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基于 ＣＳＩ 和加权混合回归的室内定位方法∗

李芬芳１ꎬ汝春瑞１ꎬ党小超１ꎬ２∗ꎬ郝占军１ꎬ２

(１.西北师范大学计算机科学与工程学院ꎬ甘肃 兰州 ７３００７０ꎻ２.甘肃省物联网工程研究中心ꎬ甘肃 兰州 ７３００７０)

摘　 要:近年来ꎬＷｉ￣Ｆｉ 感知凭借低成本、非接触、不受光照影响、隐私性好等优势ꎬ成为人机交互的新兴研究方向ꎮ 为了提高

室内定位技术的精度ꎬ提出了一种基于信道状态信息 ( Ｃｈａｎｎｅｌ Ｓｔａｔｅ ＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎꎬＣＳＩ) 的加权混合回归 (Ｗｅｉｇｈｔｅｄ Ｍｉｘｅｄ
ＲｅｇｒｅｓｓｉｏｎꎬＷＭＲ)室内定位算法 ＷＭＲ＿ＳＫＲꎮ 该方法分为离线训练和在线预测两个阶段ꎮ 离线阶段单独训练支持向量回归

(Ｓｕｐｐｏｒｔ Ｖｅｃｔｏｒ ＲｅｇｒｅｓｓｉｏｎꎬＳＶＲ)和 Ｋ 近邻回归(Ｋ￣Ｎｅａｒｅｓｔ Ｎｅｉｇｈｂｏｒ ＲｅｇｒｅｓｓｉｏｎꎬＫＮＲ)模型ꎬ并获得最优的权重分配ꎬ建立加权

混合回归模型 ＷＭＲ＿ＳＫＲꎮ 在线阶段通过 ＷＭＲ＿ＳＫＲ 模型实时预测目标的位置ꎮ 实验结果表明ꎬ本文的 ＷＭＲ＿ＳＫＲ 模型在视

距环境中 ８２％的概率下定位精度能够达到 １ ｍꎬ非视距环境中 ８０.６％的概率下达到 １.５ ｍꎬ且平均误差和标准误差均小于

１.５ ｍꎮ ＷＭＲ＿ＳＫＲ 模型有效融合了 ＳＶＲ 和 ＫＮＲ 的优点ꎬ提高了室内定位技术的性能ꎮ

关键词:Ｗｉ￣Ｆｉ 感知ꎻ室内定位技术ꎻ信道状态信息ꎻ支持向量回归ꎻＫ 近邻回归ꎻ加权混合回归
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　 　 无线通信技术作为现阶段应用最广泛的通信技

术ꎬ受到不同研究领域越来越多的关注ꎮ 位置服务

涉及对监测对象的定位、追踪和监测ꎮ 关于定位的

应用范围和应用需求在不断扩大ꎬ如何有效获得研

究对象的位置信息ꎬ已成为研究人员探究的热点话

题[１]ꎮ 多年来ꎬＣｅｌｌ￣ＩＤ 定位技术和全球定位系统

(Ｇｌｏｂａｌ Ｐｏｓｉｔｉｏｎｉｎｇ ＳｙｓｔｅｍꎬＧＰＳ)等室外定位技术为

人们的生产和生活提供了很多方便ꎬ但这些定位技

术普遍存在附加噪声和多径衰落干扰等问题ꎬ因此ꎬ
在噪声和多径衰落干扰较大的室内环境中ꎬ要通过

这些传统的定位技术获得精确的定位存在诸多困

难[２]ꎮ 随着定位技术的不断发展ꎬ各行业对室内定
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位技术的要求越来越高ꎬ应用的领域也越来越广泛ꎬ
这些需求和应用的不断涌现ꎬ均表现出室内定位技

术的应用价值ꎮ 比如在消防救援中ꎬ可以快速并准

确地找到被困者的位置ꎬ然后以最快的速度展开救

援ꎮ 室内定位技术在多径衰落较明显的室内环境下

的应用需求ꎬ表明了其具有较好的应用前景[３－４]ꎮ
自 ２０ 世纪 ９０ 年代起ꎬ各类室内定位技术不断

涌现ꎬ如基于红外线的室内定位、基于无线电测距的

室内定位、基于无线射频识别的定位、基于毫米波和

基于蓝牙的室内定位等ꎮ 这些方法的特点是需要用

户携带额外的信号采集、接收设备ꎬ或者需要统一部

署相关专业的基础设施ꎬ这使得定位系统的普及和

应用具有局限性ꎬ且定位成本较高[５－７]ꎮ
为了克服室内定位环境中多径干扰的问题ꎬ现阶

段人们将研究重点转向以 Ｗｉ￣Ｆｉ 信道状态信息

(Ｃｈａｎｎｅｌ Ｓｔａｔｅ ＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎꎬＣＳＩ)为指纹的室内定位ꎮ
ＣＳＩ 描述了Ｗｉ￣Ｆｉ 信号是如何以ＯＦＤＭ 子载波粒度通

