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基于频率响应的 FTTR WLAN 室内无线定位算法研究 
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摘  要：高精度和可靠的室内无线定位服务已经被广泛使用，为了获得良好的定位精度，定位算法的设计需要与

无线定位设施相匹配。全屋光纤（FTTR, fiber to the room）是基于新一代无线局域网（WLAN, wireless local area 

network）标准 IEEE 802.11 ax 所开发的室内接入网络方案。相较于已有的 Wi-Fi 网络，FTTR 可用频带宽度大大

增加，同时 FTTR WLAN 也缺乏支持定位功能的公共有效数据集，这使得基于 FTTR WALN 场景的定位研究面临

巨大障碍。为了解决上述问题，首先，提出基于频率响应的 FTTR WLAN 场景数据集生成方法，利用已有的 Wi-Fi

定位数据集生成 FTTR 可用频带宽度内的频率响应矩阵；然后，提出利用并行路径的主成分分析（PCA, principal 

component analysis）的方法生成分类矩阵，并利用全连接神经网络对生成的数据集进行训练来提高精度。在真实

测量数据集上的实验结果表明，所提定位算法可以达到误差小于 1 m 的定位精度，不仅比传统位置估计算法精度

更高，而且基本达到了实际应用的细粒度定位要求。 
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Abstract: Highly accurate and reliable indoor wireless positioning services have been widely used. In order to obtain 

good positioning accuracy, the design of positioning algorithms needs to be matched with wireless positioning facilities. 

fiber to the room (FTTR) is an indoor access network solution based on IEEE 802.11 ax, a new generation of wireless lo-

cal area network (WLAN) standard. Compared with the existing Wi-Fi networks, FTTR has a much larger available band 

width. However, FTTR WLAN also lacks of a public valid data set to support localization functions, which makes the lo-

calization research based on FTTR scenarios face huge obstacles. In order to solve the above problems, firstly, a fre-

quency response-based FTTR scene dataset generation method was proposed, which uses the existing Wi-Fi localization 

dataset to generate the frequency response matrix within the available band width of FTTR. Then, the parallel path prin-

cipal component analysis (PCA) method was used to generate the classification matrix. And the generated dataset was 

trained using a fully connected neural network to improve the accuracy. The experimental results on the real measurement 

dataset show that the proposed localization algorithm can achieve a localization accuracy of less than 1 m, which is not 
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only more accurate than the traditional location estimation algorithm, but also basically meets the fine-grained localiza-

tion requirements for practical applications. 

Key words: FTTR, dataset synthesis, principal component analysis 

 

