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摘 要：针对幅值和相位构造包含干扰过多导致定位精度低的问题，提出了一种基于改进加权

K 最近邻算法的信道状态信息被动室内定位方法。离线阶段，采用隔离森林法，改进阈值的小

波域去噪和线性变换法对采集到的信道状态信息进行预处理，将处理后的幅相信息共同作为

指纹数据，构造与参考点位置信息相关的稳定指纹数据库。在线阶段，提出改进的加权 K 近邻

算法，对估计坐标进行重复匹配，该算法在一次匹配中得到位置坐标后，求该位置坐标在 K 个

近邻点间的欧氏距离，并使用高斯变换对 K 个距离值进行权重计算，完成人员的定位。分别在

教室和大厅进行实验模拟测试，实验结果表明：采用本文算法约 81% 的测试位置误差控制在

1 m 以内，可以有效提高定位精度。
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Abstract：A passive indoor positioning method based on improved weighted K-nearest neighbor algorithm 
is proposed to address the problem of low positioning accuracy caused by excessive interference in 
amplitude and phase construction. In the offline stage， the isolation forest method is adopted， and the 
wavelet domain denoising and linear transformation method with improved threshold are used to preprocess 
the collected channel state information. The processed amplitude and phase information is used together as 
fingerprint data to construct a stable fingerprint database related to the reference point position information. 
In the online stage， an improved weighted K-nearest neighbor algorithm is proposed to repeatedly match 
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the estimated coordinates. After obtaining the position coordinates in a single match， the algorithm 
calculates the Euclidean distance of the position coordinates between K-nearest neighbor points， and uses 
Gaussian transformation to calculate the weight of the K distance values， completing personnel positioning. 
Experimental simulation tests were conducted in classrooms and halls， and it was found that approximately 
81% of the proposed algorithm's testing position error was controlled within 1 meter， which can effectively 
improve positioning accuracy.
Key words：indoor positioning； channel state information； passive positioning； improved threshold 
denoising in wavelet domain； improved weighted K-nearest neighbor algorithm； Gaussian transformation

0 引  言

在室内环境中，定位服务［1］有许多要求，如大

型商场、医院、养老院、地下停车场等。全球卫星

导 航 系 统（Global navigation satellite system， 
GNSS）由于受到密集障碍物的阻塞或破坏，无法

在建筑物内提供高精度的导航定位［2］。因此，人

们开发了许多的室内定位技术，如无线局域网

（Wireless fidelity， Wi-Fi）［3］、行人航迹推算（Pe⁃
destrian dead reckoning， PDR）［4］、超 宽 带（Ultra 
wide band， UWB）［5］、可见光（Visible light， VL）［6］、

蓝牙（Bluetooth， BT）［7］等。其中，Wi-Fi 因其成

本低、部署简单、无处不在而备受关注。

Wi-Fi 定位的方法分为两类：基于测距和基

于指纹。基于测距法会受到复杂的多径效应和噪

声干扰，很难建立准确的测距模型，而基于指纹的

定位方法不需要数学模型，受多径影响较小，可以

实现良好的室内定位结果。基于 Wi-Fi的室内指

纹定位系统是收集接收信号强度（Received sig⁃
nal strength， RSS）或 信 道 状 态 信 息（Channel 
state information， CSI）作为构建指纹数据库的特