过多条路径从发送端(ＴｒａｎｓｍｉｔꎬＴＸ)传播到接收端

(ＲｅｃｅｉｖｅꎬＲＸ)ꎮ ＣＳＩ 是细粒度的物理层信息ꎬ提供的

信息丰富且稳定性高ꎬ具有更好的细节感知能力及更

强的抗干扰能力ꎬ故更适合用作指纹ꎬ目前已成为

Ｗｉ￣Ｆｉ 感知研究中的主流感知载体[８－１０]ꎮ 与感知粒度

有限的接收信号强度(Ｒｅｃｅｉｖｅｄ Ｓｉｇｎａｌ ＳｔｒｅｎｇｔｈꎬＲＳＳ)
相比ꎬＣＳＩ 有诸多优势ꎮ ①ＣＳＩ 对周围环境的变化更

加敏感ꎬ并且能提供高精度的信息ꎬ可以实现细粒度

感知ꎬ也更加符合未来研究的应用需求ꎻ②ＣＳＩ 有效

描述了每个子载波的幅度和相位ꎬ为研究人员提供了

更加丰富的感知信息ꎻ③由于使用了正交频分复用

(Ｏｒｔｈｏｇｏｎａｌ Ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ Ｄｉｖｉｓｉｏｎ ＭｕｌｔｉｐｌｅｘｉｎｇꎬＯＦＤＭ)
技术ꎬＣＳＩ 不易受到多径效应的影响ꎮ 所以ꎬＣＳＩ 可以

看作经 ＯＦＤＭ 技术调制后的 ＲＳＳ 信息[１１－１４]ꎮ
多年来ꎬ人们对室内定位技术进行了诸多研究ꎬ

ＣＳＩ 作为较主流的信号特征ꎬ也不同程度地提高了

室内定位任务的相关性能ꎮ 党小超等[１５] 提出一种

适用于复杂室内环境的定位方法ꎬ该方法首先分析

了非视距环境下 ＣＳＩ 振幅的不稳定性和 ＣＳＩ 相位误

差的来源ꎬ并通过计算每个载波链路的相位差选择

稳定的链路信号ꎬ对相位进行误差校准后用于定位ꎮ
周明快等[１６]认为相位和幅度信息可以相互补充ꎬ提
出一种基于 ＣＳＩ 相位信息优化的定位算法ꎬ将幅度

信息和相位信息拼接成一个特征矩阵后用 ＳＶＭ 进

行训练ꎬ相较于采用单一特征的定位ꎬ其准确性和稳

定性都得以提高ꎮ Ｗａｎｇ 等[１７] 提出了 ＤｅｅｐＦｉ 定位

系统ꎬ将三个天线上的 ＣＳＩ 数据通过深度学习模型

训练ꎬ得到不同位置的权重作为指纹ꎬ有效降低了定

位误差ꎮ 李方敏等[１８] 提出一种基于距离测量和位

置指纹的室内定位方法ꎬ该方法先用距离测量算法

对指纹进行过滤ꎬ然后通过 ｋ 近邻算法进行指纹匹

配ꎬ既减少了指纹匹配过程中的计算量ꎬ同时也改善

了定位精度ꎮ Ｒａｏ 等[１９] 提出了一种基于矩阵相似

性的定位算法ꎬ该算法首先计算测试点与参考点

ＣＳＩ 矩阵之间的相似度ꎬ然后选择相似度最大的参

考点坐标作为最终的定位坐标ꎮ 刘颜星等[２０] 提出

一种基于 ＣＳＩ 信号的被动式室内定位算法ꎬ该算法

首先通过方差补偿的自适应卡尔曼滤波算法对数据

进行过滤ꎬ然后使用二分 Ｋ 均值聚类算法进行分

类ꎬ该算法同时考虑了 ＣＳＩ 信号的幅值和相位特征ꎮ
周牧等[２１]采用无偏估计理论和费歇尔信息矩阵的

性质ꎬ从 ＣＳＩ 的频域角度推导了不同异步效应下的

克拉美罗下界ꎬ同时推导了 ＣＳＩ 定位误差界的闭合

表达式ꎬ最后通过调整参数来评估定位性能ꎮ 李新

春等[２２] 提 出 一 种 基 于 ＫＰＣＡ ( Ｋｅｒｎｅｌ Ｐｒｉｎｃｉｐａｌ
Ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ Ａｎａｌｙｓｉｓ)和改进 ＧＢＲＴ(Ｇｒａｄｉｅｎｔ Ｂｏｏｓｔｉｎｇ
Ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ Ｔｒｅｅ)的室内定位算法ꎮ 通过 ＫＰＣＡ 提取

