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基于距离测量和位置指纹的室内定位方法研究
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１）（长沙学院计算机工程与应用数学学院　长沙　４１００２２）
２）（武汉理工大学信息工程学院　武汉　４３００７０）

摘　要　随着ＷｉＦｉ网络在世界范围内的迅速普及和广泛部署，基于ＷｉＦｉ的室内定位技术由于成本低、易于实现
受到了广泛关注．其中，基于ＷｉＦｉ的被动式指纹室内定位由于可直接利用现有的商业ＷｉＦｉ设备，且不需要待定位
目标携带任何设备，因此部署成本低、易扩展，同时还具有良好的非侵入性，故已逐渐成为室内定位技术研究者们
广泛关注的热点．目前，已有基于ＷｉＦｉ的被动式指纹室内定位技术，如Ｎｕｚｚｅｒ和Ｐｉｌｏｔ等，其定位过程一般可分为
离线和在线两个阶段．离线阶段采集相应的信号，并存储所有参考点生成的指纹数据以构建离线指纹数据库．在线
阶段则通过采用与离线阶段相同的处理方式得到待测位置的在线实测指纹，然后将其与离线指纹库中的已有指纹
进行匹配，从而估计目标位置．然而，现有工作由于存在两个重要问题，导致定位的实时性和精度都不能令人满意．
其一，现有指纹匹配定位方式由于需要在在线阶段将实测指纹与指纹库中的所有指纹进行一一匹配，所以计算量
大从而导致定位过程的实时性较差；其二，由于离线指纹库中存在与目标当前位置相隔较远但相似的指纹，而这些
指纹很可能会对指纹匹配过程造成干扰，进而导致定位误差较大．针对上述两个问题，该文结合位置指纹定位技术
和距离测量算法，提出了一种新的位置指纹室内定位方法ＩＬＬＦＲＭ．该方法在在线阶段中加入了粗定位，并在进行
指纹匹配之前，通过粗定位来过滤离线指纹库中与目标当前位置不相关的指纹，以减少匹配过程中的计算量和避
免不相干指纹的干扰，从而同时达到改善定位精度和实时性的目的．通过在空旷大厅和走廊的真实场景进行实验，
结果表明，该文提出的方法与Ｐｉｌｏｔ和Ｎｕｚｚｅｒ相比，定位精度分别提高了约２８％和５１％．此外，由于一次匹配过程
的总耗时不足２００ｍｓ，因此ＩＬＬＦＲＭ可以很好地满足实时性要求．
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ｐａｓｓｉｖｅｆｉｎｇｅｒｐｒｉｎｔｐｏｓｉｔｉｏｎｉｎｇｍｅｔｈｏｄｓ．Ｔｏｂｅｓｐｅｃｉｆｉｃ，ｔｈｅｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｒｅｖｅｎｕｅｏｆｐｏｓｉｔｉｏｎｉｎｇ
ａｃｃｕｒａｃｙｉｓａｂｏｕｔ２８％ａｎｄ５１％ｃｏｍｐａｒｅｄｔｏＰｉｌｏｔａｎｄＮｕｚｚｅｒ．Ｂｅｓｉｄｅｓ，ｔｈｅｔｉｍｅｄｕｒａｔｉｏｎｏｆ
ｍａｔｃｈｐｒｏｃｅｓｓｉｎＩＬＬＦＲＭｉｓｌｅｓｓｔｈａｎ２００ｍｉｌｌｉｓｅｃｏｎｄｓ，ｗｈｉｃｈｔｅｓｔｉｆｉｅｓｔｈａｔｔｈｅｔｉｍｅｌｉｎｅｓｓｏｆ
ＩＬＬＦＲＭｉｓｓａｔｉｓｆｙｉｎｇ．

犓犲狔狑狅狉犱狊　ＷｉＦｉ；ｉｎｄｏｏｒｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎ；ｄｅｖｉｃｅｆｒｅｅ；ｌｏｃａｔｉｏｎｆｉｎｇｅｒｐｒｉｎｔ

１　引　言
自从ＩＥＥＥ８０２．１１局域无线网标准问世以来，

ＷｉＦｉ网络在世界范围内被各种机构和个人在不同环
境下广泛部署．在这种背景下，基于ＷｉＦｉ的室内定位
技术［１２］快速发展起来．其中，被动式室内定位由于具
有良好的非侵入式，越来越受到重视．目前，基于
ＷｉＦｉ的被动式室内定位技术的研究工作主要使用
位置指纹来定位．这种室内定位方法的特点是可以
直接利用现有的商业ＷｉＦｉ设备实现，经济成本低，而

且定位方法简单，易于扩展，因而受到广泛关注．
常见的基于ＷｉＦｉ的指纹室内定位系统，例如：

Ｎｕｚｚｅｒ［３］、Ｐｉｌｏｔ［４］、ＦｉＬＡ［５］等，在进行指纹匹配时，
需要将当前待定位处的指纹与目标指纹库中的所有
指纹进行一一匹配，存在计算量过大的问题．因此，
往往在定位的在线阶段匹配速度太慢，实时性不
强．其次，离线指纹库中与目标当前位置相隔较远的
参考点的指纹可能会存在与目标位置类似的指纹信
息从而对指纹匹配造成干扰，使得定位误差增大．
Ｎｕｚｚｅｒ和Ｐｉｌｏｔ等只能达到２ｍ左右的定位精度，定
位精度有待进一步提高．
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２　系统原理及构成
基于以上问题，本文提出了一种基于距离测量

和位置指纹的室内定位方法（ＩｎｄｏｏｒＬｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎ
ＭｅｔｈｏｄＢａｓｅｄｏｎＬｏｃａｔｉｏｎＦｉｎｇｅｒｐｒｉｎｔａｎｄＲａｎｇｅ
Ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ，ＩＬＬＦＲＭ）．

