
 

 

基于 CSI和 FO-MKELM的室内定位方法
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摘要　针对Wi-Fi指纹定位精度低、维护繁琐、训练成本大的问题，提出一种基于信道状态信息（CSI）和改进多元核

函数极限学习机（FO-MKELM）的室内定位方法。首先在预处理阶段对 CSI幅值差和重构相位信息进行融合，以减少环境

噪声的影响；其次，在离线训练阶段，采用分段式量子粒子群算法（QPSO）为模型寻找最优参数, 以提高定位精度和泛化性
能；然后，为抑制环境改变对定位性能的影响，引入在线增量学习和遗忘机制，添加部分新增数据进行增量学习持续更新定位模型，

并设置数据有效期遗忘过旧数据减少不良影响；最终，在在线预测阶段，将模型输出与标签库进行匹配获得更为准确的坐标。在

空旷楼道和复杂实验室两种不同的环境下进行实验验证，该算法相比其他定位方法在定位精度和长期稳定性上都有所提升。
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Abstract　 Aiming  at  the  problems  of  low  Wireless  Fidelity  (Wi-Fi)  fingerprint  location,  cumbersome
maintenance  and  high  training  cost,  an  indoor  location  method  based  on  Channel  State  Information  (CSI)  and
improved  Multiple  Kernel  Extreme  Learning  Machine  (FO-MKELM)  was  proposed.  Firstly,  the  CSI  amplitude
difference  and  reconstructed  phase  information  are  fused  in  the  preprocessing  stage  to  reduce  the  influence  of
environmental  noise.  Secondly,  in  the  off-line  training  stage,  piecewise  Quantum  Particle  Swarm  Optimization
(QPSO) is used to find the optimal parameters for the model to improve the positioning accuracy and generalization
performance. Then, in order to suppress the impact of environment changes on positioning performance, the online
incremental  learning  and  forgetting  mechanism  is  introduced,  where  some  new  data  are  added  for  incremental
learning  to  continuously  update  the  localization  model,  and  the  data  validity  period  is  set  to  forget  old  data  to
reduce adverse effects. Finally, in the online prediction stage, the model output is matched with the tag library data
to obtain more accurate coordinates. The experimental results show that the static average errors of 0.39 m and 0.51
m are obtained in two different environments of open corridors and complex laboratories, respectively. Compared
with other positioning methods, the proposed algorithm has improved positioning accuracy and long-term stability.

Key words　indoor positioning; CSI; MKELM; online incremental learning; forgetting mechanism; QPSO
 

物联网的发展已经涉及生活的方方面面，众多

基于位置信息的服务（ Location  Based  Service,
LBS），如仓库物流、工作流自动化、医疗康复、

家庭活动识别和计算机辅助生活等得到广泛应

用 [1]。目前室外的定位以全球定位系统（Global
Positioning System, GPS）为主，而在室内环境下由

于墙壁的阻挡设备很难收到 GPS卫星数据[2]。由于

室内环境复杂且存在无线信号衰减和多径效应，所

以还没有找到一种适用于大部分场景的定位方案。

目前室内定位技术有无线网络（Wireless Fidelity,
Wi-Fi）、蓝牙、ZigBee、射频识别（Radio Frequency
Identification Device, RFID）、超宽带（Ultra-wide
Band, UWB）和可见光[3-6]。其中Wi-Fi已经基本覆

盖人们生活的各个地方，部署成本低，成为潜力最

大的定位技术[7]。

无线定位中使用的无线信号指标包含到达时 
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间[8]（Time of Arrival, TOA）、到达时间差[9]（Time
Difference of Arrival, TDOA）、到达角度[10]（Angle
of Arrival, AOA）、接收信号强度（Received Signal
Strength, RSS） [11] 和更细粒子度的信道状态信息

