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摘   要：基于信道状态信息(CSI)的室内定位技术近几年备受关注。已提出的室内定位方案主要在适用性和定位

精度等方面进行不断地创新和改进。该文提出一种被动式的1发2收指纹室内定位系统。用两个固定接收端采集

CSI数据，信号预处理阶段对CSI幅值进行奇异值去除与低通滤波，用线性拟合的方法对CSI相位进行校正，将两

个接收端采集处理得到的CSI幅值和相位信息共同作为指纹，最终通过全连接神经网络对指纹样本进行训练，并

与采集到的实时数据进行匹配识别。实验表明，采用两个接收端以及幅值和相位结合定位的方法，匹配识别率达

到了98%，定位精度达到0.69 m。证明该系统能精确有效地实现室内定位。
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Passive Fingerprint Indoor Positioning Based on CSI Amplitude-phase
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Abstract: Indoor positioning technology based on Channel State Information (CSI) receives much attention in

recent years. The existing indoor positioning solution is continuously innovative and improved in terms of

deployment implementation and positioning accuracy. This paper proposes a passive one-transmitter two-

receivers fingerprint indoor positioning system. The CSI data is collected by two fixed receiving end-devices. In

the signal preprocessing stage, the CSI amplitude is singular value removed and low pass filtered, and the CSI

phase is corrected by a linear fitting method, and the CSI amplitude and phase information obtained by the

two receiving ends are collectively used as fingerprint samples. The fingerprint samples are finally trained

through the fully connected neural network, and matched with the collected real-time data. Experiments show

that the matching recognition rate reaches 98% by using two receivers and the combination of amplitude and

phase positioning, and the positioning accuracy is 0.69 m. It proves that the system can accurately and

effectively achieve indoor positioning.
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1    引言

随着物联网的兴起，基于位置的定位服务

(Location Based Service, LBS)在室内环境入侵检

测等一些场合扮演着重要的角色，传统的GPS技术

由于在建筑物遮挡的情况下严重影响其定位准确

度，故无法作为室内定位的关键技术。如今的室内

环境，大多有局域网覆盖，再加上802.11协议的支

持，为基于无线技术的室内定位提供了诸多可能，

也由此涌现了各种室内定位方法。

传统的传感器技术例如苹果公司的iBeacon技
术等虽然同样能实现有效的室内定位[1]，但在实施

过程中，需大量部署传感器节点，费时费力。利用

摄像头可以实现实时监控，但是存在监控盲区。超

声波室内定位技术在应用中存在成本昂贵的问题。
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文献[2,3]利用WiFi接收信号强度(RSSI)计算节点之

间的距离实现室内定位，但由于室内信号在传播过

程中存在多径效应，影响了最终的定位精度。研究

人员发现了物理层的信道状态信息(CSI)能够细粒

度地描述信号传播过程中的衰减情况，因此利用

CSI进行室内定位得到了广泛的关注。

基于CSI的室内定位，目前研究的热点主要集

中在被定位对象是否携带设备，识别算法等。Li等
人 [ 4 ]利用一台安装有Atheros AR9462 网卡的

Lenovo Y410P移动设备接入室内局域网，采集室

内标记点的幅值和相位信息，利用FOS快速搜索算

法实现位置识别，平均定位误差为1.5 m左右，该

方案虽然能满足一定的定位精度，但是需要被定位

对象携带移动设备才能确定其位置，在某些应用场

景下不适用。Wu等人[5]提出了一种无需被定位对

象携带设备的室内定位方法，该方案将室内通信链

路周围的区域按信号敏感度划分，利用CSI幅值的

变异系数分布作为指纹特征，通过概率算法进行位

置识别，但是由于该方案只利用到了CSI幅值信

息，最终的平均定位精度在1～2 m。Wang等人[6]

