终位置估计。David等
人［12］提出了 CSI和RSS融合的定位算法，得到了比

只使用单个指纹更好的定位结果。Dang等人［13］提
出一个无设备的被动定位方式。在离线阶段，算法

通过计算相位差来校正通信链路中的随机时间和

相移。然后，他们采用 PCA方法降低数据的维度，

以产生一个稳健的指纹数据库。最后，利用反向传

播神经网络建立采样信号与物理位置的对应关系。

在在线阶段，利用反向传播神经网络对实时测量的

CSI值进行分类。Chapre等人［14］提出了 CSI-MIMO
系统，首先聚集整个MIMO每个子载波的CSI值，然

后对相邻子载波的幅度和相位做差分提取指纹信

息，对比验证了确定型算法和概率型算法在动态和

静态两种环境下定位效果。Wang等人［15］提出了

DeepFi系统，一个基于 CSI的深度学习指纹定位系

统。DeepFi提出了一种基于概率的受限玻尔兹曼

机模型进行网络训练和位置估计。Wang等人［16］还
提出了BiLoc系统，利用消除相位误差后的CSI数据

构造平均CSI幅度指纹和信号到达角度，然后将其

输入到深度学习模型得到位置估计结果。Li等
人［17］通过融合CSI幅度指纹和地磁信息获得了比单

指纹更好的定位效果。对于现有的CSI指纹定位系

统，研究者们从采集的 2. 4 GHz或 5 GHz频段的CSI
数据中提取指纹，然后使用深度学习或机器学习算

法来提高指纹定位的精度。

现有CSI指纹定位方法存在以下缺陷：首先，现

有方法仅考虑单个频段和单域的CSI信息，即仅考

虑了 2. 4 GHz或 5 GHz的频域信息作为定位指纹，

使得指纹的维度损失较大，指纹解译能力差。随着

IEEE 802. 11协议的完善，越来越多的设备同时支

持双频WiFi信号，例如：目前绝大多数路由器都能

同时释放 2. 4 GHz和 5 GHz频段的WiFi信号，此外，

OPPO和 VIVO已经生产出能同时连接 2. 4 GHz和
5 GHz WiFi的终端设备，双频WiFi技术在通信质

量、防碰撞、探测能力等方面较现有单频WiFi技术

优势明显，已成为无线通信领域未来的发展趋势，

如何在室内定位中充分利用双频段的CSI信息至关

重要。现有方法只使用了频域的信息作为指纹，没

有考虑到时域的信道冲激响应（Channel Impulse
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Response，CIR）幅度包含的丰富信道特征。其次，
通过分析硬件电路中 802. 11协议的信号处理流程

可以发现，原始CSI数据中包含了接收端自动增益

控制器（Automatic Gain Control，AGC）带来的幅度

误差以及由时钟同步等引起的各种相位误差。但

现有方法仅消除了相位误差的影响而没有考虑幅

度误差，AGC的影响将严重影响CSI幅度指纹的质

量，降低定位精度。

为了解决以上问题，本文提出双频-时频信道联

合指纹优化室内定位方法，首先优化双频段的 CSI
幅度和相位，然后从优化后的CSI中提取双频-时频

信道联合指纹，即一个样本多种指纹，把多指纹多

样本（Multiple Fingerprint Multiple Sample，MFMS）
分别输入到对应的定位模型中输出得到多个候选

位置。最后，根据MFMS的位置估计，提出一种可信

位置选择算法（Trustworthy Position Selection，TPS）
联合优化各个估计位置的核密度函数和权重，选出

值得信任的位置进行加权融合，得到最终位置的最

优估计。在室内复杂的环境中，如人员走动和开关
门等将影响指纹的质量。使用多个样本可以很好
的减小异常样本对定位结果的影响。指纹定位中，
信息融合的方式可以提高定位的精度，如多传感器
融合［17-19］、多分类器融合［20］等，本文提出利用多频段
多域指纹融合来提高定位精度。