（Channel State Information, CSI） [12-13]， CSI 在一

定程度上刻画了多径传播。文献 [14]提出了一种

基于 CNN的 CSI指纹室内定位方法，引入卷积自

编码器对 CSI降维，保证了准确度和实时性，但模

型的训练需要较多的数据集。文献 [15]通过 Siamese
卷积神经网络学习 5G蜂窝网络中 CSI特征，并通

过特征相似度比较估计目标位置，该算法能有效减

少定位误差，需要多个基站完成。文献 [16]设计

的基于 CSI的定位系统 WiCLoc，在训练阶段融合

CSI的幅度和相位来生成指纹，并应用 WKNN算

法进行指纹匹配。上述这些文献已经获得了不错的

定位精度，但每次训练需要大量数据，且没有解决

室内环境变化后繁琐的维护问题。

本文提出了一种改进多核极限学习机的室内定

位方法提升定位精度，并持续更新定位模型，以跟

踪室内环境的持续变化。该方法使用 CSI幅值差信

息和重构相位信息融合成指纹数据，并采用多核函

数加权的形式增强模型的回归精度和泛化性。为了

优化核函数中的参数，采用分段式和退火思想改进

量子粒子群算法 QPSO来提高其全局搜索能力。此

外，使用在线增量学习和遗忘机制来改进多核极限

学习机 FO-MKELM，当环境变化后只需重新采

集部分数据就可完成增量学习，而无需重新训练

模型，同时为了避免过时的无用数据对模型精度的

影响，引入遗忘机制设置有效期窗口剔除旧数据。

最后在在线预测阶段对模型输出采用 WKNN[17]

匹配算法寻找多个最近点加权来获得更好的定位

效果。 

1　相关理论
 

1.1　信道状态信息

信号传输模型为：

Y = HX+n (1)

X
Y

式中 , H是信道频率响应（ Channel  Frequency
Response, CFR）矩阵；n为加性高斯白噪声； 和

分别表示发送和接收的信号矢量。以信道状态信

息 CSI的形式获取信道频率响应：

H = [CSI1,CSI2, · · · ,CSIN]T (2)

CSIk k式中， （K=1,2,···,N）表示第 个子载波的频

率响应：

CSIk = |CSIk |ejθk (3)

在 MIMO系统中，发射和接收天线之间是相

互独立的，此时所有天线对形成的信道信息矩阵为：

H =


H11 H12 · · · H1t
H21 H22 · · · H2t
...

...
...

...
Hr1 Hr2 · · · Hrt

 (4)

Hrt

H t× r× s

t r s

式中， 表示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 的维度为 ，其中

、 和 分别为发射天线数、接收天线数及子载波数。

为验证 CSI定位性能，本文在实验室内随机选

择 4个参考点，每个参考点间隔 10 min采集 3次
数据，采样时间 10 s，采样频率为 100 Hz。图 1展
示了 4个参考点采集的幅值信息每根接收天线的

CSI幅值表现出不同的特征，且存在噪声过大的信

息。图 2为同一个参考点上不同时间点采集到的数

据，3次采集数据特征相似表明了 CSI信号的稳定

性，适用于室内定位。
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1.2　幅值差信息

CSI定位中大多使用幅值信息作为指纹进行定

位。本文选择使用相邻子载波幅度差来提高其鲁棒

性，幅度差计算公式为：

ADi, j =

{
Ai, j+1−Ai, j i = 1,2,3, j = 1,2, · · · ,29

Ai,1−Ai, j i = 1,2,3, j = 30 (5)

Ai, j =
∣∣∣Hi j
∣∣∣ i j式中，  表示第 个天线上第 个子载的幅值。

 

1.3　相位重构

相比于 CSI的幅值信息，其相位信息更稳定，

所包含的空间特征更丰富。由于采集到的相位信息

受设备中心频率偏差和采样频率偏差影响，无法直

接用于定位指纹的构建，所以需要对相位信息进行

线性重构。相位线性变换可以表示为：

φ̂i = φi−2π
ki

N
∆t+β+Z (6)

φ̂i φi i

∆t β

Z

ki i

N

∆t β

a b

式中， 和 表示第 个子载波的测量值和真实

值； 表示接收机与发射机之间的时间差； 为收

发端载波频率不同导致的相位偏移量； 为测量噪

声； 为第 个子载波对应的索引号，不同带宽下

索引号不同； 表示快速傅里叶变换的大小。从式 (6)
中可以看出受 和 的影响，导致无法得到真实相

位，所以使用一种线性变换的方法对相位信息做进

一步的处理。线性变换方程的斜率和截距分别为

和 ，变换如下：

a =
φ̂n− φ̂1

kn− k1
=
φn−φ1

kn− k1
− 2π

N
δ (7)

b =
1
n

n∑
j=1

φ̂ j =
1
n

n∑
j=1

φ j−
2πδ
nN

n∑
j=1

k j+β (8)

n∑
j=1

k j式中，子载波的索引号是对称的，因此有 ，
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Z = 0当多次测量时，可认为噪声 ，因此可得到：