征。由于 RSS 的鲁棒性较差，区分目标位置的能

力较弱，所以 RSS 不是理想的定位功能。因此，

准确的室内定位需要更稳定、更细粒度的信息。

信道状态信息［8，9］是 Wi-Fi 传输物理层中的细粒

度信息，它在子载波的维度上清楚地描述了信号

从接入点到参考点的功率损耗和时延。CSI 在一

定程度上刻画了多径传输，并添加了每个子载波

的幅度和相位信息。Yang 等［10］开发了一种新型

高性能室内无设备被动定位方法，该方法可以通

过指纹识别实现对单个 TX-RX 链路的细粒度定

位， 并利用 CSI 幅值作为指纹数据，使用概率匹

配算法进行位置定位。但是，由于该方法仅使用

幅 值 信 息 作 为 指 纹 ，所 以 定 位 精 度 只 能 达 到

1. 8~2 m。Wang 等［11］提出了一种双模态深度学

习的室内定位方法，该方法使用平均幅值作为指

纹数据，通过将 3 种典型室内环境作对比，并与 3
种基准方案进行了比较，平均定位误差为 1. 55 
m。Rao 等［12］提出了一种具有加权可转移判别降

维方法的新型无设备无源无线定位系统， 该系统

在具有代表性的室内环境中能够有效提高定位精

度，同时节省大量的校准成本，但是他们对幅值未

进行预处理导致实验定位误差比较大。

针对以上幅值和相位构造指纹包含干扰过多

导致定位精度低的问题，本文提出了一种改进加权

K 最近邻算法的 CSI 被动室内定位系统。系统首

先通过硬件设备采集 CSI，通过隔离森林消除异常

CSI，然后对采集到的数据进行预处理，预处理分

为 CSI的幅值处理和相位处理，幅值用改进阈值小

波域去噪，相位采用线性变换。离线阶段，提取每

个参考点的特征信息后，幅值和相位同时作为指纹

信息存储在指纹数据库中。在线阶段，对采集到的

实时数据进行预处理，使用 IWKNN 算法对估计的

位置信息进行重复匹配，最终完成待测点的位置估

计以得到最终的定位结果。

1 准备工作

1. 1　信道状态信息

正交频分复用［13］是一种通信技术，采用频率

选择性和 ISL. IN802. 11n 标准，将 Chan-Nel划分

为多个子载波。它可以建模如下：

Y= HX+ N （1）
式中：Y、X分别为接收设备和发射设备的信号矢

量；H为信道矩阵；N 为高斯白噪声。

信道矩阵可由式（2）估计得出：

H= Y
X

（2）

在正交频分复用系统中，信号可以通过多个
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子载波进行传输，因此，信道增益矩阵 H还可以