指纹向量的主成分特征ꎬ将训练集分为多个子训练

集ꎬ每个子训练集在 ＧＢＲＴ 上训练一个子回归模型ꎬ
最后形成一个强回归模型ꎬ然后在该模型上预测目

标的位置信息ꎮ 党小超等[２３] 提出一种基于 ＳＶＭ 回

归的室内定位方法ꎬ该方法首先采用 ＰＣＡ 提取指纹

特征ꎬ然后建立 ＣＳＩ 指纹与目标位置之间的 ＳＶＭ 回

归模型ꎬ实现对测试集数据的预测ꎮ 朱莹等[２４] 提出

了一种结合 ＣＳＩ 和接收信号强度指示 ( Ｒｅｃｅｉｖｅｄ
Ｓｉｇｎａｌ Ｓｔｒｅｎｇｔｈ ＩｎｄｉｃａｔｏｒꎬＲＳＳＩ)数据的定位方法ꎬ采
用贝叶斯过滤法处理数据来提高室内定位精度ꎮ

以上这些方法大多是将 ＣＳＩ 幅值和相位进行相

关处理后作为位置指纹ꎬ或者通过机器学习或深度

学习算法的训练获取位置指纹ꎬ或者得到定位模型ꎻ
另外ꎬ也有将 ＣＳＩ 和 ＲＳＳＩ 信号相结合的定位方法ꎮ
我们知道ꎬ深度学习方法在模型训练过程中ꎬ需要较

大的数据集ꎬ这在本文应用中有一定的局限性ꎮ 大

多数机器学习方法可以在小样本上进行训练ꎬ所以ꎬ
本文通过引入机器学习方法研究室内定位技术ꎮ 在

传统室内定位中ꎬ研究人员通常是在单一的机器学

习方法上进行研究和比较ꎬ然后选择定位误差低的

模型用于仿真ꎬ而不是考虑融合多种方法进行室内

定位技术的研究[２５]ꎮ 基于上述现状ꎬ本文考虑现实

环境 的 多 变 性ꎬ 提 出 一 种 基 于 支 持 向 量 回 归

(Ｓｕｐｐｏｒｔ Ｖｅｃｔｏｒ Ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎꎬ ＳＶＲ) 和 Ｋ 近邻回归

(Ｋ￣Ｎｅａｒｅｓｔ Ｎｅｉｇｈｂｏｒ ＲｅｇｒｅｓｓｉｏｎꎬＫＮＲ)的加权混合回

归(Ｗｅｉｇｈｔｅｄ Ｍｉｘｅｄ ＲｅｇｒｅｓｓｉｏｎꎬＷＭＲ)的室内定位算

８６６
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法 ＷＭＲ＿ＳＫＲꎮ 该算法分为两个阶段ꎬ分别是离线

训练阶段和在线测试阶段ꎮ 离线阶段是收集 ＣＳＩ 数
据并用训练集数据对定位模型进行训练ꎬ首先分别

训练 ＳＶＲ 和 ＫＮＲ 定位模型ꎬ这两种定位模型的权

重系数之和为 １ꎬ通过多次定位误差测试ꎬ根据测试

结果确定两个模型的权重系数ꎬ最终得到 ＷＭＲ＿
ＳＫＲ 的参数ꎮ ＷＭＲ＿ＳＫＲ 模型结合了 ＳＶＲ 适合小

数量样本数据集的特点ꎬ有效验证了 ＫＮＲ 对研究数

据没有假设的优点ꎬ同时规避了其计算量大的缺点ꎮ

１　 ＣＳＩ 信息采集与提取

ＣＳＩ 信息是采用 ＯＦＤＭ 技术对信道状态的估计ꎬ
也是对信道频率响应(Ｃｈａｎｎｅｌ Ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ Ｒｅｓｐｏｎｓｅꎬ
ＣＦＲ)采样的结果ꎮ 根据 ＣＳＩ 提供的当前通信系统信

道状态ꎬ改变系统的传播策略ꎬ可以为多天线系统中

高可靠、高速率的通信提供保障[２６]ꎮ ＯＦＤＭ 技术的

发展使得 ＣＳＩ 开始被挖掘ꎬ研究人员分别在 Ｉｎｔｅｌ ５３００
和Ａｔｈｅｒｏｓ 商用无线网卡上提取出物理层的 ＣＳＩꎬ这为

基于 Ｗｉ￣Ｆｉ 的室内定位和感知研究提供了可能ꎮ 与

仅包含接收信号幅度信息的 ＲＳＳＩ 相比ꎬＣＳＩ 有更多

的优势[２７]ꎮ ＯＦＤＭ 系统被建模为:
Ｙ＝ＨＸ＋Ｎ (１)

式中:Ｙ 是接收信号矢量ꎬＸ 是发送信号矢量ꎬＨ 是

信道增益矩阵ꎬＮ 是高斯白噪声矢量ꎮ ＣＳＩ 的估计

值可以根据式(１)表示为:

Ｈ＝ Ｙ
Ｘ

(２)

在通信信道中ꎬ每条传输链路上的每个子载波

都对应一个 ＣＳＩ 值ꎮ 在 ＭＩＭＯ 系统中ꎬ若接收天线

数量为 Ｒꎬ发送天线数量为 ＴꎬＯＦＤＭ 系统中的子载

波数量为 ｎꎬ那么接收端收到的每一个数据包中的

ＣＳＩ 信息将是一个 Ｔ∗Ｒ∗ｎ 维的矩阵ꎬ该矩阵包含

了当前信道完整的信道状态信息ꎮ 每条链路上的

ＣＳＩ 测量可以概括为:
Ｈ＝[Ｈ１ꎬＨ２ꎬ􀆺ꎬＨｋꎬ􀆺ꎬＨｎ] (３)

