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摘要：不同于室外，室内空间因其复杂的电磁环境，导致利用无线信号进行目标定位变得更为复

杂。以菲涅尔传播模型为基础，研究了Wi-Fi信号在富多径环境下的传播规律。针对由于硬件产

生的信道状态信息相位偏移，提出基于最小二乘回归分析的校正方法，利用频谱分析方法消除环

境信号的干扰；利用多组信号链路对目标的位置进行估计，并将估计结果与基准位置进行匹配，实

现对目标运动路径的重构。实验结果表明，该方法的理论基础符合定位目标的实际运动习惯，在

不需要进行数据训练的情况下取得了 11 cm左右的定位误差，在这一误差之下可以有效识别左右

相邻或者前后相近的不同目标，避免误判的发生。与现有的基于深度学习的方法相比，在训练数

据较少的情况下定位误差降低了50.4%，在训练数据较多的情况下定位误差降低了5%。
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An indoor motion path reconstruction method based on 
Wi-Fi localization
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Abstract： Unlike outdoor environments， indoor spaces exhibit complex electromagnetic conditions that 
complicate the localization of targets using wireless signals. Based on the Fresnel propagation model， this 
paper studies the propagation law of Wi-Fi signals in a rich multi-path environment. First， to address the 
phase offset in channel state information caused by hardware， a correction method based on least squares 
regression analysis is proposed， and environmental interference signals are eliminated by spectrum analy-
sis. Second， the target position is estimated by using multiple groups of signal links， and the estimated re-
sult is matched with the reference position to  reconstruct the target motion path. Experimental results 
show that the theoretical basis of this method is consistent with the actual movement patterns of the tar-
get， achieving a positioning error of about 11 cm without data training. At this error level， this method 
can distinguish adjacent targets in lateral or longitudinal proximity， thereby reducing misidentification. 
Compared with the existing deep learning-based methods， the proposed method reduces the positioning 
error by 50.4% with less training data， and by 5% with ample training data.
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由于智能移动设备的普及，越来越多的应用程

序需要获取用户的位置信息。如何在室内环境中

实现精确定位成为一个备受关注的研究课题。与

室外环境定位相比，室内定位面临许多挑战：由于

多径效应、反射、衰落、阴影以及无处不在的障碍物

和相互干扰导致的延迟失真，室内环境中的电磁信

号传播比室外定位更复杂[1-2]。因此，室外定位中广
泛采用的卫星定位系统（GPS、北斗等）对于处于建
筑物内目标的定位效果难以令人满意。此外，室内

定位需要的精度远高于室外定位的分辨率。为此，

许多研究者利用室内环境下广泛部署的商用Wi-Fi
设备开发了各种方案来实现对室内目标的定位。

现有的室内定位方法按基本原理可分为两大类：基

于位置的方法和基于轨迹的方法。

基于位置的定位方法通常在训练阶段将Wi-Fi
信号作为不同位置的特征，并在测试阶段进行特征

匹配以识别用户的位置[3-4]。基于位置的定位方法
其优点是原理简单且易于实现。这些方案不需要

部署特殊设备或设计专门的模型，但在训练阶段和

测试阶段都需要通过采样获得多个位置稳定可靠

的信号特征。这意味着基于位置的定位方案无法

直接检测连续的运动[5-6]，定位分辨率越高，需要采
样的位置就越多，这限制了基于位置的定位方案的

效率。

基于轨迹的方法广泛应用于虚拟现实（VR）体
验设备，以跟踪头部和手部的运动控制器。经典的

基于轨迹的方案通常使用外部设备，如摄像头、陀

螺仪和其他传感器[7-9]。这些方法足够精确，可以满
足VR应用的需求，但专用设备和附加的传感器限
制了用户的活动范围并增加了额外的开销。后来，

许多研究者尝试使用Wi-Fi信号进行目标运动的追
踪。这种方法通常依赖于构建数学模型来建立接

收到的Wi-Fi信号与目标物理位置之间的映射关
系[10]。如果要获得准确的目标运动轨迹，需要满足
两个相邻的采样时刻之间的间隔Δt足够小的条件，
而采样时刻的增加会导致计算复杂度的提升，影响

