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摘　要: WiFi 作为当前最重要的通信方式之一, 基于 WiFi 信号的室内定位系统最有望在日常生活中得到广泛地

部署应用. 最新研究表明, 当采用WiFi通信过程中获取的信道状态信息 (CSI)对目标进行定位时, 系统可实现亚米

级的定位精度. 然而, 实验场景下的定位精度受到测试样点位置、WiFi设备布局、天线布局等诸多因素的影响. 因

为目前仍缺少WiFi CSI定位性能预测方法, WiFi定位系统部署后往往难以获得预期的精度. 为此, 面向多样化场

景提出WiFi CSI定位性能的预测模型. 首先, 从 CSI定位的基本物理模型出发, 定义天线对的误差微元函数, 并通

过对定位空间的分析生成误差微元矩阵以及定位性能热度图; 其次, 对天线对进行拓展, 通过引入多天线融合方法、

多设备融合方法构建通用的 CSI定位性能预测模型; 最后, 为了将真实场景地图考虑在内, 提出将上述热度图与场

景地图相融合的方法, 从而实现场景定制化的性能预测. 在理论分析的基础上, 结合 2个不同场景下的实验数据验

证了定位性能预测模型有效性. 实验结果表明, 实际定位精度的变化趋势与理论模型相吻合, 通过理论模型分析可

将定位精度优化 32%–37%.
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Abstract:  WiFi  is  one  of  the  most  important  communication  modes  at  present,  and  indoor  localization  systems  based  on  WiFi  signals  are

most  promising  for  widespread  deployment  and  application  in  daily  life.  The  latest  research  shows  that  such  a  system  can  achieve

submeter-level  localization  accuracy  when  it  utilizes  the  channel  state  information  (CSI)  obtained  during  WiFi  communication  for  target

localization.  However,  the  accuracy  of  localization  in  experimental  scenarios  depends  on  many  factors,  such  as  the  location  of  the  test

points,  the  layout  of  the  WiFi  devices,  and  that  of  the  antennas.  Moreover,  the  WiFi  localization  systems  deployed  often  fail  to  provide  the

desired  accuracy  since  performance  prediction  methods  for  WiFi  CSI  localization  are  still  unavailable.  For  the  above  reasons,  this  study

develops  a  performance  prediction  model  for  WiFi  CSI  localization  that  applies  to  diverse  scenarios.  Specifically,  the  study  defines  the

error  infinitesimal  function  between  a  pair  of  antennas  on  the  basis  of  the  basic  physical  CSI  localization  model.  The  error  infinitesimal
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matrix  and  the  corresponding  heat  map  of  localization  performance  are  generated  by  analyzing  the  localization  space.  Then,  multi-antenna
fusion  and  multi-device  fusion  methods  are  adopted  to  extend  the  antenna  pairs,  thereby  constructing  a  general  performance  prediction
model  for  CSI  localization.  Finally,  the  study  proposes  integrating  the  abovementioned  heat  map  with  scenario  maps  to  give  due
consideration  to  actual  scenario  maps  and  ultimately  provide  a  customized  performance  prediction  solution  for  a  given  scenario.  In  addition
to  the  theoretical  analysis,  this  study  verifies  the  effectiveness  of  the  proposed  performance  prediction  model  for  localization  with
experimental  data  in  two  scenarios.  The  experimental  results  show  that  the  actual  localization  accuracy  is  consistent  with  the  proposed
theoretical model in variation trend, and the model optimizes the localization accuracy by 32%–37%.
Key words:  indoor localization; channel state information (CSI); signal propagation model; localization performance prediction

 1   引　言

无线室内定位技术能够利用WiFi[1,2]、RFID[3,4]、蓝牙 [5]、UWB[6]等信号来评估目标的位置, 是定位导航 [7]、

智能家居 [8]、安全护理 [9]等诸多应用的基础. 现如今, WiFi已成为人们日常生活中最为常见的通信手段. 因此, 基
于WiFi 的室内定位系统也最有望得到广泛的部署应用. 最新的研究成果表明, 当采用WiFi通信过程中采集的信

道状态信息 (channel state information, CSI)对目标进行定位时, 系统可实现亚米级的定位精度 [10−12], 这满足了大多

数室内智能应用的性能指标.
事实上, 尽管现有工作能够在实验场景中实现亚米级的定位精度, 但是WiFi定位系统在异质场景中的鲁棒性

问题仍未得到有效解决. 上述问题根源在于影响WiFi定位精度的因素呈现出多元化特征, 如图 1所示, WiFi CSI
定位系统首先采用本地的天线阵列解析目标信号的到达角度 (angle-of-arrival, AoA), 进而采用几何方法联合多个

WiFi设备评估目标位置. 因此, 定位系统的精度主要取决于设备位置、天线布局、方向等因素 [2,8,13].
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图 1　WiFi定位的基本原理
 

然而, 目前 CSI定位领域仍未针对多样化的部署场景提出普适的定位性能预测方案. 这将导致系统难以兼顾

部署成本与定位精度, 最终影响到WiFi定位技术的普及过程. 具体而言, 在不具备性能预测模型时, 最合理的设备

布局评测方案是在真实的场景中进行实践验证. 然而, 针对任意一种给定的设备布局, 用户均需进行海量的实验来

完成定位性能评估. 同时, 为了进一步优化当前布局以提升定位精度, 用户必定要重复上述的实验过程, 从而带来

了难以估量的人力成本.
本文面向多样化部署场景提出WiFi CSI定位性能的普适预测模型, 从而使得系统能够在不进行实际部署的

前提下对特异场景中的定位性能进行预测. 在实现上述目标的过程中, 本文拟解决的关键挑战是场景信息的不可

遍历性, 即真实场景下WiFi的布局可能并不以线性的方式排列 [8,11], 且天线数目、设备数目、设备位置等信息难

以通过遍历的方式枚举, 从而对普适算法的设计提出了极高的理论要求. 同时, 理论预测算法与系统实际性能的契

合度也是本文需要验证的关键点. 在解决上述挑战的过程中, 本文的主要贡献如下.
(1)本文提出了WiFi CSI定位性能的量化预测模型. 该模型能够结合 CSI定位的物理规律进行定量分析, 且

分析过程不依赖于人工的数据采集, 从而显著提升了部署成本的利用率. 该模型的优势在于其适用于任意天线与

设备布局, 具备普适性.
(2)本文在预测理论的基础上, 结合 2个不同场景下的实验数据验证了定位性能预测模型有效性. 实验结果表
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明, 实际定位精度的变化趋势与理论模型完全吻合, 通过理论模型分析可将定位精度优化 32%–37%.
本文第 2节介绍国内外的相关研究工作. 第 3节介绍研究基础及动机. 第 4节详细介绍系统的设计方法. 第 5

节结合不同场景下的实验验证模型的有效性. 第 6节总结本文所述的研究工作.

 2   相关工作

21世纪初以来, WiFi定位技术经历了从依赖于接收信号强度信息 (received signal strength indicator, RSSI)到
依赖于 CSI, 从主动式定位到被动式定位的发展历程.