该方法结合距离测量算法和位置指纹定位方
法，在指纹匹配之前加入了粗定位，实现了更好的定
位精度．具体而言，该定位方法分为离线阶段和在线
阶段两部分．离线阶段构建离线指纹库，在线阶段先
通过粗定位确定目标所处位置的区域范围，并过滤
离线指纹库，消除离线指纹库中与目标位置不相关
的指纹的干扰，然后通过指纹匹配算法完成目标位
置的定位．该方法的流程图如图１所示．

图１　基于距离测量和位置指纹的室内定位方法的流程图

相比ＲＳＳＩ（ＲｅｃｅｉｖｅｄＳｉｇｎａｌＳｔｒｅｎｇｔｈＩｎｄｉｃａｔｏｒ）、
ＣＳＩ（ＣｈａｎｎｅｌＳｔａｔｕｓＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ）可以提供不同频
率下多径的幅值和相位，更加精细地描绘了频率
选择性信道［４］，而且对于相同的传播环境，ＣＳＩ可以
保持相对稳定的状态，故本文选择具有更好时间稳
定性和空间区分性的ＣＳＩ信号来建立离线阶段的
指纹库．

离线指纹库的构建是在离线阶段把多组采样得
到的ＣＳＩ数据进行均值处理，得到一组均值，然后
对该组均值进行ＰＣＡ［６］处理，提取出主成分，最终
结合参考点的位置信息生成具体参考点的指纹．进
一步，把针对所有参考点生成的指纹数据存储在数
据库中，形成指纹数据库．

在线阶段，通过与离线状态相同的处理方式得
到待测位置的在线实测指纹，然后与离线指纹库中
的指纹进行匹配定位．然而由于指纹库中包含了所
有参考点的指纹信息，因此匹配计算的量很大．而有
效的匹配计算应当是与目标位置附近的参考点指纹
进行匹配．所以在进行指纹匹配之前，先通过距离测
量算法进行粗定位，确定待定位目标所处的大致区

域，并对指纹库过滤，过滤掉部分指纹信息，留下与
目标位置相关的指纹数据，然后在剩下的指纹中通
过犽近邻算法［７］进行指纹匹配，估计出目标的位置
坐标．
２１　距离测量算法

本节首先介绍距离测量算法的基本原理，下节
结合距离测量算法，详细阐述如何进行粗定位．
２．１．１　距离测量算法概述

在室内ＷｉＦｉ覆盖区域中，无线信号是经过多条
传播路径到达ＷｉＦｉ接收器的，其中部分无线信号是
经过待定位目标反射到达ＷｉＦｉ接收器的．当待定位
目标移动时，会导致部分多径传播路径发生变化，
这些变化会被各个子载波上的ＣＳＩ信号记录［５，８］．
考虑图２所示情形，其中第犽条传播路径被待定位
目标反射．在时间犜＝０时，待定位目标处于位置１，
无线信号从发射天线经过待定位目标反射后到达接
收天线，该传播路径长度为犱犽（０）．经过时间狋，目标
移动到位置２，此时该传播路径长度变为犱犽（狋）．犱犽（狋）
可以被犱犽（０）表示为：犱犽（狋）＝犱犽（０）＋∫狋

０
狏犽（狋）ｄ狋，其

中狏犽（狋）表示第犽条传播路径长度的变化速率．位置１
是先前预测位置，该位置信息已经通过位置指纹定
位算法得知，位置２的坐标（狓，狔）是待定位的位置．
通过位置１和狏犽（狋）可以推断位置２在以ＷｉＦｉ收发
器为焦点的椭圆上，且该椭圆的长轴为犱犽（狋）．根据
该椭圆就可以确认目标的大致位置，选择位置在该
椭圆附近的指纹进行匹配，而过滤掉其他指纹，为下
一步指纹匹配作准备．

图２　信号反射示意图

为了确认犱犽（狋），需要判断传播路径长度变化方
向是增大还是减小．当信号传播路径长度变化方向为
增大时，犱犽（狋）＝犱犽（０）＋∫狋

０
狏犽（狋）ｄ狋；当信号传播路径长

度变化方向为减小时，犱犽（狋）＝犱犽（０）－∫狋０狏犽（狋）ｄ狋．
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为了进一步保证距离测量算法的精度，本文通
过ＣＳＩ探测目标移动的时间区间，当目标停止移动
时，设置狏犽（狋）为０．

根据上面分析可知，距离测量算法需要解决通
过ＣＳＩ测量信号传播路径长度的变化速率、信号传
播路径长度的变化方向和探测目标移动的时间区间
三个问题．下面先从总体上阐述如何实现距离测量，
然后详细介绍如何解决这三个问题．

距离测量算法的流程如图３所示，ＷｉＦｉ接收器
持续监听信道状态信息，并把采集的ＣＳＩ信号送给
移动检测模块处理．基本步骤如下：

（１）移动检测模块持续检测ＣＳＩ信号，判断目
标是否发生了移动，若发生了移动，进入步骤（２），否
则继续检测ＣＳＩ信号．

（２）通过速率测量模块和方向测量模块计算
狏犽（狋）和方向，接着进入步骤（３）．

（３）通过先前预测位置的犱犽（０），对狏犽（狋）进行
积分，计算犱犽（狋），并更新犱犽（０）．

图３　距离测量算法流程图

２．１．２　传播路径变化速率测量方法
由前文分析可知，待定位目标的移动会导致现

有的多径传播发生改变，这些变化会被各个子载波
上的ＣＳＩ记录．对于一个中心频率为犳的子载波信
号，经历若干条路径后到达接收天线．无线信号传播
的基本理论可知，假设总共有犖条传播路径，则对
于中心频率为犳的子载波，其ＣＦＲ可以表示为［８］

犎（犳，狋）＝犲－犼２πΔ犳狋∑
犖

犽＝１
犪犽（犳，狋）犲－犼２π犳τ犽（狋） （１）

其中，犪犽（犳，狋）是一个复数，表示第犽条传播路径的
初始相位和幅值衰减，犲－犼２πΔ犳狋表示频率偏移造成的
相位漂移，犲－犼２π犳τ犽（狋）表示第犽条传播路径上的相位
漂移，τ犽（狋）表示传播时延［８］．

