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复杂室内环境下基于 CSI 的定位方法 
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摘  要：信道状态信息（CSI, channel state information）可以提供更详细具体的子载波信息，在室内定位技术领域

引起研究人员的关注和重视。针对传统室内定位方法在复杂室内环境下准确性及稳定性方面的不足，提出了一种

可以用于复杂室内环境的定位方法，命名为 ComLoc。主要解决了复杂环境中无线信号多径效应和噪声干扰对定

位精度的影响，并讨论了 CSI 信号存在的误差，分析 CSI 相位信息对室内环境的敏感性，提出可信载波链路的思

想，通过相位差选取可靠、稳定的链路信号来减少对位置的误判，同时对 CSI 的相位误差进行校准，提取信号变

化的特征。实验结果分析表明，ComLoc 在室内复杂环境下的定位结果具有高效性和有效性。 
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Indoor localization method based on CSI in complex environment 
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Abstract: Channel state information can provide more detailed sub-carrier information, which attracts the attention of 
researchers in indoor localization technology. In view of the shortcomings of the traditional indoor location method in the 
accuracy and stability of the complex indoor environment, an indoor localization method named ComLoc was proposed 
which could be applied to complex indoor environment, solved the influence of the multipath effect and noise interfer-
ence on the positioning precision. The error of CSI signal was discussed, the sensitivity of CSI phase information to in-
door environment was analyzed and the idea of trusted carrier link was proposed. By selecting reliable and stable link 
signal by phase difference, the misjudgment of position could be reduced. Based on many numerous experiments, the 
phase error of CSI was calibrated, and the characteristics of signal variation were extracted. The experimental results 
show that ComLoc is effective and efficient in the complex indoor environment. 
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1  引言 

基于位置的应用与服务关乎人们生活的一举

一动，根据目标环境的不同，位置服务可以被分为

室外定位和室内定位两种情况。在室外环境下，传

统的卫星定位技术如中国北斗卫星导航系统

（BDS）、全球定位系统（GPS）、蜂窝基站定位技术

等提供了较高精度的定位服务，这些技术能够满足

室外环境中位置服务的需求[1]。室内定位，顾名思

义就是在室内环境下对目标人员或物体进行定位，
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如现实生活中的入侵检测、安防监控、室内导航等。