φ̂i = φ̂i−aki−b = φi−
φn−φ1

kn− k1
ki−

1
n

n∑
j=1

φ j (9)

从式 (9)可以看出，经过线性变换重构后的相

位是真实相位的组合，含有更小的噪声。 

2　定位模型
 

2.1　FO-MKELM模型

极限学习机（Extreme Learning Machine, ELM）

是一种基于单隐藏层前馈神经网络 SLFN改良的机

器学习模型[18]，其结构如图 3所示。
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图 3    ELM结构图
 

隐藏层具有 L个节点的 ELM可以表示为：

f (x)=
L∑

i=1

βiG(wi,bi, x)=h(x)β=y x ∈ Rn,wi ∈ Rn (10)

x n y

wi bi h(x) = [G(w1,

b1, x), · · · ,G(wL,bL, x)] n L

β = [β1,β2, · · · ,βL]T

式中， 是一个 维输入样本； 是相对应的 d维标

签； 和 为隐藏层节点的参数，  
是从 维输入空间到 维的特征

映射； 是输出层权重向量，对于

一组不同的训练数据，式 (10)可以表示为：

Hβ = Y (11)

Y = [y1,y2, · · · ,yN]T

HN×L = [h(x1)T, · · · ,h(xN)T]T

β

式中， 表示了所有样本的标签 ,
是隐藏层的输出矩阵，

采用正则化最小二乘法求解式 (12)从而获得 的最

优解：

β̂ = (HTH)−1HY (12)

通过最小二乘法可以有效避免传统梯度算法的

局部极值问题，但容易导致过拟合，影响 ELM模

型的泛化能力，且稳定性也会随着样本数量的扩大

而减弱。为解决上述问题，引入正则化表示：

Minimize : LPBLM =
1
2
∥β∥2+ c

2
∥ξ∥2

subject to : Hβ = Y−ξ (13)

ξ = [ξ1, ξ2, · · · , ξn]T c式中， 表示训练误差； 是正则化

参数。根据 KKT（Karush-Kuhn-Tucker）定理，可

将上式的约束优化转化为对偶优化问题：

LDELM =
1
2
∥β∥2+ c

2
∥ξ∥2−α(Hβ−Y+ξ) (14)

α = [α1,α2, · · · ,αN]式中， 为拉格朗日乘子向量，利

用 KKT最优性条件，最后可以得到输出权重矩阵：

β̂ =

{
(c−1I+HTH)−1HTY L ⩽ N
HT(HHT+ c−1I)Y L > N

(15)

h(x)

Ω = HHT Ωi j =

h(xi)h(x j)T = K(xi, x j)

隐藏层中特征映射 未知的情况下，在

ELM中引入核函数来度量样本之间的相似度，根

据Mercer条件定义核矩阵，表示为 ，

，基于核函数的极限学习机的

输出可以表示为：

f (x) = h(x)β = h(x)HT
(
c−1mI+HHT

)−1
Y =

[K (x, x1) ,K (x, x2) , · · · ,K (x, xN)]
(
c−1I+Ω

)−1
Y (16)

Ω = HHT x

K(xi, x j)

(xi, x j)

h(xi) ·h(x j)

上式中可以看到核矩阵 仅和 输入数

据以及样本的个数有关联，通过核函数 将

低维度输入空间中的数据 转化为高维度内积

 ，不需要设置隐藏层的个数，相比于传

统的 ELM算法，随机映射改为核映射有效改善了

隐藏层随机赋值带来的泛化性和稳定性的下降。但

在应用中很难找到合适的核函数，本文选择三阶多

项式、高斯和拉普拉斯 3种核构造多核极限学习机

（ Multi  Kernel  Based  Extreme  Learning  Machine,
MKELM），其中多元复合核函数为：

Kpoly(x, xk) = [(xT
k x)+C]3 C > 0

KRBF(x, xk) = exp
(−∥x− xk∥2

2σ2

)
KLK(x, xk) = exp

(
−∥x− xk∥
σ′

)
K(x, xk) = c1Kpoly(x, xk)+ c2KRBF(x, xk)+ c3KLK(x, xk)