定位的实时性。

综上所述，现有的研究提出了多种适用于特定

环境的室内定位方案，并取得了一定的成果。但仍

面临一些挑战：为了提高用户体验，室内定位应该

无需携带额外的传感器或设备，并达到一定的精

度；基于位置的方法鲁棒性强，适用于不同环境，但

需要进行特征提取和匹配，因此需要大量的训练数

据；基于轨迹的方法虽然不需要过多的训练数据，

但模型依赖度较高，导致其鲁棒性较差，在室内多

径环境下难以做到自适应。

为此，本文提出了一种基于Wi-Fi定位的运动
路径重构方法，结合了现有的基于位置的方法和基

于轨迹的方法。根据物理环境中的障碍物分布将

室内空间分为若干固定的基准路径。根据信道状

态信息（CSI）构建数学模型并计算目标所处的位置，
利用位置特征作为深度网络的训练数据，匹配其对

应的基准路径，实现其运动路径的重构。本文设计

的方法基于下述两个基本前提：

前提 1 在没有障碍物阻挡的情况下，目标总
是习惯性地沿着最短的直线“路径”到达目标地点，

而不是沿着随机的“轨迹”（这一前提与室外环境中

车辆总是沿着固定道路行驶相类似）。

前提 2 室内环境中目标的运动“路径”是相对
固定且有限的。在此基础之上，目标在室内的运动

路径可以视为若干“基准路径”的组合，因此只需要

在目标的运动过程中抽取少量的采样位置与基准

路径上的基准位置进行匹配，就可以在不需要大量

计算的情况下实现目标运动路径的重构。

主要贡献如下：

（1） 从室内环境的特点和人的运动习惯出发，
将运动轨迹的获取问题分解为基准路径的划分和

运动路径的重构两个步骤。

（2） 基于无线信号的菲涅尔区传播模型，根据
实际存在的障碍物将室内环境划分为若干条基准

路径，并将获取的采样位置估计与基准位置进行匹

配以重建目标运动路径。

（3） 针对复杂多径的室内环境针设计了相位偏
移消除、多径偏移消除和背景干扰消除等方法，使

得本方法能够在富多径的实验场景中保持一定的

准确性和鲁棒性。

1 相关工作
1. 1 基于RSSI的米级位置估计

Youssef等[11]在 2007年首次提出“基于Wi-Fi的
设备无关被动式定位（Device-free Passive Localiza-
tion based on Wi-Fi）”的概念，试图在目标不携带信
号的发射或接收设备的前提下，实现对目标的定

位。利用Wi-Fi信号中的接收信号强度（RSSI）信息
在无障碍的空旷室内环境下实现了对被感知目标

的米级定位[12]。然而，RSSI固有的波动性和不稳定
性成为基于RSSI信息的室内定位方法继续提高定
位精度过程中遇到的难以克服的瓶颈[13]。
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1. 2 基于CSI的亚米级位置估计

为了解决这一问题并进一步提高定位的精度，

Halperin等[14]公开了 Intel 5300网卡物理层CSI信息
的获取方法和工具，使得更高精度的基于细粒度的

CSI信息的被动式定位成为可能。近 3年来，研究人
员开始将多输入-多输出技术（MIMO）与深度学习
框架下的神经网络方法相结合，利用多链路的 CSI
信号进行目标位置估计。Guo等[15]提出了一种基于
深度学习的联合信道估计和反馈框架，实现了频分

双工MIMO系统中下行信道的估计、压缩和重构；构
建了显式和隐式两个反馈网络。仿真结果表明，提

出的两个网络表现出优异的重构性能，对不同的环

境和量化误差具有鲁棒性。Yang等[7]提出了一种
投影变换辅助 CSI曲线拟合压缩算法，通过提高信
号子空间与噪声子空间的正交性来减少数据畸变，

并提出一种自适应加权平均拟合判断算法来计算

曲线拟合过程中所需的拟合阶数；通过 CSI重构和
参数估计确定参数飞行时间（ToF）；最后将参数代
入到基于到达时间差（TDoA）的无线定位技术中得
到目标的位置。实验结果表明，与现有的压缩算法