0  引言 

随着智能设备和室内应用的快速增长，无线高

精度室内定位服务受到越来越多的关注[1-2]。各种室

内应用，如家庭健康服务和建筑管理等，都需要准

确的定位服务。目前，室内广泛部署了无线局域网

（WLAN, wireless local area network），这使得基于无

线 Wi-Fi 信号的室内定位方案具有低成本和普遍性

的优势。然而室内环境通常较复杂，无线 Wi-Fi 信

号在传输过程中容易出现散射、绕射和多路径传播

现象，往往导致其定位精度不高，因此，提高室内

无线定位算法的精度成为了学术界和工业界普遍

关心的问题。 

下一代 WLAN 开发了一种新颖的方案—全

屋光纤（FTTR, fiber to the room），通过无源光网

络支持在室内密集部署 Wi-Fi 接入点，为室内用

户提供短距离通信服务[3]。与传统室内网络相比，

FTTR WLAN 能够实现 1～2 个房间部署一个

Wi-Fi 接入点。这种情况下用户更容易满足视距传

输条件，能够将传统应用于工业 Wi-Fi 场景中的

5.8 GHz 频段应用于室内 Wi-Fi 通信，工作频带也

从原来的 80 MHz 增加到 160 MHz 带宽。因此，

FTTR WLAN 能够提供更短的通信距离和更宽的

可用频谱，为室内用户提供极高的通信数据速率。

然而，FTTR 网络的部署也为基于 FTTR WLAN

场景的定位研究带来了极大的挑战。一方面，高

质量的公共数据集是无线定位领域研究的主要驱

动力，而 FTTR WLAN 主要是为了满足传统室内

Wi-Fi 网络的通信需求进行升级，其仅有部分通信

性能的测试结果，缺乏公开有效的高质量数据集；

另一方面，与传统 Wi-Fi 网络已经测量得到的指

纹数据集相比，FTTR WLAN 测量得到的指纹数

据集将具有显著不同的数据特征。如根据

IEEE 802.11ax 标准，FTTR WLAN 除了能够使用

传统 Wi-Fi 网络的 2.4 GHz 频带，还能够使用波

长更短的 5 GHz 频带，这导致其信号的穿墙损耗

更明显。而以往的 Wi-Fi 网络由于不能使用这部

分频带，导致这部分频带的数据特征在以往的

Wi-Fi 指纹数据集中是缺失的。并且由于 FTTR 

WLAN 能够使用正交频分多址（OFDMA, or-

thogonal frequency division multiple access）模式，

将 160 MHz 的可用带宽分成多个子载波并允许多

个子载波聚合使用。因此，FTTR WLAN 的多个

子载波之间可能存在相关性。正是这种数据集的

缺乏，数据特征的缺失以及子载波之间的相关性，

给 FTTR WLAN 场景下的无线定位的研究带来了

极大的困难。 

为了应对FTTR WLAN场景下的室内无线定位

挑战，本文提出了一种频率响应矩阵生成范式。该

范式严格按照 FTTR 系统的 IEEE 802.11ax 标准模

拟无线链路，包括信号生成、空口设计和链路处理

等模块，并利用已有的 Wi-Fi 指纹数据集基于位置

相关特征数据合成信道频率响应图像，以适用于

FTTR WLAN 场景的室内无线定位应用。为满足移

动终端的轻量化操作需求，本文采用并行路径和主

成分分析（PCA, principal component analysis）的方

法处理信道频率响应图像以建立 PCA 向量的分层

框架，并在在线阶段采用深度神经网络（DNN, deep 

neural network）进行位置预测。通过大量的定位实

验在公开的 Wi-Fi 指纹数据集中进行评估，结果表

明所提定位算法的平均误差小于 1 m，达到了实际

应用的细粒度定位要求，比使用该数据集进行定位

的传统位置估计算法精度更高，且具有较快的收敛

速度和更低的时间开销，能够满足移动终端的定位

需求。 

本文的贡献如下。 

1) 提出了一种新型的 FTTR 数据集合成方法，

能够利用已有的 2.4 GHz Wi-Fi 指纹数据集构建适

用于包含 2.4 GHz 和 5.8 GHz 的 FTTR WLAN 场景

信道频率响应图像。该方法完全符合 IEEE 802.11ax

标准，并且数据的生成方式按照真实无线信号传输

方法形成，可以为 FTTR WLAN 场景定位的研究提

供技术支持。 

2) 开发了一种深度学习的定位算法，包括在训

练阶段并行路径、PCA 处理和在定位阶段的 DNN

反演。PCA 处理能够极大地减少数据处理的计算

量，从而满足移动终端需求。DNN 反演可以更高效

地提取频域位置相关特征。 



·74· 物  联  网  学  报 第 7 卷 

 