表示为：

H= [H 1，H 2，…，H n ] （3）
H i = | H i |ej sin ( )∠H i （4）

式中：H i 为第 i 个子载波的信道状态信息；| H i |和
∠H i分别为第 i个子载波上的 CSI幅值和相位。

IEEE 802. 11n［14］标 准 中 的 多 输 入 多 输 出

（Multi-ple input multiple output， MIMO）系统支

持多输入天线和多发射天线，该系统中使用信道状

态矩阵表示信道状态。信道状态矩阵 H可以表

示为：

H=

æ

è

ç

ç
çç
ç

ç
ö

ø

÷

÷
÷÷
÷

÷
h 11 h 12 ⋯ h 1q

h 21 h 22 ⋯ h 2q

⋮ ⋮ ⋮
h p1 h p2 ⋯ h pq

（5）

式中：h pq 为由发射和接收天线之间通信链路的信

道状态信息矩阵；矩阵 H的维度为 t×r×s，其中

t、r 和 s 分别为发射天线数、接收天线数及子载

波数。

本文采集数据的硬件包括采集端和发射端，

发射端为两根天线的路由器，数据采集端为装有

Inte15300 无线网卡且配备 3 根接收天线的联想

X220 计 算 机 ，运 行 系 统 为 Ubuntu 14. 04，装 有

CSIToo1 工具。从 CSI数据中采集的子载波数为

60，如图 1（a）所示。

1. 2　异常 CSI去除

在实验中，发现固定位置的 CSI 数据存在异

常样本（见图 1（a）），造成这些不规则的异常样本

的原因有很多。传统的异常检测方法都是基于正

态分布的，无法消除图中所示的异常样本， 因此，

本文使用隔离森林法（Isolation forest）［15］去除对

指纹图谱有害的异常样本，如图 1（b）所示。

1. 3　幅值预处理

去除异常 CSI 数据后，要对幅值进行处理， 

幅值的趋势可以表示不同位置，由于采集的数据

量大，环境噪声的影响大，因此需要去噪。普通滤

波器可以去除一些噪声，但会产生不完全的信号

特征。传统小波阈去噪方法（Wavelet domain de⁃
noising， WDD）［16］中阈值和阈值函数存在固有缺

陷，需要重新设计。因此，本文提出一种改进阈值

的小波域去噪方法对采集到的 CSI 幅度进行处

理， 解决了上述问题。为了避免传统函数的缺

点，可以适当降低阈值，并根据每层噪声分量的标

准差调整阈值，可以得到阈值公式：

λ = σi 2ln ( )L （6）

式中：σi = median (| wj，k | ) /0. 674 5 为第 i 层噪声

标准差；L 为层数。

根据以下规则对阈值函数进行改进：阈值内

的小波系数来自噪声，应加以抑制。阈值函数应

在阈值处连续；阈值函数应接近 y = x 之外的阈

值。因此，以下为改进的阈值函数：

w j，k，ι =

ì

í

î

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

w j，k -
0.5 ×[ ]sign ( )wj，k × λ

m + 1

w j，k
m

， || wj，k ≥λ

0.5× sign( )wj，k ×
|| wj，k

m + 1

λm
， || wj，k < λ

（7）
式中：w j，k 为阈值处理前的小波系数；w j，k，ι 为阈值

处理后的小波系数；j为数据包索引；k为子载波索

引，范围为 0~60；sign ( ·)为符号函数；m 为调整因

子，它控制阈值函数的值接近阈值。

为显示阈值函数随 m 的变化，假设 λ=0. 05，
m ∈{1，3，5，8，13}，得到图 2 所示的结果。当 m 取

1 时， 阈值函数趋于软阈值函数，估计值与实际值

间总存在固定的偏差，严重影响重构的信号与原

始输入信号的逼近程度；当 m 取大于 5 时，导致滤

波后容易在信号的间断点处产生较大震荡，改进

后的阈值满足阈值规则。所以，本文取 m = 3。
在相对开放的环境下进行比较，要求在随机

位置收集 CSI 数据，并在相同的情况下每个位置

收集 280 个数据包，从一个比较天线数据中选择

数据，如图 3（a）所示，无线访问点向电脑端发送

280 个连续数据包，并从参考点收集 CSI 数据以

获取初始数据集。采集数据集后， 将 CSI 数据中

的幅值提取出来，对信号进行小波分解，得到每个

精确分量和近似分量。在此基础上，采用低阈值

对精确分量进行处理，并利用预处理分量进行小

图 1　隔离森林处理前后图

Fig. 1　Isolated forest before and after treatment

·· 2446
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波重构，从而实现去噪信息的获取。在阈值选择