式中:ｎ 为子载波数量ꎬＨｋ 为第 ｋ 个子载波的 ＣＳＩ
值ꎬ通常为一个复数ꎬ其值可以表示为:

Ｈｋ ＝‖Ｈｋ‖ｅｊ∠Ｈｋ (４)
式中:‖Ｈｋ‖和∠Ｈｋ 分别表示第 ｋ 个子载波的振幅

和相位ꎮ
本文发送端采用 １ 根天线ꎬ接收端采用 ３ 根天

线ꎬ因此共有 ３ 条数据链路ꎬ通过 ＣＳＩＴｏｏｌ 工具修改

Ｉｎｔｅｌ５３００ 无线网卡驱动程序ꎬ从 ＯＦＤＭ 系统中读取

３０ 个子载波的 ＣＳＩ 信息ꎮ 图 １ 所示为三条链路上的

ＣＳＩ 信息ꎬ横坐标为子载波索引ꎬ纵坐标为 ＣＳＩ 幅值ꎮ

图 １　 信道状态信息

２　 基于 ＣＳＩ 和加权混合回归的室内

定位方法

２.１　 定位流程

本文提出的基于 ＣＳＩ 和加权混合回归的室内定

位方法由离线训练和在线测试两个阶段组成ꎬ总体

流程如图 ２ 所示ꎮ

图 ２　 定位流程图

为了得到有效的 ＣＳＩ 数据ꎬ在定位流程的两个

阶段中都需要对采集的数据进行预处理ꎬ本文通过

对振幅数据采用小波变换去噪ꎬ对相位数据采用线

性变换的处理过程获取可用于室内定位的 ＣＳＩ 数

据ꎻ为了减少数据冗余和计算量ꎬ进一步采用主成分

分析方法提取特征数据ꎬ用于定位模型的训练和测

试ꎮ 此外ꎬ离线训练阶段将预处理后的 ＣＳＩ 指纹信

息作为训练数据ꎬ结合其对应的物理位置分别训练

ＳＶＲ 定位模型和 ＫＮＲ 定位模型ꎬ并根据定位误差对

两种模型权重系数进行更新ꎬ以获得最优的权重系

数ꎻ最后根据获得的权重系数得到混合两种模型的

ＷＭＲ＿ＳＫＲ 定位模型ꎮ 在线测试阶段ꎬ将处理后的

ＣＳＩ 数据输入到离线训练阶段得到的 ＷＭＲ＿ＳＫＲ 定

位模型中ꎬ对人员位置进行估计ꎮ
２.２　 数据预处理

Ｗｉ￣Ｆｉ 信号室内传播模型如图 ３ 所示ꎬ室内环

境相对复杂ꎬ桌椅、家具、墙壁等静态障碍物的存在

导致 Ｗｉ￣Ｆｉ 信号不能以直线路径到达接收端ꎬ而是

经过多条路径到达ꎬ此现象被称作多径效应ꎬ多径效

９６６
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应使得 Ｗｉ￣Ｆｉ 信号在传输过程中产生损耗和衰减ꎮ
此外ꎬ室内其他人员以及射频设备的干扰也会产生