早期的WiFi定位系统通常从接收信号强度中提取距离信息进而评估目标的位置. 然而, 因为 RSSI只能粗粒

度地刻画信号的强弱, 所以基于 RSSI的室内定位系统更多地依赖于经验式的统计分析. 例如, 文献 [14−16]采用

不同距离或位置处实际测量的 RSSI来构建定位的理论模型, 并结合时空相关信息来提升定位精度. 尽管现有的对

数距离路径损耗 (log-distance path loss, LDPL)模型 [17]以及墙壁衰减系数 (wall attenuation factor, WAF)模型 [18]能

够近似刻画 RSSI与距离的映射关系, 但上述模型极易受到多径效应、障碍物遮挡等因素的影响, 这导致 RSSI定
位系统只能实现 2–5 m 的精度 [19]. 同时, 由于不同环境中的多径效应等因素无法预知或通过 RSSI 来进行建模,
RSSI定位性能预测模型的鲁棒性 [20,21]也受到极大限制.

为此, 文献 [22,23]中发现当采用物理层中解析的 CSI进行定位时, 可有效解决 RSSI定位中的关键难题. 相比

于 RSSI定位, CSI定位的优势体现在以下方面: 在定位模型方面, CSI表征了信号在传播过程中相位与幅度的变

化. 因为相位严格遵循信号每传播波长距离变化 2π的物理规律, 且WiFi信号的波长为厘米级, 因此定位过程摆脱

了经验式分析的困境; 在环境因素方面, 文献 [7,24]中表明 CSI解析工具 [23]能够提供不同子载波、不同收发天线

以及不同通信分组的高维 CSI信息, 当采用多重信号分类 (multiple signal classification, MUSIC)等方法 [25]对高维

CSI进行处理时能够从多径信号中提取直达路径信号. 基于上述优势, 最新的研究成果表明 [12,24]仅采用少量WiFi
设备的 CSI便可实现亚米级的定位精度.

如今, CSI定位系统主要包含主动定位 [10−13]与被动定位 [7,24]两大类. 其中, 被动定位指用户无需携带电子设备

便可实现位置跟踪. 尽管被动定位具备便捷性的优势, 但并不适用于大规模部署应用的场景, 具体原因如下: (1) 相
比于主动定位系统可采用设备的 ID区分不同用户, 被动定位系统难以有效识别目标的身份, 虽然现有系统 [26,27]能

够通过感知目标步态来识别其身份, 但该方法仅适用于小规模场景且识别精度较低; (2) 现有研究需求频繁通信 [7,24]、

高带宽 [28]或特殊设备 [29]来保证多人定位的精度, 但上述的条件难以在真实部署场景中得以满足; (3) 被动定位方

法需要解析目标移动过程中的反射信号 [7 ,24], 因此难以被用于定位尺寸较小以及静止的物联网设备 [3 ,30−32];
(4) 相比于主动定位系统中的直达路径信号, 被动定位系统中的反射信号强度较低, 更容易受到环境因素的干扰,
因此被动定位系统的鲁棒性相对较差.

在采用 CSI进行主动定位时, 现有工作主要应用了模型定位、指纹定位以及基于深度学习的定位方法, 本文

将针对上述方法进行讨论与分析.

 2.1   CSI 模型定位原理

模型定位主要基于相控天线阵列和时间反转的方法. 在基于相控天线阵列的方法中, 现有研究 [2,8,10]主要依据

天线间的相位差及天线空间布局解析目标信号的到达角度, 进而结合多个设备的到达角度确定目标位置, 该技术

的优势在于适用于多种天线布局且能够在设备具备两根以上天线时正常工作. 在基于时间反转的方法中, RIM[33]

探索使用时间反转共振能量 (time-reversal resonating strength, TRRS)定位目标的策略, 虽然该方法取得了分米级

的精度, 然而需求移动设备配备 6根天线来保障精度. 由于在实际定位中可移动设备通常体型小巧, 因此基于时间

反转的 CSI定位技术难以被广泛应用在实际场景中.

 2.2   CSI 指纹定位原理

指纹定位主要分为训练与测试阶段, 其原理如下: 在训练阶段, 首先针对物理空间进行网格划分, 进而采用人

工方法依次测量每个网格的信号特征, 最终构建位置与信号特征相对应的指纹库. 在测试阶段, 设备将检测的 CSI
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特征进行上报后, 服务器依据信号特征在指纹库中查找最为匹配的指纹, 最终确定目标位置. 指纹匹配方法的优势

在于能够充分将环境因素考虑在内, 目前在 RSSI定位已广泛应用. 然而, 指纹定位在 CSI定位中并未取得良好的

效果, 在文献 [34]中详细分析了 CSI指纹定位的劣势. 具体而言, 现有的 CSI定位能够提供分米级的定位精度, 这
就要求在训练阶段以分米级的粒度划分网格. 相比于 RSSI定位中仅需要以米级的粒度 [35,36]进行划分, 在二维的空

间中, 分米级的网格将引起数十到上百倍额外的指纹采集成本. 由于 RSSI指纹定位的成本已十分高昂, 因此 CSI
指纹定位所需的更高训练成本难以在实际的环境中得以满足.

 2.3   基于深度学习的 CSI 定位方法

随着人工智能技术的发展, 现有研究 [34,37−39]进一步探索了深度学习技术与 CSI定位技术的融合并取得了初步

成效. 采用深度学习的定位方案主要分为两类: 基于理论定位模型训练神经网络的方法 [34]以及基于实测指纹训练

神经网络的方法 [37−39]. 第 1类方法的代表工作主要为本作者已发表的论文 [34], 该方法的基本思路为借助 CSI定
位的相控天线阵列模型模拟空间中任意位置的 CSI特征, 进而借助该特征、目标运动模型训练神经网络, 由于该

技术仍基于 CSI定位的理论模型, 因此本文对此类工作同样具备指导意义. 第 2类方法的代表工作有文献 [37−39],
主要思路是测量空间中不同位置的 CSI指纹, 进而结合指纹库训练神经网络实现定位. 虽然该方法能够充分考虑

环境特性, 但需要大量的指纹采集成本, 因此难以广泛应用.
通过上述的分析可知, CSI主动定位系统的适用性更强且具备广泛的应用前景. 随着主动定位系统的发展, 文

献 [2,8]中已指出 CSI定位系统的部署成本成为抑制其发展的重要因素, 即系统的部署不仅需要标定设备的位置、

还需记录天线阵列的方向. 在这样的前提下, 构建 CSI定位性能预测模型能够最大化部署成本所带来的精度收益.
本文设计的启发在于: CSI定位系统中的传播模型更加准确且信号受环境中多径效应的影响更容易被抑制, 这些

条件使得预测的理论模型更可靠. 为此, 本文将面向多样化部署场景提出 CSI定位性能的普适预测模型, 从而使得

系统能够在不进行部署的前提下对特异场景中的定位性能进行预测.