假设在犖条传播路径中，第犽条传播路径被待
定位目标反射．由于无线信号是以光速犮传播，则传
播延时变量τ犽（狋）＝犱犽（狋）／犮，犱犽（狋）为第犽条传播路

径长度．由传播延时造成的相位漂移可以表示为
犲－犼２π犱犽（狋）／λ，λ为子载波信号的波长．从相位漂移的公
式可以看出，当第犽条传播路径长度发生一个波长的
变化时，该路径上的信号会发生２π的相位偏移．
但是，由于商业ＷｉＦｉ设备的硬件缺陷，导致存在比
较大的载波频率偏移（ＣａｒｒｉｅｒＦｒｅｑｕｅｎｃｙＯｆｆｓｅｔ，
ＣＦＯ），这样的漂移会造成在测量的ＣＳＩ值中存在
快速的相位变化，并且ＣＦＯ是动态改变的［８］，在各
个子载波上造成的频率偏移不一样，导致很难直接
去区分ＣＳＩ相位的变化是由于ＣＦＯ还是因为目标
的移动．虽然存在ＣＦＯ的干扰，但是ＣＦＲ（Ｃｈａｎｎｅｌ
ＦｒｅｑｕｅｎｃｙＲｅｓｐｏｎｓｅ）的功率信号却可以消除ＣＦＯ
的影响，可以被用来推算信号传播路径长度的变化
速率狏犽（狋）［８］．

为了揭示ＣＦＲ功率和狏犽（狋）之间的关系，首先
把ＣＦＲ表示为静态ＣＦＲ和动态ＣＦＲ之和．令
犎犱（犳，狋）表示动态ＣＦＲ，动态ＣＦＲ是由于目标移动
造成的传播路径发生改变的ＣＦＲ之和，根据文
献［８］计算形式如下：

犎犱（犳，狋）＝∑犽∈犘犱犪犽（犳，狋）犲
－犼２π犱犽（狋）

λ （２）
其中，犘犱是传播路径长度发生改变的路径集合，
犱犽（狋）表示第犽条传播路径长度．令犎狊（犳，狋）表示静
态ＣＦＲ，静态ＣＦＲ表示传播路径没有发生改变的
ＣＦＲ之和．因此，总的ＣＦＲ可以表示为

犎（犳，狋）＝犲－犼２πΔ犳狋犎狊（犳，狋）＋∑犽∈犘犱犪犽（犳，狋）犲
－犼
２π犱犽（狋）（ ）λ （３）

在目标移动时，犎狊（犳，狋）可以看作一个常量，而
犎犱（犳，狋）中的犱犽（狋）会在短时间内以狏犽发生变化，可
以表示为犱犽（狋）＝犱犽（０）＋狏犽狋，则ＣＦＲ功率可以表
示为如下：
犎（犳，狋）２＝

∑犽∈犘犱２犎狊（犳）犪犽（犳，狋）ｃｏｓ
２π狏犽狋
λ＋２π犱犽（０）λ＋θ（ ）狊犽＋

∑犽，犾∈犘犱
犽≠犾

２犪犽（犳，狋）犪犾（犳，狋）ｃｏｓ２π（狏犽－狏犾）狋λ（ ＋

２π（犱犽（０）－犱犾（０））
λ ＋θ）犽犾＋∑犽∈犘犱｜犪犽（犳，狋）｜２＋犎狊（犳）２（４）

其中，２π犱犽（０）／λ＋θ狊犽和２π（犱犽（０）－犱犾（０））／λ＋θ犽犾
可以看做常量，表示初始相位偏移．从上面公式可以
看出，ＣＦＲ功率是一个常量和一系列正弦信号之
和．正弦信号的频率是信号传播路径长度变化速率
狏犽的函数，因此，可以通过这些正弦信号的频率推算
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传播路径的变化速率．
但是使用商业ＷｉＦｉ设备采集的ＣＳＩ信号中，

除了载波频偏外，还包含有大量的脉冲噪声，这些脉
冲噪声主要是来源于ＷｉＦｉ设备传输功率的调整、
传输速率的调整等内部状态的转变．在通过ＣＳＩ信
号观察狏犽之前，需要尽可能滤除这些脉冲噪声．

使用传统的滤波器，例如：低通滤波器或中通滤
波器，并不能很好的滤除这些脉冲噪声，这是因为这
些脉冲噪声具有较宽的频谱和较大的能量．但是有
趣的是这些脉冲噪声对每个子载波的ＣＳＩ信号影
响是相同的，例如：如果传输功率提高０．１ｄＢ，所有
的子载波上的ＣＳＩ流功率都会提高０．１ｄＢ．另外，每
个子载波上ＣＳＩ流记录的信号传播路径长度变化
信息也相关．令Δ犽（狋）＝狏犽狋，从式（４）可知，在时间狋，
第狊个子载波的ＣＳＩ相位可以表示为［８］

ｃｏｓ２π犱犽（狋）λ狊 ＋θ（ ）犽＝ｃｏｓ２πΔ犽（狋）λ狊 ＋２π犱犽（０）λ狊 ＋θ（ ）犽
＝ｃｏｓ２π犱犽（０）λ狊 ＋θ（ ）犽ｃｏｓ２πΔ犽（狋）λ（ ）