提出了一种DeepFi室内指纹定位方案，该方案将

CSI幅值作为指纹，利用一个基于深度学习的带有

4个隐层的神经网络算法，实现室内指纹定位识

别，平均定位误差为1.55 m。该方案的作者接着又

提出一种PhaseFi室内指纹定位方案[7]，将CSI相位

作为指纹，使用神经网络算法进行目标位置匹配识

别，平均定位误差为1.38 m。Zhou等人[8]提出了一

种基于CSI幅值指纹的SVM定位算法，该方案对比

了会议室和实验室两种实验场景，定位误差分别为

1.39 m和1.22 m。Chapre等人 [ 9 ]提出一种基于

CSI幅值与相位的KNN结合贝叶斯概率算法CSI-
MIMO，平均定位误差为2.13 m。

本文提出了一种无需被定位对象携带移动设备

的CSI幅值和相位指纹室内定位方案，分别在室内

固定点放置1个支持802.11协议的WiFi接入点

(Access Point, AP)作为发送端，2个装有Intel
5300网卡的台式机(ComPuter, CP)作为接收端，

形成两条通信链路，采用基于深度学习的神经网络

算法对信号处理后的CSI样本指纹进行训练，采集

实时CSI数据进行匹配识别。

2    系统结构

整个系统设计主要包括数据预处理阶段、训练

阶段和在线阶段。采集到的CSI样本信号，在传输

的过程中会受到周围环境的噪声干扰，同时由于硬

件限制等原因会产生相位偏移，因此需要对CSI数
据进行信号预处理。对提取到的幅值信息进行奇异

值去除与低通滤波，用线性拟合的方法对提取到的

相位信息进行校正。将得到的有效幅值和有效相位

进行数据融合，得到每个位置的指纹信息，并添加

位置标签，作为指纹样本输入到神经网络中进行离

线训练，构建特征指纹库。在线阶段，将实时采集

到的CSI数据进行数据预处理后，输入到训练好的

神经网络中匹配识别得到位置标签。具体流程如

图1所示，为方便表示，粗箭头为离线过程，细箭

头为在线过程。

本文的主要贡献包括以下几点：

(1) 本文首次提出了在无需被定位对象携带移

动设备的前提下利用CSI幅值信息和相位信息作为

定位指纹。在室内环境下，人的活动对接收端接收

到的CSI幅值和相位信息的影响不同，人在室内某

个位置活动，会对CSI各信道幅值造成不同程度的

增强或减弱，而对于CSI各信道的相位会造成不同

程度的延迟。有必要充分利用这些特征，提高定位

准确率。

(2) 本文方案尝试利用1发2收的实验场景进行

数据采集，并通过实验取得显著效果。相较于传统

的单发单收，1发2收增强了室内某些信号不敏感区

域的敏感度，提高了空间覆盖率。

(3) 本文采用基于深度学习的神经网络分类算

法对处理后的CSI样本的幅值和相位同时进行训

练，相较于只利用幅值信息或只利用相位信息，将

幅值和相位信息共同作为指纹信息能全面地表征数

据特征，另外，两个接收端的信息相对于单一接收

端的信息，增加了训练集的数据量，有效地提高了

识别率。

3    数据采集与预处理

3.1  CSI的获取

通过intel 5300商业网卡可以采集到CSI信息。

在信号发送端，选取5G频段的WiFi信号，在接收

端，利用网卡上安装的天线采集CSI数据。5 GHz
频带的WiFi信道可以被认为是OFDM系统的窄带

平坦衰落信道[10]。信道模型可描述为

 

 
图 1 系统流程图
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Y = HX +N (1)

Y X N

H

其中 表示接收信号， 表示发送信号， 表示高

斯白噪声， 是信道频率响应，即信道增益矩阵。

选取20 MHz带宽的OFDM系统的30个子载波

的信号，各信道的频率响应是复数值，表示为

Hi = |Hi| exp{j∠Hi} (2)

Hi i |Hi|
i ∠Hi i

其中 表示第 个子载波的信道状态信息， 表

示第 个子载波的幅值， 表示第 个子载波的

相位。

3.2  数据预处理

由于室内环境复杂，且实验设备容易受室内温

度等影响，采集到的CSI并非有效可用的信息。本

文利用汉佩尔滤波器，将找到的奇异值，用更具代

表性的数据代替[11]，采用巴特沃斯低通滤波器来完

成幅值滤波[12]。

相位误差产生的原因主要分为两类：载波频移

(CFO)和采样频移(SFO)[13]。
(1) CFO是由发送端和接收端的信道中心频率

不能完全同步造成的。载波频移可由接收机的

CFO校正器补偿，但由于硬件不完善，补偿不完

整，信号仍然携带残留CFO，这导致了载波之间

的时变CSI相位偏移。

(2) SFO是由于发送器和接收器的采样频率存

在非同步时钟导致的，采样频移可由接收机的

SFO矫正器补偿，但剩余的SFO会导致旋转误差。

因为时钟偏移在短时间内相对稳定，所以这种相位

旋转误差几乎是恒定的。

i ∠H̃i

基于相位偏移的以上特点，采用一种简单而有

效的线性拟合的方法进行相位矫正[14]，将提取到第

个子载波的测量相位表示为 ，它可用式(3)表示

∠H̃i = ∠Hi + 2πmi

k
∆t+ β +N (3)