1  相关工作 

本文工作主要是基于信道频率响应（CFR，

channel frequency response）的室内无线定位方法[4-7]。

与基于几何的定位算法相比，指纹定位方法对环境

更加敏感并且定位的精度更高，因此在室内无线定

位方面更有吸引力。Song 等[8]提出了一种基于窄

带物联网系统中单房间的信道状态信息（CSI, 

channel state information）振幅指纹的定位算法。

Wang 等[9]提出了一个基于深度学习的室内指纹识

别系统 Deep Fi，该系统基于 CSI，利用指纹训练深

度学习网络中各层的所有权重。对于部署在多个房

间场景中的多个 Wi-Fi，接收信号强度指示（RSSI，

received signal strength indication）指纹被广泛用于

运动位置估计。Wang 等[10]提出了一种多建筑和多

楼层定位方法，以实现可靠和准确的位置估计。此

外，在自适应指纹映射的基础上，Tao 等[11]提出了

一种粗粒度和细粒度相结合的两步定位算法以实

现室内定位。 

虽然，Wi-Fi 指纹定位领域已经有大量公开的

数据集，研究人员基于这些数据集进行了大量工

作。然而，FTTR WLAN 在使用环境、工作频带等

和定位相关的网络特征方面与传统网络相差甚远。

并且 FTTR WLAN 由于方案新颖，在实际部署场景

中往往只测量通信系统性能，导致目前缺乏公开有

效的数据集。因此，作为替代方案，本文考虑利用

已有的 Wi-Fi 指纹数据集合成 FTTR WLAN 场景的

数据集。在合成数据集方面，中兴通讯和华为等公

司使用了一个特殊的无线电地图数据集模拟车联

网中的定位场景[12]。贝尔实验室提出了一种通用的

5G NR 定位数据合成方法[13]。这些合成数据集的应

用场景和 FTTR 场景差别较大，车联网场景中无线

信号的直射路径更加丰富，而 5G NR 数据集的工作

频带和 FTTR 系统不同，这些都将影响 FTTR 

WLAN 场景定位方案的设计。 

本文提出基于信道位置频率响应的方法将已

有的 Wi-Fi 指纹数据集合成为 FTTR WLAN 场景

的 CFR 图像。CFR 图像是一种以频率为参数，反

映系统或信号的幅度、相位响应等属性的图像。

CFR 通常用于描述信号在一个系统中的传输特

性，以及系统对输入信号的变换效果。CFR 图像

是一个与位置相关的细粒度定位度量结果，在不

同位置表现出明显的差异。在频域图像处理 Wi-Fi

指纹定位的应用中，Chen 等[14]提出了一种新颖的

室内定位系统。在训练阶段，系统获取不同位置

的信道频率响应。在定位阶段，系统捕获信道频

率响应并与训练阶段获得的信道频率响应进行比

较，从而得到室内定位的精度。Elmer 等[15]给出

了动态环境下使用信道频率响应作为室内位置指

纹进行室内定位的实验结果，实现高精度室内定

位。Tseng 等[16]首先通过信道测深器收集频率响应

数据，开发了一个射线跟踪信道预测器捕获信道

的主要特征，并提出了一种射线跟踪辅助的指纹

定位方法。 

综上，FTTR 场景的定位研究还缺乏有效实用

的数据集，因此需要根据 FTTR WLAN 场景下无线

信号的传播特征，设计一种合成 FTTR WLAN 场景

数据集的方法，来保障该方法能够较真实地模拟移

动终端在 FTTR WLAN 场景数据收集的过程。本文

提出利用基于已有 Wi-Fi 指纹数据集合成 FTTR 

WLAN 场景 CFR 图像的方法能够极大地提高室内

无线定位精度。 

2  FTTR WLAN 场景数据集合成 

为了合成有效实用的 FTTR WLAN 场景数据

集，本文将根据 IEEE 802.11 ax 的标准模拟无线信

号的接收过程，借助射线跟踪法对无线信号进行建

模和电磁分析，从而获取测量点的射线信息，并在

此基础上模拟移动终端接收无线信号的过程。考虑

FTTR WLAN场景较传统WLAN场景新增了 5 GHz

频带范围内的 80 MHz 可用频带，该频带范围的信

号波长仅为原来的 2.4 GHz 频带的一半，对墙壁的

透射能力和绕射能力都将减弱。因此，本文将在频

域生成测试点的 CFR 图像，从而保障所合成的

FTTR WLAN 场景数据集的真实性。 

在物理层，首先基于射线跟踪模型[17]描述信号

在接入点和移动终端之间的传播路径，移动终端接

收到的信号功率可表示为 
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其中， tP为接入点发射的信号功率， kθ 为第 k射线

的仰角， 1 2H h h、 、 分别表示建筑物、发射天线和

接收天线的高度， T T( , )kG  φ θ 和 R R( , )kG  φ θ 分别为发

射天线和接收天线的增益， T φ 和 R φ 分别表示为发射

天线角度和接收天线角度， λ表示波长，d为接入点

和移动终端经过反射后的传播路径长度，Γ 和 I 分

别为沿路径的反射和相互作用系数， 3D ( )P d 表示

三维空间下移动终端接收到的信号功率。 

射线跟踪模型是基本的无线信号传输模型，同

时为了简化数据合成过程，本文将无线路径的最大

反射阶数设置为 2，即同时只考虑该模型的直射和

镜面反射路径。这是因为在室内环境中，衍射和折

射路径对多径叠加的贡献远小于反射路径。 

接下来将按照 IEEE 802.11ax 规范，模拟生成

FTTR 系统的参考信号、多径信道中的信号衰落和

移动终端上的 CSI 估计整个流程。 

1) 模拟接入点产生参考信号 

参考信号是无线通信中设计用于 CSI测量和接

收信号强度估计的关键信号。根据 Wi-Fi 网络的

IEEE 802.11ax 协议要求，发射机向移动终端发送的

每个数据帧前段包含前导符号，由前导符号完成信

道估计、时间同步、自动增益控制等一系列工作。

同时新引进了 OFDMA 技术，将时频资源统一由资

源单元（RU, resource unit）管理，并给 RU 分配相

应的导频子载波，用于调整功率和跟踪相位。因此，

前导符号分布在各子载波上[18]，在时隙 t上的信号

形式表示为 
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其中， cE 表示每个导频的能量，W 表示导频序列

个数， bL 表示导频序列长度，脉冲函数 ( )p t 归一化

为单位能量， cT 表示持续时间，并假设导频开始于

离散时间 0i 处。 

2) 在移动终端进行信道估计 

利用接入点发射的前导信号获取频谱响应信

息，需要执行以下 4 个步骤。 

步骤 1 考虑直射和反射，文中对无线传输信道

进行建模，将射线跟踪法传输的多径分量进行叠加。 
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其中， na 、 nθ 和 nτ 分别为第 n个路径上的振幅、相

位和时延， ( )δ · 为狄拉克函数， N表示环境中的路

径总数。此外， ( )h t 是该多径信道的信道冲击响应，

它由多条路径上的时延乘以振幅和相位组成。因

此，接收信号频谱 s ( )R f 可以表示为发射信号频谱

s ( )T f 与信道频率响应 ( )H f 的乘积，对应两者在时

域的卷积，即 s s( ) ( ) ( )R f T f H f= · 。由于信道冲激

响应的计算非常重要，所以本文通过频率乘法估计

信道，然后使用傅里叶逆变换去噪。 

步骤 2 对接收到的信号进行正交频分复用

（OFDM, orthogonal frequency division multiplexing）

解调和时间偏移校正，移动终端获得接收到的信道

冲激响应。所有子载波的相对频率冲激响应矩阵

rH 可以用 k维列向量的形式表示为 

 r Grid 1 Grid 1( ) / (ref )k k× ×=H R  (5) 

其中， k为子载波数， GridR 表示各子频带模拟得到

的信道频率冲激响应， Gridref 表示各子频带测量得

到的信道频率冲激响应。 
步骤 3 对 rH 用傅里叶逆变换将信息转化为

时域的相对信道频率冲激响应进行降噪。那么，去

噪后的相对信道冲激响应可表示为 

 1
n r( )W-=H HF  (6) 

其中，W 是用于去噪的时域上升余弦窗口， 1( )- ·F
表示傅里叶逆变换。 

步骤 4 最后通过傅里叶变换得到 CFR 图

像 H 。 

 ( )n=H HF  (7) 

其中， ( )·F 表示傅里叶变换。 

在整个移动终端估计过程中，由于参考了

IEEE 802.11ax 协议前导符号的多径传播过程，所生

成的 CFR 图像与位置相关，并具有极高的区分度。

将 FTTR WLAN 可以使用的 160 MHz 带宽分为 16

个 10 MHz 独立频带，每个独立频带作为一个通道，

利用每个频带的中心频率对应的波长估计传播路

径。同时 FTTR WLAN 分配的子载波方案共 76 组，

每组子载波都可能作为前导符号和分配导频信号，

因此每张 CFR 图像是 76×16 个像素点的。CFR 图

像中的每一列像素对应一个通道，而宽度对应通道

数量，并且 CFR 图像的物理意义主要集中在频率方

向（垂直方向）。来自同一楼层 5 个 Wi-Fi 接入点的

单个移动终端在测试点的 CFR 图像如图 1 所示，所

有观测得到的 CFR 图像均显示出良好的分辨力，表

明基于 CFR 图像的方法具有较高的定位精度。 
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图 1  来自同一楼层 5 个 Wi-Fi 接入点的单个移动终端在 