狊
－

ｓｉｎ２π犱犽（０）λ狊 ＋θ（ ）犽ｓｉｎ２πΔ犽（狋）λ（ ）
狊

＝ｃｏｓ２π犱犽（０）λ狊 ＋θ（ ）犽ｃｏｓ２π狏犽狋λ（ ）
狊

－

ｓｉｎ２π犱犽（０）λ狊 ＋θ（ ）犽ｓｉｎ２π狏犽狋λ（ ）
狊

（５）
由于不同子载波的波长λ只有微小的差别，

另外Δ犽（狋）也非常小，可以认为ｃｏｓ（２πΔ犽（狋）／λ１）≈
ｃｏｓ（２πΔ犽（狋）／λ２）和ｓｉｎ（２πΔ犽（狋）／λ１）≈ｓｉｎ（２πΔ犽（狋）／
λ２），而不同子载波上的ｓｉｎ（２π犱犽（０）／λ狊）和
ｃｏｓ（２π犱犽（０）／λ狊）具有较大的差异，这是因为犱犽（０）
比Δ犽（狋）大很多，λ微小的变化，也会导致２π犱犽（狋）／
λ１和２π犱犽（０）／λ２相差较大．根据上述发现，可以得知
不同子载波上的ＣＦＲ都是时间函数ｃｏｓ（２π狏犽狋／λ）
和ｓｉｎ（２π狏犽狋／λ）的线性组合，唯一的区别在于初始
相位不同，因此所有的ＣＳＩ流是相关的．

由于脉冲噪声对各个子载波上ＣＳＩ流造成的
影响相同，而信号传播路径的变化会在各个子载波
的ＣＳＩ流中引入初始相位不同而变化趋势相同的
时间函数，即３０个子载波上的数据具有较高的相关
性，故本文使用ＰＣＡ［６，８］来消除脉冲噪声．具体过程
如下：对３０路子载波上的ＣＳＩ流使用巴特沃斯低通
滤波器进行处理，滤除高频噪声，接着以秒为单位，
把每个子载波上的ＣＳＩ流作为矩阵犎的一列，然后
对犎进行ＰＣＡ处理，计算主成分．令犺犻表示第犻个

主成分，狇犻表示第犻个特征矢量，则犺犻＝犎×狇犻．由于
噪声对各个子载波造成的影响相同，各个子载波的
ＣＳＩ信号中噪声信息具有很高的相关性，故这些噪
声信息主要集中在犺１中，另外狏犽的信息也被包含中
犺１．因为ＰＣＡ的各个主成分是不相关的，而子载波
上的狏犽信息包含于两个正交成分ｃｏｓ（２π狏犽狋／λ）和
ｓｉｎ（２π狏犽狋／λ）中．因此，可以通过消除主成分犺１来消
除脉冲噪声，同时不会丢失狏犽信息．根据经验，本文
选择犺２表示ＣＦＲ值，使用犺２计算狏犽．

为了验证是否可以通过ＣＳＩ清晰的获取狏犽，本
文在实验场景中让一个实验人员在ＷｉＦｉ收发器中
间来回走动２０ｓ，并记录ＣＳＩ数据，通过对ＣＳＩ进行
相应的处理得到犺２．由于犺２２可以看作是一个常量
和一系列正弦信号之和，为了分析正弦信号的频率得
到狏犽／λ，本文对犺２２做小波变换，分析对应的时频
图，如图４所示，可以明显看到，在目标来回走动的
过程中，正弦信号的频率也在发生着相应的变化．

图４　ＣＳＩ信号时频图

由于人体躯干的反射面积最大，故在人体反射的
信号中，躯干反射的信号功率最大．为了准确得到正
弦信号的频率，本文对小波变换后的数据，在每个时
间点进行最大值提取，然后对最大值进行包络处理得
到犳（狋），如图５所示．通过正弦信号的频率函数
犳（狋），可以计算传播路径变化速率狏（狋）＝犳（狋）×λ．

图５　频率函数犳（狋）
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２．１．３　传播路径变化方向测量方法
在理想环境下，无线信号的能量随着传播距

离的增加而衰减，假设有犖条传播路径，每条传播
路径长度为犱犻，并且假设每条传播路径只反射一
次，则接收端接收的每一条传播路径的信号功率
犘（犱犻，Γ犻，λ）可以表示为

犘（犱犻，Γ犻，λ）＝犘狋犌狋犌狉Γ犻λ
２

（４π犱犻）２犲
－犼
２π犱犻
λ （６）

其中，λ为波长，犱犻和Γ犻是第犻条传播路径的传播距
离和反射系数，犲－犼２π犱犻／λ是第犻条传播路径上的相位
漂移，犘狋为发射信号的功率，犌狉和犌狋分别是接收天
线和发射天线的信号功率增益．

在被动式定位中，直接根据接收信号的功率变
化来推算传播路径变化方向比较困难．这是由于被
待定位目标反射的无线信号功率比较小，往往淹没
在其他多径信号中．在前文为了测量传播路径变化
速率，把ＣＦＲ分为动态ＣＦＲ和静态ＣＦＲ［８］，而动态
ＣＦＲ正好表示被目标反射的信号，则通过分析动态
ＣＦＲ的幅值就可以推算传播路径变化方向．为了更
规范说明，下面使用数学公式进行阐述．在ＣＦＲ的
表达式中，犪犽（犳，狋）表示第犽条传播路径的初始相位
和幅值衰减，其幅值可以表示为

犪犽（犳，狋）＝犘（犱犽，Γ犽，λ）
犘狋 ＝犌狋犌狉Γ犽λ

（４π犱犽）２ （７）
代入式（４）得
｜犎（犳，狋）｜２＝

∑犽∈犘犱２犎狊（犳）
犌狋犌狉Γ犽λ２
（４π犱犽）２ｃｏｓ

２π狏犽狋
λ＋２π犱犽（０）λ＋θ（ ）狊犽＋

∑犽，犾∈犘犱
犽≠犾

２犌狋犌狉Γ犽λ
２

（４π犱犽）２
犌狋犌狉Γ犾λ２
（４π犱犾）２ ·

ｃｏｓ２π（狏犽－狏犾）狋λ ＋２π（犱犽（０）－犱犾（０））λ ＋θ（ ）犽犾＋
∑犽∈犘犱

犌狋犌狉Γ犽λ２
（４π犱犽）２

２
＋犎狊（犳）２ （８）

可以发现正弦信号的幅值与传播距离的平方成
反比，根据正弦信号的振幅就可以推算信号传播路
径的变化规律，而正弦信号的振幅可以通过犺２２得
到．为了验证该方法的有效性，本文在实验环境中，
让一个实验人员不断靠近和远离ＷｉＦｉ收发器，并
采集ＣＳＩ数据．对采集的ＣＳＩ数据作相应的处理得
到犺２，然后对犺２２进行包络处理，如图６所示．根
据犺２２可以清楚的判断传播路径变化的方向．当
犺２２呈现减小趋势时，目标远离ＷｉＦｉ收发器，传
播路径长度变长；当犺２２呈现增长趋势时，目标靠