2 CSI的基本原理

对于正交频分复用无线通信系统，CSI描述了

通信链路的信道特性，它包含了信号从发射端到接
收端经历的反射、散射、衰落和路径损耗等信息。

多径信道模型在频域可以建模为：

Y = HX + Z （1）
其中，Y和X表示接收信号和发射信号，Z表示加性

高斯白噪声，H表示CSI矩阵，对于单天线发单天线

收的系统，CSI矩阵可以表示为：

H = [H (1)，H (2)，⋯，H (N ) ] （2）
其中，N为正交频分复用系统中子载波的个数，在
MIMO系统中，接收端和发射端有多根天线用于通

信，H可以表示一个维度为T × R × N的矩阵，其中，

T表示发射天线数，R表示接收天线数。CSI的每个

子载波由幅度和相位组成，即：

H (k ) = | H (k ) |ej∠H (k ) =∑
l = 1

L

αl e-2πfkτl （3）
其中，| H (k ) |和∠H (k )分别表示第 k个子载波的幅

度和相位，L为多径数目，fk为载波频率，αl和 τl分别

为第 l条路径的衰减系数和时延。

通常，获取 CSI数据需要矢量信号分析器等专

用设备，但是目前可以利用 CSI Tool［6］和Nexmon［21］
等工具从商业网卡中采集CSI数据。图 1为 802. 11
协议接收端信号处理流程的框图，可以发现，接收

信号先经过接收天线，然后经过AGC进行放大，且

放大倍数随接收信号的强度而改变，因此，AGC将

影响CSI幅度而影响定位结果。虽然接收天线的增

益也会对信号进行放大，但该增益为固定值，即对

所有CSI数据放大相同倍数，该增益不会影响指纹

定位的结果。此外，CSI相位测量值中包含 IQ解调

过程中载波频率偏移引起的相位误差、收发端的初

始相位偏差、ADC采样过程中采样频率偏移导致的

相位误差和包检测时延引起的相位误差使得相位

失真［22-23］。因此，必须先消除原始 CSI数据中的相

位误差，再构建 CIR幅度指纹。第 3节将详细介绍

如何消除这些误差来优化指纹。

3 定位框架与算法

3. 1 定位框架

图 2为所提方法的框架图，由离线阶段和在线

阶段两部分组成。

离线阶段：CSI采集模块和预处理模块是离线

阶段的重要组成模块。对于数据采集模块，将待定

位区域划分为网格，使用双频网卡在每个格点采集

2. 4 GHz和 5 GHz频段的 CSI数据。对于预处理模

块，首先通过一种CSI幅度优化方法消除AGC的影

响，然后消除频域的各种相位误差，最后通过时频

域指纹提取模块，从消除幅度和相位误差后两个频

段的 CSI数据中提取 2. 4 GHz和 5 GHz的频域 CSI
幅度指纹以及时域CIR幅度指纹，从而构造多指纹

数据库。

在线阶段：将待定位点接收到的两个频段的多

条CSI数据做离线阶段一样的预处理，利用多条样

本提取到的多指纹构造MFMS。将MFMS分别输入

IQ解
调器

ADC 包检测

CFO校准FFT信道

估计

AGC

RX

CSI矩阵

图1 接收端信号处理流程

Fig. 1 Signal processing flow of the receiver

710



第 4期 袁杨鹏 等：双频-时频信道联合指纹优化室内定位方法

到定位模型中进行位置候选集构造，利用 TPS算法

加权融合值得信任的侯选位置得到最终位置估计

结果。

3. 2 CSI幅度指纹优化

从接收端采集的原始CSI数据中提取的频域幅

度指纹不能直接用来定位，如图 1所示，在实际无线

通信系统中，接收端的 AGC会对 CSI数据产生影

响，导致CSI幅度指纹失真。具体而言，当输入信号

较强时，AGC自动降低信号放大器的增益，而当输

入信号较弱时，AGC自动增加信号放大器的增益，

从而保证在AGC作用范围内信号的输出电压比较

稳定，使得放大器后级电路对于接收到的信号有较

好的处理。因此，发射端发送一个固定功率的信

号，该信号经过空间传播到达接收端后，接收端根

据接收信号的强弱对该信号进行一定倍数的放大，

导致经过后级电路处理得到的 CSI数据中引入了

AGC误差，使得原始 CSI数据中提取的 CSI幅度指

纹将不满足路径损耗模型，最终导致CSI幅度指纹

的定位精度严重下降。AGC引起的幅度误差可以

表示为：

H (k ) = αAGC| H (k ) |ej∠H (k ) （4）
其中，αAGC为幅度误差因子。

为了解决这个问题，本文提出一种 CSI幅度优

化方法，该方法能够消除AGC的影响而获取到真实

的CSI幅度指纹。在无线通信中，AGC的放大倍数

通常能够使用底层程序获取，如：利用CSI Tool采集

的每包CSI数据中都报告了该CSI数据的AGC放大

倍数。因此，可以通过下式消除AGC的影响。

H͂ (k ) = H (k )10A/20 （5）
其中，A为 AGC的放大倍数，单位为 dB。由图 1可
知，公式（5）消除了AGC模块对CSI幅度的影响，该