测试点的 CFR 图像 

3  FTTR WLAN 场景位置反演 

位置反演利用测量结果推断移动终端位置。

预处理部分用于提供丰富的定位特征，DNN 训练

部分用于特征学习和模型训练。在预处理部分设

计了不同卷积核的多路径传输和 PCA 的特征提

取。各条路径的不同卷积核能够使每条路径独立

确定一个合适的特征提取范围，提供多样化的特

征。PCA 的特征提取可以减少需要处理的数据量，

保持快速收敛的特性，从而满足移动终端高效快

速定位的实际需求。在 DNN 训练部分设计了 3 个

隐藏层用于模型的训练。每个隐藏层输入和输出

都包含 16 个通道，并且每层之间通过权值矩阵和

偏置矩阵进行传播。DNN 的训练可以将特征通过

非线性变换得到最终的测量点位置坐标，能够使

得拟合更加接近。 
3.1  基于并行路径 PCA 的预处理 

在 PCA 预处理部分首先需要保证特征提取的

多样性。因为提取的特征越丰富，越有利于 DNN

在定位过程中提高定位精度。因此，本文采用 3 条

不同结构的并行路径提取不同范围的特征。这样，

单个输入 CFR 图像可以通过不同大小的卷积核产

生图像范围的输出特征。具体来说是在 3 个并行路

径上分别使用了一个 1×1 滤波器、一个 3×3 滤波器

和一对 5×1+1×3 滤波器。这种并行路径使得图像具

有自动选择适当大小的卷积核进行特征提取的能

力。较小的滤波器能够有效保存原始 CFR 图像信

息，而较大的滤波器可以更有效地捕获相邻子载波

之间的信道差异，由此揭示隐含在各子载波之间的

位置相关特征。n×1 和 1×n的滤波器能更好地关注

CFR 图像在子载波间和导频信号间的特征。 

具体来说，若输入滤波器的 76×16 CFR 图像，

第 r行、第 c列矩阵元素对应的像素值为 ( , )f r c 。

经过m n× 的滤波器后，将 CFR 图像每个像素的值

替换为该像素周围邻域内像素值的加权平均值，权

重由一个高斯函数计算得出。经过滤波后，第 r行、

第 c列矩阵元素 ( , )f r c＇ 可以表示为 

 

2 2

2

1 1

2 2
2

2
1 1

2 2

1
( , ) ( , )e

2π

m n
i j

σ

m n
i j

f r c f r i c j
σ

- -
+

-

- -
=- =-

＇ = + +∑ ∑  (8) 

其中， σ 是高斯函数的标准差。 

同时，为了减少 DNN 训练的数据量，本文对

不同路径卷积核的输出用 PCA 进行降维处理，在

有效提取图像特征的同时加快收敛速度。PCA 降维

处理的过程包括 4 个步骤。 

步骤 1 将经过多径处理后的 CFR 图像中每

个通道所对应的均值设为 0，目的是防止大变量占

主成分的主导地位。即对大小为 s pN N× 的 CFR 图

像矩阵H 的每个通道求取其平均值，用 1 pN×
A 表示，

其中 sN 表示子载波的数量， pN 表示通道的数量，

并让每个通道的每个载波的值减去平均值得到结

果 ＇H  

 1 p, 1, , , 1, ,i j i j j si N j N× × ×＇ = - = =H H A … …  (9) 

步骤 2 对处理之后的 CFR 图像矩阵 ＇H 求解

特征协方差矩阵 S。 

 
p

s p s p

T

1p

1
( )

1

N

N N N N
jN × ×
=

＇ ＇=
- ∑S H H  (10) 

步骤 3 根据得到的特征协方差矩阵 S，求解

特征值和特征向量，并将特征值按照降序排列，即

1 2 kλ λ λ…≥ ≥ ≥ 。将每个特征值对应的特征向量排

列成矩阵的形式，如 

 （ ）1 2, , , k=Λ ξ ξ ξ…  (11) 

其中， iλ表示第 i个特征值，用 iξ 表示第 i个特征

向量。 

步骤 4 从特征向量中选取前 N 个向量作为

主成分，最终得到降维之后的矩阵为 

 （ ）
p s p1 2, , ,N N N N N× ×＇= ·H ξ ξ ξ H…  (12) 

PCA 方法已经在很多工作中被用来处理 RSSI

数据集[19-20]。本文利用 PCA 处理并行路径滤波后
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的图像，以降低数据维度，合并掉相似的特征从而

有利于防止过拟合现象的发生。此外，还能够在有

效保留数据主要信息的同时，减少计算和存储资

源，有利于算法部署在移动终端中。 

3.2  DNN 训练 

经过 PCA 降维处理后的矩阵将输入 DNN[21-22]

用来训练权值矩阵W 和偏置矩阵 B。DNN 架构如

图 2 所示，包含 1 个输入层、3 个隐藏层、1 个输

出层。每个隐藏层输入和输出都包含 16 个通道，

因此能够处理的权值矩阵和偏置矩阵是 3 组，大小

均为 16×16，分别为 1 3～W W 和 1 3～B B 。此外，输

出层的输入包含 16 个通道，但输出层的输出为位

置的估计值 ˆ ˆ ˆ( , )P x y= ，其对应的权值矩阵 4W 和偏

置矩阵 4B 大小为 16×2。利用 DNN 进行数据处理的

过程中，每两层之间进行矩阵数据的特征传输包括

两个过程。 

首先，通过输入和输出之间的权值向量和偏置

向量得到中间值。对于第 i个通道的输入 ix ，经过

第 k层的权值矩阵 kW 和偏置矩阵 kB 的权值处理，

得到的第 j条通道的中间值 jz 可以表示为 

 （ ）
16

, ,
1

j i j i i j
j

z w x b
=

= +∑  (13) 