(17)

c

C σ

σ′ ci c1+ c2+ c3 = 1

使用分段式 QPSO优化算法进行参数寻优，需

要寻优的参数有：正则化参数 ，多项式核函数参

数 ，高斯核函数宽度 ，拉普拉斯核函数宽度

以及核函数对应的权重 ，且 。其
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中正则化参数控制模型的复杂度，过大会导致模型

欠拟合，过小则容易发生过拟合；多项式核函数参

数控制模型的偏置和方差；高斯核函数宽度和拉普

拉斯核函数宽度决定了样本之间的相似性程度，选

择合适的宽度可以使得模型更好地捕捉样本之间的

相似性，提高模型的泛化能力；核函数对应的权重

用于控制不同核函数对模型的贡献程度，合理选择

和调整参数可以提高模型的精度和泛化能力。

k−1

室内定位中环境随时间发生变化，单次训练的

模型无法保证长期的定位精度，所以需要及时对模

型参数进行更新。本文引入在线增量学习和遗忘思

想 [19]，提出一种遗忘的在线多元核函数极限学习

机，通过少量新样本更新上一时刻的模型参数，同

时采用遗忘机制对久远的训练样本进行遗忘，消除

过早样本对当前定位模型的负面影响。在 时

刻，令：

Ak−1 =
(
c−1I+Ωk−1

)
=

c−1+K (xs, xs) K (xs, xs+1) · · · K (xs, xk−1)
K (xs+1, xs) c−1+K (xs+1, xs+1) · · · K (xs+1, xk−1)

...
...

...
K (xk−1, xs) K (xs+1, xs) · · ·c−1+K (xk−1, xk−1)


(18)

k (xk,yk)在 时刻，新的训练样本 到达，因此：

Ak = c−1I+Ωk =

[
Ak−1 Vk
VT

k vk

]
(19)

Vk = [K(xk, xs),K(xk, xs+1), · · · ,K(xk, xk)]T vk =

c−1I+K(xk, xk) Ak

式中， ；

。利用分块矩阵求逆公式， 的逆

矩阵为：

A−1
k =

[
Ak−1 Vk
VT

k vk

]−1

= A−1
k−1+ A−1

k−1Vkρ
−1
k VT

k+1 A−1
k−1 −A−1

k−1Vtρ
−1
k

−ρ−1
k VT

k+1 A−1
k−1 ρ−1

k

 (20)

ρk = vk −VT
k A−1

k−1Vk式中， 。

(xs,ys)

在真实的定位场景下，训练样本往往具有时效

性，过早的环境下采集的数据会对当前模型产生误

导或不良影响，遗忘机制从样本集中剔除掉最早数

据 具体实现如下，令：

Ω̄i j = K(xs+i, xs+ j) i, j = 1,2, · · · ,k− s

Ā = Ω̄+ c−1I
V̄ = [K(xs, xs+ j), · · · ,K(xs, xk)]

v̄ = K(xs, xs)+ c−1I (21)

Ak可以写成分块矩阵:

Ak = c−1I+Ω =
[

v̄ V̄
V̄T Ā

]
(22)

利用分块逆矩阵计算可得：

A−1
k =
(
c−1I+Ω

)T
=

[
v̄ V̄

V̄T A

]−1

=[
ρ̄−1 −ρ̄−1V̄ Ā−1

−Ā−1V̄Tρ̄−1 Ā−1 Ā−1+ Ā−1V̄Tρ̄−1V̄ Ā−1

]
(23)

ρ̄ = v̄− V̄ Ā−1V̄T式中， 。

A−1
k将 的分块矩阵改写为：

A−1
k =

 A−1
k (1,1) A−1

k (1,2:end)
A−1

k (2:end,1) A−1
k (2:end,2:end)

 (24)