相比，提出的 PAOFIT算法在压缩比、中值定位误
差、残差和执行时间方面具有更好的性能。Zhang
等[16]提出了区域特定 CSI反馈的概念，将站点空间
划分为多个信道区域，使用深度学习模型有效利用

底层信道分布来减少 CSI反馈；利用用户位置信息
来选择正确区域、特定模型及其参数。仿真结果表

明，该框架可以获得显著的收益。Morais等[17]通过
在指纹识别数据库中填充数字孪生射频图谱显著

减少构建指纹识别数据库所需的人力；该射频图谱

是根据多个频带和波束成形配置中的环境数字副

本的射线追踪模拟构建的，将在线用户指纹与该空

间数据库进行匹配。实验结果表明，95%的定位误
差为亚米级。Lü等[18]提出了一种基于深度学习的
集成CSI反馈和定位框架FLnet，利用自动编码器的
反馈和深度神经网络（DNN）进行室内定位。设备
编码器对下行 CSI进行压缩和量化，基站处的解码
器和DNN分别基于反馈信息重建下行CSI并预测用
户的位置。

1. 3 相关工作总结
一般而言，早期基于RSSI的位置估计方法利用

Wi-Fi信号随传播距离衰减的特性和对于信号到达
角的估计，可以实现米级精度的定位。为了进一步

提高精度，研究者从RSSI中提取了包含更多子载波

信息的CSI信号，利用CSI信号构造位置的频谱特征
库，将目标位置的信号频谱与特征库进行匹配，寻

求最佳的位置估计，将定位精度提高到了亚米级。

最近 3年的研究成果融入了MIMO技术与深度学习
方法，现有的研究工作对于目标的位置估计依赖于

信号特征的识别与匹配，需要提前建立不同位置的

特征库，在面积较大的环境中复杂度会显著提高。

2 方法原理
2. 1 信道状态信息 （CSI）

从商用网卡中提取的CSI是近年来在无源感知
中得到广泛应用的细粒度物理层信息，与 RSSI不
同，由于正交频分复用（OFDM）技术产生的多个子
载波，CSI对无线信道的敏感度大大提高。 Intel 
5300网卡可以记录 30个子载波的 CSI信号，其中
第 k个子载波的CSI可以表示为

Hk ( t ) =∑
i = 1

I

κk · e-j2πfjτk · e-j2πΔft （1）
其中，I表示多径传播的路径数，κk表示第 k条路径
上的初始相位偏移，信号发射端 TX到接收端RX的
传播延迟为 τk，e-j2πΔft表示由于载波频率不同引起的

相位偏移。

由于 CSI相位对传播路径的长度变化高度敏
感，如果路径长度表示为 l，φ是RX接收到的信号的
相位，λ表示信号的波长，沿反射路径NLoS的路径
长度为 lNLoS，沿直线路径 LoS路径的路径长度为 lLoS，
在两个不同的子载波 j和 k处，两个菲涅尔相位之差
Δϕ ( lNLoS，λj，k )可以表示为
Δφ ( lNLoS，λj，k ) = φ ( lNLoS，λj ) - φ ( lNLoS，λk ) =

2πΔf
c ( lNLoS - lLoS ) = nj λjπΔf

c = nk λkπΔf
c    （2）

其中，nj、nk分别为子载波 j、k位于菲涅尔区的反射器
序号，λj和 λk分别为子载波 j和 k的波长，Δf表示子

载波 j和 k之间的频率差，c为光速。
如图 1所示，室内是典型的“多径”环境，即信号

从 TX到RX同时沿多条不同的传播路径传输，因此
与单径相比，室内环境中的菲涅尔相位差等于单径

上多条菲涅尔相位差之和，即

Δφ ( lNLoS，I - lj，k ) =∑
i = 1

I Δ φ ( lNLoS，i - λj，k ) =

∑
i = 1

I 2πΔf
c ( lNLoS，i - lLoS ) （3）

其中，I为室内环境中从 TX到RX的多径数。由于
同一条路径上的菲涅尔相位差都是固定的，菲涅尔
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相位差之和可以用相位偏移γj，k表示，即