近ＷｉＦｉ收发器，传播路径长度变短．该实验结果预
测的行走状态与真实的行走状态正好吻合．

图６　ＣＳＩ功率包络图

２．１．４　移动检测方法
为了进一步提高距离测量算法的计算精度，本

文需要判断目标移动的时间区间．在使用ＷｉＦｉ信
号来判断目标动静的相关工作中，Ｙｏｕｓｓｅｆ等人［９］

利用ＲＳＳＩ的均值和方差来进行判断，该方法简单、
易实现，但是存在较大的误判率．文献［１０］使用各个
子载波上ＣＳＩ幅值和相位的相关性来判断目标动
静，该方法具有较高的准确性．但是实际实验环境中
ＣＳＩ信号的相位信息对人体引入的干扰反应并不明
显，难以处理．因此本文使用ＣＳＩ信号的方差和相
邻子载波上ＣＳＩ的相关性来判断目标移动的时间
区间．

由ＣＳＩ的特性可知，在目标没有移动时，ＣＳＩ信
号是暂时稳定的，并且各个子载波上的ＣＳＩ信号是
不相关的．但是，当目标移动时，ＣＳＩ信号会开始波
动，各个子载波上ＣＳＩ信号由于包含相同的移动信
息，幅值变化具有一定的相关性．根据这些现象，本
文可以使用ＣＳＩ信号的方差和相邻子载波上ＣＳＩ
的相关性来判断目标移动的时间区间．

同样为了避免噪声的影响，本文使用过滤噪声
后的ＣＦＲ来计算ＣＳＩ信号的方差和相邻子载波的
相关性，即使用犺２和狇２计算方差和相邻子载波的相
关性．在静止的环境中，主成分犺２波动很小，由于
ＣＳＩ流的子载波各不相关，特征矢量狇２随机波动；当
目标移动时，犺２幅值波动变大，另外，各个子载波上
的ＣＳＩ流变得相关，导致狇２变化很平滑．本文计算
犺２方差为犈（犺２２），计算相邻子载波的相关性［８］为

δ＝１
狊－１∑

狊

犾＝２
狇２（犾）－狇２（犾－１） （９）

其中，狊表示子载波个数，狇２（犾）－狇２（犾－１）表示相
邻子载波上ＣＳＩ信号相关系数的差异．当目标开始
移动时，犈（犺２２）值变大，δ值却变小．为了更好判
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断目标移动的时间区间，本文定义移动指示器犐狋为
犈（犺２２）／δ，因为它比犈（犺２２）和δ有着更尖锐的
边界．

在实验环境中，通过对ＣＳＩ数据处理，并计算
犐狋．犐狋如图７所示，可以发现犐狋在待定位目标移动
和静止两种状态下具有较大的差异，故可以通过犐狋
明确确定目标移动的时间区间．通过经验设置一个
阈值犐，当犐狋大于阈值犐时，判断目标开始移动，当
犐狋小于阈值犐时，判断目标处于静止状态．

图７　移动指示器

２２　基于距离测量的在线粗定位
本节首先结合距离测量算法阐述如何进行粗定

位，并过滤指纹，然后引入容错机制来消除由于距离
测量误差导致的指纹匹配失败的情况．
２．２．１　粗定位原理

理想情况下，在时间犜＝０时，待定位目标在先
前预测位置（狓０，狔０），（狓０，狔０）到ＷｉＦｉ收发器的距离
为犱犽（０），经过时间狋，目标移动到某一个位置
（狓，狔），（狓，狔）到ＷｉＦｉ收发器的距离为犱犽（狋），通过
犱犽（狋）＝犱犽（０）＋∫狋

０
狏犽（狋）ｄ狋可以计算得到犱犽（狋），即点

（狓，狔）在以ＷｉＦｉ收发器为焦点的椭圆上，且该椭圆
的长轴为犱犽（狋）．如图８所示，把一个定位区域划分
为多个方格，每个方格的中心作为一个参考点，
ＷｉＦｉ接收器和发射器位置如图所示．在时间狋，以
ＷｉＦｉ收发器为焦点，长轴为犱犽（狋）的椭圆为图８中
所示椭圆，目标的位置（狓，狔）在该椭圆上．通过该椭
圆信息，可以粗略确定目标位置在６、７、８、９、１０、１１、
１５、１６、１７、１８、１９、２０这些参考点附近．这是因为椭
圆穿过这些参考点所在的方格，即这些参考点到
ＷｉＦｉ收发器的距离接近犱犽（狋）．在下一步的指纹匹
配中，就可以过滤掉１、２、３、４、５、１２、１３、１４、２１、２２、
２３、２４、２５这些参考点，仅对保留下的指纹数据进行
指纹匹配．这样不仅减少了指纹匹配的次数，而且减
少了与目标位置不相关的指纹的干扰．

图８　理想情况的粗定位

但是在实际情况中，犱犽（狋）存在一定的误差，
犱犽（狋）是通过犱犽（狋）＝犱犽（０）＋∫狋

０
狏犽（狋）ｄ狋计算得到的，

从公式中可以看到影响犱犽（狋）精度有犱犽（０）、狋和
狏犽（狋）三个变量．为了方便和简化，一般把狋取固定值，
例如：狋为１ｓ．假设犱犽（０）的误差区间为［－狌，狌］，