方法虽然简单但是十分有效。注意，子载波的实部

和虚部应同时消除该误差。此外，如果CSI采集工

具没有获取到AGC放大倍数，还可以通过RSS的值

rss间接消除AGC的影响，因为估计RSS值的接收信

号在AGC处理之前［24］，消除公式为：

H͂ (k ) = 10rss20
H *H

H (k ) （6）
其中，*代表共轭转置。

...

相位优化

幅度优化

...

...

...

...

...

...

...

...

...

...

时频域指纹提取

2.4 GHz CSI Matrix 5 GHz CSI Matrix

预
处
理

多
指
纹
数
据
库

...
Test 数据

预处理

TPS

位置估计

在线阶段

MFMS

离线阶段

N个参考点数据采集

2.4 GHz CSI数据 5 GHz CSI数据
2.4 GHz CSI数据 5 GHz CSI数据

2.4 GHz CSI指纹

2.4 GHz CIR指纹

5 GHz CSI指纹

5 GHz CIR指纹

2.4 GHz CSI数据库

2.4 GHz CIR数据库

5 GHz CSI数据库

5 GHz CIR数据库

图2 系统框架图

Fig. 2 System architecture
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利用公式（5）或（6）消除AGC的影响，然后计算

每条CSI信号的幅度指纹，具体公式如下：

| H͂ | = [| H͂ (1) |，| H͂ (2) |，⋯，| H͂ (M ) | ] （7）
其中，| H͂ ( i ) | = ( H͂ real ( i ) ) 2 + ( H͂ imag ( i ) ) 2，M为指纹的