 3   研究基础与动机

 3.1   CSI 定位基本原理

本节将结合本文的总体设计思路介绍 CSI定位的基本原理. 具体而言, 首先以一对天线间的相位差作为切入

点, 进而介绍多天线融合方法以减轻多径效应的影响, 最终采用几何方法融合多设备的角度信息以实现定位.

d cosθ d θ

λ

图 2中描述了采用阵列天线解析目标信号到达角度的基本方法. 图 2中所示的阵列天线中包含 M 根天线, 当
信号发射与接收设备间的距离 (通常为米级)远大于天线间距离 (通常为厘米级)时, 到达接收天线的信号可视作

平行信号. 进而, 结合几何方法可知到达相邻天线信号的传播距离差可表示为   , 其中   表示相邻天线间距,  
表示信号到达角度. 因为无线信号每传播波长   距离相位变化 2π, 因此相邻天线间信号的相位差可表示为:

φ (θ) =
2π ·d cosθ
λ

(1)

公式 (1)为第 2根天线相对于参考天线 (即第 1根天线)的相位差, 针对图 2中所示的 M 阵列天线, 结合上述

的相位差计算方法, 到达不同天线相位差的复数表示为:
⇀a (θ) = [1,e− jϕ(θ),e−2 jϕ(θ), . . . ,e−(M−1) jϕ(θ)]T (2)

⇀a (θ) ⇀a (m;θ) sl

θl

其中,    包含 M 个元素, 第 m 个元素表示为   . 针对真实部署场景中的多径信号, 假定第 l 条路径信号   以

角度   到达阵列天线, 则所有天线的接收信号可表示为:

h1
...

hm
...

hM


= [ a (θ1) · · · a (θl) · · · a (θL) ]


s1
...
sl
...

sL

+


k1
...

km
...

kM


(3)
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hm km
⇀

h = [h1,h2, . . . ,hM]
⇀

θ = [θ1, θ2, . . . , θL]

公式 (3)中   表示第 m 根天线的接收信号,    表示第 m 根天线检测的噪声. 公式 (3)即在所有天线 CSI信息

 已知的前提下求解 L 条路径信号的到达角度   , 相当于解决如下的最优化问题:
⌢
⇀

θ = argmin
θ̄

M∑
m=1

∣∣∣∣∣∣∣hm −
L∑

l=1

sl
⇀a (m;θl)

∣∣∣∣∣∣∣ (4)

⌢
⇀

θ
⌢

ϑ

通过MUSIC算法可对公式 (4)进行求解, 从而获取评估的到达角度向量   . 当直达路径信号存在时, MUSIC

算法将选取向量中对应于最强能量信号的到达角度   用于评估目标位置. 由于文献 [25]已提供MUSIC算法的详

细求解方法, 本节将直接介绍基于信号到达角度的定位方法.
  

设备 A

天线 1 2 3

θ

d

设备 B
CSI 采集

无线通信

dcosθ

···

M

图 2　信号到达角度解析原理
 

⌢

ϑn (x,y)

ϑn (x,y)
⌢

ϑn

CSI角度定位的原理为在空间中找到最优位置以满足不同设备的信号到达角度. 当环境中部署 N 个WiFi设
备时, 假定第 n 个设备处通过相位获取的信号到达角度为   , 则定位过程等同于找到位置   , 使得在该位置所

观测的对应于第 n 个设备的到达角度   与预估的   之间残差最小, 即:(
⌢x,⌢y

)
= argmin

(x,y)

{∣∣∣∣∣∣ϑn (x,y)−
⌢

ϑn

∣∣∣∣∣∣
}

(5)

(x,y)

ϑn (x,y)

其中, 当环境中部署的设备信息已知时 (包含设备位置、天线布局等), 任意位置   处所能观测的信号到达角度

 均可通过几何方式直接求解, 从而为本文中定位性能预测算法奠定了理论基础.

 3.2   研究动机

相比于 RSSI定位方法, CSI定位方法虽极大程度地解决了多径效应的问题, 但在理论上也呈现出两项关键问题.
● 关键问题 1: 体现在角度测量方面. 具体而言, 公式 (1)中所述的天线间相位差与信号到达角度间存在非线

性的对应关系, 从而引发角度测量精度的不均匀分布. 例如, 当天线间距为半波长时, 角度测量性能在实际信号到

达角度接近于 90度时更优, 接近于 0度时更差. 在数学上, 公式 (1)的反函数为:

θ (ϕ) = ±arccos
(
λϕ

2π ·d

)
(6)

公式 (6)的导函数可表示为:

lim
∆ϕ→0

∣∣∣∣∣∆θ∆ϕ
∣∣∣∣∣ = P√

1− (Pϕ)2
(7)

P = λ/ (2π ·d) |Pϕ| → 1

|Pϕ| → 0

θ→ 90 θ→ 0

其中, 当设备确定时,    为常数. 公式 (7) 表明当   时, 单位相位误差导致的 AoA 测量误差更大,
而当   时, 单位相位误差导致的 AoA测量误差更小. 图 3(a)中展示了相位差与到达角度间的对应关系, 根据

图中可知相同的相位差偏差 (图中为 45°)在   °时产生的角度测量误差约为 14.48° (线条 L1), 在   °时产生

的角度测量误差约为 41.41° (线条 L2). 综上, WiFi设备难以在任意角度下均提供可靠的角度评估精度, 从而导致了

定位精度的不均匀问题. 上述的定位精度分布不均匀的现象在文献 [6,11]中同样得到了理论支撑与实验验证. 
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T

(b) 不同组设备的定位能力(a) 相位差与到达角度的对应关系

图 3　CSI定位中的非均匀性问题
 

● 关键问题 2: 体现在位置评估方面. 具体而言, 由于 CSI 在角度测量方面存在不均匀问题, 不同设备所预估

角度的可靠度不同, 因此会导致部分设备在评估目标位置时起到了反向效果. 如图 3(b) 中所示, 针对图中的 3 个

WiFi 设备与目标位置 T, 当采用图中的设备 A 与设备 B 进行定位时, 由于到达角度趋近于 90°, 定位效果相对准

确 (位置 T1). 然而, 当系统综合考虑 3个设备时, 由于设备 C处实际观测角度为 0°时角度误差偏高, 因此反而影响

了定位系统的性能 (均衡 3个设备交点位置后得到定位位置 T2). 综上, CSI定位系统性能的提升不能仅依赖于更

多设备的部署应用, 性能预测算法也不能对多个设备的定位进行粗暴的融合.
结合上述分析可知, CSI 定位性能在物理空间与实体设备方面均呈现出非均匀的特性, 该特性使得系统难以

通过少量的样本测试来推断全局的定位性能. 海量的定位样本测试虽能够解决上述问题, 但将不可避免地带来难

以估量的人力成本. 为此, 本文面向多样化部署场景提出WiFi CSI定位性能的普适预测模型, 该模型能够提供特

定的设备布局在环境中的定位性能热度图像, 从而为设备部署策略提供参考依据, 因此在现今WiFi定位技术趋于

普及的时期具备重要的研究价值.

 4   系统设计

本文所述的 CSI定位性能预测系统的总体设计如图 4所示, 主要包含 4个模块. 在本文的系统设计中主要考

虑了多径效应、收发设备位置、定位算法、实验环境中的障碍物等因素影响.
  