∫狋

０
狏犽（狋）ｄ狋的误差区间为［－狉，狉］，则犱犽（狋）的误差区
间为［－狌－狉，狌＋狉］．由于犱犽（狋）存在一定的误差，导
致以ＷｉＦｉ收发器为焦点、长轴为犱犽（狋）的椭圆也存
在一个椭圆区间，如图９所示，两个虚线椭圆长轴分
别为犱犽（狋）－狌－狉和犱犽（狋）＋狌＋狉，两虚线椭圆构成
一个粗定位区间，为图９中灰色区域，该粗定位区间
就是最后的粗定位结果．根据该粗定位区间，可以过
滤掉参考点１、５、１２、１３、１４、２１、２５，为下一步指纹匹
配做准备．

图９　实际情况的粗定位

另外，在初始状态，待定位目标的位置未知，而
距离测量算法需要一个先前预测位置（狓０，狔０）来计
算犱犽（０），所以在初始状态，只能使用类似ＦｉＬＡ之
类的传统的位置指纹定位方法确定目标的位置
（狓０，狔０），把该位置作为先前预测位置，计算（狓０，狔０）
到ＷｉＦｉ收发器的距离犱犽（０）．已知犱犽（０）后，接下来
的位置指纹定位过程中就可以使用基于距离测量的
犱犽（狋）进行粗定位，并实时更新犱犽（０）．
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２．２．２　粗定位区间的容错机制
由上节介绍可知，犱犽（狋）存在一定的误差，误差

区间为［－狌－狉，狌＋狉］，故粗定位的椭圆区间为以
ＷｉＦｉ收发器为焦点的椭圆，其长轴取值区间为
［犱犽（狋）－狌－狉，犱犽（狋）＋狌＋狉］，其中狌和狉的取值决
定了粗定位性能的好坏．狌和狉取值过大，粗定位的
定位区间过大，过滤掉的指纹个数较少，并导致接来
下的指纹匹配阶段需要较多的指纹匹配次数；狌和狉
的取值过小，可能过滤掉最相关的参考点位置，导致
定位精度下降．

本文狌取值的规则为：狌＝２狌犾，狌犾为不使用粗定
位，而直接使用离线指纹生成和在线指纹匹配进行
室内定位的平均定位误差．本文狌取值为２狌犾，是因
为存在如下结论：假设通过指纹定位估计的位置为
（狓０，狔０），而目标真实的位置为（狓′０，狔′０），点（狓０，狔０）
与点（狓′０，狔′０）之间距离为狌犾，点（狓０，狔０）到ＷｉＦｉ收发
器的距离之和为犱０，点（狓′０，狔′０）到ＷｉＦｉ收发器的距
离之和为犱１，则犱１－犱０＜２狌犾．狉取值的规则为：
狉＝狉犱，狉犱为在时间狋范围内距离测量算法的平均距
离误差．根据平均定位误差狌犾和平均距离误差狉犱可
以在指纹匹配次数和定位精度中取一个合理的折
中，在尽可能过滤掉大部分指纹的情况下，保留大部
分与目标位置相关的参考点的指纹．

但是由于室内环境复杂多样，在某些情况下，可
能导致粗定位区间把大部分与目标位置相关的指纹
过滤掉了，为了保证一定的定位精度，本文使用一个
匹配阈值犜，当在线采集的指纹与粗定位保留的
指纹的匹配度都未达到匹配阈值犜，则认为粗定位
区间设置错误，必须扩大误差区间为［犱犽（狋）－２×
（狌＋狉），犱犽（狋）＋２×（狌＋狉）］，由于误差区间
［犱犽（狋）－狌－狉，犱犽（狋）＋狌＋狉］内的指纹已经匹配过，
此时只需要匹配［犱犽（狋）－２×（狌＋狉），犱犽（狋）－狌－狉］
和［犱犽（狋）＋狌＋狉，犱犽（狋）＋２×（狌＋狉）］误差区间内的
指纹，如果再次保留的指纹的匹配度都未到达匹配
阈值犜，则认为离线指纹库必须更新．

３　系统评估
３１　距离测量算法测试与移动阈值设置

在距离测量算法中，本文通过移动检测方法确
定目标移动的时间区间，在移动时间区间内，通过传
播路径变化速率测量方法和方向变化测量方法推算
出目标到ＷｉＦｉ收发器的距离，故在距离测量算法
中第一步需要确定目标移动的时间区间．由前文可

知，当移动指示器犐狋大于阈值犐时，判断目标开始
移动，当犐狋小于阈值犐时，判断目标处于静止状态．

当阈值犐取值过大，目标已经开始移动，但是移
动指示器犐狋可能判断目标处于静止状态，会把目标
移动的时间区间缩小，导致距离测量算法误差过大．
当阈值犐取值过小，目标处于静止状态，由于环境噪
声的干扰，可能导致移动指示器犐狋判断目标处于移
动状态，把目标移动的时间区间扩大，但是尽管目标
移动的时间区间被扩大，根据传播路径变化速率测
量方法测量得到的狏犽（狋）接近于零，最终对距离测量
算法不会引入过多的误差．因此，阈值犐设置过小
的情况造成的影响小于阈值设置过大的情况．虽然
狏犽（狋）在静止环境中接近于零，但是为了进一步避免
静止时间区间狏犽（狋）的干扰，提高距离测量的精度，
需尽可能准确的确定目标移动的时间区间，而该问
题的关键在于阈值犐的取值．

本文在实验环境中，分别采集目标处于静止和
移动两种状态时的ＣＳＩ数据，然后计算两种状态下
的犐狋值．犐狋值在静止和移动两种状态下分布的概率
直方图如图１０所示．两种状态下的犐狋值并不是完
全隔离的，存在一定的重合．由前面的分析可知，当
目标处于移动状态，移动检测方法发生误判的情况
对距离测量算法造成的影响更大，故需要保证移动
检测方法能够正确判断目标移动的情况下，尽可
能减少移动的时间区间，故本文设置阈值犐为实验
环境中在目标移动状态下犐狋的最小值，即犐设置为
１×１０７．