维度，real和 imag分别表示子载波的实部和虚部。

CSI幅度指纹优化前后的效果如图 3所示，这里

画出了图 7所示场景中CSI幅度优化前后每根接收

天线所有子载波的平均相对CSI幅度图，接收机在

坐标（0. 4，7）处。可以看出，优化前的CSI幅度不满

足路径损耗模型，而优化后的CSI幅度符合路径损

耗模型，即随着收发端之间的距离增加而CSI幅度

减小。

3. 3 CIR幅度指纹优化

CSI是频域信息，对多径效应表现为频率选择

性衰落，在室内定位中，CSI幅度最先被用作定位指

纹。CIR幅度是时域信息，在直角坐标系中，纵轴表

示不同时延下多径信号的能量，横轴表示相应的多

径时延值，因此CIR幅度也可以很好的作为定位指

纹。许多已有工作使用仿真数据或者专用仪器提

取的 CIR幅度作为定位指纹取得了较好的定位结

果［25-26］。但从商业设备中获取的原始CSI数据包含

各种相位误差［22-23］，这些误差会导致对原始 CSI数
据做逆傅里叶变换提取的CIR幅度指纹失真。

为了观察相位误差对CIR幅度的影响，使用长

度为1 m的屏蔽线缆和50 dB的衰减器连接收发端，

衰减器的作用是保护接收端过饱和，在该条件下，

信号只通过一条直达路径到达接收端，排除了多径

效应的干扰。图 4展示了连续 3包只优化了CSI幅
度后提取的CIR幅度指纹。对于指纹定位系统，需

要保证同一位置的指纹数据分布更加一致，不同位

置之间的指纹分布有差异，才能更好的训练定位模

型使其能准确的将信号特征映射到对应的位置。

对于同一信道环境，即信号的传播路径没有改变，

不同接收数据包的CIR的多径能量应该相同，即多

径能量分布一致。由图 4可以看出，同一信道环境

下不同数据包的CIR多径能量分布并不一致，这是

因为相位误差导致了CIR幅度失真，完全改变了信

道特征［22-23］。因此，需要消除相位误差，减小其对

CIR幅度的影响。

根据文献［22］、［23］的介绍，对于任意第 k个子

载波的相位测量值可以表示为式（8）：

ϕ̂k = ϕk + 2π ⋅ k ⋅ Δf ⋅ δ + β + Z （8）
其中，ϕ̂k 表示测量的相位，k表示子载波编号，在

20 MHz带宽条件下，k的取值范围是-28~28，ϕk表示

真实的相位，δ表示总时间偏差，由包检测时延和采

样频率偏差引起，β是总相位偏差，由初始相位偏差

图3 CSI幅度优化前后各格点相对CSI幅度

Fig. 3 Relative CSI amplitude of each grid point before and after CSI amplitude optimization
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和载波频率偏差引起，Δf是相邻载波之间的频率间

距，Z是加性高斯白噪声。由式（8）可以发现，2π ⋅
k ⋅ Δf ⋅ δ + β是一个和子载波有关的线性函数，即

该部分是一个线性误差。

对于线性误差，根据文献［23］，利用公式（9）可

以估算出线性误差的斜率和截距。

a = ϕ̂N - ϕ̂1
kN - k1

b = 1N∑k = 1
N

ϕ̂k （9）
其中，k是载波编号，N是子载波个数，a表示线性误

差的斜率，b表示线性误差的截距。

估算出线性相位误差后，将测量的相位减去估

计的相位误差得到处理后的相位，具体公式如下：

ϕ͂k = ϕ̂k - a ⋅ k - b （10）
图 5展示了使用屏蔽线缆连续采集的 100包

CSI相位处理前后的分布情况，相位误差消除前的
相位由蓝色点所示，所有相位随机分布在 360°范围
内，但经过相位误差消除后的相位由红色点所示，
稳定的集中于一个角度范围内。

对消除相位误差后的CSI做逆傅里叶变换提取
时域的CIR幅度指纹。如图6所示，相比于图4中的
CIR，相位误差消除后的CIR多径能量分布更一致，
更加适合作为定位指纹。

3. 4 定位算法

目前，已经获得两个频段优化后的时域和频域
指纹，接下来介绍如何使用这些指纹进行位置估
计。在指纹定位中，一些机器学习和深度学习模型
被使用且已经取得较好的定位效果，如：KNN、支持
向量机、随机森林和神经网络等［1］。在在线阶段，获
得双频-时频信道联合指纹后，将指纹分别输入到定
位模型中，如KNN定位模型，传统定位方式将定位
模型最大预测概率的训练格点坐标作为位置估计
结果。但在实际场景中，由于环境的波动性，最大
概率估计的位置可能离真实位置较远，而非最大概
率估计的位置才是真实位置，基于此，提出将非最
大概率估计的位置作为最终位置估计的候选位置。
具体而言，当一个在线样本的第m种指纹输入到定
位模型后，模型将输出如下概率集合：

Pm = [Pm (1)，Pm (2)，…，Pm (G ) ] T （11）
其中，G为训练格点的总数，Pm (k )是第m种指纹的

定位模型预测第 k个训练格点是真实位置的概率。
为了自适应将非最大概率估计的位置作为候选位
置，可以通过下式选择候选位置：

indi = Ps
m ( i )

Ps
m ( i + 1) （12）

图5 连续100个相位误差消除前后的相位分布

Fig. 5 Phase distribution of 100 consecutive packets before
and after phase error elimination

图4 相位优化前的CIR幅度

Fig. 4 CIR amplitude before phase optimization

图6 相位优化后的CIR幅度

Fig. 6 CIR amplitude after phase optimization
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其中，P s
m是Pm从大到小排序后的非零概率集合，即