无线信道
传播模型

误差微元
预测模型

阵列天线
配置信息

多天线
融合方案

设备空间
布局信息

多设备
融合方案

目标场景
可行区域

目标场景
融合方法

系统输入

模块
设计

系统输出

定位性能
热度图

图 4　系统总体设计图
 

● 误差微元预测模块: 本模块旨在构建天线间相位差与位置误差间的理论模型. 然而, 公式 (1)仅提供相位差

与角度间的关系, 而位置误差不仅受角度的影响, 还受到目标与设备间距离、多个设备位置分布等因素的影响. 因
此, 如何有效考虑上述因素提出通用模型是本模块需解决的重要问题.

● 多天线融合模块: 上述模块仅提供了两根天线间相位差与位置误差间的关系, 但现有WiFi设备通常配备多

根天线. 为此, 本模块以阵列天线配置信息作为输入, 将两根天线模型拓展为多天线模型, 使系统能够以设备为基

本单位进行性能预测.
● 多设备融合模块: 目标位置的确定依赖于多个设备的角度信息, 因此定位性能评估模块也应当考虑多设备
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融合的方法. 为此, 本模块以设备空间布局信息作为输入, 量化分析多个设备对定位性能的影响, 提出普适的定位

性能预测模型, 从而使系统能够提供任意设备布局下的定位性能热度图.
● 目标场景融合模块: 真实的场景中通常存在障碍物、墙壁等不可行区域, 定位性能预测应仅考虑场景中的

可行区域. 为此, 本模块以目标场景可行区域作为输入, 确定定位性能热度图在给定场景下的表现形式, 从而提供

定制化的性能预测方法.

 4.1   误差微元预测模型

本节主要结合无线信道传播模型构建误差微元预测模型, 从而为后续的多天线、多设备拓展奠定基础. 误差

微元指的是由单位相位偏差引起的距离偏差, 可用于衡量空间中不同位置处的定位性能. 具体而言, 单位相位偏差

引起的距离偏差越大, 则该设备在目标位置处的定位性能越差.
如图 5(a)所示, 误差微元受到角度、距离以及多个设备位置分布等因素的影响. 图中选取了 T1 到 T3 的 3个

位置进行对比, 由于角度定位中目标位置的确定依赖于至少 2个设备, 图中采用黑色线表示设备 1所检测的角度,
蓝色线表示另一辅助设备所检测的角度. 值得注意的是, 由于本部分仅讨论单设备的 2根天线, 因此图 5假定蓝色

角度为真实角度, 多天线和多设备融合机制将在后续章节中予以讨论.
  

目标位置

实际角度 (设备 1)

设备 1 设备 1

评估角度 (设备 1)

实际角度 (辅助设备)

T1

T2

L1

e1

e2

e3

e4

L2 L3

L4

S2

P2

P1

S1T3

(a) 误差微元的影响因素 (b) 几何求解方法

图 5　误差微元求解图
 

首先, 误差微元受角度影响, 当目标处于位置 T1 与 T2 时, 由公式 (6)的相关分析可知设备在 T1 处的角度评估

误差更低, 因此 T1 位置处的定位性能优于 T2 位置, 即 e1<e2; 其次, 误差微元受距离影响, 当目标处于同一角度的

T2 与 T3 时, 相同的角度评估误差将在更远的位置产生更大的距离误差, 从而导致 e2<e3; 最后, 误差微元受多设备

布局的影响, 针对位置 T3, 当将辅助设备的实际角度从 L3 改为 L4 时, 可发现相同角度、相同距离处所观测到的定

位误差增加, 即 e3<e4.

e
(
⇀p,
⇀

β

)
⇀p = (x,y)

⇀

β

为了在误差微元的建模过程中考虑上述因素, 本文针对天线对定义的误差微元函数   包含 2 个物理变

量. 其中,    表示定位目标的位置, 结合目标位置与天线位置、方向可完全表征角度与距离两项影响因素,
 表示图中辅助设备角度上的单位向量. 进一步, 根据误差微元函数的定义可知其表示单位相位偏差引起的距离

偏差, 即:

e
(
⇀p,
⇀

β

)
= dϕ ·

∂ f
(
ϕ; ⇀p,

⇀

β

)
∂ϕ

(8)

dϕ f
(
ϕ; ⇀p,

⇀

β

)
ϕ

(
⇀p,
⇀

β

)
其中,    表示单位相位偏差, 函数   对于相位差   的导数表示在   条件下实际定位位置随相位差的变

化速率, 该导数值越大表征在该条件下的定位性能越差.
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f
(
ϕ; ⇀p,

⇀

β

)
在解决上述问题过程中最关键的挑战在于对函数   的数学表示以及对其导数的求解. 为此, 本文中发

现能够通过求解上述导数的倒数解决该挑战. 根据导数的性质可知:

∂ f
(
ϕ; ⇀p,

⇀

β

)
∂ϕ

·
∂ϕ

(
f ; ⇀p,

⇀

β

)
∂ f

= 1 (9)

ϕ

(
f ; ⇀p,

⇀

β

)
f
(
ϕ; ⇀p,

⇀

β

)
也就是, 相位差随位置的变化速率与位置随相位差的变化速率成反比, 其中,    与   互为反函

数. 进而, 根据导数的定义可知:

∂ϕ

(
f ; ⇀p,

⇀

β

)
∂ f

= lim
∆ f→0

∆ϕ

∆ f
(10)

⇀p
⇀

β ∆ f ∆ϕ

e
(
⇀p,
⇀

β

)
⇀

β
⇀p

e
(
⇀p,
⇀

β

)

公式 (10) 表明通过计算在位置   处沿   方向运动极小距离   所引发的相位差变化   即可近似表征相位差

随位置的变化速率. 进而结合公式 (9)中的反比例关系可求解位置随相位差的变化速率, 最终在公式 (8)中定义单

位相位偏差尺度即可求解误差微元函数值   . 针对给定的辅助设备角度   , 定位空间中所有位置   处求解的

微元函数值   可构成二维的矩阵 E, 即一对天线对应的定位性能热度图.
⇀p

⇀

β

∆ f ∆ϕ

综合上述讨论, 生成二维误差微元函数矩阵 E 的关键在于能够出计算任意位置   处沿   方向运动极小距离

 所引发的相位差变化   . 为此, 本文采用以下步骤实现上述目标.

X×Y
⇀p = (x,y)步骤 1: 将定位空间划分为   的物理网格, 其中任意位置的坐标均可用   表示.

⇀

β

∆ f

步骤 2: 如图 5(b)所示, 针对物理空间中的任一点 P1, 在辅助设备角度上的单位向量   已知时, 可通过几何方

法求解出其运动微元距离   (本文中取 1 cm)后所处的位置 P2.
∆d1

∆d2

步骤 3: 在天线对的位置已知的条件下, 通过几何方法可直接计算出位置 P1 相对于两根天线的距离差   , 对
于位置 P2 同理可得   .