对比式 (23)和式 (24)可以获得：

Ā−1 = A−1
k( (2:end,2:end )− Ā−1V̄Tρ̄−1V̄ Ā−1 =

A−1
k(2:end,2:end)−

(
−Ā−1V̄Tρ̄−1

) (
−ρ̄−1V̄ Ā−1

)
ρ̄−1 =

A−1
k(2:end,2:end)−

A−1
k(2:end,1)× A−1

k(1,2:end)

A−1
k(1,1)

(25)

Ā−1 A−1
k

A−1
k+1 (xs,ys)

在下一时刻，将 视为 ，根据式 (20)计
算 ，这样就可以完全剔除掉原始数据 对

模型的影响。 

2.2　分段式 QPSO
QPSO算法中每个粒子以一定概率出现在解空

间的任意位置，每个粒子拥有更大的搜索范围，使

得算法有更优的全局搜索能力[20]。

i Xi Pi i

Pg p
粒子 的位置向量为 ，通过 可得粒子 的历

史最优位置， 可得全局的最优位置。向量 指每

个粒子的局部吸引点，由下式获得：

pd = φpid + (1−φ)pgd φ ∈ [0,1] (26)

粒子的位置更新计算如下：

Xid(t+1) = p± z · |mbest−Xid(t)| ln(1/µ)

mbest =
1
N

N∑
i=1

Pi = 1
N

N∑
i=1

Pi1,
1
N

N∑
i=1

Pi,2, · · · ;
1
N

N∑
i=1

Pi,d


z =

(1−0.5)T
T

+0.5 (27)

µ [0,1] µ

N z

t T

式中， 是 的随机数，当 大于 0.5时式中取

‘+’，否则取‘－’； 为粒子数目； 是收缩–扩张因

子； 为当前迭代次数； 为最大迭代次数。

ρ局部吸引点 调整粒子的运动趋势，其受自身
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φ

φ α α

φ [0.5，α] [0，α]

历史最优位置和全局最优位置的双重影响，式 (26)
中 选择了随机数，虽然体现了个体和种群信息融

合的优点，但在粒子局部搜索方面针对性不够。本

文提出了分段式凸显历史最优和全局最优的主导地

位，将参数 取值范围最大值由 1变为 ，当 大

于 0.5时， 为 的随机数，否则为

的随机数：

α = (0.9−0.3)(T − t)/T +0.3 (28)

φ

α

在算法迭代初期 取值大概率选取较大值，表

明粒子更多按自身运行轨迹自主搜索，拥有更大的

全局搜索能力。随着迭代进行， 取值逐渐减小，

种群的全局最优将表现出更大的影响力。

分段式改进提升了粒子的全局搜索能力，但当

某一粒子到达局部最优时也会使其他粒子向该粒子

聚集，会使算法陷入局部最优，引入模拟退火算法

思想，以一定概率接受差解，避免早熟现象，概率

计算公式如下：

p =


1 F(t+1) > F(t)

e−
( F(t+1)−F(t)

KT
)
= e−
( x∆F

KT
)
其他

(29)

F(t) t T

K

式中， 为 时刻粒子的适应度；温度 会随迭代

次数的增加不断减小，算法前期更易接受适应度低

的解，跳出局部最优，温度减小，接受概率会越来

越小，加快收敛； 为波尔兹曼常数，利用概率来

决定粒子历史最优和全局最优的更新。
 

3　定位系统实现
 

3.1　定位系统框架

本文基于 CSI的定位方法分为两部分：离线

训练阶段和在线定位阶段。定位系统框架如图 4
所示。

 
 

参考位置
（已知）
CSI采集 预处理

训练MKELM

模型
标签

标签库

哈希
编码

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

N

11

网格划分

输入 输入

离线训练阶段

参考位置
（未知）
CSI采集 预处理

FO-MKELM

模型
输入 预测输出 WKNN 坐标

在线定位阶段

增量学习

遗忘机制
预处理

校准数据 输入

(YN, 1,···YN, r)

(Y3, 1,···Y3, r) 3

(Y2, 1,···Y2, r)

(Y1, 1,···Y1, r) (x1, y1)

(x2, y2)

(x3, y3)