其中， ,i jw 表示权值矩阵 kW 第 i个输入与第 j个输

出之间的线性关系系数， ,i jb 表示偏置矩阵 kB 第 i个

输入与第 j个输出之间的偏置量。 

然后，将得到的中间值通过激活函数得到输出。

本文激活函数采用的是 tanh 函数，其表达式为

e e
tanh

e e

x x

x x
x

-

-

-
=

+
。因此，可以得到下一层的结果为 

（ ） （ ）

（ ） （ ）

16 16

, , , ,
1 1

16 16

, , , ,
1 1

e e e e
( ) tanh

e e
e e

i j i i j i j i i j
j j

i j i i j i j i i j
j j

w x b w x b
z z

j j z z
w x b w x b

f z z
= =

= =

+ - +
-

-
+ - +

∑ ∑
- -

= = =
+ ∑ ∑

+

 

  (14) 
令 ( ) tanh( )f = +x Wx B ，为式(14)处理后的函

数，则经过 DNN 的 3 个隐藏层和 1 个输出层处理

后，最终得到的用户位置坐标的估计值为 

（ ）4 3 2 1 1 2 3 4
ˆ tanh tanh( tanh( ) )P = + + + +W W W WH B B B B

  (15) 

在训练 DNN 的过程中，用户位置坐标的估计

值与实际值往往存在误差，通过预置的权值向量和

偏置向量计算进行一次计算不能得到正确的位置

估计，还需要进行 DNN 权值向量和偏置向量的修

正。这一过程通常采用反向传播方法。具体来说，

DNN 的输出误差通常由损失函数来衡量。损失函数

表征了模型预测输出与实际标签之间的差异，通常

用来衡量模型的精度。 

本文选取均方误差函数作为损失函数，记作

regC ，表示为 

 2
reg

1

1 ˆ( )
N

i

C P P
N =

= -∑  (16) 

其中，P表示实际的用户位置坐标。采用梯度下降

的方法进行反向传播和线性相关系数 iw 和 ib 的修

正，其修改为
reg

i i
i

C
w w α

w

∂
＇ = - ·

∂
和

reg
i i

i

C
b b α

b

∂
＇ = - ·

∂
，

α表示迭代步长。在每次迭代中执行正向和反向传

播，直到目标损失函数收敛。在正向传播阶段，每

个隐藏层通过将偏差添加到加权输入并将结果传

递到激活函数来计算输出。数据从输入层流向输出

层得到预测结果，每个隐藏层的输出作为下一个隐

藏层的输入。在反向传播阶段，误差以相反的方向

从输出层传播到输入层，以计算损失函数相对于模

型参数的梯度。输出层的误差项计算为实际输出与

期望输出的差值，每个隐藏层的误差项计算为下一

层误差的加权和。经过式(16)和反向传播的反复迭

代，直到到达最大的迭代次数或者权值的变化小于

迭代阈值，则停止迭代。将训练得到的权值向量和

偏置向量作为 DNN 的参数，进行后续的在线位置

估计。本文将模型中的学习率设定为 1×10−3，迭代

次数为 400 次，正则权重为 0.1，从而提高后续的

在线位置估计精度。 

 
图 2  DNN 架构 
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从整个训练和定位的数学过程来看，通过 CFR

图像进行定位，相比于传统的利用 RSSI 定位的方

法增加了两个方面的优势。 

1) 在 CFR 图像的生成过程中，不同于以往 RSSI

数据集只依赖测量的功率信息，所提算法还考虑了不

同角度下发射功率和接收功率之间的关系的影响，因

此对于同样的 RSSI 数据集，所提算法考虑了直射和

一次反射的影响，较 RSSI 方法基于理论计算式增加

了多个空间角度路径的影响，在数据采样点的输入方

面比 RSSI 方法增加了更多的采样数据。 

2) 在测量点位置训练过程中，本文采用的

DNN 包含 4 层权值和偏置，相对于输入矩阵，DNN

不仅能够训练的权矢量是一维反演的 4 倍，并且最

终的输出结果是原始输入函数通过权值矩阵和偏

置矩阵处理得到，可以认为是总体上的非线性变

换。因此能够做到拟合更加接近。 

4  在线位置估计及误差分析 

精细定位的目的是为最终的位置计算找到一

个最佳的位置回归表达，因此采用 DNN 进行位置

估计。这是由于 DNN 能够根据激活函数提供多层

非线性变换，并具有特殊的优势。一方面，CFR 图

像与位置点之间的关系复杂，考虑 DNN 具有强大

的非线性拟合能力，因此选用 DNN 能够保障位置

反演的精确度；另一方面，DNN 具有强大的特征提

取能力，能够提取出 CFR 图像中与位置相关的特

征，并将其转换成更高层次的抽象表示，有助于所

提算法在不同场景下的顺利移植。 
4.1  用户位置计算 

在计算用户位置阶段，通过用户的发射功率和

接收点测量得到的 RSSI 值，可以计算得到信号的

路径传输函数 mH 。若测量点用户的发射功率为

t ,mP ，接收点 RSSI 信息为 r,mP ，则信号的路径传输

函数为 r, t ,m m mH P P= 。 

将路径传输函数 mH 进行傅里叶变换，即 

 ( )mH H= F  (17) 