准则中，选择极值阈值法，即利用极小极大原理选

择 阈 值 ，产 生 最 小 均 方 误 差 极 值 ，然 后 用

Daubechies（Db6）将信号分解成 5 层，得到最终波

形。如图 3（b）所示，对测试环境中的随机位置进

行了小波去噪后的比较，进行小波域去噪后，采集

到的 CSI幅度信息更加平滑、直观，能够清晰地反

映不同位置的特征，后面和相位结合能更加准确

地提高定位精度。

1. 4　相位预处理

实验采集的 CSI数据包含幅值信息和相位信

息，但原始相位信息不能很好地描述相应的位置，

因此，很少将其作为指纹使用。图 4（a）是 60 个数

据包的原始相位图，可以看出相位信息布满整个

图形，没有明显的规律，理想条件下，两个相邻的

数据包应该是相似的，而图中的相位信息并没有

规律可言，未经处理的相位角信息不能直接运用

到指纹定位中。针对相位角偏移问题，本文采用

线性变换［17］的方法校正了杂乱的相位信息， 得到

了较真实相位。假设其线性函数为：

y = ax + b （8）

已知 n 个子载波的信道频率响应相位，假设 n
个子载波序列的编号为递增序列 ki（i ∈ [1，n ]）， 
那么斜率 a 和 b 的值计算如下：

a =
ϕn

•
- ϕ 1

•

kn - k1
= ϕn - ϕ 1

kn - k1
- 2π

N
δ （9）

式中：ϕ 1

•
和 ϕn

•
为测量相位；ϕ 1 和 ϕn 为真实相位； 

k1 和 kn 为索引号；N 为快速傅里叶的大小；δ 为信

号接收端时间误差。

b = 1
n ∑

j = 1

n

ϕj

•
= 1

n ∑
j = 1

n

ϕj - 2πδ
nN ∑

j = 1

n

kj + γ    （10）

式中：ϕj

•
为第 j 个子载波提取到的测量相位；ϕj 为

图 2　阈值函数随m的变化

Fig. 2　Change of threshold function with m

图 3　去噪前后的幅值

Fig. 3　Amplitude before and after denoising

0.6

图 4　相位经线性变换过程图

  Fig. 4　Phase transformation process diagram through 
linear transformation
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第 j个子载波的真实相位；γ 为相位偏差。