∠Hi k mi

i i = 1, 2, ···, 30

∆t β

N

其中 表示真实相位， 是FFT变换长度， 表

示第 个子载波的载波序号， ，该序号

由802.11协议规定, 表示由SFO造成的时延， 表

示由于CFO造成的相位偏移， 表示噪声相位，可

忽略不计。

2πmi

k
∆t+ β mi由于 是关于 线性函数，可将式(3)

写成

∠Ĥ = ∠H̃ − kmi − b (4)

∠Ĥ k b

k b

其中 表示校正以后的相位， 表示斜率， 表示

截距。 和 表示为

k =

∣∣∣∠H̃30 − ∠H̃1

∣∣∣
m30 −m1

(5)

b =
1

30

30∑
i=1

∠H̃i (6)

[−π, π]

提取采集得到的CSI数据中的CSI相位信息，

通过以上相位校正算法，去掉了载波频移和旋转误

差，将相位值聚集在 的范围内。图2(a)和图2(b)

分别表示某天线30个子载波预处理前后幅值，方波

为人在房间某位置站立1.5 min的结果，图2(c)和图2(d)
分别表示相位校正前后某数据包的3根天线的相位。

3.3  数据融合

fpi={A1i,j , A2i,j ; P1i,j , P2i,j ;

Li,k} A1i,j , A2i,j P1i,j ,

P2i,j Li,k

i = 1, 2, ···, 200 j = 1, 2, ···, 30

k = 1, 2, ···, N N

将数据预处理后的幅值和相位信息加上位置标

签作为指纹，表示为

。 表示两个接收点的幅值，

表示两个接收点的相位， 是位置标签。其

中 表示数据包， 表示子

载波， 表示室内选取的 个位置，当
 

 
图 2 预处理结果
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Li,1 = 1

Li,2 = 1

采集位置1的CSI数据时， ，其余为0，当采

集位置2的CSI数据时， ，其余为0，以此类

推。最终，得到的每一个位置的CSI指纹是一个

2维矩阵。图3(a)和图3(b)是室内某4个位置分别有

人站立时，采集的100个CSI数据包经过数据预处

理以及归一化处理后的幅值指纹和相位指纹。可以

看出，当有人在不同位置站立时，CSI的幅值与相

位特征随着子载波的变化趋势是不同的，这为后续

的目标位置匹配识别提供了基础。

4    识别算法

K

由于采集到的CSI信号是统计信号，CSI幅值

和相位特征已经足够简单而全面地反映位置信息，

对于特征较简单信号，采用复杂的神经网络模型反

而会增加额外的计算复杂度，为了保证基于信号处

理方法的有效性和普适性，更倾向于使用简单、基

本和流行的分类器[15]。基于此，本文设计了一个包

含3个隐层的全连接分类神经网络，输入层120个节

点，第1个隐层200个节点，第3个隐层100个节点，

第3个隐层 (表示室内采样位置点个数)个节点，输

出层通过softmax分类函数计算每个神经元的分类

概率作为输出值。

fpi

训练阶段，将样本数据，即3.3节中提出的指

纹样本数据 作为输入，设定初始权重值，通过神

经网络后，将输出层数据与位置标签数据的交叉熵

损失函数作为代价函数采用梯度下降法，不断迭

代，实现权重更新，最终取收敛的权重值作为最佳

的权重参数。利用最佳权重参数构建特征指纹库。

在线阶段，采集实时CSI数据，经过数据预处理和

数据融合，以指纹数据的形式输入到训练好的神经

网络中，输出的位置标签即为最终匹配识别结果。

4.1  交叉熵损失函数

k k = 1, 2, ···,K

在介绍本方案的反向传播算法之前，首先引入

交叉熵损失函数的算法，用softmax函数将输出层

第 ( )个神经元的的输出值表示为

yk =
ezk∑
k
ezk

zk =
∑

j
w3

jkx
3
j + b3jk

j j = 1, 2, ···,K x3
j

j w3
jk b3jk

j k

,   表示输出层第

( )个神经元的输入值， 表示第3隐

层第 个神经元的输出值， 和 分别表示第3隐

层第 个神经元层映射到输出层第 个神经元的权重

和偏置。将输出层与位置标签的交叉熵损失函数定

义为

C = − 1

n

K∑
k=1

[lk ln yk + (1− lk) ln(1− yk)] (7)

n = K lk k其中 表示输入值总数， 表示位置标签第

个值。

4.2  训练阶段反向传播算法

(1) 输入训练样本的集合。

x

h0 = x

l = 1, 2, ···, L yl = wlhl−1 + bl

hl = σ(yl)

(2) 计算前向传播：对于训练样本 ，设置输

入层的输入激活 ，对神经网络的每个隐层

，计算对应的输出 和

。

eL =
∂C

∂hL
⊙ σ′(yL)(3) 计算输出误差向量： ,

⊙表示Schur乘积,即按元素乘积。

l = L,L− 1, ···, 1

el = ((wl+1)Tel+1)⊙ σ′(yl)

(4) 计算反向传播误差：对 ，

计算 。

l = L,L− 1, ···, 1
∂C

∂wl
= hl−1el

∂C

∂bl
= el C

(5) 梯度下降：对 ，通过表达

式 和 更新权重和偏置，其中 为

式(7)中提到的输出层与位置标签的交叉熵损失函数。

4.3  在线阶段前向传播算法

w∗l

b∗l l = 1, 2, ···, L

y∗l = w∗lhl−1 + b∗l y∗L

将训练阶段训练好的权重和偏置表示为 和

，对神经网络的每个隐层 ，计算

，最终得到的 即为匹配识别

结果。

5    实验场景及效果评估

5.1  实验场景

硬件平台，一台支持802.11协议的TP-Link路
由器作为WiFi接入点(AP)，选取5 GHz频段信

 

 
图 3 幅值-相位指纹
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号，2台安装有intel 5300网卡的台式机(CP)作为接