同样将所得到的傅里叶变换结果分配到 FTTR 

WLAN 使用的 16 个 10 MHz 独立频带上作为 16 个

通道。并按照 FTTR WLAN 分配的 76 组子载波方

案计算频域传输函数的强度，从而得到测量值对应

的 76×16 CFR 图像。 

FTTR WLAN 室内无线定位流程如图 3 所示，

将 76×16 CFR 图像经过并行路径滤波处理和 PCA

 
图 3  FTTR WLAN 室内无线定位流程 
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降维处理以后，得到处理后的 CFR 图像 iH 。将图

像输入已经调整了权值的 DNN 中估计位置，即将

图像输入 DNN 的输入层中，通过 DNN 中的权值矩

阵和偏置矩阵进行处理得到估计位置。在位置估计

过程中只进行数据的正向传播过程，如式(15)所示，

DNN 的输出结果即为预测的用户位置。 
4.2  误差分析 

为了评估所提算法的定位精度，本文采用常用

的平均误差[23-24]（ meanErr ）评估。平均误差定义为 

 
ue

mean 2
1ue

1 ˆErr || ||
N

i i
i

P P
N =

= -∑  (18) 

其中， ˆ ˆ ˆ( , )i i iP x y= 为第 i个移动终端的估计位置，

( , )i i iP x y= 为第 i个移动终端的实际位置， ueN 为移

动终端的个数， 2|| ||· 为欧氏距离。其中，第 i个移

动终端估计的测量点位置坐标与真实测量点位置

坐标之间的误差可以表示为 

（ ）
2 4

3 2 1 1 2 3 4 2

ˆ|| || || tanh

tanh( tanh( ) ) ||
i i i

i

P P P- = -

+ + + -

W
W W W H B B B B

 (19) 

其中， iH 表示根据第 i个移动终端测量的 RSSI 值

得到的处理后的 CFR 图像。 

所提算法误差包含利用数据集训练 DNN 权值

矩阵和偏置矩阵时产生的误差和利用处理后的

CFR 图像进行位置估计时产生的误差，即训练误差

和反演误差。训练误差主要由 3 个部分组成：在接

入点接收到信号时，分析多径效应形成的误差 1ε ；
CFR 图像生成时，截断频谱的傅里叶变换和傅里叶

逆变换产生的误差 2ε ；进行 CFR 图像的 PCA 处理

时产生的截断误差 3ε 。因此在训练阶段形成的误差

rE 可以表示为 

 2 2 2
r 1 2 3E ε ε ε= + +  (20) 

1) 在接入点接收到信号时，由多径效应形成的

相对误差为 

 2
1 Δε d d=  (21) 

其中， d表示测量点到接收点之间的距离，Δd 表

示由于多径效应形成的路径之间的最大距离差。 
2) 假设信号的傅里叶变换为 ( )H ω ，截断频谱

的傅里叶变换为 ( )H ω＇ ，截断的频域的范围为

( Δ , Δ )N ω N ω- ，那么可以得到截断频谱的傅里叶变

换和傅里叶逆变换产生的误差为 

 Δ ( ) ( ) ( )H ω H ω H ω＇= -  (22) 

通过帕塞瓦尔定理可以得到 

 
Δ2 2

2 Δ

1
|Δ ( ) | d

2π
N ω

N ω
ε H ω ω

-
= ∫  (23) 

3) CFR 图像的 PCA 处理产生的截断误差为 

 2 2
3

1

1
ˆ|| ||

M

i i
i

ε n n
M =

= -∑  (24) 

其中，M 表示数据样本数， in 表示原始数据的第 i个

样本， ˆin 表示该样本在 PCA 降维后的重构结果，

即通过 PCA 降维后再恢复得到的数据矩阵。 

此外，训练误差还包括在 DNN 训练过程中，

每层权值和偏置形成的估计误差。 

由式(19)可知，Err 的误差值来源于每一层的权

值矩阵W 和偏置矩阵 B所产生的影响。而每一层

的权值矩阵W 和偏置矩阵 B都由梯度下降算法进

行修正，因此，权值矩阵W 和偏置矩阵 B最终由

梯度下降算法中的迭代阈值 maxw 和 maxb 决定。当迭

代阈值越小，则表明 i iw w＇ - 和 i ib b＇ - 越小，即

reg

i

C
α

w

∂
·

∂
和

reg

i

C
α

b

∂
·

∂
越小，因此损失函数 regC 越小，

预测位置坐标与实际的位置坐标越准确，误差越

小。假设整个 DNN 的迭代阈值设置为 TW 和 TB ，

则最终得到位置估计的误差大小为 

（ ）
2

T T T T r T T T T

ˆ|| ||

tanh tanh( tanh( ) )
i iP P

E

- =

+ + + +W W W W B B B B
  (25) 

考虑本文 DNN 中隐藏层神经元的激活函数采

用的是 tanh 函数，其表达式为：
e e

tanh
e e

x x

x x
x

-

-

-
=

+
。

将 ex泰勒展开后，当 x很小时，有 

 3tanh ( )x x O x≈ +  (26) 

因此，每个隐藏层形成的误差为 Ttanh( rE +W  

T T T) rE≈ +B W B ，即每个隐藏层都不会放大误差，

整个DNN 形成的误差小于 4
T r T( )E +W B 。如文献[25]