较大的噪声ꎮ 因此ꎬ通过 Ｗｉ￣Ｆｉ 设备采集到的原始

ＣＳＩ 数据不能直接用于室内定位ꎬ需要对其预先进

行处理方可使用ꎮ 本文对幅值数据进行小波变换去

噪ꎬ对相位数据进行线性变换以获得有效的 ＣＳＩ 数据

用于室内定位ꎮ 为了减少数据冗余ꎬ同时提高定位精

度ꎬ进一步用 ＰＣＡ 方法进行数据降维和特征提取ꎮ

图 ３　 Ｗｉ￣Ｆｉ 信号室内传播模型

２.２.１　 幅值数据处理

为了方便观察ꎬ实验选取其中一根天线采集到

的数据作为对比数据ꎮ 图 ４ 为在实验室、会议室、楼

道采集到的 ＣＳＩ 数据图ꎬ图中的横坐标为子载波索

引ꎬ纵坐标为幅值ꎬ我们可以看到不同场景下的 ＣＳＩ
数据差异较大ꎬ会议室环境中由于大量桌椅的存在

导致信号噪声最大ꎬ实验室环境次之ꎻ而楼道环境相

对空旷ꎬ干扰物少ꎬＣＳＩ 数据亦更佳ꎮ 为了去除这些

噪声ꎬ在采集到初始数据集后ꎬ将 ＣＳＩ 数据中的幅度

信息提取出来ꎬ对其进行小波变换ꎮ 小波变换能够

在多个频率尺度上对信号进行分析ꎬ对于局部精细

的特征具有更好的提取能力ꎮ Ｃｈｅｎ 等[２５] 利用小波

变换提取不同频段的特征ꎬ从而得到对应于身体不

同部分的运动速度ꎮ 在阈值选择标准上ꎬ我们根据

极值阈值原则ꎬ利用极大极小原理选择了阈值ꎬ产生

一个最小均方误差的极值ꎮ 之后利用 ｄｂ６ 小波变换

对信号进行 ５ 层分解ꎬ得到最终波形ꎮ
图 ５ 所示为三个不同测试环境中的一个数据包

经过预处理后得到的 ＣＳＩ 幅值图ꎮ 可以看到ꎬＣＳＩ
幅值信息经过预处理后变得更加平滑和直观ꎬ也能

更加明显地反应不同实验环境下的数据特征ꎬ因此

能够在一定程度上提高定位精度ꎮ

图 ４　 不同场景的 ＣＳＩ 数据比较

图 ５　 ＣＳＩ 数据去噪后的 ＣＳＩ 幅值

２.２.２　 相位校准

ＣＳＩ 数据包含幅度信息和相位信息ꎮ 在实际测

量过程中ꎬ由于硬件精度不够高而导致 ＣＳＩ 相位测

量误差较大ꎬ主要为载波频率偏移和采样频率偏移ꎬ
因此无法直接使用ꎮ 为了获得真实的相位信息ꎬ需
要对相位进行校准ꎮ 假设ꎬ第 ｉ 个子载波的相位信

息经过解卷绕后表示为:

∠Ｈ^ｉ ＝∠Ｈｉ＋２π
ｋｉ
Ｎ
Δｔ＋β＋Ｚꎬｉ∈[１ꎬ３０] (５)

式中:∠Ｈｉ 是真实相位ꎬΔｔ 是接收端的时间偏移ꎬβ
是相位偏移ꎬＺ 是随机噪声ꎬｋｉ 是子载波索引ꎬＮ 是

快速傅立叶变换(Ｆａｓｔ Ｆｏｕｒｉｅｒ ＴｒａｎｓｆｏｒｍꎬＦＦＴ)的大

小ꎮ 如上所述ꎬ为了获得真实相位ꎬ需要消除测量相

位的 Δｔ和 βꎮ 通常采用线性变换的方法进行相位

校准ꎬ首先需要计算整个频带相位的斜率 ｗ 和偏移

ｂꎬ如下所示:

ｗ＝
∠Ｈ^ｎ－∠Ｈ^１

ｋｎ－ｋ１
(６)

０７６
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ｂ＝ １
ｎ ∑

ｎ

ｊ ＝ １
∠Ｈ^ ｊ (７)

式中:ｎ为子载波数量ꎬ通过从测量相位∠Ｈ^ｉ 减去线

性项 ｗｋｉ＋ｂꎬ我们可以获得真实相位∠􀭾Ｈｉꎬ相位校准

结果如图 ６ 所示ꎮ
∠􀭾Ｈｉ ＝∠Ｈ^ｉ－ｗｋｉ－ｂ (８)

图 ６　 相位信息

２.２.３　 特征提取

对于采集到的 Ｗｉ￣Ｆｉ 信息ꎬ其包含的数据维数太

多会使特征匹配过程过于复杂ꎬ影响识别精度ꎮ 因

此ꎬ通常需要在数据预处理阶段ꎬ对感知数据进行降

维处理和特征提取ꎮ 本文用 ＰＣＡ 算法对经过小波变

换降噪后的幅值和校准后的相位进行数据降维ꎬ并选

取第一主成分作为提取的特征ꎮ 算法提取 ２８０ 个数

据包的主要特征ꎬ作为用于定位的幅值和相位特征ꎮ
ＰＣＡ 算法有两种实现方法ꎬ分别是基于特征值分解

协方差矩阵和基于奇异值分解 ( Ｓｉｎｇｕｌａｒ Ｖａｌｕｅ
ＤｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎꎬＳＶＤ)协方差矩阵ꎮ 下面以把 ｎ维的数