收端。软件平台，每台电脑安装Ubuntu11.04系
统，导入CSI-Tools工具包，并配置相关内核，通

过ping命令进行信号收发，发包率为1包/s，利用

CSI-Tools工具包将接收到的CSI数据保存到目标

文件。

× ×

选取一个空旷的房间和一个环境相对较复杂的

实验室两个地方作为不同的实验场景，空房间大小

为7.5 m 8.7 m，实验室房间大小为7.8 m 9.6 m。

空房间布点数为15个点，实验室布点数为16个点，

每个采样点之间的横向和纵向距离均为0.69 m。实

验室平时有十几个人活动，一般选择晚上或者周末

进行数据采集，以防止多余人员造成的信号干扰。

采集数据时，一个不携带任何设备的人在样本位置

点站立1～2 min。如图4(a)和图4(b)分别是空房间

和实验室平面图，图中圆点表示样本采集点，星号

表示实时数据采集点。

5.2  效果评估

fpi

将幅值指纹数据作为训练集，采集实时数据，

输入到神经网络中进行匹配识别，得到幅值指纹的

匹配识别率。将相位指纹数据作为训练集，通过神

经网络与实时指纹数据进行匹配识别，得到相位指

纹的匹配识别率。将本文方案既包含幅值信息又包

含相位信息的指纹数据，即2.3节中提到的 作为

训练集，与实时采集的指纹数据进行匹配识别，得

到幅值-相位的匹配识别率。将以上过程分别在

4.1节提到的空房间和实验室两个实验场景分别进

行，得到如图5所示的匹配识别率。可以看出，本

文方案的幅值-相位指纹识别率高达98%，相比单

用幅值或相位作为指纹，将幅值-相位作为指纹的

识别效果更好。

本文选取了多个经典的指纹定位方案进行定位

误差比较，其中包括利用CSI幅值的基于深度学习

的神经网络算法定位方案DeepFi、利用CSI相位的

基于深度学习的神经网络算法定位方案PhaseFi、
基于KNN和贝叶斯概率算法的定位方案CSI-MIMO，
定位误差比较见表1。实验对比结果表明，相比同

样使用基于深度学习的神经网络算法的DeepFi和
PhaseFi指纹定位方案，本文方案同时利用了

CSI幅值和相位信息，定位误差更小。在同时使用

幅值与相位特征作为指纹的情况下，相比使用

KNN和贝叶斯概率算法的CSI-MIMO定位方案，

本文方案的基于深度学习的神经网络算法的定位误

差要小得多。具体数据见表1。
本文采用累计概率密度函数(PDF)来评估系统

稳定性，图6(a)和图6(b)分别是空房间和实验室定

位误差的累积概率密度，可以看出，空房间实验场

景下，本文方案90%的定位误差在1.5 m以内，60%
的定位误差在1.0 m内，相比之下，其他方案90%
的定位误差最低为1.5～2.0 m，最高达到2.5 m,

表 1  不同算法在不同场景定位误差(m)

空房间 实验室

平均误差 误差方差 平均误差 误差方差

本文方案 0.69 0.36 1.25 1.01

PhaseFi 0.94 0.56 1.81 1.34

DeepFi 1.08 0.41 2.01 1.01

CSI-MIMO 1.55 0.62 2.70 1.42

 

 