2π ϕ = 2π∆d/λ

∆ϕ

步骤 4: 根据信号每传播波长距离时相位变化   的特性, 将距离差转化为相位差   , 进而求解出移

动前后相位差的变化量   (取绝对值).

f
(
ϕ; ⇀p,

⇀

β

)
ϕ

e
(
⇀p,
⇀

β

)步骤 5: 采用公式 (9)的反比例关系求解函数   对于相位差   的导数, 并结合公式 (8)中定义的单位相

位偏差求解   .
⇀p = (x,y)步骤 6: 针对物理空间中任意位置   重复步骤 2–5过程, 即可生成二维误差微元矩阵 E.

⇀

β = (1,0)
⇀

β = (0,1)

(0.013,0) (−0.013,0)

值得注意的是: 实际性能预测时可选择 1 或 0.1 弧度作为单位相位偏差, 并在统一的误差标准下通过对比数

值确认不同布局的定位性能. 后文图 6中分别绘制了   以及   时的定位性能热度图, 其中WiFi通信

频率为 5.8 GHz, 波长约为 5.2 cm, 2根天线分别位于位置   与   处, 天线间距选取为半波长 2.6 cm.
热度图中每一点的值表示单位弧度的相位偏差可引发的距离误差, 且误差越大亮度越高. 根据图中可知, 当辅助设

备检测的 AoA沿水平方向时 (图 6(a)), 原点周围的两根天线沿着其竖直方向上 (90°)的定位性能更优且向两侧逐

渐恶化, 在水平方向上 (0°) 达到最差, 符合公式 (7) 中的结论; 当辅助设备检测的 AoA 沿竖直方向时 (图 6(b)),
原点周围的两根天线在竖直与水平方向上均难以取得优质的定位效果. 这是因为当辅助设备检测角度与图中两根

天线检测角度均处于竖直方向时 (右上角), 两条角度线存在着无数个交点, 因此无法如图 6(a)右上角所示的样例

中定位出星形点的位置. 通过讨论可知, 系统定位性能同样会受到空间中多个接收设备位置布局的影响. 为此, 本
文将在第 4.2节中对配备多根天线的WiFi设备进行性能分析, 进而讨论多设备融合的方法.

 4.2   多天线融合性能预测机制

目前, 商用的WiFi设备通常安装 2根以上天线. 为此, 本节将针对第 4.1节中的天线对预测模型进行拓展, 提
出多天线融合性能预测机制, 使得系统能够以WiFi设备为基础单位对定位区域的性能进行预测. 
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图 6　天线对的定位性能热度图
 

为了使得预测算法与定位算法契合, 多天线融合预测机制应依据公式 (7)中所示的多天线融合定位方法而设

计. 具体而言, 天线解析的 CSI通常可写作复指数形式:
hm = ae jφ = acosφ+ j ·asinφ (11)

φ其中,    表示实际检测到的相位值. 根据公式 (4)的分析, 多天线融合定位时需使得 M 根天线处检测的 CSI与预估

参数下的 CSI之间残差最小, 也就是对相位的复指数形式而非对相位本身进行和差分析.

⇀

β = [0,1]

∆ϕ ≈ 0 1+ j0

∆ϕ

为此, 本文中多天线融合预测机制如图 7所示. 以图中红色天线为参考天线, 当两根天线处于水平方向时 (图 7(a)),
目标位置的角度为 0 度, 结合第 4.1 节中的方法计算可知此时沿   方向上运动 1 cm 距离所产生的相位差

变化量   °, 其复指数表示约为   ; 进而, 当两根天线处于竖直方向时 (图 7(b)), 目标位置的角度为 90°, 结
合第 4.1节中方法计算可得不同距离处相位差变化量   约处于 0–10°范围; 最后, 当多组天线对借助参考天线进

行融合时 (图 7(c)), 系统参照公式 (4)的设计思路对复指数值进行求和, 计算图中 2个向量的矢量叠加结果并提取

求和后的相位值.
  

参考天线 0 度场景 90 度场景 融合场景

(a) 水平场景求解 (b) 竖直场景求解 (c) 融合场景求解

图 7　天线对的矢量求和方法
 

在数学上, 上述设计思想可表示如下:

e j∆ϕn =

∑Mn

m1=1

∑Mn

m2,m1
e j∆ϕn(m1 ,m2)∣∣∣∣∣∑Mn

m1=1

∑Mn

m2,m1
e j∆ϕn(m1 ,m2)

∣∣∣∣∣ (12)

∆ϕn m1,m2其中,    表示第 n 个设备的相位差变化量, 其受到该设备任意两根天线对   预测结果的影响.
⇀

β = (0.707,0.707)图 8中分别绘制了   , WiFi设备位于原点时线性天线布局与等腰直角三角形天线布局情况下
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(0,0)
⇀

β

的定位性能. 热度图中的值表示单位弧度的相位偏差所引起的距离偏差值. 根据图中可得到如下现象: (1)当定位

位置与   处的WiFi设备之间空间角为 45°时, 系统定位误差高. 这是因为当设备处于原点, 且假定辅助设备的

角度    为 45°时, 图中对角线上的位置处于 WiFi 设备与辅助设备的连线上, 系统无法唯一地确定目标位置;

(2) 当采用线性天线布局时, 系统在 x 轴方向上出现亮区, 表明具备 3 根天线的线性布局仍然难以在水平方向上

(0°)取得精准的定位效果; (3)线性天线布局的定位不均匀问题可通过使用非线性天线布局缓解, 但非线性天线布

局在优化区域 C 精度的同时会带来其他区域的性能损失. 如图中所示, 线性天线布局中区域 A、B、C 由单位弧

度相位偏差引起的平均定位误差分别为 0.47 m, 6.90 m, 4.38 m. 作为对比, 非线性天线布局中相应区域的平均定位

误差分别为 0.78 m, 6.87 m, 1.05 m.
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0.0
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−1.0

−1.5

−2.0

y
 (

m
)

−2.0 −1.5 −1.0 −0.5 0.0 0.5 1.0 1.5 2.0

x (m)

(a) 线性天线布局
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−1.5

−2.0

y
 (

m
)

−2.0 −1.5 −1.0 −0.5 0.0 0.5 1.0 1.5 2.0
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(b) 直角天线布局

区域 A 区域 A

区域 B 区域 B

区域 C 区域 C

图 8　单设备的定位性能热度图
 

综上, 当空间中的任意位置均有定位需求且能够部署的WiFi设备密度有限时, 更适合部署具备非线性天线布

局的 WiFi 设备; 当空间中部分位置 (例如 y=0 的水平方向上) 因障碍物、墙壁的存在而没有定位需求时, 可部署

具备线性天线布局的WiFi设备提升其他区域的定位性能. 然而, 上述内容仅论述了单设备在给定辅助角度情况下

的定位性能, 当系统部署在相对复杂的定位场景中时, 如何尽可能地使待定位区域处于上述的“暗区”从而获得优

质的定位性能, 成为后续章节中亟待解决的关键问题.

 4.3   多设备融合性能预测机制

CSI定位中, 目标位置确定依赖于 2个及以上设备的到达角度信息, 且根据第 3.2节中的讨论可知, 系统定位

的精度并非随着设备数目的增加而不断提升. 为此, 本文设计了如图 9所示的多设备融合性能预测机制.
  