P s
m ⊂ Pm。找到公式（12）所求所有值中的最大值

indmax，将以概率 Ps
m (1)，Ps

m (2)，⋯，Ps
m ( indmax )估计的

位置作为候选位置。每个样本的多种指纹得到的

候选位置记为该样本的候选位置集合。

在室内复杂的环境中，如人员走动和开关门等

将影响指纹的质量。使用多个样本可以很好的减

小异常样本对定位结果的影响［27］，因此，将多个样

本输入到定位模型获得更多的候选位置集合。获

得候选位置集合后，提出TPS算法，从候选位置中找

到值得信任的候选位置进行加权融合。具体而言，

将各候选位置坐标的核密度估计进行加权，建立加

权误差最小的优化函数，通过最小化目标函数实现

最优核密度函数估计。目标函数表示为：

J (w11，⋯，wnmn
，f ) =∑

i = 1

n∑
j = 1

mi

wij Φ( pij ) - f 2
2 （13）

其中，pij是第 i个样本的第 j个候选位置的坐标 pij =
[ xij，yij ]，n和mi分别为样本数和第 i个样本的候选位

置总数，Φ( pij )是坐标 pij的核密度函数的简写，即

Kh (⋅，pij )：=Φ( pij )，Kh (⋅，pij )是带宽为 h核函数，如高

斯核函数，它满足∫Kh ( p，pij )dp = 1，且Kh (⋅，pij ) ≥ 0，
核函数的带宽选择将在实验部分详细说明，f为待

估计的核密度函数，wij是第 i个样本的第 j个候选位

置权向量，权向量满足下式：

∑
i = 1

n∑
j = 1

mi exp (-wij ) = 1 （14）
该式子能够限制每个候选位置的权值分配和确保

目标函数是一个凸函数。

为了让在式（14）约束条件下的损失函数（13）
最小化，利用拉格朗日乘子法，将约束化问题转为

无约束问题，可以得到损失函数的拉格朗日方程：

L (w11，⋯，wnmn
，f，λ) =∑

i = 1

n∑
j = 1

mi

wij Φ( pij ) - f 2
2 +

λ(∑
i = 1

n∑
j = 1

mi exp (-wij ) - 1) （15）
其中，λ为拉格朗日乘子，联立求解

∂L
∂wij

= 0，∂L∂λ =
0的方程组，可得：

wij = -ln
æ

è

ç

ç

ç

ç

ç
çç
ç
ç

ç

ç

ç  Φ( pij ) - f 2
2

∑
i' = 1

n ∑
j' = 1

mn

 Φ( pi' j' ) - f 2
2

ö

ø

÷

÷

÷

÷

÷
÷÷
÷
÷

÷

÷

÷
（16）

w11，w12，⋯，wnmn
固定时，有L ( f ) =∑

i = 1

n∑
j = 1

mi

wij Φ( pij ) - f 2
2，

即损失函数无条件约束。求解
∂L
∂f = 0可得下式：

f =∑
i = 1

n∑
j = 1

mi

cijΦ( pij ) （17）

其中，cij = wij ∑
j' = 1

mi

wij'，如果有 w11 = w12 = ⋯ = wnmn
，

公式（17）为标准核密度估计，该方法可以归纳为

算法1。

算法 1经过多轮迭代之后，得到核概率密度函

数的估计值 f ̂ kdem，选择核概率密度函数最大值对应

的坐标作为最终位置估计，即通过下式求解最终位

置估计：

p̂ = arg max
p

f ̂ kdem ( p ) （18）
算法 1是由一个标准的KDE函数开始迭代，迭

代过程中不断更新各候选位置的核密度函数和权

值。当候选位置的核密度函数接近真实位置的核

密度函数时，该候选位置的权重将增大。

4 实验结果与分析

4. 1 实验设置

1）硬件描述 ：本文实验使用两台安装有

Ubuntu14. 04 LTS的笔记本分别作为发射机和接收

机，两台笔记本都安装了 Intel 5300网卡和 CSI
Tool。在数据采集中，两个频段均工作在HT20模
式，即 20 MHz带宽，接收机安装有三根外接天线，

发射机安装有一根外接天线。

2）实验场景：为了验证本文提出方法的性能，

算法1：MFMS-TPS
(a) k = 0
(b)初始化权重w (0)11 = w (0)12 = ⋯ = w (0)nmn

(c)更新 f (k + 1) =∑
i = 1

n∑
j = 1

mi

c(k + 1)ij Φ( pij )

其中，c (k )ij = w (k )ij ∑
j' = 1

mi

w (k )ij'

(d)更新w (k + 1)ij = -ln
æ

è

ç

ç

ç

ç

ç
çç
ç
ç

ç

ç

ç  Φ( pij ) - f (k + 1) 2
2

∑
i' = 1

n ∑
j' = 1

mi

 Φ( pi' j' ) - f (k + 1) 2
2

ö

ø

÷

÷

÷

÷

÷
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÷
÷

÷

÷

÷

(f) k = k + 1，重复(c)和(d)直到式(13)收敛。
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在两个完全不同的实验场景中进行了实验，第一个