从相位中减去 y 就可以得到真实相位角 θi：

θi = ϕi - ϕn - ϕ 1

kn - k1
ki - 1

n ∑
j = 1

n

ϕj （11）

经过线性变换后，图 4（c）展示了相位角经过

相位线性变换后呈现明显的规律性变化，相关度

增高，规律更加显著。经过适当处理后，这些规律

可以应用在室内定位中。

2 定位系统实现

2. 1　系统概述

如图 5 所示，整个系统分为两部分：离线建库

阶段和在线定位阶段［18］。在离线建库阶段，先进

行 CSI 数据采集，然后消除异常 CSI，接着对数据

进行预处理，在预处理阶段又分为幅值预处理阶

段和相位预处理阶段，然后将经过处理的幅值和

相位结合按特征分类存储在指纹数据库中。在线

定位过程中，应首先进行 CSI数据采集，所收集的

数据应采用与离线阶段相同的方式进行预处理，

并将所处理的数据通过定位算法与指纹数据库进

行对比，从而最终获得定位结果。为了减小室内

环境变化对 CSI 信号的干扰，本文试图保证测试

人员的稳定性和测试环境的稳定性。在离线建库

阶段采集数据建立指纹数据库和在线阶段进行定

位匹配时，周围环境保持不变。

2. 2　离线建立指纹数据库阶段

离线指纹数据库是通过使用参考点建立的。

通常，目标区域被划分为若干个规则网格，网格角

被用作参考点。在训练样本点时，除了 CSI 值和

位置坐标外，还应该记录参考点的几何特征，以获

得参考点指纹数据，如式（12）所示：

Ri=

é

ë

ê

ê

ê

ê

ê

ê
êêê
ê

ê

ê

ê

ê
ù

û

ú

ú

ú

ú

ú
úú
ú

ú

ú

ú

úP ( )AP1 CSI1| ( )Q i |Sm ⋯P ( )AP k CSI1| ( )Q i |Sm

P ( )AP1 CSI2| ( )Q i |Sm ⋯P ( )AP k CSI2| ( )Q i |Sm

⋮ ⋮
P( )AP1 CSI j | ( )Q i |Sm ⋯ P ( )AP k CSI j | ( )Q i |Sm

（12）
式中：Q i = (Pti

|SSi)为参考点的坐标和该点的几

何特征值，其中 SSi 描述参考点及其相邻参考点

的拓扑信息；Sm 表示划分的区域 m，其中 M =
1，2，⋯，N，总共 N 个类别；AP k 为 Sm 区域的有效

AP；CSI j 为与 Sm 集群区域相关的参考点修改后

的 CSI值。

建立指纹数据库的具体流程为：首先在待测

试区域内选择 a 个参考测试点，然后依次采集每

个 AP 的特征值 Zuw，每个点的特征值 Zu1，Zu2，⋯，

Zuw 对应的坐标为 (X a，Y a)。最后，所有指纹数据

都存储在指纹数据库中。目前，指纹定位有一个

普遍的局限性：指纹数据库是唯一的。

2. 3　在线定位阶段

K 近邻算法本质是通过计算特征值间的欧氏

距离来分类。它的原理是将已知类别的样本作为

参考点，计算未知点与所有已知参考点之间的距

离，然后，从这些距离中选择与未知点欧氏距离最

近的 K 个已知参考点，根据少数服从多数的原理，

将未知样本归类为占比最多的类别。不过，该算

法的缺点是它未考虑最近参考点之间的距离差

别，从而影响定位的准确性［19］。针对以上问题， 
本文提出一种 IWKNN 算法，该算法的基本原理

为：传统的 WKNN 算法解算出待定位点的位置坐

标后，本文算法会在其基础上进行重复定位， 就

待测点信息 特征提取 得出位置
IWKNN
定位算法

参考点

待测点

定位空间

采集
CSI测量值

隔离

森林 预处理
异常CSI样本

改进阈值

的小波域

线性变换
相位信息

幅值信息

特征

提取

指纹库

CSI 1

CSI 2

CSI n

…

Lable n

…

Lable 2

Lable 1

位置坐标

(已知)

图 5　指纹定位架构图

Fig. 5　Fingerprint positioning architecture diagram
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可得到最终定位坐标。

传统的 K 近邻算法一般先算待定位点与指纹

库参考特征值组间的欧氏距离，公式如下：

dis (S，t )= ∑
k = 1

n

( )Sn ( )i - t
2

（13）

式中：dis (S，t )为待定位点指纹库中第 i 个指纹的

距离；Sn ( i)为第 i 个采样点收到的 n 个路由器的

CSI；ti 为待测点指纹特征。

取间隔最近的 k 个参考点的平均坐标来预计

最终待测点的位置坐标：

( x，y)= 1
k ∑

i = 1

k

( )xi，yi （14）

本文提出的 IWKNN 算法，它为每个邻近参

考对象赋予一个权值。该权值是将待定位的目标

点和参考点之间的距离经过高斯变换而形成。

W ki = βe
- ( )Lki - Li min

2

2α2 （15）
式中：W ki 为第 i 个邻近参考点的权值；Lki 为待定

位点到第 i个邻近参考点的距离；Li min 为待定位点

到邻近参考点的最小距离；β 为最大权重值，通常

取 1；α 为半峰宽度，是 k个近邻参考点距离的标准

差，描述了待定位点对各个近邻参考点的信任度，

α 越大，对较远距离的参考点信任度越大，干扰随

之变大，α 越小，对近距离的参考点信任度越大，

鲁棒性越差。

给 每 个 邻 近 参 考 点 赋 予 对 应 的 权 重 后 ，

WKNN 算法即可计算出待定位点的定位坐标。

( x，y)= ∑
i = 1

k W ki

∑
i = 1

k

W ki

× ( xi，yi) （16）

式中：( x，y)为待测点的坐标；k 为所选择匹配的

参考点的总数量；( xi，yi)为第 i 个参考点的具体

坐标。

本文提出了一种重复定位算法，该算法计算

第一次得到的定位坐标与邻近点之间的欧氏距

离，并通过高斯变换对计算出的距离进行权值计

算，从而使最终坐标与距离最近的邻近点产生联

系。改进后的计算公式如式（17）所示：

( ẋ，ẏ)= ∑
i = 1

k W ci

∑
i = 1

k

W ci

× ( xi，yi) （17）

式中：( ẋ，ẏ)为计算的位置坐标；W ci 为由高斯变

换而赋予欧氏距离的权值。

3 分析与验证

3. 1　实验场景

实验分别在西安科技大学教学楼 501 教室和

煤炭科技楼大厅进行，如图 6 和图 7 所示。实验采

用 1 个支持 802. 11 协议的 TP-Link 路由器作为

Wi-Fi 接入点（AP），AP 放在测试区域的左上角，

并将其放置在距离地面 0. 2 m 的高度，以减小地

面反射对 CSI值的影响。数据采集选择晚上或周

末进行，可以减小教室内其他人员的干扰，确保数

据的准确性。在采集数据时，一个不携带任何具

有信息发射功能的移动设备的人可以站立在采样

位置点 1~2 min，这样做可以减弱移动设备带来

的信号干扰。同时，在数据采集过程中还可以采

取其他措施，比如使用屏蔽设备来防止外界无关

信号的干扰，确保采集到的数据更加准确可靠。

图 6 501教室（实验环境示意图）

Fig. 6　Classroom 501（schematic diagram of experimental environment）
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3. 2　实验分析和性能评估