(xN, yN)N

2

1

图 4    定位框架结构图
 

r

在离线训练阶段，将定位场景进行虚拟网格

化，在每个网格中心点位置采集数据，采用下面将

介绍到的指纹构造方法对 CSI数据进行预处理。许

多研究者对参考点编号使用经典 one-hot编码作为

标签，但由于定位范围内参考点众多使得标签维度

过大，且会随着网格大小发生变化。本文采用哈希

编码对所有参考点位置坐标进行编码生成维度 的

标签并保存构造标签库。最后使用分段式 QPSO完

成对模型参数的寻优。

在线定位阶段，随机的选择待测点采集 CSI数

据，进行预处理后输入到定位模型中，使用

WKNN算法从标签库中选取模型输出的多个最近

邻点，加权计算最终坐标，定位过程中定时采集新

的训练数据完成对模型的更新。 

3.2　CSI指纹构造

由于室内环境复杂、设备的干扰及传输功率的

变化等都会使采集到的 CSI数据带有噪声。本文提

出一种幅值相位信息融合的预处理方法，首先将所

获得的 CSI数据拆分为幅值信息和相位信息，然后

两类信息通过不同的处理方式去除噪声干扰，并采
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用 PCA算法提取相应的特征，最后将两种特征以

交叉的形式融合构造成指纹信息。处理过程如

图 5所示，图 6分别展示了 40个数据包的 CSI幅
值信息和相位信息的处理过程。

  
原始CSI数据

幅值信息相位信息

去除异常数据相位解缠绕

滑动平均滤波相位线性重构

提取特征提取特征

指纹构造

子载波间做差去除异常数据

图 5    CSI指纹构造方法
  

3.3　定位算法流程

本文中 FO-MKELM定位模型的基本思想是利

用分段式 QPSO对模型中参数进行优化，使验证集

可以获得更好的定位效果。其具体步骤如下。

1）使用 CSI预处理方法获得训练集和验证

集。初始化粒子群、种群规模、迭代次数和初始温

度等。

2）每个粒子代表模型的一种可行解，计算每

个粒子适应度值，确定个体历史最优和种群最优。

将验证集的平均定位误差将作为粒子的适应度，为

减小过大误差的定位点存在，本文在适应度函数中

加入误差大于 1 m的个数百分比和它们的平均定位

误差，适应度函数为：

f (zi) = Ē+
j
n
+0.1Ēmax (30)

zi i Ē
j n

Ēmax j

式中， 表示第 个粒子； 为验证集平均定位误

差； 为误差大的定位个数； 为总的定位点个数；

为 个定位点的平均误差。

3）依据式 (29)更新粒子群。

4）判断是否获得全局最优或到达最大的迭代

次数，返回步骤 3）。

5）在线定位过程中，定时或环境改变时，采

集新的校准数据，依据式 (23)和式 (25)对定位模

型更新，保证定位系统的长期稳定性。

 
 

子载波索引

a. 原始幅值信息

幅
值

/d
B

−60 −40 −20 0 20 40 60
20.0

25.0

30.0

35.0

22.5

27.5

32.5

37.5 原始数据

子载波索引

b. 幅值数据处理

幅
值

/d
B

−60 −40 −20 0 20 40 60
22

26

30

34

24

28

32

36

异常值剔除
滑动平均滤波

子载波索引

c. 子载波间幅值做差

幅
值

差
/d

B

−60 −40 −20 0 20 40 60

0

−4

−2

−6

2

幅值差数据

子载波索引

d. 原始相位

相
位

/r
a
d

−60 −40 −20 0 20 40 60

0

−2
−1

−3

3

2
1

子载波索引

e. 相位解缠绕

相
位

/r
a
d

−60 −40 −20 0 20 40 60

0

−20
−15

−25

−10
−5

子载波索引

f. 线性处理

相
位

/r
a
d

−60 −40 −20 0 20 40 60

0.4

−0.2

−0.4

0

0.2

...

x

图 6    幅值和相位处理图

 
 

4　实验结果及分析
 

4.1　实验设备和环境

实验的硬件平台主要包括 CSI采集端和数据

发射端。发射端为常见智能手机，支持 2.4 GHz
和 5  GHz两种频率下工作。数据采集端为装有

Intel5300无线网卡的 ThinkPad X220计算机为无线

接入点（Access Point, AP），运行系统为Ubuntu14.04

装有 CsiTool工具，采集过程都在 5 GHz的频率下

进行。

本文实验分别在实验室和楼道内进行，如图 7
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所示，图左为实景图，右为简化图，黑色点为参考