场景为电子科技大学创新中心大厅（场景 1），如图 7
所示，共采集 36个格点，格点间距 0. 8 m，在每个格

点采集两个频段的数据各 1000包，采样频率为

40 Hz。第二个场景为电子科技大学D组团 16楼的

走廊（场景 2），如图 8所示，共采集 49个格点，格点

间距 0. 8 m，在每个格点采集两个频段的数据各

1000包，采样频率为40 Hz。

3）度量方法：为了体现真实位置和被估计位置

的真实距离，使用平均定位误差作为度量准则，被

定义为：

1
nT
∑
i = 1

nT ( x̂i - xi )2 + ( ŷ i - yi )2 （19）
其中，nT表示定位次数，( xi，yi )和 ( x̂i，ŷ i )分别表示第

i个真实坐标和估计坐标。

4）方法对比：将本文提出的方法和三个单指纹

定位方法进行了对比，包括：Horus［9］、FIFS［8］和CSI-
MIMO［14］，此外，还比较了通过信息熵最小准则选择

分类器的融合定位算法 SWIM［27］。在实验中，除非

特别说明，MFMS-TPS方法的基定位模型为KNN分

类器，超参数K值取10。
4. 2 定位性能

1）定位精度

利用平均定位误差的累积分布函数（Cumula⁃
tive Distribution Function，CDF），首先评估了所提

MFMS-TPS方法的定位精度，并与现有的方法进行了

比较。如图 9（a）所示，对于场景 1，本文提出方法的

第九十百分位误差为 1. 75 m，而 SWIM、CSI-MIMO/5
GHz、FIFS/5 GHz、Horus/5 GHz、CSI-MIMO/2. 4 GHz、
FIFS/2. 4 GHz和Horus/2. 4 GHz的第九十百分位误

差分别为 2. 53 m、6. 44 m、4. 00 m、3. 28 m、4. 86 m、
4. 85 m和 4. 12 m。类似的，场景 2平均定位误差的

CDF如图9（b）所示，可以看出，本文方法第九十百分

位误差为1. 84 m，性能相比SWIM、CSI-MIMO/5 GHz、

图9 平均定位误差的CDF
Fig. 9 CDF of average positioning error

图 7 创新中心大厅（场景1）
Fig. 7 Innovation Center Hall（Environment 1）

图8 D组团16楼走廊（场景2）
Fig. 8 Sixteenth-floor corridor of cluster D（Environment 2）
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FIFS/5 GHz、Horus/5 GHz、CSI-MIMO/2. 4 GHz、FIFS/
2. 4 GHz和 Horus/2. 4 GHz提升了 44. 1%、57. 2%、