图１０　移动指示器分布图

本文在使用阈值犐确定目标移动的时间区间
后，使用传播路径变化速率测量方法和方向变化测
量方法推算出目标到ＷｉＦｉ收发器的距离．为了验
证距离测量算法的有效性，本文在实验环境中，固定
ＡＰ和ＤＰ的位置，然后规划多条行走路径，实验人
员从路径起点按照正常行走速度移动到路径终点，
每条行走路径长度为８ｍ．把每条路径的起点作为
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先前预测位置，然后通过距离测量算法计算犱犽（狋）．
距离测量算法首先根据阈值犐确定实验人员从路
径起点（狓０，狔０）到终点（狓１，狔１）的移动时间区间
［狋０，狋１］，根据犱犽（狋１）＝犱犽（狋０）＋∫狋１

狋０
狏犽（狋）ｄ狋计算终点

到ＷｉＦｉ收发器的距离犱犽（狋１），其中犱犽（狋０）为起点
（狓０，狔０）到ＷｉＦｉ收发器的距离．令犱犽表示终点
（狓１，狔１）到ＷｉＦｉ收发器的实际距离，犱犽（狋１）表示根
据距离测量算法计算在时间狋１实验人员到ＷｉＦｉ收
发器的距离．理论上，犱犽＝犱犽（狋１），但是由于环境噪
声的干扰和硬件设备的缺陷，犱犽（狋１）与真实的距离
值犱犽之间存在一定的误差．在ｌｇ（犐）取值不同的情
况下，在８ｍ的移动范围内，犱犽（狋１）误差累积概率分
布如图１１所示．

图１１　距离测量算法的测距误差累积概率（ｌｇ（犐）＝７时
测量效果最好，ｌｇ（犐）＝６及ｌｇ（犐）＝８时测量精度较差）
可以明显看出ｌｇ（犐）设置为７时，距离测量精度

最好，而ｌｇ（犐）设置为６时精度次之，ｌｇ（犐）设置为
８时精度最差．这是因为当ｌｇ（犐）设置为６时，导致
移动时间区间［狋０，狋１］被扩大，而狏犽（狋）会在扩大的时
间区间内额外引入误差；而ｌｇ（犐）设置为８时，缩小
了移动时间区间［狋０，狋１］，导致犱犽（狋１）比真实的犱犽
小．而ｌｇ（犐）设置为７保证了在扩大移动时间区间
的同时，尽可能接近真实的移动时间区间，从而达
到最好的测量效果．在该条件下，从上图中可以看
出在移动８ｍ的范围内，距离测量算法的平均误差
为０．３１ｍ．
３２　粗定位区间和匹配阈值设置

由公式犱犽（狋）＝犱犽（０）＋∫狋

０
狏犽（狋）ｄ狋可知，犱犽（狋）的

精度取决于犱犽（０）和∫狋０狏犽（狋）ｄ狋的精度．由前文可知，
犱犽（０）的误差区间为［－狌，狌］，∫狋

０
狏犽（狋）ｄ狋的误差区间

为［－狉，狉］，则犱犽（狋）的误差区间为［－狌－狉，狌＋狉］．
犱犽（狋）的误差区间取值过大，会导致粗定位区域较

大，过滤掉的指纹个数较少；狌和狉的取值过小，可
能把最相关的参考点位置排除在粗定位区域外，导
致定位精度下降，故需要设置一个合理的值．

在不使用粗定位的情况下，室内定位方法的平
均定位精度１．７１ｍ，故本文设置狌为３．４２ｍ．在距
离测量算法的实验中，在移动路径为８ｍ的范围内，
犱犽（狋１）平均测距误差为０．３１ｍ．通常目标的位置更
新时间间隔为１ｓ，狋设置为１ｓ．在１ｓ内目标移动的
距离远小于８ｍ，故本文设置狉为０．３１ｍ．另外，在离
线指纹库中的相同位置的指纹的欧式距离最大值小
于４，故本文匹配阈值犜设置为４．
３３　整体定位实验结果和分析

本文将通过实验来验证基于距离测量和位置指
纹的室内定位方法ＩＬＬＦＲＭ的定位性能，并与常见
的基于ＷｉＦｉ的被动式室内定位算法进行对比，例
如：Ｎｕｚｚｅｒ［３］和Ｐｉｌｏｔ［４］．

为了验证定位系统的有效性，本文在两个典型的
室内环境下对所提的室内定位方法进行相关实
验［１１］，如图１２所示：（ａ）场景１．空旷的大厅，面积约
８×１０＝８０ｍ２；（ｂ）场景２．走廊，约２．８×３０＝８４ｍ２．
大厅和走廊可以分别视为空旷环境和多墙环境．

图１２　室内实验场景
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在实验场景１中，以矩形网格形式总共选取
６×７＝４２个参考点，每个参考点间距φ＝１．２ｍ；在
实验场景２中，以同样方式总共选取２×２０＝４０个
参考点，同样每个参考点间距φ＝１．２ｍ．使用一个
ＡＰ和一个ＤＰ建立场景１和场景２的离线被动式
指纹库．在基于距离测量和位置指纹的室内定位方
法中，本文使用前文分析的最优参数，即犐设置为
１×１０７，狌＝３．４２ｍ，狉＝０．３１ｍ．另外，采样频率设置
为２００Ｈｚ．为了保证实验一致性，Ｎｕｚｚｅｒ和Ｐｉｌｏｔ使
用相同的实验场景设置，区别仅仅在于指纹定位方
法不同．定位误差累积概率如图１３和图１４所示．从
表１和表２可以明显看出，无论在场景１还是在场
景２，本文所提出的ＩＬＬＦＲＭ都能获得比Ｎｕｚｚｅｒ和
Ｐｉｌｏｔ更好的定位精度．实验结果表明，在场景１，
Ｎｕｚｚｅｒ平均定位误差２．７ｍ，最大定位误差８．５ｍ．
Ｐｉｌｏｔ平均定位误差２．０ｍ，最大定位误差６．０ｍ，而
本文的ＩＬＬＦＲＭ平均定位误差为１．４ｍ，最大定位
误差５．０ｍ．可以看出ＩＬＬＦＲＭ相比较其他定位方
法，可以获得更好的定位精度．在场景２可以得到相
似的实验结果．类似地，相比于Ｗａｎｇ等人在文献
［１２１３］中提出的利用深度学习的定位方式，本文
所提出的算法依然能够获得更好的定位精度．