点（Reference Point,  RP），其为 50 cm×50 cm的

网格中心，三角为测试点（Test Point, TP）。实验

室内有若干隔断书桌和学生，而楼道内相对空旷，

可以分别视作非视距（Non Line Of Sight, NLOS）
和视距（Line Of Sight, LOS）环境。

 
 

RP

TP

AP

RP TP AP

7.7 m

1
2
 m

2
.5

 m

57 m

a. 实验室

b. 楼道

图 7    实验实景图与简化图

 
离线阶段，被测人员会携带智能手机在参考点

位置进行数据采集，每个参考点采集 2 min，频率

为 100 Hz，期间被测人员需要随机转动身体改变

朝向，保证数据的多样性。采集完成后重复采集过

程，每个点采集 1 min作为验证数据。

在线阶段，随机选择一些测试点进行预测，在

每个测试点上多次采集 1 s的 CSI数据，记录这

些位置的坐标构造测试数据，使用定位算法进行

预测。
 

4.2　实验与讨论

在本文的定位方法中，定位所使用的数据包个

数将直接影响到定位模型的效果。在楼道场景下，

测试集的平均定位误差作为评价指标，其中模型的

参数通过随机方式获得，实验结果如图 8所示，数

据包个数为 30时能获得最好的精度，数据包少

时，所含有的位置信息较少，定位精度也相对较

低；当数据包个数过多时，由于误差累积，数据含

更多的测量噪声，会严重影响定位精度。

 

10 20 30 40 50 60

数据包个数

平
均

定
位

误
差
/m

0.5

0.6

0.7

0.8

0.9

1.0

图 8    不同数据包个数下的定位性能

 
为分析本文所提出的分段式 QPSO对定位模型

参数的优化效果，分别与 QPSO、PSO优化算法进

行对比，粒子个数和最大迭代次数都选择 10和
50，适应度计算如式 (30)。图 9展示了 3种算法的

适应度收敛情况，可以看到本文算法拥有更好的全

局搜索能力，且不易陷入局部最优。

  

100 20 30 40 50

迭代次数

粒
子

适
应

度

0.35

0.40

0.45

0.50

0.55

0.65

0.60
本文
QPSO

PSO

图 9    不同优化算法适应度变化
 

分段式 QPSO算法获得最优参数：正则化系

数 0.42、多项式核参数为 223.93、高斯核函数宽

度 398.29、拉普拉斯核函数宽度 9 673.62，3种核

函数的权值分别为 0.32、0.49、0.19时，能够获得

最佳的定位精度。其中高斯核函数具有较大的权

值，它具有很好的非线性拟合能力，更好的学习局

部特点发现样本间的相似性，适用于指纹定位；其

次为多项式核，它具有很好的全局平滑性，可以较

好地平衡局部细节和全局趋势；拉普拉斯核的权值

最小，它对样本之间的相似性比较敏感，能够更好

地处理局部数据分布且计算简单，可以减少模型运

算时间。

为验证本文算法的定位精度，实验选取了多种

机器学习算法，如核极限学习机（Kernel Extreme
Learning Machine, KELM）、极限学习机（ELM）、

支持向量机（Support Vector Machine, SVM）、贝

叶斯（Bayes）、全连接层（Backpropagation Neural
Network, BP）、随机森林（Random Forest, RF），

在两种场景下进行对比。各种算法的定位误差累计

分布函数（Cumulative Distribution Function, CDF）
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如图 10和图 11所示，表 1和表 2展示了平均定位

误差、标准差和执行时间。
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图 10    楼道场景下误差累计分布图
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图 11    实验室场景下误差累计分布图
 

 
 

表 1    楼道场景下各算法对比
 

定位算法 平均误差/m 标准差/m 时间/s

FO-MKELM 0.39 0.75 0.33

KELM 0.63 1.12 0.37

ELM 0.98 1.94 0.31

SVM 0.96 1.73 0.31

Bayes 1.12 2.52 0.34

BP 1.23 2.29 0.35

RF 1.34 2.63 0.36
 

 
 