室内定位要求具有实时性、精确性和稳定性，然而，

在室内环境下，信号的传输受多径干扰、阴影效应、

功率衰减以及传输时延等限制，导致定位服务的效

果不好。基于此，结合 Wi-Fi、蓝牙、RFID、声波

以及 Ultra-Wideband（UWB）等技术方法，在室内

定位中进行广泛的研究和应用[2-3]。 
在众多室内定位方法中，随着 Wi-Fi 技术的成

熟与设备的普及，基于 Wi-Fi 信号的室内定位系统

被广泛应用于提供精准、高效的位置服务。研究人

员通过 Wi-Fi 设备获取 RSSI 信号，分析信号变化

产生的波动，建立信号的传播模型，映射成距离，

作为室内定位的基础[4-5]。虽然基于 RSSI 的定位方

式已取得较大的进步，但是 RSSI 信号的粗粒度和

不稳定性等缺点限制了定位效果[6]。 
随着OFDM系统和MIMO系统在IEEE 802.11a/n

协议上的使用，CSI 信号可以通过商业 Wi-Fi 设备提

取出来，相比 RSSI 只提供振幅信息，CSI 可以同时

提供子载波相位和振幅信息，更好地描述信号从发射

端到接收端的变化信息，很多基于 CSI 的室内定位[7]、

行为感知[8]和目标跟踪[9]的相关研究应运而生。2010
年，新加坡南洋理工大学、中国香港科技大学等展开

了 CSI 方面的理论研究[10]。清华大学刘云浩团队通过

CSI 信号进行室内定位、人员检测等方面的研究，取

得了重大研究成果，并开发了 Wi-Fi Radar 综合实验

平台，被多所高校及研究院所采用[11]。北京大学张大

庆等[16-17]在 2016 年提出 WiDir 系统，在室内 Wi-Fi
环境下，对人员行走方向进行检测，并且使用菲涅尔

（Fresnel）模型对人体建模，实现人员呼吸、心跳检

测。西北大学陈晓江等人[18]提出一个面向多重应用的

高顽健被动式定位模型 MaLoc。以上团队从不同角度

出发，引发了室内人体感知定位的研究潮流。基于此，

本文利用 CSI 信号，提出一种可在复杂室内环境下实

现高精度定位的方法。 

2  相关工作 

室内环境下信号的传输如图 1 所示，在室内环

境中，由于障碍物遮挡，无线信号通过反射、衍射

等形成多径效应，不同物体对传播途径产生不同干

扰，人员位于不同地点产生的信号特征也不同，这

种差异性可以作为“指纹特征”[19]。指纹定位过程，

是将一个未知位置的信号特征与指纹库中的已有

信息进行对比，以匹配最佳的定位结果。 

 
图 1  室内环境下信号的传输 

传统的位置指纹特征通常采用 RSSI、信噪比等

进行标识，而 CSI 的普适性强、功耗低、稳定性强

以及能够更好地反映环境中多径效应的特点，在室

内定位领域中的适用性更高[20]。 
文献[21]将 CSI 和 RSSI 数据结合作为指纹特

征，对经过加权平均和均值处理的数据，采用贝叶

斯过滤法进一步处理，从而降低接收信号的时变

性，提高了定位精确度和稳定性，但是平均定位误

差在 2.5 m 以下。文献[22]为了解决无线信号多径

效应和噪声干扰对室内精确定位的影响，提出了基

于稀疏表示的 CSI 室内定位方法。该方法利用 CSI
提供的频率分集和多天线提供的空间分集，有效地

减轻了多径效应的影响，在此基础上，通过稀疏表

示方法进行了一定程度的指纹噪声消除，提高了算

法的顽健性和抗噪能力。文献[23]提出的FIFS方案，

使用原始数据在时域与频域下的多样性，利用多个

天线上的加权平均 CSI值和路径损耗传播模型来提

高室内定位的准确性。可以得出，基于 CSI 的室内

定位算法需要解决数据预处理、特征值提取两个关

键问题，上述文献从不同角度分析利用 CSI 信号，

在精度上仍然有很大的改进和提升空间。 
文献[24]中，Wang 等人提出了 DeepFi 系统，

利用深度学习训练 CSI 值作为指纹特征，并使用贪

婪学习算法训练所有权重以降低复杂度。文献[25]
设计了 CSI-MIMO 室内定位系统，利用多天线的空

间差异属性，通过多输入多输出信道以及 CSI 的空

间属性进行定位。文献[26]采用 RSSI 信号，结合改

进的对数距离路径损耗模型算法和最近邻算法提

高了复杂室内环境中的定位性能。然而这些研究工

作所提出的算法仅针对特定的、布设好的简单环

境，关键约束点在于依赖 CSI 振幅值的处理，很少

部分采用相位信息，没有更好地分析振幅与相位信

息在复杂室内环境下的信号特征，其结果仅可以在

特定的实验环境下取得较高的定位精度，无法实现

在复杂室内环境下的理想定位结果。 
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复杂室内环境如会议室、大型教室、仓库以及

商场等，存在大量信号干扰因素。为了消除环境中

存在的信号干扰、充分利用更丰富的信号特征以提

升复杂室内环境下定位的精确度和整体效果，本文

提出一种基于 CSI 的复杂室内环境下的定位方法，

命名为 ComLoc。本方法首先分析了复杂室内环境

下 CSI 信号传输的链路特征，提出可信载波信号的

思想，通过相位差选取受 NLOS 视距传输干扰较小

的载波信号；其次从理论上分析了 CSI 相位误差的

来源，并根据误差特点提出校准方案；最后将处理

后的相位信息作为指纹特征进行定位。和以上列举

的文献相比，本文的优势如下。 
1) 针对环境中的不稳定因素，对可信载波信号

进行筛选，以减少信号传输层面的干扰因素。 
2) 分析了 CSI 数据中的相位噪声，并对其进行

校准。 
3) 采用校准后的相位特征，可以解决复杂室内

环境下的定位要求。 
4) 实验分析了多个因素对定位算法的影响，证

明了本方法的正确性和有效性。 

3  基本理论 

3.1  CSI 介绍 
CSI 信号涵盖了信号传输过程中更细粒度、表

征信道中各个子载波的振幅和相位等信号特性，更

好地描述了信号从发射端到接收端的通信链路属

性，可以反映室内环境存在的反射、衍射等干扰因

素，揭示了散射、环境衰减、功率衰减等信道信

息。如今，CSI 信号可以在频域以信道频率响应

（CFR）的形式提取出来，其中，每个 CSI 数据分

组都包含时间戳、RSSI、天线数量、噪声以及 CSI
等信息。 

OFDM 将通信信道分为若干个不同频率的正

交子信道，经过多径信道传输后的接收信号可表

示为 

 =Y HX N+  (1) 