Δφ ( lNLoS，I，λj，k ) =∑
i = 1

I Δ φ ( lNLoS，i，λj，k ) =

∑
i = 1

I 2πΔf
c ( lNLoS，i - lLoS ) = nj λjπΔf

c + γj，k =
nk λkπΔf

c + γj，k = Δφ ( lNLoS，λj，k ) + γj，k （4）
如图 2所示，室内环境中，虽然从TX到RX有多

条传播路径，但菲涅尔相位仍然与目标所处的菲涅

尔区有关，因此可以根据菲涅尔相位的差异来确定

目标所处的菲涅尔区。然而，从商用网卡获得的原

始相位存在多个偏移，这使得很难直接获取准确的

菲涅尔相位。因此，在定位之前进行相位校准是必

不可少的。

2. 2 相位偏移校准
基于 802.11n的 Intel 5300 NIC测量结果中有几

种类型的相位偏移，可分为两大类：线性相位偏移

和非线性相位偏移。

2. 2. 1 线性相位偏移
由于 PLL 相位偏移（PPO）、载波频率偏移

（CFO）、数据包检测延迟（PDD）和采样频率偏移
（SFO）的存在，RX获取的 CSI相位测量值可以表
示为

φi，k = θi，k + (σi - 2π · fgap · k · εi ) + N （5）
其中，φi，k表示接收端在频段 i中子载波 k处的相位

测量值，θi，k表示 φi，k对应的去除偏移值后的真实相

位值，σi表示总相位偏移值，fgap表示两个相邻子载
波之间的频率间隙，k为子载波的索引，εi表示 RX

的由PDD和 SFO引起的时间偏移。N为测量中的环
境加性高斯噪声。此外，式（8）中除N之外的所有相
位偏移都与子载波呈线性相关。

在静态环境中（无线信道保持稳定），无线信道

对于一个特定频率的相位响应应该与其他频带相

同。假设从中心频率 i到中心频率 j共有M个子载
波，中心频率 i和中心频率 j都包含N个非零索引子
载波，则真实相位 θ

i，N
2 - M + s

= θ
j，-N
2 + s - 1 ( s ∈ [1，M ])。

β
i，N
2 - M + s

和 β
j，-N
2 + s - 1分别表示 i和 j中的非线性相

位偏移值，由于噪声 N在 i和 j中相同，θ
i，N
2 - M + s

和

θ
j，-N
2 + s - 1可以分别表示为

θ
i，N
2 - M + s

= φ
i，N
2 - M + s

+ 2π ( )N
2 - M + s fgapεi - σi - N

（6）
θ

j，-N
2 + s - 1 = φ

j，-N
2 - s - 1 + 2π ( )-N

2 + s - 1 fgapεj - σj - N

（7）
非线性相位偏移 β

i，N
2 - M + s

和 β
j，-N
2 + s - 1可以根据

最小二乘回归分析进行估计，只需要确定 εi，σi，εj

和σj。由于Wi-Fi设备的M大于 4，因此可以使用普
通最小二乘法在超定方程中找到近似值。这样，基

于线性相位偏移和非线性相位偏移的消除，可以很

好地估计相位测量值。

2. 2. 2 非线性相位偏移
除了线性相位偏移之外，采用 802.11n协议的

RX通常采用直下变频架构，这会导致 IQ不平衡的
问题。如果从 TX到 RX的信号路径是单一的，则
CSI相位平均测量值可以表示为

φi，k = atan ( )sin (2πfgapkμ + ηi，θ )
cos (2πfgapkμ ) · ηi，a +

(σi - 2π · fgap · k · ω ) + N （8）
其中，ηi，θ和ηi，a分别表示由于 IQ不平衡导致的相位
不匹配和增益不匹配，μ表示不确定的时间偏移，ω