目标位置

实际角度

定位位置

评估角度

设备 1

设备 2

e
1 (p, β

2)

e 2
 (p

, β 1
)

图 9　多设备融合性能预测机制
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⇀

β
⇀p

⇀

β
⇀p

⇀pn

⇀

βn=

⇀
p −

⇀
pn∣∣∣∣∣⇀p −⇀pn

∣∣∣∣∣ e
(
⇀p,
⇀

β

)
⇀p

⇀

β en

(
⇀p,
⇀

β

)
⇀en1 ,n2

(
⇀p
)

n1 n2 n1

en1

(
⇀p,
⇀

βn2

)
⇀

βn2
=

⇀p− ⇀pn2∣∣∣∣∣⇀p− ⇀pn2

∣∣∣∣∣

本文中的多设备融合性能预测机制的设计思路如下: 第 4.1节的图 5展示了辅助设备条件下的单设备性能预

测方法, 并将辅助设备的角度定义为   . 当对多个设备的定位性能进行融合时, 可依次将图中的设备 1与设备 2分

别视为另一设备定位过程中的辅助设备. 在这种前提下, 由于任意点   处的辅助设备角   均可通过   与设备位置

 获取, 即   , 因此   的求解不再依赖于   与   的双重因素. 例如, 定义   为设备 n 的误差微元

函数值,    为采用设备   和   对目标进行定位的误差微元函数值, 则图中对于设备   的误差微元函数值为

 , 其中   . 当同时采用两个设备对目标进行定位且进行误差微元分析时, 图中实际角度与评

估角度可近似看作平行线, 因此实际定位误差为各设备误差矢量叠加结果, 即:
⇀en1 ,n2

(
⇀p
)
= en1

(
⇀p,
⇀

βn2

)
⇀

βn1
+ en2

(
⇀p,
⇀

βn1

)
⇀

βn2
(13)

⇀en1 ,n2

(
⇀p
)

⇀en1 ,n2

(
⇀p
)公式 (13) 表示了采用一对设备对目标进行定位时误差微元函数    的求解方法, 且根据图 9 所示,

 为矢量值. 当采用 N 个设备对目标位置定位性能进行预测时, 实际定位误差可表示为不同设备间误差微

元函数的重心, 即:

⇀e
(
⇀p
)
=

∑n1=N

n1=1

∑n2=N

n2,n1

⇀en1 ,n2

(
⇀p
)

C2
N

(14)

⇀e
(
⇀p
)

⇀en1 ,n2

(
⇀p
)

en

(
⇀p,
⇀

β

)
⇀en1 ,n2

(
⇀p
)

⇀en1 ,n2

(
⇀p
)

事实上, 第 3.2 节的讨论中表明了设备数目的增加并不一定会带来定位性能的提升, 产生该问题的主要原因

是部分设备可能产生较大的位置偏移, 从而使得平均后的误差增加. 公式 (14) 提供了上述结论的数学依据, 即定

位系统难以保证多设备融合后   的模总是小于任两个设备定位时获得的   的模. 因此, 本文对 AP 选取

机制的策略可进行如下的更新: (1) 根据本文的定位性能预测算法, 依次计算不同设备的误差微元   ; (2) 依

次融合不同设备组合的误差微元, 根据公式 (13)计算任意设备组合对应的误差微元值   ; (3) 选取出预测模

值最小的   作为最终的定位性能预测值, 即:
⇀e
(
⇀p
)
=min

(
⇀en1 ,n2

(
⇀p
))
,∀n2 , n1 (15)

⇀
pA= (−1,0)

⇀
pB= (−3,2)

⇀
pC= (2,3)

⇀
αA= (1,0)

⇀
αB= (0,1)

⇀
αC= (−1,0)

通过公式 (15)选取的设备微元组合即为针对目标位置的最佳设备组合. 后文图 10中绘制了 3个设备融合时

的定位性能热度图, 图中 3个设备的位置分别是   ,     以及    , 设备均安装线性天线阵

列, 天线阵列方向分别为   ,    ,    . 根据图中可知, 当采用 3个设备且使用公式 (15)所示

方法进行定位时, 定位整体效果达到图 10(c)中的最优性能, 由 0.1弧度相位偏差引发的平均定位误差为 19.90 cm;
相比而言, 如果仅针对多个设备检测的 AoA 采用公式 (5) 中的方法进行融合分析, 则定位性能热度图如图 10(d)
所示, 对应于 0.1弧度相位偏差的平均定位误差为 36.42 cm; 在这种场景下, 系统的定位性能相比于图 10(a)、(b)
中 35.41 cm以及 37.42 cm的平均误差并无本质上的提升.

⟨n1,n2⟩

通过上述的讨论可知, 多设备融合方法可提升定位性能的最优上限, 但简单地应用公式 (5) 所示的基本定位

方法并不能使得定位系统达到所述的最优上限. 文献 [13]中虽然提出了非均等的 AoA衡量方法, 但该文献忽略了

对定位系统全局性能的分析. 本文通过对天线、设备进行建模总结出如公式 (15) 所示的各位置处的最优性能值

及所应选取的定位设备对   , 因此对定位系统的部署与性能提升具备指导意义.

 4.4   目标场景下的定位性能预测算法

上述方法可在设备位置及天线布局已知的情况下给出定位性能预测结果. 具体而言, 针对物理空间中任意位
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⇀p = (x,y) ⇀e
(
⇀p
)

置   求解   的过程, 即可生成二维误差微元函数矩阵 E. 然后针对获取的矩阵, 系统中可选取全局均值或

方差均较小的布局, 均值小表示单位相位偏差导致的定位误差小, 即定位精度高, 方差小表示不同位置处定位性能

差异小, 即系统更加稳定. 然而, 实际的室内环境存在着障碍物, 例如展厅中摆放桌子的位置, 这些障碍物是用户不

可达的区域, 无需定位. 因此在定位性能预测过程中应将这些因素考虑在内, 从而为特定场景提供定制化的布局预

测策略.
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图 10　多设备的定位性能热度图
 

如图 11(a)所示是一个展厅室内平面图, 图中存在桌子、沙发等障碍物, 为了将该场景与通用的布局性能预测

算法相匹配, 本文对地图进行了标记, 如图 11(b) 所示, 图中红色代表的是有性能需求的区域, 黑色代表是没有性

能需求的区域. 通过对图像进行处理, 系统能够识别出上述颜色值以确定区域的可到达性, 进而应用乘法原则将区

域信息与误差微元函数矩阵 E 融合, 得到更新后的误差微元矩阵, 从而仅对可到达区域处的定位效果进行预测.