其中，Y 与 X 分别表示接收端与发射端的信号向量，

H 与 N 分别是信道信息矩阵与加性高斯白噪声，各

个子载波的 CSI 可以表示为 

 ˆ = YH
X

 (2) 

其中， Ĥ 表示每个子信道的信道频率响应（CFR, 

channel frequency response）。 
根据接收端底层硬件设备驱动的不同，CSI 被

分为不同的子载波组，因此 CSI 矩阵H 可以表示为 

 [ ]1 2, , NH H H=H  (3) 

其中，N 为根据驱动被分成的子载波组数，在 20 MHz
带宽信道下，N=56；在 40 MHz 带宽信道下，N=114，

iH 为每一个子载波上的 CSI，表示为 

 sin( )ij H
i iH H e ∠=   (4) 

其中， iH 和 iH∠ 分别为第 i 个子载波的振幅和相位。 

通过实验平台读取 CSI 是一个m n k× × 的复数

矩阵，其中，m 和 n分别表示发射端和接收端的天

线个数，k 表示子载波组数。 
3.2  CSI 相位误差分析 

由于现有 Wi-Fi 设备的硬件内部不完善，内部

信号处理电路的频率响应与实际信道在通带的频

率响应混杂，并且随着传输功率和环境噪声的变

化，LOS 和 NLOS 路径的空间随机性不同，使得

从 CSI 数据中提取出准确、顽健的信号特征成为

一项具有挑战性的工作[27]。LOS 链路信号具有较

高的传输功率，而 NLOS 链路信号通常涉及丰富

的反射、绕射和折射，导致传输功率大幅度衰减，

因此，通过 NLOS 链路传输的信号往往表现得更

随机。复杂环境下的 CSI 振幅如图 2 所示，振幅

信号在复杂室内环境中受各种不同因素干扰，导致

幅度信息波动性很强且不稳定，很难提取特征的相

关性。 
文献[28]和文献[29]分析了造成 CSI 相位不稳

定的相关因素，提出采用线性变换去除干扰、提取

相位特征以实现定位；文献[30]提出 S-Phase 系统，

该系统利用单 AP 部署，对 CSI 相位误差和角度误

差进行处理后，采用相位信息进行测距，从而有效

地提高了 LOS 场景以及 NLOS 场景的定位精度。

由此可见，目前已有较多的研究者将 CSI 相位特征

应用在定位方案中。相位特性在传播距离上呈周期

性地变化，处理后的相位信息可以消除相位中的随

机性和误差，更适合于复杂环境下的室内定位。但

是由于相位信息在无线信道传播中受运动和多径

的影响，很难直接建立指纹库。为了提高相位的稳

定性，本文从信号传输角度分析了 CSI 相位误差的

来源，并分析相位误差的特点，为相位校准和特征

提取阶段提供理论基础。 
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图 2  复杂环境下的 CSI 振幅 

OFDM 系统中信号传输如图 3 所示，信号在

OFDM 传输过程中，通常将设备内部信号处理电路

的所有频率响应视为内部误差，除了测量噪声外，

导致相位噪声的主要原因包括由多径效应、信道衰

落等因素导致的采样频率偏移（SFO, sampling 
frequency offset）和载波频率偏移（CFO, carrier 
frequency offset）[31]，这些影响因素在不同设备之