表示由于PDD、SFO和飞行时间（ToF）造成的等效时
间延迟。

为了消除非线性相位偏移，可以采用最小二乘

回归分析来估计 ηi，θ，ηi，a和 μ。此外，还计算了误差

平方和（SSE）、总平方和（SST）和拟合优度（R2）来评
估最小二乘回归分析的置信度。

SSE =∑
i = 1

600
‖ ‖mi - yi

2
（9）

图1 室内环境中的多路径效应

图2 菲涅尔区模型
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R2 = 1 - SSESST = 1 -
∑
i = 1

600
‖ ‖mi - yi

2

∑
i = 1

600
‖ ‖mi - m̄

2
（10）

其中，mi为平均相位测量，
-m为mi的拟合值。

2. 3 多径偏移消除
然而，式（10）中仍然存在相位偏移γj，k与室内环

境中的多径效应相关。计算 γj，k首先需要计算时间

间隔ΔTj，k，而ΔTj，k可以根据最高相似度来估计，即

ΔTj，k = arg maxΔT ∈ τ
[ ]ρ (Hj ( t )，Hk ( t - ΔT ) ) （11）

其中，| Hj ( t ) |和 | Hk ( t ) |分别表示在两个不同的子载
波 j和 k上的 CSI序列的长度，ρ (Hj ( t ) )，Hk ( t - ΔT ) )
表示CSI时间序列 | Hj ( t ) |和 | Hk ( t - ΔT ) |的相关度；
τ为滑动窗口的长度，设置为 τ = 20；时间序列的长
度 || Hj ( t ) 和 | Hk ( t ) |可以通过离散傅里叶变换将时
间序列转换为频域来计算；长度 T可以用周期强度
来确定。因此，菲涅尔相位差可以表示为

Δφ ( lNLoS，I，λj，k ) = ΔTj，k

T （12）
γj，k可以表示为

γj，k = Δφ ( lNLoS，I，λj，k ) - Δφ ( lNLoS，λj，k ) =
ΔTj，k

T - 2π( lNLoS - lLoS ) ( )1
λj
- 1λk

（13）
2. 4 背景干扰消除

在室内环境中，CSI由静态 CSI和动态 CSI组
成：动态CSI是目标移动产生的长度变化路径CSI之
和，而静态 CSI由背景环境反射的 CSI组成；静态
CSI与动态 CSI之和即为总 CSI。如图 3所示，如果
在时刻 t，目标以速度 vi移动，第 i条路径长度为 li（t）= 
li（0）+vit，则CSI表示为

Hdynamic ( t ) = ∑
i ∈ Pd

ki · e-j2πfk li ( t ) /λ （14）

H ( t ) = Hdynamic ( t ) + Hstatic =

( )∑
i ∈ Pd

ki · e-j2πfk li ( t ) /λ + Hstatic · e-j2πΔft （15）
由于Hdynamic ( t )是由目标运动引起的，Hstatic是由

环境背景反射的，因此利用频谱分析或前景检测方

法很容易将两者区分开来。

3 采样位置估计
对于子载波 j和 k，NLoS和 LoS之间的相位差可

以表示为

Δφ ( lNLoS，λj，k ) = φ ( lNLoS，λj ) - φ ( lNLoS，λk ) =
2πΔf

c ( lNLoS - lLoS ) （16）
其中，Δf表示子载波 j和子载波 k的中心频率差，c为

光速；lLoS为常数，表示 TX和RX之间的距离。如果
在室内环境下建立平面坐标系，以TX、RX坐标为椭
圆焦点，则可以确定菲涅尔区的椭圆曲线，对不同

的子载波 j、k，可以得到包含多个同心椭圆的椭圆
系。但一条 TX-RX链路只能确定目标所在的椭圆
环，无法获得精确的坐标点，因此可以设置 3条
TX-RX链路来寻找交点。

如图 4（a）所示，以 TX位置为原点建立直角坐

图3 室内环境中的多径效应 图4 使用3条TX-RX链路进行定位
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标系，3条 TX-RX链路的菲涅尔区构成 3个椭圆环，
目标理论上位于三重交点处。但实验中由于系统