图 4 实验场景平面图

 

 
图 5 匹配识别率
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60%的定位误差最低在1.0～1.5 m，最高达到

2.0 m。在实验室场景下，本文方案60%的定位误

差在2.0 m之内，相比之下，其他方案60%的定位

误差最高达到3.0 m。由此得出，采用本文方案进

行室内定位的稳定性更好。

5.3  参数敏感性分析

由于神经网络在训练阶段使用多个数据包，因

此如何预处理这些数据包对于本文方案降低计算复

杂度非常重要。在训练阶段之前，数据包被分成几

个批次，每个批次包含相同数量的数据包。由于数

据包是批量并行处理的，因此可以在处理大量数据

包时显著缩短处理时间。在测试阶段每批设置50,
100, 150和200个包，研究数据包处理个数对定位误

差和训练平均执行时间这两个主要参数的影响。

图7(a)显示了在空房间和实验室两种不同实验

环境中，不同数量数据包的平均定位误差。在两种

实验环境中，随着数据包数量增多，距离误差减

小。特别是，在空房间环境中，平均距离误差从

1.0 m减小到0.6 m，在实验室环境中，当数据包数

量从50增加到100时，定位误差从1.8 m减小到

0.65 m。当数据包数量增加200时，只能实现定位

误差的微小减少。由图7(b)可以看出，随着数据包

数量的增加，执行时间也会迅速增加。例如，200

个数据包的执行时间是2.5 s，约为50包(约0.7 s)的
1.75倍。因此，即使更多的数据包有助于略微提高

定位精度，我们也希望减少数据包的数量以节省数

据采集和处理时间。

由以上参数分析可以得出，在本文方案中使用

100个数据包进行在线测试，这不仅实现了良好的定

位精度，而且实现了实时定位应用的低计算复杂度。

6    结束语

本文在现有的WiFi室内定位系统基础上提出

了一种基于一发多收的被动式CSI室内指纹定位方

案，无需被定位者携带设备，降低成本的同时提高

了普适性。基于1发多收的方法扩大了信号的空间

覆盖范围，有利于信号的采集以及后期的定位识

别。本文将信息处理得到的CSI幅值和相位共同作

为位置指纹，提取特征更全面，有利于提高位置识

别的准确率。在空房间和实验室不同的实验场景采

集样本指纹，利用神经网络算法对样本进行特征提

取和分类，并与实时采集到的数据进行匹配，匹配

识别率达到的98%，定位误差达到0.69 m。文章最

后比较了本文方案与其他方案的定位误差，表明误

差有明显降低。接下来的工作，探索研究其他室内

定位方案，在改进算法提高准确率的同时，考虑搭

 

 
图 6 定位误差

 

 
图 7 训练数据包数量对系统性能的影响
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建一发多收3维实验模型，实现目标特征识别、行

为识别，为将来研究多目标识别和轨迹跟踪提供一

定的基础。
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