间是时变的，并且 CFO 在子载波和天线之间具有

相同的随机相位偏移，下面详细分析了这两个主要

影响因素。 

 
图 3  OFDM 系统中信号传输 

SFO：SFO 的主要原因在于时钟不同步，使得

发射端和接收端的采样频率出现偏移，这将导致接

收信号相对于发射信号产生时间偏移[32]。在经过

SFO 校正器校正后，剩余的 SFO 引起旋转误差，对

CSI 信号增加相位偏移 2( , ) e j kH f t ϕ− π′ = ( , )H f t ，其

中，k 是 OFDM 子载波的索引，ϕ是相位偏移。SFO

相位偏移的主要特点在于不同 OFDM 子载波上的

SFO 具有线性关系。 
CFO：由于发射端和接收端的载波频率差

别很小，传输链路间的中心频率不能完全同步。

接收的 CSI 信号 ( , )H f t′ 含有额外相位偏移

( , )H f t′′ 2e ( , )j ft H f tδ− π ′= ，CFO 由接收端的 CFO 校

正器补偿，但由于硬件不完善，则补偿不完全，信

号仍然携带剩余的载波偏移，其中， fδ 是发送端

和接收端之间的 CFO。由于 IEEE 802.11n 标准允许

发射器和接收器之间的 CFO 高达 100 kHz，因此

CFO 在 CSI 测量中引入了较大的相位不确定性。 

4  基于 CSI 复杂室内环境下的定位方法 

本文针对复杂室内环境条件，在理论基础上提

出了一种基于CSI的指纹定位方法，命名为ComLoc
定位方法，定位流程如图 4 所示。离线阶段：采集

各个预定位置的 CSI 相位数据，通过对信号链路的

分析，首先进行可信载波筛选，然后对载波信号进

行误差校准，将校准后的相位特征存入指纹库。在

线阶段：实时采集待测位置的 CSI 相位数据，进行

数据处理后，得到相应点的信号特征，采用之前的

研究工作，文献[33]中的朴素贝叶斯算法与指纹

库在线匹配，输出最佳结果，完成测试点的位置

估计。 

 
图 4  定位流程 

4.1  可信载波信号筛选 
通过对信号链路的分析，得出 4 个结论：1) 在

视距和非视距情况下，子载波频带上的 CSI 信号各

不相同。2) CSI 信号的相位差不受 SFO、CFO 的影

响。3) 遭受严重衰减的子载波，对相位差产生较大

影响。4) 在相同接收功率下，通过 LOS 路径的信

号比NLOS路径的相位差方差更小。基于上述结论，

采用相位差提取较为稳定的子载波作为可信载波

信号。 
如 3.1 节所讨论的内容，CSI 信号可以提供每

个子载波的振幅相位信息，第 i 个子载波的测量相

位 iφ 可以表示为 

 2 i
i i

k
Z

N
φ φ δ β= − π + +  (5) 

其中， iφ 表示真实相位，δ 表示导致相位误差的接

收端时间偏移， β 是未知的相位偏移，Z 是测量噪

声。 ik 代表第 i 个子载波索引，在 Atheros 平台中，

(1,56)k∈ ，N 为速傅立叶变换采样数，在 IEEE 
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802.11a/g/n 协议中，N 的取值为 64。由于上述存在

δ 、 β 、 Z 因素的影响，普通 Wi-Fi 设备很难获取

真实的相位变化。 
根据式(5)，计算天线之间的相位差 

 2 i
i i

k
Z

N
φ φ δ βΔ = Δ − π Δ + Δ + Δ  (6) 

其中， ,1 ,2i i iφ φ φΔ = Δ −Δ 表示真实相位差， 1 2δ δ δΔ = −

是相应的时间偏移差异， 1 2β β βΔ = − 是未知的恒定

相位差， 1 2Z Z ZΔ = − 是测量噪声差。 

假设 λ表示波长，d 表示天线间距，θ 表示到

达方向，c 表示光速， sT 表示接收机的采样间隔，

那么 δΔ 可以表示为 

 sin 1
2s s

d
cT fT

θδΔ = ≤  (7) 