据集 Ｍ＝{ｍ１ꎬｍ２ꎬ􀆺ꎬｍｎ}降到 ｋ 维为例ꎬ简要说明

ＰＣＡ 方法的实现步骤:①用每个特征减去其平均值ꎬ
即去中心化ꎻ②计算特征值的协方差矩阵(ＭＭＴ) / ｎꎻ
③求协方差矩阵的特征值与特征向量ꎻ④选择特征值

最大的 ｋ个特征向量组成特征向量矩阵 Ｐꎻ⑤将数据

转换到 ｋ个特征向量构建的新空间中ꎬ即 Ｑ＝ＰＭꎮ

２.３　 加权混合回归定位算法

２.３.１　 ＳＶＭ 回归算法之 ＳＶＲ
由于 Ｗｉ￣Ｆｉ 信号在传播过程中受多径效应等因

素的影响ꎬ人在室内不同位置的 ＣＳＩ 信号与物理位

置存在一种复杂的非线性映射关系ꎮ ＳＶＭ 是机器

学习中一种适用于小样本分类的算法ꎬ支持线性与

非线性回归ꎬ基于 ＳＶＭ 的回归被称作支持向量回归

ＳＶＲꎮ 在本文中ꎬ通过 ＳＶＲ 对 ＣＳＩ 样本数据进行回

归训练ꎬ可以得到 ＣＳＩ 特征向量与位置坐标之间映

射关系的数学模型ꎮ 假设在各参考点采集的 ＣＳＩ 数
据生成的训练样本对为(ｃｓｉｉꎬｐｉ)ꎬｐｉ 为坐标(ｘｉꎬｙｉ)ꎬ
训练目标即分别构造 ｘ 和 ｙ 的线性估计函数 φｘ 和
φｙꎮ 在高维空间中构造目标函数和约束条件如下:

ｍｉｎｉｍｉｚｅ １
２
‖ｗ‖２ ＋ Ｃ(ｖε ＋ １

ｍ∑
ｍ

ｉ ＝ １
( ξ^ｉ ＋ ξ ｉ))

ｓｕｂｊｅｃｔ ｔｏ

(ｗＴｃｓｉｉ ＋ ｂ) － ｃｉ ≤ ε ＋ ξ ｉ
ｃｉ － (ｗＴｃｓｉｉ ＋ ｂ) ≤ ε ＋ ξ^ｉ
ξ ｉꎬξ^ｉꎬ ε ≥ ０

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(９)

式中:ｗ∈Ｒｌ 是表示函数方向的向量ꎬｂ∈Ｒ 是表示

其位置的常数ꎬｃｓｉｉ 是 ＣＳＩ 指纹向量ꎬｃｉ 是位置坐标

大小ꎬ对于 φｘ 回归 ｃｉ 为 ｘ坐标ꎬ对于 φｙ 回归 ｃｉ 为 ｙ

坐标ꎮ ξｉ 和 ξ^ｉ 是松弛变量ꎬ用于捕获超过 ε 误差的

部分ꎬ同时引入正则化常数 Ｃ 进行惩罚ꎮ 求解方程

(９)得到以下近似函数:

ｆ(ｃｓｉ)＝ ∑
ｍ

ｉ ＝ １
(αｉ－α^ｉ)Ｋ(ｃｓｉｉꎬｃｓｉ)＋ｂ (１０)

式中:αｉ 和 α^ｉ 是拉格朗日乘子ꎬＫ(ｃｓｉｉꎬｃｓｉ)是核函数ꎮ
２.３.２　 ＫＮＮ 回归算法之 ＫＮＲ

ＫＮＮ 常被用于离散数据的分类和标签预测ꎬ
当其用于回归时称为 Ｋ 近邻回归 ( Ｋ Ｎｅｉｇｈｂｏｒｓ
ＲｅｇｒｅｓｓｉｏｎꎬＫＮＲ)ꎬＫＮＲ 可以用于对连续的数据标

签进行预测ꎬ符合本文对位置坐标的预测要求ꎮ
室内定位过程中的回归是基于距离进行计算的ꎬ
ＫＮＲ 算法通过收到的信号特征向量计算与该信号

距离最近的 ｋ个位置点的距离 ｄ ｉꎬ然后采用计算加

权均值的方法来预测目标的位置ꎮ 本文使用欧氏

距离进行距离计算ꎮ 假设 ｎ 维空间中的两个点为

Ｘ＝ (ｘ１ꎬｘ２ꎬ􀆺ꎬｘｎ)和 Ｙ ＝ ( ｙ１ꎬｙ２ꎬ􀆺ꎬｙｎ)ꎬ则它们之

间的欧式距离为:

ｄ(ＸꎬＹ)＝ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
(ｘｉ － ｙｉ) ２ (１１)

２.３.３　 加权混合回归定位算法(ＷＭＲ＿ＳＫＲ)
ＳＶＲ 和 ＫＮＲ 算法是机器学习中常用于构建回

归模型的算法ꎬ由于每种回归算法都有其优缺点ꎬ所

１７６
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适用的场景也有差异ꎬ本文基于结合优点、规避缺点

的思想ꎬ设计了一种基于这两种回归模型的混合回

归模型ꎮ 本文首先将测试数据分别在 ＳＶＲ 和 ＫＮＲ
两种模型上进行训练ꎬ训练后分别获得它们的定位

误差ꎬ根据分析结果ꎬ获取这两个模型的符合本文训

练数据的最佳权值系数ꎬ即可得到回归模型 ＷＭＲ＿
ＳＫＲꎮ ＷＭＲ＿ＳＫＲ 回归算法实现步骤如下ꎮ

①步骤 １:在训练数据上分别训练 ＳＶＲ 和 ＫＮＲ
回归模型ꎬ得到 ２ 个回归模型的最佳模型ꎻ

②步骤 ２:将测试数据分别在 ＫＮＲ 和 ＳＶＲ 回归

模型上预测ꎬ得到基于两种模型的初步定位结果

(ｘ１ꎬｙ１)ꎬ(ｘ２ꎬｙ２)ꎻ
③步骤 ３:由式(１２)计算模型预测获得的定位

结果与真实位置(ｘꎬｙ)之间的定位误差ꎮ

εｋ ＝ (ｘ１－ｘ) ２＋(ｙ１－ｙ) ２

εｓ ＝ (ｘ２－ｘ) ２＋(ｙ２－ｙ) ２
(１２)