在室内进行定位实验时，选取了 5 个待测试

点，每个待测点进行 10 组实验，并保证周围环境

对实验数据采集不会产生过多的影响。

数据包的影响：在基于 CSI 的室内定位算法

中，样本数量是影响定位精度的关键因素之一。

然而，样本量越大，实验的复杂性就越高，需要收

集和处理的数据量也就越大。此外，当样本数量

达到一定数量时，对定位精度的影响很小。因此，

选择合适数量的样本是确保定位精度和减小数据

大小的关键。

为了分析样本量对实验平均定位误差的影响，

在两种不同的环境下进行了对比实验。当分包率

固定在 50 包/s时，测试器收集 1 000、500、250、100
个数据包。同样，当分包率固定在 10包/s时，测试

器收集 1 000、500、250、100个数据包。

如图 8 所示，在相同的环境下，收集了相同数

量的数据包，且数据包的平均定位误差较小。在

相同的分包速率下，1 000、500、250 个数据包的平

均定位误差并不是很大，但当样本数减少到 100

图 7　煤炭科技楼大厅（实验环境示意图）

Fig. 7　Coal Science and technology building hall （experimental environment diagram）

图 8　数据包数量对定位精度的影响

Fig. 8　Impact of number of data packets on positioning accuracy
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个数据包和 50 个数据包时，平均定位误差明显增

大。这表明，小样本不足以提供足够的特征来反

映整体环境，同时可以看出，教室的总体定位效果

不如大厅，因为大厅的实验环境相对空旷，教室桌

子较多，多径效应比较明显。为了保证定位精度

和减小数据大小，本文在每个参考点采集了 250
个数据包作为样本数据。

数据质量的影响：室内定位选择幅值信息的

方法有很多种，幅值的处理方法也不尽相同。本

文使用改进阈值的小波域去噪方法对幅值信息

进行处理，对提高定位精度有很大帮助。同时，

在大多数室内定位算法中，相位很少被使用，原

始相位很难为定位提供相应的特征。本文将线

性变换与处理后的幅值信息相结合，并与参考点

一一对应，构建了指纹数据库，在一定程度上去

除了环境因素引起的噪声，同时保留了每个参考

点的特性。

为了分析数据质量对定位性能的影响，本文设

计了 4 组对照实验。将原始幅值用作指纹数据进

行定位，将改进阈值小波域去噪后的幅值用作指纹

信息进行定位，将线性变换后的相位（Phase after 
linear transformation，PALT）用作指纹信息来进行

定位，并将本文中改进阈值小波域去噪后的幅值和

线性变换后的相位作为指纹数据进行定位。

如图 9 和图 10 所示，幅值是指将原始幅值直

接用作指纹数据，小波域去噪是指将改进阈值小

波域去噪声后的幅值用作指纹数据，PALT 是指

线性变换后作为指纹数据的相位，幅值和相位（A
和 P）是指将改进阈值小波域去噪后的幅值和线

性变换后的相位作为指纹数据。在科技楼大厅环

境中，使用幅值的定位误差较大，其次是使用线性

变换后相位的定位误差，并且使用改进阈值小波

域的定位误差优于两者。然而，定位效果并不理

想。同样，在科技楼大厅中，与教室环境中的结果

类似，单独使用幅值或相位的 3 种方法的定位效

果都不是很理想，而本文方法在两种实验环境中

都有很大的优势。

K 值的选取：本文使用不同的 K 值进行实验，

然后比较 WKNN 和 IWKNN 算法使用不同 K 值

所得到的平均误差。根据图 11 的结果，可以看出

不同的 K 值对定位结果有着不同的影响。

图 11 展 示 了 在 使 用 不 同 K 值 时 ，改 进

WKNN 和 WKNN 算法的平均定位误差。从图 11

中可以观察到以下情况：①当 K=3 时，WKNN 算

法的平均误差在图中呈现最低值，当 K 值缓慢增

加 时 ，定 位 误 差 也 随 之 增 大 ；② 当 K=3 时 ，

IWKNN 算法的平均误差在图中呈现最低值，当

K 值缓慢增加时，定位误差基本保持不变。综合

0.0
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图 9　501教室（无人）数据质量的 CDF
Fig. 9　Classroom 501 （unmanned）CDF for data quality
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图 10　煤炭科技楼大厅数据质量的 CDF
Fig. 10　Building hall CDF for data quality