当选择运行在 2.4 GHz频率上的Wi-Fi设置时，

s 50 nsT = , δΔ 约等于零，忽略测量噪声 ZΔ 的影响，

可以得到 i iφ φ βΔ = Δ + Δ 。 

在复杂室内环境中，不同天线端可以接收的信

号是独立的，因此 ,1iφ 和 ,2iφ 是相互独立的，即

,1 ,2cov( , ) 0i iφ φ = ，而相位差方差确定了天线子载波

之间相位差的波动，可以计算不同子载波间相位差

方差
,1 ,2

2 2 2
i ii
φ φφ

σ σ σ
Δ

= + ，从而选取较稳定的子载波进

行下一步相位校准。 
图 5 为不同载波链路的相位差，从图 5 可以看

出，载波链路 1 和载波链路 4 的相位差较稳定，而

载波链路 2 和载波链路 3 受环境干扰明显，波动幅

度较大，可得出载波链路 1 和载波链路 4 的相位差

方差较载波链路 2 和载波链路 3 的小，可选取载波

链路 1 和载波链路 4 作为可信载波信号。 

 
图 5  不同载波链路的相位差 

4.2  相位误差校准 
对可信载波信号进行筛选、提取后，下一步工

作是针对相位误差进行校准，根据第 3 节的相关理

论知识，进行 SFO 和 CFO 的校准，过程如下所述。 
本文 3.2 节指出，SFO 是由子载波间的线性相

位偏移引入的，更具体地说，在子载波 k 上存在一

个 2 ( 1) sf kδ τ− π − 的相位偏移， sτ 是由 SFO 引起的时

延并随数据分组的变化而变化。使用文献 [34] 
SpotFi 中的线性拟合对 SFO 进行校准，需要指出的

是，链路之间的相位差不受 SFO 影响，经校准之后，

不同子载波之间的线性偏移将去除，SFO 的具体校

准步骤如下。 
针对由目标传输的两个连续数据分组，令

( , )i m nψ 表示第 m 根天线第 n 个子载波上的第 i 分

组的信道。 
步骤 1  由式(8)获得解卷绕的 CSI 相位的最佳

线性拟合 

 
,

2
,

, 1

arg min ( ( , ) 2 ( 1) )
M N

s i i
m n

m n f nρ δτ ψ ρ β
=

= + π − +∑  (8) 

步骤 2  从解卷绕的 CSI 相位中减去由于 STO
增加的相位 ,s iτ ，以获得经修改的 CSI 相位 ( , )i m nψ  

 ,( , ) ( , ) 2 ( 1)i i s im n m n f nδψ ψ τ= = π −  (9) 

第二个数据分组的相位响应 2ψ 可以表示为

2 1 ,2 ,1( , ) ( , ) 2 ( 1)( )s sm n m n f nδψ ψ τ τ= − π − − ，利用上述

关系，可以证明第二个数据分组的 CSI 修正相位可

由 2 1 ,1( , ) ( , ) 2 ( 1) sm n m n f nδψ ψ τ= + π − 得到，这与第

一个数据分组的 CSI 修正相位相同，由此去除了

CSI 相位误差中的 SFO，下一步对 CFO 进行校准。 
文献[35]指出，在载波索引 k=0 的子载波上，

SFO 相位偏移为零。因此，每个天线对的第零号子

载波的相位仅包含 CFO 的相位和环境噪声的影响，

但是，去除随机选择的天线对的相位会影响环境干

扰引起的相位变化。为了保持环境因素的影响，观

察由不同子载波对于环境干扰引起的振幅相位变

化是不同的。如图 1 所示，虽然环境因素 LOS 信号、

一次折射信号以及多次折射信号的子载波的影响

相似，但由于载波间视距路径信号分量不同，所以

在实际 CSI 测量中，视距路径子载波信号的相位变

化要远远小于非视距路径载波信号的相位变化。在

这种情况下，子载波中由环境因素引起的相位变化

小于 0.1 rad，相较其他子载波中的相位变化，可以
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将环境干扰视为一个可忽略的偏移。因此，通过选