④步骤 ４:根据定位误差ꎬ由式(１３)计算 ＫＮＲ
回归模型的权值 ｈｋ 和 ＳＶＲ 回归模型的权值 ｈｓꎬ其
值满足 ｈｋ＋ｈｓ ＝ １ꎮ

ｈｋ ＝εｓ / (εｋ＋εｓ)
ｈｓ ＝εｋ / (εｋ＋εｓ)

(１３)

⑤步骤 ５:定位结果(ＸꎬＹ)如式(１４)计算得到:
Ｘ＝ｈｋｘ１＋ｈｓｘ２
Ｙ＝ｈｋｙ１＋ｈｓｙ２

(１４)

３　 实验结果与评估

３.１　 实验场景

本文在实验室、会议室和楼道三种实验环境下

进行测试ꎮ 其中ꎬ将障碍物较多、多径效应较强的实

验室和会议室ꎬ作为非视距环境ꎮ 将一个宽度为

２ ｍ的楼道ꎬ作为视距环境ꎮ 真实实验场景及其平

面图如图 ７ 所示ꎬ 图中的圆点表示预先设置的参考

图 ７　 实验场景
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点位置ꎮ 使用两台安装了 Ｉｎｔｅｌ ５３００ 无线网卡和

Ｕｂｕｎｔｕ １４.０４ ＬＴＳ 操作系统ꎬＣＰＵ 型号为 Ｉｎｔｅｌ Ｃｏｒｅ
ｉ７－８７００ 的台式机分别作为发送端和接收端ꎬ两端

天线高度均为 １.５ ｍꎮ 在测试过程中ꎬ将设备设置为

Ｍｏｎｉｔｏｒ 模式ꎬ工作频率为 ５ ＧＨｚꎮ 在实验中ꎬ尽量让

测试人员保持稳定后再进行数据采集ꎬ采集的过程

中周围环境基本保持不变ꎬ一定程度上降低了环境

对信号的干扰ꎮ 信号发射端向接收端发送 ２８０ 个连

续数据包ꎬ收集各参考点的 ＣＳＩ 数据ꎬ得到初始数

据集ꎮ
３.２　 性能分析

为了验证本文提出的基于 ＣＳＩ 和加权混合回归

的室内定位方法的综合性能ꎬ从以下几个方面进行

了相关实验和分析ꎬ主要通过计算不同情况下的定

位误差累积分布函数(Ｃｕｍｕｌａｔｉｖｅ Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ Ｆｕｎｃ￣
ｔｉｏｎꎬＣＤＦ)和定位误差来评估定位性能ꎮ
３.２.１　 整体定位性能分析