误差的存在，3个椭圆环通常只有 6个两重交点 Am

（xm， ym）（m=1，2，3，…，6），而没有三重交点，如图 4
（b）所示。为实现目标定位，需要分别计算每个两
重交点 Am（xm， ym）与另外 5个两重交点 An（xn， yn）之

间的欧氏距离，即

d ( Am，An ) = ( )xm - xn

2 + ( )ym - yn

2     m ≠ n   （17）
选取 3个距离之和最小的两重交点组成一个三

角形，以三角形的重心坐标为目标估计位置，即

Target ( x，y ) = average∑
m = 1

3
Am ( xm，ym ) （18）

4 实验与评估
如图 5所示，实验使用的设备包括一台TP-Link

路由器作为信号发射端（TX），一台配备 Intel 5300
网卡的 Linux Ubuntu小型主机作为信号接收端
（RX）。实验中使用开源的CSI提取工具（CSI Tool）
在MATLAB平台上从数据包中获得包含 30个子载
波的原始CSI，采样频率为100 Hz。

4. 1 基准路径的划分
首先，4名不同的实验者按照各自习惯在办公

室环境中（面积为 41 m2左右）沿着 4条运动路径分
别进行 10组实验，采集其CSI信号并进行采样位置
估计。图 6展示了其中一次的估计结果（4种颜色
的点代表 4条运动路径上的采样位置估计），并根
据结果划分了该室内环境下的基准路径（灰色虚线

绘制，分别标记为 BP 1到 BP 6）。图 7展示了不同
实验者的采样位置估计与基准路径之间偏差的分

布密度。由于红色路径和黄色路径均经过转角，因

此实验者会习惯性地沿着曲线运动，因此其偏差相

比直线路径部分更大。红色路径的偏差集中在

[-14，14]区间，平均误差的绝对值为 13.4 cm；黄色
路径的偏差集中在[-16，10]区间，平均误差的绝对
值为 15.1 cm；绿色路径的偏差集中在[-8，4]区间，
平均误差的绝对值为 8.2 cm；蓝色路径的偏差集中
在[-5，10]区间，平均误差的绝对值为 10.7 cm。根
据实验结果，可以将目标的运动路径视为一条或多

条基准路径的组合，如红色路径可以视为 BP 1和
BP 4的组合，而黄色路径则为BP 6和BP 3的组合。
因此，只需要计算少量的采样位置估计就可以进行

运动路径的重构。

4. 2 运动路径的重构
在上述实验结论的基础之上，在一个面积更大

（48 m2左右），环境更复杂的教研室内对运动路径重
构的性能进行了测试和评估。图 8展示了教研室的
平面结构和基准路径的划分，实验环境根据隔间设

置划分为BP 1到BP 5（绘制为灰色曲线），基准路径
上基准位置的采样间隔为 0.8 m（表示为灰色
圆点）。

为了评估运动路径的重构结果，4名不同身高、
体重、性别、年龄的实验者在实验室内沿着不同的

运动路径进行了 10组实验，对其CSI数据分别进行
了采样并估计其采样位置，相邻采样位置的时间间

隔为 2 s。图 9展示了实验者 4的一次采样位置估
计，将其与最近的基准位置进行匹配以实现运动路

径重构的结果；表 1至表 4则为不同路径下各实验
者在不同采样位置处与最近的基准位置间的平均

误差。实验者 1（163 cm、56 kg、32岁）和 实验者 3

图6 采样位置估计和基准路径划分

图5 实验中使用的设备
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（161 cm、51 kg、26岁）均为女性，由于其步幅相对较
小，因此采样位置相比男性实验者平均多一个；实

验者 1在路径 1到路径 4的平均误差分别为 11.7、
12.0、9.0和 10.5 cm；实验者 3的平均误差分别为
11.9、12.4、9.9和 10.6 cm。实验者 2（174 cm、78 kg、

30岁）和实验者 4（180 cm、75 kg、23岁）均为男性，
实验者 2在路径 1到路径 4的平均误差分别为
11.3、12.4、9.5和 10.7 cm；实验者 4在路径 1到路径
4的平均误差分别为 12.1、11.9、9.6和10.8 cm。