择一个天线对的零号子载波中具有最大振幅分量

的 CSI 相位作为 CFO 参考，进行 CFO 偏移处理。 
基于上述观察，对 CFO 进行校正的步骤如下。

首先，通过对每个天线对的 CSI 振幅取长期平均来

估计幅度值大小。然后，选择具有最大 CSI 振幅的

天线对作为参考。由于在零号子载波上没有测量

CSI，所以对子载波–1 和 1 的相位进行插值处理以

得到所选天线对的子载波 0 的 CSI 相位，并将其作

为 CFO 参考。最后，在其他天线对的所有子载波

的相位中减去计算的 CFO。 
上述讨论了 CSI 相位误差的校准方法，在实验

设置中，分别采集两个不同测试点的 CSI 信息，经

过可信载波信号筛选后，对 CSI相位误差进行校准，

不同测试点的原始相位及校准后的相位如图 6 所

示。图 6(a)、图 6(b)、图 6(c)和图 6(d)分别表示测

试点 A、B 的原始相位和校准后的相位，通过 SFO
以及 CFO 校准后的相位特征明显体现了稳定性和

易区分性，可以将其作为指纹特征进行定位。 

5  实验与分析 

5.1  实验环境 
对于本文所提出的方法，在实际环境中采集实

验数据进行验证。实验设备如图 7 所示，在采集数

据时使用 Atheros 9380 型号的无线网卡提取 CSI 信
号，在实验环境部署安装了定制内核及无线网卡驱

动的 Ubuntu 10.04 LTS 操作系统的笔记本电脑作为

接收端。 

 
图 7  实验设备 

实验场地选取会议室和阶梯大教室两种环境，

来模拟复杂室内环境情况。 
1) 弱 NLOS 环境：会议室面积为 9 m×6 m，其

平面图和实际图分别如图 8(a)和图 8(b)所示。会议

室中存在高度为 0.8 m 的会议桌、若干高度为 1.0 m
的靠背椅、大型书柜等障碍物。发射天线和接收天

线高度设置为 1.2 m，呈对角线布设，信号传输以

弱 NLOS 路径为主。 
2) 强 NLOS 环境：阶梯大教室面积为 12 m 

×15 m，其平面图和实际图分别如图 8(c)和图 8(d)
所示。发射天线高度为 0.9 m、接收天线高度为 0.8 m。

环境中存在大量桌椅等干扰因素，信号传输以强

NLOS 路径为主。 

 
图 6  不同测试点的原始相位及校准后的相位 



·74· 物  联  网  学  报 第 2 卷 

 

在这两种不同环境下，分析所提方法在定位精

度方面的表现，具体实验内容如下。 
5.2  实验分析 

通过研究实验参数，分析选取的指纹特征、可

信载波信号以及不同的定位算法对定位精度产生

的影响，以此来验证本文方法在复杂室内环境下的

定位效果，本文的定位效果可以通过定位准确率和

平均误差距离两个指标来衡量。 
1) 定位准确率：正确的位置预测分类数与测试

总次数的比值。 
2) 平均误差距离：假设测试 N 次，第 i 次的估

计位置坐标 ˆ ˆ( ,iL x ˆ )iy ，实际的位置坐标 ( , )i iL x y ,平
均误差距离 errorD 由式(10)得出 

 2 2
error

1

1 ˆ( ) ( )
N

i i i i
i

D x y y
N =

= − + −∑  (10) 

5.2.1  指纹特征值对定位精度的影响 
在实验中，安排身高 1.83 m 的测试人员静止站

立在图 8 的实验环境中，采集不同测试点的测试数

据。由于 CSI 数据分组中本身具有 RSSI 信号特征，

因此分别分析采用处理后的相位、根据文献[33]中
处理后的振幅以及RSSI作为指纹特征的定位情况。

采用不同的特征数据构建指纹库，所达到的定位误

差累积分布函数如图 9 所示。从图 9 可以看出，在

不同环境下使用 CSI 作为指纹特征进行室内定位，

相较于使用 RSSI 作为特征值进行定位的总体性能

更好。在弱 NLOS 环境下采用本文所提的处理后的

CSI 相位特征，可以实现 0.5~1.5 m 的定位精度，采

用处理后的振幅作为特征值，其定位精度在 1~2 m。

反观在强 NLOS 环境下的实验结果，处理后的振幅

和RSSI都受环境变化的影响，定位误差达到了2~3 m，

整体呈下降趋势；采用处理后的相位，将 70.4%的

测试点的定位误差缩小在 1 m 内，46.6%的测试点

的定位误差缩小在 0.5 m 内，可以将定位误差基本

控制在 1.5 m 内，极大提升了面向复杂室内定位的

精度，验证了本文对于相位信息处理在复杂环境下

的可靠性和有效性。 
5.2.2  可信载波信号的性能 

在上述特征值分析的基础上，选取多径干扰严

重的强 NLOS 环境进行实验，观察分析了可信载波

信号对性能的影响。可信载波信号的性能分析结果

如图 10 所示，在未处理的链路信号下，采用 CSI
相位特征、振幅特征、RSSI 达到的平均定位误差分

别为 1.94 m、2.55 m 和 3.14 m；引入可信载波链路

后，可以明显提升载波链路的可靠性、提高定位精

度，使得各类特征的平均定位误差分别达到 1.24 m、

x̂

 
图 8  实验环境 
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1.75 m 和 2.13 m，验证了本文提出的可信载波信号