表 2    实验室场景下各算法对比
 

定位算法 平均误差/m 标准差/m 时间/s

FO-MKELM 0.51 1.22 0.35

KELM 0.98 1.95 0.39

ELM 1.34 2.79 0.33

SVM 1.17 2.18 0.31

Bayes 1.68 3.24 0.32

BP 1.54 3.16 0.38

RF 1.92 3.43 0.41

从图 10和表 1中可以看到，在楼道环境内本

文算法在定位误差 1 m时的置信度为 92%，获得

0.39 m的平均定位误差，将预测过差的信息加入适

应度计算中，有效抑制了过大误差点，定位性能比

其他算法更加出色。

由图 11和表 2可知，由于实验室内物品繁多

而且人员复杂，存在更复杂的 NLOS时延和多径效

应，数据含有更多的随机噪声，定位精度相对较

低，在定位误差 1 m时的置信度为 87%，而其他算

法均在 75%以下，平均定位精度为 0.51 m，相对

于其他算法拥有更好的鲁棒性。

为更直观地观察定位效果，随机的选取 34个
测试点，以二维的形式用散点表示测试点和预测结

果，图 12为多次实验中的一次采样结果，以真实

区域的左下角的原点建立直角坐标系，其中楼道场

景有 23个预测小于平均定位误差，实验室场景有

19个定位点小于平均误差。
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图 12    定位效果展示图
 

为分析本文定位算法的长期稳定性，选择环境

复杂的实验室进行实验。每次随机地选择部分点采

集数据，每天上午和下午各两次，一次采样 2 s进
行增量学习，一次采样 1 s用于模型验证，持续

10天获得 20组测试数据，期间人员和物品会正常

移动，模拟环境的改变。数据有效期设置受环境变

化频率所决定，本文选择定位精度变化作为环境改

变的依据，图 13中原模型在第 5个采样时误差接

近 1 m，第 6个采样时误差为 1.35 m，大于 1 m，
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认为环境发生较大改变，原始数据已经无法适合当

前定位环境，需进行遗忘，所以设置数据有效期窗口

为 5。分别对比MKELM、O-MKELM、FO-MKELM
的定位性能变化，如图 13所示，原模型定位误差

随着时间的变化呈线性增长，当到达第 8次采样时

误差已经大于 2 m，需重新训练模型；加入在线增

量学习有效地抑制了精度的降低，但在 13次后由

于旧数据对模型的影响，使得精度逐渐下降，引入

遗忘机制的模型表现平稳，拥有更好的长期稳

定性。
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图 13    不同时间下定位性能
 

为验证模型的动态定位性能，在相对空旷的楼

道内进行实验，测试人员以正常行走速度在区域内

分别沿着矩形和直线行走采集数据进行定位，定位

效果如图 14所示。
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图 14    动态定位效果图
 

选择实验室场景对本文定位系统整体进行测

试，并与文献 [14, 16, 21]中定位系统性能比较。

定位误差累计分布如图 15所示，可以看到本系统

在定位误差在 1 m内的置信度上优于其他系统。因

采用在线增量学习方式，所以训练时需要的训练样

本更少，更加适用于室内定位需求。

 

本文算法
文献[14]
文献[16]
文献[21]

1.00 2.0 3.00.5 1.5 2.5 3.5

平均定位误差/m

C
D
F

0

0.1

0.2

0.3

0.4

0.6

0.7

0.8

0.9

1.0

0.5

图 15    各算法定位误差 CDF图
  

5　结束语

本文提出一种 CSI和改进多核极限学习机的室

内定位方法。采用幅值差信息和重构相位信息进行

融合，有效地去除了原始数据中的噪声，并对定位

区域内所有参考点坐标进行哈希编码生成了标签

库。使用改进量子粒子群算法优化参数，使模型获

得了更好的定位精度。引入在线增量学习和遗忘机

制来改进多核极限学习机，有效保证了定位模型的

长期稳定性，维护方便。预测阶段将模型输出采

用 WKNN算法与标签库匹配可以获得更加良好的

定位效果。在不同的室内场景下进行对比实验，本

文算法在定位精度和稳定性上优于其他算法。但本

文未考虑到多个基站对定位效果的影响和如何提升

定位实时性，下一步工作将对该问题进行深入探讨。
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