此外，还专门考察了 4.1节的实验结果中出现
的由于拐角处的轨迹更接近弧线导致的偏离基准

路径的问题。通过对比不同环境下实验者的实验

结果，可以发现实验者在路径较短及空间狭小的情

况下在拐角处会倾向于贴着障碍物运动，使得轨迹

趋近于弧线；而在路径较长且空间开阔的环境中，

轨迹会更接近于基准路径的直角，使得误差有所

降低。

4. 3 实验结果对比
文献[2]提出了一种基于联邦学习和 CSI指纹

的多服务器室内定位算法，提出了一个三级联邦学

习框架来设计客户端和服务器之间的处理，基于训

练精度和内部生产的模型聚合规则来更新参数；文

献[3]设计了一种基于神经网络的 CSI反馈方法并
将其与定位任务相结合，采用了组合优化策略，利

用设备的初始位置数据，在反馈精度和定位精度方

面都取得了显著的提高。表 5展示了不同方法的平
均误差，从结果可以看出训练数据的数量对文献

[2]方法的定位性能有很大影响，训练数据的数量
越多，位置估计结果越好；文献[3]的方法引入粗略
的用户设备（UE）位置显著提高了定位精度和 CSI
重建精度。结合粗略的UE位置辅助、联合反馈和
定位设计框架可以进一步将定位误差降低到63 cm；
本文的方法则是基于无线信号的传播模型，通过构

造信号-位置之间的映射关系实现定位，与基于模
式学习的方法相比不需进行大量的数据训练，在平

均误差和复杂度上均有一定的优势。

图7 不同运动路径的采样位置估计偏差

图8 实验环境和基准路径划分
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5 结束语
本文设计了一种基于商用Wi-Fi设备的室内运

动路径重构方法，利用多组链路收集运动目标反射

的 CSI信号，将经过处理后的相位数据用以位置估
计，并与基准位置进行匹配以重构目标的运动路

径。实验结果表明基准路径的划分符合实验者的

运动习惯，且在不依赖数据训练的前提下取得了较

为理想的定位误差。

表1 路径1的重构平均误差 cm
位置

采样位置1
采样位置2
采样位置3
采样位置4
采样位置5
采样位置6

实验者1
16.4
13.4
12.7
9.6
8.5
9.7

实验者2
18.7
10.6
10.3
10.1
9.7
8.8

实验者3
16.2
11.3
11.4
11.2
10.3
10.7

实验者4
17.2
12.4
12.1
10.6
10.3
9.8

表2 路径2的重构平均误差 cm
位置

采样位置1
采样位置2
采样位置3
采样位置4
采样位置5

实验者1
19.2
9.3
11.4
10.2
9.8

实验者2
18.3
10.5
10.7
11.4
11.3

实验者3
18.6
10.1
10.5
11.8
10.8

实验者4
18.1
9.8
10.1
10.6
10.9

图9 实验者4的路径重构测试结果

表3 路径3的重构平均误差 cm
位置

采样位置1
采样位置2
采样位置3
采样位置4
采样位置5

实验者1
9.8
9.2
8.6
9.2
8.4

实验者2
10.2
10.1
9.5
8.9
8.7

实验者3
10.7
9.8
10.2
9.4
9.3

实验者4
9.5
10.6
9.7
9.2
9.1

表4 路径4的重构平均误差 cm
位置

采样位置1
采样位置2
采样位置3
采样位置4
采样位置5
采样位置6

实验者1
9.9
11.4
10.3
10.7
12.3
8.6

实验者2
10.2
12.3
9.8
10.1
12.5
9.3

实验者3
10.4
11.8
10.1
9.8
11.8
9.7

实验者4
10.1
11.2
10.4
10.2
12.7
10.1

表5 不同方法的平均定位误差对比 cm
方法

平均定位误差

本文

11.4

文献[2]
数据规模500
23.0

数据规模1 000
12.0

文献[3]
63.0
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