⇀
pA= (3,7.5)

⇀
pB= (9.8,4)

⇀
pC= (5,0.5)

⇀
αA= (1,0)

⇀
αB= (0,1)

⇀
αC= (−1,0)

图 12中展示了两类布局在通用场景下和目标场景中的布局性能预测结果, 其中图 12(a)–(c)中WiFi设备的

部署位置相同, 位置分别是   ,     以及    , 设备均安装线性天线且天线阵列方向分别为

 ,    ,    . 考虑对应于 0.1弧度相位偏差的实际定位平均误差, 图 12(a)为 26.79 cm, 图 12(b)

为 23.75 cm, 目标场景中的定位误差相比于通用场景优化了 11.2%. 图 12(c)考虑了现有简单融合多个角度定位方

法的性能, 平均定位误差为 75.11 cm. 上述结果表明, 相比于均等地考虑所有WiFi设备的信号到达角度, 通过性能

评估算法选取合适的设备组合进行定位时可降低定位误差. 
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(a) 办公室平面图 (b) 区块化场景图

图 11　目标场景下区块化方法
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(b) 目标区域性能评估
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(c) 简单融合方法的定位性能
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(d) 目标区域性能评估 (对比)

B B

B

B

A A

AA

C
C

C

C

图 12　目标区域中的定位性能热度图
 

⇀
pA= (4,8)

⇀
pB= (4,1)

⇀
pC= (9.5,2)

⇀
αA= (0,1)

⇀
αB= (0,1)

⇀
αC= (1,0)

图 12(d) 中考虑了目标场景中的另一类设备布局, 图中 WiFi 设备的位置分别是   ,     以及

 , 设备均安装线性天线且天线阵列方向分别为   ,    ,    . 在该场景下, 图 12(d)

中的平均定位误差约为 44.89 cm, 相比于图 12(b)的性能恶化了 89%. 上述理论分析表明, 在相同的场景下, 即使

部署数量相同且天线配备情况相同的WiFi设备, 其定位性能差异仍不容忽视. 因此, 在实际部署定位系统前对系

统性能进行预测能显著提升定位性能.

 4.5   CSI 定位性能预测算法

通过将上述理论融合, 本文所述的 CSI 定位性能预测算法如图 13 所示. 算法以设备与天线位置空间作为输
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入, 其中设备位置空间可用于刻画设备的位置布局, 天线位置空间可用于刻画天线数目以及天线的线性非线性状

态. 以第 4.1节中所述的天线对误差微元预测模型作为基础理论, 设计思路如下.
  

部署环境: 目标定位场景图

基础理论: 误差微元预测模型 (天线对)

空间位置 p

输入 1: 设备位置空间

步骤 2: 多天线误差微元合成

辅助角

设备对

单设备微元值 单位置微元值

误差微元模型

步骤 4: 目标空间特异化处理

步骤 3: 误差矢量叠加与多设备融合

输入 2: 天线位置空间

<n1, n2>
βn1

=p1− pn1

βn2
=p1− pn2

P={p1, p2, ... , pN}

pn=(xn, yn)

P ant={P1
ant, P2

ant, ... , PN
ant}

PN
ant=(pn,1, pn,2, ... , pn,M)

E={e(p),  p}

en1,n2
 (p)=en1

(p, βn2
)βn1

+en2
(p, βn1

)βn2

e (p)=min (en1,n2
 (p)),  n2≠n1

e jΔϕn=
∑m1=1∑m2≠m1

e jΔϕn (m1, m2)Mn Mn

|∑m1=1∑m2≠m1
e jΔϕn (m1, m2)|Mn Mn

步骤 1: 计算辅助角

图 13　算法整体流程图
 

⟨n1,n2⟩ ⇀p
⇀

βn1
,
⇀

βn2

步骤 1: 从给定的设备位置空间 P 中依次选取不同的设备对   , 结合设备对的位置计算待定位位置   处

的辅助设备角   .

⇀p e
(
⇀p,
⇀

β

)步骤 2: 结合辅助设备角、天线位置以及误差微元预测模型实现多天线融合 (公式 (12)), 以设备为单位计算位

置   处的误差微元值   .

⟨n1,n2⟩步骤 3: 针对设备对   的定位误差进行矢量叠加 (公式 (13)), 综合考虑所有设备对的定位误差获得最终

的定位性能预测值 (公式 (15)).
X×Y ⇀p步骤 4: 针对   定位空间内的任一位置   重复步骤 1–3的过程获取二维误差微元矩阵 E. 当存在目标场景

地图的定制化需求时, 针对目标地图进行区块化处理, 生成该场景下的定位性能热度图 (图 12).

 5   实验分析

 5.1   系统搭建与实验环境

为了验证所述算法的性能, 本文采用 Intel 5300网卡与迷你电脑设备搭建系统, 并在真实的场景下与办公室区

域进行了验证性实验. 后文图 14展示了办公室场景下的真实实验环境, 环境中选取了 12个不同的位置作为待测

试点, 4个不同的WiFi设备分别部署于不同位置, 其中每个WiFi设备配备 3根天线, 天线以线性或非线性方式排

列. 针对线性排列的天线阵, 相邻天线间距为 2.5 cm (约为WiFi信号的半波长); 针对非线性排列的天线阵, 任意两

根天线间距为 2.5 cm (等边三角形). 在系统中, 待定位设备以 1 000 Hz的频率发送信号, WiFi接收设备捕获该信

号后上报 CSI信息. 上述 CSI信息通过MUSIC算法处理后可得到直接路径的信号到达角度信息. 这些信号到达

角度信息将被用于目标的定位过程. 本文所述的性能评估算法能够用于比较不同布局下的定位误差性能, 即提供

一种定位误差的相对对比方法. 为了确保不同布局对比的公平性, 本文统一选用单位误差, 即 1弧度偏差引起的距

离偏差为对比依据. 实验结果将在本节中的后续内容中进行讨论对比.

 5.2   信号到达角度性能的预测与实验验证

本文针对线性与非线性天线布局在不同到达角度下的测量性能进行了测试, 测试结果如图 15所示. 根据图 15(a)
可知, 当采用线性天线布局时, 系统能够在真实角度为 60°–90°时获得相对精准的到达角度评估性能, 平均角度误

差在 10°以内. 随着测试角度的逐渐降低, 角度误差急剧增加, 与公式 (7)中的结果相吻合, 证明线性天线布局存在

着严重的定位不均匀问题. 根据图 15(a)可知, 当采用等边三角形天线布局时, 系统在各个角度下的定位误差相对
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均匀, 能够在大多数测试角度下获得约在 20°的平均定位误差. 尽管如此, 非线性天线布局仅将线性天线布局中的

不均匀问题平均到测试的各方向上. 因此, 当系统中设备部署密度有限时, 可采用非线性天线布局以避免出现局部

定位误差过高的问题; 而当系统中每百平方米能够部署 2 个以上 WiFi 设备 (如图 14) 或定位区域分布不均匀时,
可采用线性天线布局以在目标定位区域中获得优质的定位性能. 本节的后续部分将对定位预测方法与实际性能进

行探索与评估.
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图 14　系统搭建与场景测试图
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图 15　信号到达角度的测试结果
 

 5.3   空旷场景中的定位性能预测与验证

⇀
pA= (1.2,0)

⇀
pB= (3.6,1.8)

⇀
pC= (0,3)

⇀
pD= (2.4,5.4)

⇀
αA= (1,0)

⇀
αB= (0,1)

⇀
αC= (0,−1)

⇀
αD= (−1,0)

● 空旷场景实验部署: 本文首先在空旷场景对WiFi定位性能进行了预测, 进而结合真实实验数据验证算法预

测的性能. 空旷场景的实际部署情况如图 16所示, 环境中部署 4个不同的WiFi设备, 天线均以线性方式排列. 性
能预测与定位时选取图中的五角星点为坐标原点 ,  在此基础上 ,  WiFi 设备的部署位置分别为     ,

 ,    ,    , 设备安装的天线方向分别为   ,    ,    ,    .