本文在实验室、会议室和楼道三种真实环境下

进行实验测试ꎬ结果如图 ８ 和图 ９ 所示ꎮ

图 ８　 不同环境定位误差 ＣＤＦ

图 ９　 不同环境定位误差及准确度

我们可以看到ꎬ三种定位环境下ꎬ楼道的定位精

度和准确度最高ꎬ这是由于楼道相对空旷ꎬ障碍物较

少ꎬ信号干扰较小ꎻ而实验室和会议室环境复杂ꎬ多
径效应较强ꎬ导致定位误差较大ꎮ 此外ꎬ实验室经常

有人员走动ꎬ办公桌数量多且较为高大ꎬ同时电脑和

手机等设备对 Ｗｉ￣Ｆｉ 信号的影响也较大ꎬ因此实验

室定位的误差最大ꎮ 总体而言ꎬ在视距环境(楼道)
和非视距环境(会议室)中ꎬ本文定位算法分别可以

在 ９１.６％和 ８０.６％的概率下达到 １.５ ｍ 的定位精度ꎬ
且平均误差和标准误差均小于 １.５ ｍꎮ
３.２.２　 参考点数量对定位结果的影响

为了研究参考点数量对定位结果的影响ꎬ本文

选择楼道为本文的实验环境ꎬ共做了两组实验ꎬ一组

是在楼道选取 １４ 个参考点ꎬ即方案一(图 ７( ｆ))ꎻ另
一组参考点个数为 ２１ꎬ即方案二(图 ７(ｇ))ꎮ

图 １０　 不同参考点数目的定位误差 ＣＤＦ

从图 １０ 可以发现ꎬ方案一比方案二的定位效果

好ꎮ 方案一在 ８２％的情况下定位误差为 １ ｍꎬ９１.６％
的情况下定位误差为 １.５ ｍꎬ而方案二只有 ７５.１％的

情况下定位误差达到 １ ｍꎬ８６.７％的情况下定位误差

为 １.５ ｍꎮ 一般而言ꎬ参考点数目越多时定位误差应

该越小ꎬ但是ꎬ由于楼道两侧就是墙壁ꎬ若参考点距

离墙壁太近ꎬＣＳＩ 信号会受到较大影响ꎬ导致代表性

不强ꎮ 方案二中虽然参考点数目较多ꎬ但其在位置
选择上不及方案一有优势ꎬ因此定位性能下降ꎮ 此

外ꎬ由于参考点数量对模型训练所需时间有影响ꎬ方
案二的定位比方案一耗时更长ꎬ所以在后续的实验

中ꎬ为了保证较好的定位性能ꎬ选择方案一作为楼道

环境的对比实验ꎮ

图 １１　 ＳＶＲ 的权重系数与平均定位误差的关系

３.２.３　 权重系数对定位性能的影响

本文提出的加权混合回归定位方法结合了

ＳＶＲ 和 ＫＮＲ 两种算法的定位结果ꎬ两者权重系数的

选取直接影响到最终的定位精度ꎮ 由于 ＫＮＲ 的权

重系数 ｈｋ 与 ＳＶＲ 的权重系数 ｈｓ 之和为 １ꎬｈｓ 增大

也就意味着 ｈｋ 减小ꎬ为了寻找最优的权重系数ꎬ通
过大量实验统计分析 ｈｓ 取不同值时的定位误差ꎬ结
果表明ꎬ当 ｈｓ 的值为 ０.６９３ 时ꎬＷＭＲ＿ＳＫＲ 的平均定

位误差最小ꎮ
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３.２.４　 ＳＶＲ 核函数对定位性能的影响

为了说明高斯核函数在回归定位中的适用性ꎬ
同时获取 ＷＭＲ＿ＳＫＲ 模型更好的参数ꎬ本实验从核

函数的角度分析了 ＳＶＲ 模型适用的参数ꎮ 核函数

在回归定位算法中占据着重要位置ꎬ通过不同核函

数构建的支持向量回归函数也会存在差异ꎮ 本文在

楼道实验环境中ꎬ对比了 ＳＶＲ 模型在采用不同核函

数时定位模型的误差 ＣＤＦ 值ꎮ 实验结果如图 １２ 所

示ꎬ可以发现在采用基于高斯核函数的 ＳＶＲ 定位

时ꎬ模型的定位误差最小ꎮ 我们知道ꎬ高斯核函数在

描述诱导空间的非线性关系方面很有优势ꎬ更适合

描述 ＣＳＩ 数据特征与物理位置之间的非线性关系ꎬ
因此ꎬ在后续的实验中ꎬＳＶＲ 模型采用高斯核函数

作为其核函数ꎮ

图 １２　 不同核函数 ＳＶＲ 算法的定位误差 ＣＤＦ

图 １３　 不同算法的定位误差 ＣＤＦ

３.２.５　 定位算法比较

为验证本文提出的 ＷＭＲ＿ＳＫＲ 算法的性能ꎬ在
楼道环境中ꎬ对于经过相同预处理的 ＣＳＩ 数据ꎬ分别

使用应用最广泛的几种机器学习算法进行定位测

试ꎬ如图 １３ 所示ꎮ 从实验结果可以看到 ＳＶＲ 算法

的定位精度优于 ＳＶＭꎬＫＮＲ 和 ＫＮＮ 三种算法ꎬ而
ＷＭＲ＿ＳＫＲ 算法结合了 ＳＶＲ 和 ＫＮＲ 两种算法的优

势ꎬ其性能更加优于这几种算法ꎬ定位误差在 １ ｍ 以

内的概率达到 ８２％ꎬ而其他算法都在 ７５％以下ꎮ 由

此证明 ＷＭＲ＿ＳＫＲ 模型结合了 ＳＶＲ 适合小数量样

本数据、可以解决高维问题的优点ꎬ以及 ＫＮＲ 对数

据没有假设的优点ꎬ同时规避了其计算量大、样本不

平衡和需要大量内存的缺点ꎮ

４　 结束语

针对现阶段回归定位算法存在的差异ꎬ本文提

出了一种基于 ＣＳＩ 和加权混合回归的室内定位方

法ꎮ 该定位方法分为离线训练和在线测试两个阶

段ꎮ 离线阶段ꎬ将采集的 ＣＳＩ 信息经过预处理ꎬ输入

到 ＳＶＲ 和 ＫＮＲ 模型中分别训练定位模型ꎬ并根据

定位误差对两种模型权重系数进行更新优化ꎬ将两

种模型的定位结果乘以对应的权重系数再求和ꎬ得
到最终的 ＷＭＲ＿ＳＫＲ 定位模型ꎮ 在线测试阶段ꎬ将
获取的预处理后的 ＣＳＩ 实时数据输入到训练好的

ＷＭＲ＿ＳＫＲ 模型中进行位置估计ꎮ 我们在实验室、
会议室和楼道三个不同环境中进行实验验证ꎬ实验

结果表明本文提出的定位方法有效结合了两种回归

算法的优点ꎬ且提高了定位精度ꎮ
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