式(5)所示，随着 DNN 中隐藏层数量的增加，所得

到的误差值减小。 

在 CFR 图像计算部分，符合 IEEE 802.11ax

的导频信号经过调制后输入相应位置的射线跟踪

模型，再经过接收链路形成 CFR 图像。在 PCA

处理和 DNN 训练阶段首先通过并行路径提取

CFR 图像的特征，采用 PCA 进行降维，减少需要

处理的数据。在位置反演阶段通过 DNN 训练位置

估计的模型参数，将测量得到的 RSSI 通过模型参

数估计位置信息。 



·80· 物  联  网  学  报 第 7 卷 

 

所提算法与传统 DNN 都包括输入层、隐藏层

和输出层，每个神经元的输出会作为下一层的输

入，并通过反向传播算法对权重和偏置进行优化以

最小化损失函数。但是所提算法与传统的 DNN 不

同点在于：首先通过 PCA 降维处理，降低了数据

的维度并且保留了大量的特征。此外，本文隐藏层

采用的激活函数为 tanh 函数，相较于传统的 DNN

采用 sigmoid 函数，其更加平滑、容易求导，并且

收敛速度更快。所提算法相较于传统的 CNN 来说，

其都可以处理大量的数据并从中学习到输入和输

出之间的映射关系。但是 CNN 利用卷积核从图像

中提取出特征信息，而所提算法则没有显式的处理

结构，一般包含多个层级的全连接层。此外，所提

算法具有较强的非线性拟合能力并且通过优化函

数进行训练，具有较高的泛化能力。并且本文数据

是基于电磁波传播原理生成的，保留了一定的传输

特征，具有一定的适应性。 

5  仿真结果与分析 

5.1  场景设置 

本文使用的数据集来自文献[26]。这些数据是

在一栋 3 层的大楼里收集的，每层楼的尺寸为

51 m ×28 m。由于一些位置受到限制，因此数据集

覆盖了约 50%的建筑物范围。Wi-Fi 接入点工作在

2.4 GHz，带宽为 80 MHz 和发射功率为 5 W。每层

楼测量点和接入点位置如图 4 所示。红色标记的位

置点表示每层楼进行测量的地方，每次测量都在唯

一的绝对位置进行。Wi-Fi 接入点在 1F、2F 的部署

位置，如黑色标记所示，其固定在离楼层地板 2.5 m

的地方。模拟时，随机浮动高度为 0.1 m，以防止

共面性。用户位置点使用三星 Galaxy Young 

GT-S5360 智能手机作为客户端进行测量。 

数据集包含 1 571 条记录，具有 65 个属性，并且

每个测量值都提供了诸如精确位置、RSSI 读数、时

间戳和一些标识符等信息。测量部分包括从磁力计、

WLAN 卡和蓝牙接口采集的数据。磁力计返回一个三

维实向量。Wi-Fi 网络的RSSI 值在数据集表格第 11～

42 列的位置，每个位置都有相应的接入点，其取值范

围为[−96, −34]，没有测量到信号强度则将值设为

Null。本文选取其中 AP 测量的信号强度属性进行

CFR 图像计算，即数据集中第 11～42 列共 32 列的数

据，并且采用数据集中所测量的用户相对位置坐标以

及 AP 的位置坐标进行相应的射线跟踪模型的计算。 

 
图 4  每层楼测量点和接入点位置 

5.2  技术指标 

为了评估所提算法的定位性能，采用常用的平

均误差[23-24]（ meanErr ）评估。平均误差为 

 
ue

mean 2
1ue

1
Err || ||

N

i i
i

P P
N =

= -∑  (27) 

其中， iP为第 i个移动终端的估计位置， iP为第 i个

移动终端的实际位置， ueN 为移动终端的个数， 2|| ||·

为欧氏距离。 

此外，由于本文利用已有的 Wi-Fi 指纹数据集

来合成 FTTR WLAN 场景数据集，因此需要评估所

合成的数据集和测量得到数据集之间的一致性。结

构相似性指标（SSIM, structural similarity）是比较

图像质量的常用指标之一[27-28]，其取值范围为 0～1，
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表示原始图像和重建图像之间的结构相似度。具体

而言，SSIM 可以度量亮度、对比度和结构等方面

的相似性。因此，使用 SSIM 评估生成的 CFR 图像

与相应的采样 CFR 图像。SSIM 的定义为 

1 2
2 2 2 2

1 2
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m n m n
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其中，m和 n为两个用于比较的非负图像信号， mμ
和 nμ 为两幅图像的平均亮度， 1C 和 2C 表示用来维