在复杂室内环境下可以有效筛选干扰较小的载波

链路。 

 
图 10  可信载波信号的性能分析结果 

5.2.3  其他参数对定位精度的影响 
基于 Wi-Fi 的室内定位算法中，使用指纹定位

方式时，训练样本数目、测试样本数目、离线阶段

在指纹空间使用的参考点数目是影响定位精度的

重要参数。本文为了分析以上参数对定位算法带来

的影响，依照图 8 实验环境平面设计，在 6 组不同

的训练样本/测试样本数据中，依次选取 25、50、
75、100 个参考点作为参数分析算法的执行效果。 

数据样本及参考点数目对定位精度的影响如

图 11 所示，在所选取的实验区域内，当参考点数

目为 25 个时，由于参考点数目太少，定位结果较

差；当参考点数目为 100 个时，由于参考点过于密

集，导致匹配结果混淆，定位精度不高；当参考点

数目为 50~75 个时，定位精度整体较优。从数据处

理执行时间角度来分析，训练样本和测试样本数目

 
图 9  不同的特征数据对定位精度的影响 

 
图 11  数据样本及参考点数目对定位精度的影响 
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越少，则数据处理时间越短，同时定位误差也随之

上升。总体而言，参考点数目为 50 个、训练样本

取 500 个数据分组、测试样本取 200 个数据分组时，

达到最优定位结果，以此为据，分析不同定位算法

在实验环境中的定位结果。 
5.2.4  不同定位算法的性能分析 

为了比较不同定位算法的影响，本文测试分析了

所提出的 ComLoc 与 DeepFi、CSI-MIMO、SpotFi 系
统在复杂环境下的定位性能。根据 5.2.3 节所证，在

强NLOS 环境中，以最优情况采集数据进行人员定位。 
不同算法在强 NLOS 环境下的定位结果如图 12

所示，本文提出的 ComLoc 方法在复杂室内环境下的

定位效果明显好于其他 3 种方案，其中，90.2%的测

试点定位误差小于 1.5 m，70.4%的测试点定位误差缩

小在 1 m 内，46.6%的测试点定位误差缩小在 0.5 m
内，可实现 1.5 m 内的定位精度要求；相比其他 3 种

定位方案，ComLoc 在 1 m 内的定位精确度为 69.2%，

而 DeepFi、CSI-MIMO、FIFS 在 1 m 内的定位精确度

分别为 46.3%和 32.6%和 17.7%。CSI-MIMO 系统和

FIFS 系统在复杂室内环境中的整体性能不是很好，主

要原因在于 FIFS 只采用原始数据在时域与频域下的

多样性作为指纹库，CSI-MIMO 采用多天线模式采集

CSI 数据，使用振幅和相位的特征差，都没有对数据

进一步分析处理。DeepFi 提出使用深度学习的方式训

练校准 CSI 相位数据，并使用权重来表示指纹特征，

但同样没有考虑对 CSI 相位误差进一步校准，而

ComLoc 使用可信载波信号提升室内环境下链路信号

的可靠度，并且进行相位误差校准，在提高定位性能

方面有效，其优势可以体现。 

 
图 12  不同算法在强 NLOS 环境下的定位结果 

6  结束语 

考虑 CSI 信号在室内环境的多径效应和时变性，

为了解决复杂室内环境下的定位需求，本文针对复杂

环境中信号传输的特点，提出可信载波信号筛选的概

念，分析校准了 CSI 相位误差，并将其作为特征指纹

进行定位。从实验结果分析，本文提出的 ComLoc 定

位方案满足在复杂室内环境下的定位需求，验证了本

文提出的对信号链路与相位的处理方法可以使室内定

位精度和准确度得到有效提高。在后续研究中，将从

现有的单人检测定位向多人并发定位方向开展工作。 
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