54. 1%、44. 4%、54. 0%、49. 3%和45. 7%。

为了全面的对比这些定位方法的性能，表 1、
表 2分别列出了各方法在场景 1和场景 2的最小误

差、最大误差、平均误差和第九十百分位误差。可

以看出，本文方法的各种误差均是最小的。

2）幅度优化的性能

为了体现提出的幅度指纹优化方法对定位性

能的影响，将幅度指纹优化方法提取的指纹、FIFS
指纹和CSI-MIMO指纹分别输入到相同参数的KNN
定位模型中。图 10分别展示了两个场景不同频段

的平均定位误差，可以看出，幅度指纹优化方法提

取的指纹定位性能均是最优的。表明消除AGC的

影响将有助于提高指纹定位精度。

3）双频-时频信道指纹的性能

为了验证双频段时频域指纹对定位性能的影

响，MFMS-TPS算法分别使用 2. 4 GHz频段的 CSI
幅度指纹、2. 4 GHz频段 CSI幅度指纹+CIR幅度指

纹、5 GHz频段CSI幅度指纹、5 GHz频段CSI幅度指

纹+5 GHz频段 CIR幅度指纹和双频段时频域指纹

的平均定位误差的CDF如图 11所示。从图中可以

看出，对于单个频段，CSI幅度指纹+CIR幅度指纹定

位效果优于只使用CSI幅度指纹，表明了相比于只

使用单频段的 CSI幅度指纹，增加时域的 CIR幅度

作为指纹提高了定位的精度。此外，还可以看出，

使用双频段时频域指纹信息的定位性能明显优于

只使用单频段时频域指纹，这验证了双频段指纹提

高定位精度的有效性。

4）核函数带宽和样本数量的影响

回想在线位置估计阶段，MFMS-TPS方法将多

个样本的候选位置进行核密度函数加权，最终选择

核密度函数的最大概率密度值对应的坐标作为位

置估计值。这里核函数带宽是一个很重要的参数，

核函数带宽越大，参与最终位置估计的候选位置就

图10 指纹定位误差对比

Fig. 10 Average positioning errors of different fingerprint-based methods

表1 场景1中定位精度对比/m
Tab. 1 Comparison of positioning errors in Environment 1

定位算法

MFMS-TPS
SWIM

CSI-MIMO/5 GHz
FIFS/5 GHz
Horus/5 GHz

CSI-MIMO/2.4 GHz
FIFS/2.4 GHz
Horus/2.4 GHz

最小
误差

0

0.80
0.80
0.09
0.07
0.80
0.10
0.13

最大
误差

2.35

2.88
6.83
6.44
5.75
6.59
6.83
6.59

平均
误差

1.08

1.59
3.27
2.37
1.92
2.43
2.54
2.37

第九十百
分位误差

1.75

2.53
6.44
4.00
3.28
4.86
4.85
4.12

表2 场景2中定位精度对比/m
Tab. 2 Comparison of positioning errors in Environment 2

定位算法

MFMS-TPS
SWIM

CSI-MIMO/5 GHz
FIFS/5 GHz
Horus/5 GHz

CSI-MIMO/2.4 GHz
FIFS/2.4 GHz
Horus/2.4 GHz

最小
误差

0.02
0.80
0.80
0.01

0.23
0.80
0.03
0.29

最大
误差

2.68

5.12
6.24
6.24
4.92
5.12
5.02
4.66

平均
误差

1.13

1.84
2.45
2.08
2.10
2.24
2.07
1.99

第九十百
分位误差

1.84

3.29
4.30
4.01
3.31
4.00
3.63
3.39
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越多，但可能引入异常候选位置导致定位精度下

降。核函数越小，参与最终位置估计的候选位置就

越少，但候选位置过少减小了位置的真值空间。因

此，核函数带宽的选择对最终位置的估计很重要。

如图 12所示，分别比较了用KNN和 SVM算法选出

候选位置后，核函数在不同带宽条件下的平均定位

误差。有趣的发现，对于KNN算法，随着核函数带

宽的增加，定位误差逐渐减小，最终收敛，而对于

SVM算法，随着核函数带宽的增加，定位误差先减

小后增大。对于出现这种情况的解释，因为KNN以

欧式距离的大小来估计概率，所以概率分布很集

中，是一种很自信的算法，该算法选出的候选位置

较少，而 SVM算法的概率分布较分散，是一种很不

自信的算法［28］，最终选出的候选位置较多，其中包

含了较多的异常候选位置。
表 3列出了两个场景下不同样本数量的定位

结果，可以看出，场景 1的最优样本数为 20，场景 2
的最优样本数为 10，两个场景都是随着样本数量
的增加，平均定位误差先减小然后不变。因为随
着样本数量的增加，异常样本的影响将减小直至
不变。为了获得最优核函数带宽以及最佳样本数
量，可以使用交叉验证的方式在离线阶段获得最
优值。

表 3 样本数对定位精度的影响/m
Tab. 3 Influence of sample number on positioning accuracy
样本数

场景1
场景2

1
1.19
1.22

5
1.15
1.14

10
1.12
1.13

20
1.08
1.13

50
1.07
1.12

图11 多指纹组合对定位性能的影响

Fig. 11 Influence of multi-fingerprint combination on localization performance

图12 不同带宽条件下的平均定位误差

Fig. 12 Average positioning errors versus the bandwidth
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5 结论

针对目前CSI指纹定位工作中没有考虑使用双

频WiFi信号提取CSI指纹、没有提取时域信息作为

指纹和没有消除AGC对CSI幅度指纹影响等问题，

本文创新性的提出双频-时频信道联合指纹优化室

内定位方法。首先，优化双频段的CSI幅度和相位，

从优化后的 CSI数据中提取双频-时频信道联合指

纹。然后，提出MFMS-TPS算法充分融合双频-时频

信道指纹获得最优位置估计。在两个实验场景中

的实验结果表明，本定位方法的定位精度和稳健性

明显提高。
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