图１３　场景１的整体定位误差累积概率

图１４　场景２的整体定位误差累积概率

表１　场景１的定位精度 （单位：ｍ）
ＩＬＬＦＲＭ Ｐｉｌｏｔ Ｎｕｚｚｅｒ

平均误差 １．４ ２．０ ２．７
最大误差 ５．０ ６．０ ８．５
８０％精度 ２．５ ３．６ ４．９
９０％精度 ３．０ ４．２ ６．２

表２　场景２的定位精度 （单位：ｍ）
ＩＬＬＦＲＭ Ｐｉｌｏｔ Ｎｕｚｚｅｒ

平均误差 １．５ ２．２ ２．８
最大误差 ５．５ ６．５ ８．０
８０％精度 ２．６ ３．６ ４．７
９０％精度 ３．０ ４．３ ６．１

ＩＬＬＦＲＭ由于使用具有更好时间稳定性和空
间区分性的ＣＳＩ信号，并且通过ＰＣＡ处理３０路子
载波上的ＣＳＩ信号，最大程度上保留了与参考点位
置相关的信息，从而建立的离线指纹库可以实现更
好的定位效果．此外，一方面通过距离测量算法限制
了指纹匹配的区间，剔除了不相干指纹的干扰，可以
进一步提高定位精度．
ＩＬＬＦＲＭ也具有很好的实时性，本文在一个

Ｌｅｎｏｖｏ笔记本平台上计算ＩＬＬＦＲＭ所消耗的时
间，该Ｌｅｎｏｖｏ笔记本装配有Ｉｎｔｅｌｉ５２４１０Ｍ的
ＣＰＵ和４ＧＨｚ的ＲＡＭ．在采样频率为２００Ｈｚ的情
况下，ＩＬＬＦＲＭ对１ｓ内采集的ＣＳＩ数据使用距离
测量算法所消耗的时间平均为１２２ｍｓ，在线指纹生
成和指纹匹配所消耗时间之和平均为２７ｍｓ，所消耗
的总时间不超过２００ｍｓ．在常见的室内定位场景下，
ＩＬＬＦＲＭ可以很好的满足实时性要求．

４　结束语
在线定位阶段，本文首先通过距离测量算法

计算目标移动后所处位置到ＷｉＦｉ收发器的距离
犱犽（狋），通过犱犽（狋）进行粗定位．接着，选择在该粗定
位区域内的参考点的指纹，而过滤掉指纹库中的其
他指纹数据，这样不仅可以减少下一步指纹匹配阶
段指纹匹配的次数，而且可以过滤掉大部分具有一
定干扰的与目标当前位置无关的指纹．实验结果表
明，该距离测量算法具有较高的测距精度，在８ｍ的
移动距离范围内，平均测距误差为０．３１ｍ．最后实
现了基于距离测量和位置指纹的室内定位系统，在
大厅和走廊两种室内场景中平均定位精度为１．４ｍ
和１．５ｍ，获得了比Ｎｕｚｚｅｒ和Ｐｉｌｏｔ更好的定位精
度．本文所提出的算法虽然相比同类研究已经能够
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获得更好的效果，但是在指纹库的建立和多人定位
方面依然存在一些不足之处．首先，由于离线指纹库
的建立依赖于实验环境的稳定性，因此当环境发生
变化时，相应的指纹库也许要重新建立．其次，在多
人情况下ＷｉＦｉ信号多径问题更加复杂，本算法所
涉及的模型可能无法实现有效的定位．因此，在后续
工作中本文将考虑使用众包或离线感知的方式解决
建立离线指纹库所需高昂人力成本的问题，同时，对
于多人定位的问题本文将考虑采用更加符合多人条
件下多径信号的模型并引入ＣＳＩＭＩＭＯ［１４］从而获
取更加丰富的信息进行定位方案改进与设计．
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９４３２期 李方敏等：基于距离测量和位置指纹的室内定位方法研究
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ｔｈｉｓｐａｐｅｒａｄｄｓｃｏａｒｓｅｐｏｓｉｔｉｏｎｉｎｇｉｎｔｈｅｏｎｌｉｎｅｐｈａｓｅ．Ｂｅｆｏｒｅ
ｔｈｅｆｉｎｇｅｒｐｒｉｎｔｍａｔｃｈｉｎｇ，ｔｈｅｃｏａｒｓｅｐｏｓｉｔｉｏｎｉｎｇｆｉｌｔｅｒｓｉｒｒｅｌｅ
ｖａｎｔｆｉｎｇｅｒｐｒｉｎｔｓｔｏｔｈｅｃｕｒｒｅｎｔｌｏｃａｔｉｏｎｏｆｔｈｅｔａｒｇｅｔｉｎｔｈｅ
ｏｆｆｌｉｎｅｆｉｎｇｅｒｐｒｉｎｔｄａｔａｂａｓｅ，ｔｈｕｓａｖｏｉｄｉｎｇｔｈｅｉｎｔｅｒｆｅｒｅｎｃｅｏｆ
ｉｒｒｅｌｅｖａｎｔｆｉｎｇｅｒｐｒｉｎｔｓａｎｄｉｍｐｒｏｖｉｎｇｔｈｅｍｅａｓｕｒｅｄａｃｃｕｒａｃｙ
ｏｆｔｈｅｐｏｓｉｔｉｏｎｉｎｇｒｅｓｕｌｔｓ．

０５３ 计　　算　　机　　学　　报 ２０１９年