实验中针对图 17 中 15 个标记×位置处进行性能预测与定位性能验证, 每个待测位置处发送 500 个通信分组, 每
20个分组得到一次 AoA, 考虑数据丢包因素, 每个样点可得的结果数为 24次.

● 单点预测的性能: 系统首先验证了单点位置的预测性能, 对于给定场景中的不同测试位置点, 实验预测结果

如图 17(a) 所示, 其中颜色值表示单位弧度相位偏差引起的定位误差, 颜色值越亮则定位性能越差. 图 17(c) 中展

示了图 17(a) 中 3 个位置的定位误差结果, 其中图 17(a) 中预测到的 3 个位置处由 1 弧度相位偏差引发的定位误
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差分别为 1.78 m, 0.66 m和 0.85 m, 图 17(b)中表明 3个位置处的定位误差中值分别为 1.60 m, 0.65 m和 1.01 m.
上述实验结果说明, 本文所述的预测方法能够给出场景中不同位置处定位性能的变化趋势.
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图 16　空旷环境中的定位场景图
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图 17　空旷环境中 (真实实验)性能预测与实验验证
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● 整体预测性能: 系统进而验证了不同设备数情况下的预测与实验结果图. 实验预测结果如图 17(a)、(b) 所
示, 其中图 17(a)中选取了 2个WiFi设备对目标进行定位, 对于测试的 15个样点, 1弧度偏差引起的距离偏差约

为 103 cm; 图 17(b)图中选取了所有WiFi设备对目标进行定位, 对于测试的 15个样点, 1弧度偏差引起的距离偏

差约为 79 cm; 实验中同样对 3个WiFi设备的定位性能进行了预测, 1弧度偏差引起的距离偏差约为 92 cm (图中

未展示). 为了验证上述评估算法的性能, 图 17(d)中展示了采用不同设备数的定位误差累积分布图像, 通过图中可

知, 采用 2个、3个、4个WiFi设备的定位平均误差分别为 1.17 m, 0.84 m和 0.58 m. 上述真实实验性能分别对应

于预测的 1.03 m, 0.92 m和 0.79 m, 与预测性能的顺序关系完全一致, 说明预测方法与定位系统的实验性能吻合,
对定位系统的部署具备指导意义.

● 最优设备对定位与传统定位方法对比: 本文所述的定位性能预测机制能够结合公式 (15)选取最优的设备组

合对目标进行定位而无需采用传统的多角度简单融合定位方法. 为了验证最优设备组合对定位性能的提升, 本文

在首先采用理论方法对传统融合方法进行了性能预测, 性能预测结果如图 18(a)所示. 相比于图 17(b)中最优设备

组合情况下的定位性能, 传统融合方法 1弧度相位偏差引发的定位误差更高, 均值为 1.66 m. 图 18(b)中展示了不

同情况下的定位误差累积分布图, 其中本文选用的最优设备组合定位方法平均定位误差为 0.58 m, 传统方法在部

署 4个和 3个WiFi设备的情况下, 平均定位误差分别为 0.80 m和 0.86 m. 由此可知, 传统定位方法 [10]中 4个设备

相比于 3个设备仅能带来 7%的性能提升, 而采用定位性能预测算法所选用的最优设备组合时将额外减少 27.5%
的定位误差. 当考虑 80%的定位误差时, 本文所述方法相比于传统方法将提升 33.3%. 上述实验结果说明, 本文所

述的预测方法对提升已部署系统的定位性能同样具备指导意义.
  

5.0

4.5

4.0

3.5

3.0

2.0

1.0

2.5

1.5

0.5

0.0

0.0 0.5 1.0 2.0 3.01.5 2.5 3.5

y
 (

m
)

x (m)

(a) 性能预测图 (现有方案)

1.0

0.8

0.9

0.6

0.4

0.2

0.7

0.5

0.3

0.1

0.0

0.0 0.5 1.5 2.51.0 2.0 3.0

定位误差 (m)

(b) 定位效果图 (方法对比)

4 个 WiFi 设备 (最优)

4 个 WiFi 设备 (现有方案)

3 个 WiFi 设备 (现有方案)

累
积
分
布
函
数

图 18　空旷场景中 (真实实验)的定位性能优化
 

 5.4   办公场景中的定位性能实验验证

● 整体预测性能: 在办公场景中, 系统验证了不同设备数情况下的预测与实验结果图. 实验预测结果如图 19
所示, 其中图 19(a)–(c)图中分别选取 2、3、4个WiFi设备进行性能预测, 对于测试的 12个样点, 当采用不同数

目的WiFi设备进行定位时, 系统预测的由 1弧度偏差引起的距离偏差分别为 2.90 m, 2.39 m和 1.90 m. 为了验证

上述评估算法的性能, 图 19(d) 中展示了采用不同设备数的定位误差累积分布图像, 通过图中可知, 采用 2 个、

3个、4个WiFi设备的定位平均误差分别为 2.72 m, 2.35 m和 2.17 m. 上述真实实验性能分别对应于预测的 2.90 m,
2.39 m和 1.90 m, 与预测性能的顺序关系完全一致.

● 最优设备对定位与传统定位方法的对比: 为了验证最优设备组合对定位性能的提升, 本文在首先采用理论
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方法对传统融合方法进行了性能预测, 性能预测结果如图 20(a)所示. 本文选用的最优设备组合定位方法平均定位

误差为 2.04 m, 传统方法在部署 4个和 3个WiFi设备的情况下, 平均定位误差分别为 3.01 m和 3.02 m. 由此可知,

传统定位方法中 [10] 4个设备相比于 3个设备仅能带来 0.3%的性能提升, 而采用定位性能预测算法所选用的最优

设备组合时将额外减少 32.2% 的定位误差. 当考虑 80% 的定位误差时, 本文所述方法相比于传统方法将提升

32%–37%的定位精度.
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图 19　办公室环境中 (真实实验)性能预测图
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 6   总　结

WiFi室内定位系统的主要优势为现有WiFi设备的普适性. 现有研究表明, 采用WiFi通信过程中物理层解析

的信道状态信息能够实现亚米级的定位精度. 然而, 因为WiFi定位精度取决于设备位置、天线布局、天线阵列方

向等诸多因素, WiFi定位系统在异质场景中的鲁棒性问题仍未得到有效解决.
为此, 本文面向多样化部署场景提出 WiFi CSI定位性能的普适预测模型, 从而使得系统能够在不进行部署的

前提下对特异场景中的定位性能进行量化评估. 仿真与真实场景实验表明, 实际定位精度的变化趋势与本文所述

的理论模型相互吻合, 通过理论模型分析可将定位精度优化 32%–37%. 上述定位性能评估算法有助于为WiFi定
位系统的部署落地提供重要参考依据, 从而最大化部署成本所带来的精度收益.
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