持稳定的常数。方差的平方根作为信号对比的估

计，表示为 
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5.3  估计精度 

为了验证所提算法的定位性能，将文献[26]中数

据集在 1F、2F 测量的数据作为训练样本，用于训练

所提算法中的 DNN，并利用 DNN 的模型参数预测

3F 的测量点位置。训练样本共 1 000 个点，所预测的

测量点位置共 500 个，测量点的距离误差累积分布函

数如图 5 所示。作为对比算法，文献[29]在处理文

献 [26] 数据集时采用了加权 K-近邻（WKNN, 

weighted K-nearest neighbor）和长短期记忆网络

（LSTM, long short-term memory）结合的方法，并调

整 WKNN 算法中的 k（k=13、21、35）获得了不同

条件下所估计的平均距离误差。本文采用文献[29]所

采用的 WKNN-LSTM 算法作为对比方案。 

 
图 5  测量点的距离误差累积分布函数 

可以看出，所提算法对该数据集观测点的位置

估计误差均小于 WKNN-LSTM 算法。根据距离误差

的累积分布函数，可以计算得到所提算法在位置估

计的平均误差为 0.86 m，对比算法 WKNN-LSTM 

k=13 时的位置估计平均误差为 1.83 m，k=21 时的位

置估计平均误差为 1.79 m，k=35 时的位置估计平均

误差为 1.72 m。因此，所提算法在位置估计精度上

优于 WKNN-LSTM 算法，并且能够达到位置估计误

差小于 0.9 m，实现了细粒度的位置估计。当距离误

差相等时，随着 SSIM 值的增大，累积分布函数的值

增大。在距离误差为 1 m 的情况下，当 SSIM 的值

从 0.843 6 增大到 0.912 1 时，距离误差累积分布函

数的值提高 0.1，即小于 1 m距离误差的位置点更多，

因此定位的精度更高，平均误差更小。 

不同位置密度下的平均误差如图 6 所示。位置

密度表示为选取数据所占的面积大小与总面积大

小的比值。可以看出，在相同位置密度的情况下，

所提算法的平均误差相比于使用相同数据集的

WKNN-LSTM 算法的精度更高。并且当位置密度达

到 1 时，即选取全部的数据，所提算法的平均位置

误 差 为 0.86 m 。 相 较 于 相 同 位 置 密 度 下

WKNN-LSTM 算法最好的平均误差 1.72 m 更好。 

 
图 6  不同位置密度下的平均误差 

5.4  收敛性分析 

收敛性分析是评估DNN性能和结构所必须的，

收敛性对比如图 7 所示，所提算法在训练集和测试

集上的损失如图 7(a)所示。在前 25 个训练周期中，

所提算法损失从 763.37 下降到 5.31。同时在整个训

练过程中，测试集上的曲线始终接近训练集上的曲

线，表明没有发生过拟合。此外，本文还对比了另

外两个经典的DNN算法，ResNet-18[30]和Xception[31]
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计算位置平均误差的收敛速度，如图 7(b)所示，可以

看出，所提算法的收敛速度较 ResNet-18 和 Xception

更优，这是由于并行路径处理和 PCA 能够大大减少

计算工作量。同时所提算法在峰值和波动方面较小，

因此在快速收敛稳定性方面也具有优势。 

 
图 7  收敛性对比 

5.5  时间复杂度 

不同数据集大小的训练时间开销如图 8 所示，算

法设置的迭代次数为 500 次，时间消耗的变化基本上

是线性的。当采用 WKNN-LSTM 方法时，1 000 个训

练集训练所花费的时间为 60 min。而所提算法可以

通过调整 PCA 的降维系数减少训练所花费的时间。可

以看出，当降维系数从 0.94 减少为 0.54 时，1 000 个

训练集训练花费的时间从 54 min 减少为 36 min。此

外，本文测试过位置估计所花费的时间，训练后的

DNN 模型参数，反演数据集 3F 的 470 个测量点的

位置花费少于 14 min，即每个测量点的位置反演不

超过 1.8 s。这证明所提算法能够用于移动终端快速

估计测量位置。 

 
图 8  不同数据集大小的训练时间开销 

5.6  相似度分析 

由于所提算法利用已有的 Wi-Fi 指纹数据集

合成 FTTR WLAN 场景数据集，因此需要验证合

成数据集和真实数据集的差异，这种差异通过数据

集的结构相似度来估计。为了将合成的 CFR 图像

与相应采样得到的 CFR 图像进行比较，10 号测量

点和 3 号 Wi-Fi 接入点的位置如图 9 所示，在数据

集 3F 的测试点中随机选择 10 号测量点测量 3 号

Wi-Fi 接入点生成的 CFR 图像。合成与采样的 CFR

图像对比如图 10 所示，最左边是实际测量值得到

的 CFR 图像，另外两个是分别在 SNR=30 dB 和

10 dB 条件下该测试点合成得到的 CFR 图像，可以

看出，合成 CFR 图像中每个像素的亮度与局部相似

度与实际测量得到的 CFR 图像相似。为了定量比较

合成 CFR 图像和测量 CFR 图像的一致性，可计算

得到在 SNR=30 dB 时，平均 SSIM 为 0.912 1，在

SNR=10 dB 时，平均 SSIM 为 0.843 6，理论上测量

CFR 图像的平均 SSIM 为 1，这表明在高信噪比条

件下，本文采用的合成 CFR 图像方法能够有效地拟

合测量结果。 

 
图 9  10 号测量点和 3 号 Wi-Fi 接入点的位置 

6  结束语 

本文研究了 FTTR WLAN 场景下多个室内

Wi-Fi 接入点的位置估计，并提出了一种利用已有

的 2.4 GHz Wi-Fi 指纹数据集合成 FTTR WLAN 场

景（包含 2.4 GHz 和 5.8 GHz）CFR 图像的方法。

基于 CFR 图像，开发了一种基于深度学习的定位算

法，包括在训练阶段并行路径的 PCA 处理和在定

位阶段的 DNN 反演。模拟实验得到的结果表明，

与传统的 DNN 算法相比，基于 CFR 图像的位置反

演算法训练时间显著缩短，并且定位精度相比已有

算法提高约 15%～29%。因此，所提算法相比其他
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先进的方法具有明显的优越性。此外，由于这项工

作利用已有的 Wi-Fi 指纹数据集来合成 FTTR 

WLAN 场景数据集，对 FTTR 接入点和移动终端的

距离特征缺乏表征，对环境噪声的适应性研究也亟

待处理。在未来的工作中将进一步完善所提算法，

提高所设计的定位算法精度。 
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