图 11　两种不同算法不同 K值的平均误差  
Fig. 11　Average error of different Kvalues for 

two different algorithms
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以上结果，根据图 11 的分析，确定 K=3 可能是一

个合适的选择来获得最优的定位结果。这意味着

在该研究中，使用改进 WKNN 算法且选择 K=3
时可以获得最小的平均定位误差。

图 12 展示了 WKNN 和 IWKNN 算法在 501
教室（无人）环境、501 教室（有人）环境与煤炭科

技楼大厅环境的定位误差对比。在 501 教室（无

人）环境，传统 WKNN 算法的定位误差大约为

1. 89 m，改进 WKNN 算法的定位误差约为 1. 40 
m。在 501 教室（有人）环境，传统 WKNN 算法的

定位误差约为 2. 15 m，改进 WKNN 算法的定位

误差约为 1. 52 m。在煤炭科技楼大厅中，传统

WKNN 算 法 的 定 位 误 差 约 为 1. 83 m，而 改 进

WKNN 算法的定位误差约为 1. 10 m。

为了验证教室有学生对本文算法定位精度的

影响，选择场景为上午教室有人且学生随机活动。

图 13 展示了本文算法在有人情况下和无人情况

下的定位精度对比，由于教室内人员随机活动存

在复杂的 NLOS 时延和多径效应，数据含有更多

的随机噪声，有人情况下定位误差为 1. 52 m，无

人情况下定位误差为 1. 4 m，两者之间存在 0. 12 
m 的定位误差，说明本文所改进的去噪方法能很

好去除环境所引起的噪声，使本文算法在干扰下

具有一定的鲁棒性。

图 14 展示了支持向量机（Support vector ma⁃
chine，SVM）、贝 叶 斯（Bayes）、随 机 森 林（Ran⁃
dom forest，RF）、KNN、WKNN 和 IWKNN 算法

在教室环境与煤炭科技楼大厅环境的定位精度对

比。由于教室中桌子数量大多存在很强的多径效

应，定位精度会降低。然而，由于本文提出的方法

是稳定的，在强多径效应下仍然可以保持一定的

定位精度，约 74% 的测试位置误差控制在 1 m 以

内，平均定位误差为 1. 4 m；在多径效应影响不大

的情况下，约 81% 的测试位置误差控制在 1 m 以

内，平均定位误差为 1. 1 m，展示出明显的定位误

差减小效果，提高了定位系统的稳定性，可满足室

内定位需求。

图 12　两种算法误差对比图

Fig. 12　Comparison of error between two algorithms

图 13　本文算法在不同干扰下的误差对比图

Fig. 13　Comparison chart of error of the algorithm in
this article under different interferences
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4 结束语

本文提出了一种基于改进加权的 K 最邻近算

法的 CSI被动室内指纹定位系统。为了消除室内

环境对信号的干扰，获得更准确的指纹数据，使用

隔离森林对离线阶段采集的 CSI 数据进行了处

理，对幅值信息使用改进阈值的小波域去噪，使用

线性变换方法对相位信息进行相位角处理，最后，

通过与参考点一一对应，构建了较稳定的离线指

纹数据库，在一定程度上提高了定位精度。在线

阶段提出了对加权 K 近邻法对待定位点进行实时

定位。本文在 501 教室和煤炭科技楼大厅这两个

不同的实验环境中验证了系统的性能，与其他基

于信道状态信息的指纹室内定位方法相比，本文

提出的方法具有更高的定位精度，可满足养老院

老人监护和学校学生签到打卡等需求。目前，数

据的收集和处理非常耗时，数据量越大，定位精度

就越高。然而，数据量越大，处理难度就越大。随

着深度学习方法的应用，将在未来的工作中重点

提高定位精度，减少数据量。
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