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摘　要　被动式室内人员定位是实现普适无线感知系统的基础.然而在实际生活中,商用 WiFi信号易受到周围环境的影响,

导致现有基于 WiFi的被动式室内定位工作难以从复杂的接收信号中准确分离出目标人员动态分量.针对上述问题,提出了一

种精确的被动式室内人员定位系统 WiPasLoc,其通过利用商用 WiFi设备中提取到的信道状态信息(ChannelStateInformaＧ

tion,CSI),实现了高精度的室内定位.首先,结合 CSI子载波的信号质量完成动态多普勒频移(DopplerFrequencyShift,DFS)

估计;然后,通过基于双窗口的信号到达角(AngleofArrive,AoA)的估计方法,从信道状态信息中精准分离出目标人员的信号

分量;最后,结合人员的初始位置信息提出轨迹拟合算法,实现了精确的被动式室内人员定位.实验结果表明:WiPasLoc对室

内人员运动轨迹定位的中值误差为８０cm,相比现有典型的 Widar２．０定位精度提升了２５．９％.
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Abstract　Passiveindoorhumanlocalizationisthebasisforimplementingubiquitouswirelesssensingsystems．However,comＧ

mercialWiFisignalsareeasilyaffectedbythesurroundingenvironmentinourlife,whichmakesitdifficultforexisting WiFiＧ

basedindoorlocalizationworkstoaccuratelyseparatethedynamichumancomponentsfromthecomplexreceivedsignals．ToadＧ

dressthisproblem,thispaperproposestheWiPasLoc,apassiveindoorhumanlocalizationsystem,whichachieveshighaccuracy

indoorlocalizationbyusingthechannelstateinformation(CSI)extractedfromcommercialWiFidevices．Firstly,theDopplerfreＧ

quencyshift(DFS)estimationiscarriedoutincombinationwiththesignalqualityoftheCSIsubcarriers．Then,thetargetperson

signalcomponentispreciselyseparatedfromthechannelstateinformationbyusingadoubleＧwindowＧbasedangleofarrival
(AoA)estimationmethod．Finally,combinedwiththeinitialpositioninformationofthepersonnel,accuratepassiveindoorhuman

localizationisachievedbytheproposedtrajectoryfittingalgorithm．ExperimentalresultsshowthatthemedianerrorofWiPasLoc

forindoorpersonneltrajectorypositioningis８０cm,whichis２５．９％higherthantheexistingtypicalWidar２．０positioningaccuracy．

Keywords　WiFi,IndoorLocalization,Channelstateinformation(CSI),Dopplerfrequencyshift(DFS)

　

１　引言

随着物联网技术的快速发展,被动式室内人员定位技术

近年来受到了学术界和工业界的广泛关注[１Ｇ２].在日常场景

中,被动式室内定位技术得到了广泛应用,如安全监控、入侵

检测、医疗护理、人机交互、行为分析等.相较于需要定位对

象佩戴专用定位设备的主动式定位方法而言,被动式定位不

需要用户携带任何设备,可实现更快捷高效的非接触、无感定

位.如在日常医疗护理中,长期佩戴专用定位设备的方法会

对病患或老人造成一定的不便,影响用户的使用体验[３].

最近的工作[４Ｇ５]表明采用 WiFi信号可实现室内人员的被

动式定位,这种定位方式相较于其他被动式定位方式具有以

下优势:首先,商用 WiFi设备在生活办公场所中被广泛普及,

为基于 WiFi的感知技术奠定了设备基础;其次,相比传统的



方案,基于 WiFi信号的被动式定位方法受到视距障碍物和声

音的影响较小,即使在非视距情况下,基于 WiFi信号的定位

通常也能取得良好的定位效果[６Ｇ７].

目前使用商用 WiFi设备进行被动式室内人员定位仍然

面临挑战.首先,相较于主动式的定位系统来说,由人体反射

的 WiFi信号比直接路径信号微弱,且周围环境反射的 WiFi
信号也会对定位结果造成较大干扰,因此很难从反射信号中

提取到目标人员运动反射的信号分量.其次,商用 WiFi设备

中存在由硬件导致的信号噪声,使得采集到的无线信号中存

在相位偏移,包括 WiFi收发器之间时钟异步产生的载波频率

偏移(CarrierFrequencyOffset,CFO)和采样频率偏移(SamＧ

plingFrequencyOffset,SFO)[８Ｇ１１]等,如何消除这些不可预测

的信号噪声成为基于 WiFi信号定位技术需要解决的难题.

此外,由于信号的多径传播效应,不同频段子载波的感知粒度

存在差异,其反射的有效信息量也不同,信息质量高的子载波

可以提供较为准确的定位参数估计,而质量低的子载波则会

降低定位的效果.因此,如何有效选取出高质量的子载波也

是基于 WiFi信号的被动式定位所面临的挑战.

针对上述问题,本文了提出一种新的定位系统 WiPasLoc.

该系统首先通过分析每条子载波的信息量,并设计基于天线

之间互相关性的多普勒频移估计算法来完成人员运动的多普

勒速度估计;然后利用双窗口的联合到达角估计算法,实现在

冗杂的环境噪音中的信号到达角 AoA的精确估计;最后引入

轨迹拟合算法进一步提升了定位系统的准确度.实验结果表

明,WiPasLoc能够准确定位室内人员的运动轨迹,并获得高

于同类工作的定位精度.

２　相关工作

基于 WiFi的室内定位系统一般包含３个阶段:信号采集

阶段、特征提取阶段和定位阶段.信号采集阶段的目标是将

数字信号通过 WiFi网卡等硬件发送到定位空间中,然后经过

运动目标和静态环境反射,再由相应的信号接收设备接收并

转换成数字信号.在特征提取阶段,需要将复杂的信道状态

信息建模成对应的数学模型,并根据一定的算法提取出最终

定位需要的各种特征信息,如飞行时间、到达角和多普勒频移

等.在定位阶段,结合提取到的信号特征信息和定位算法,最

终得到目标的物理运动轨迹.

当前对基于 WiFi信号的被动式室内定位技术的研究主

要着眼于对特征提取步骤的改进,以期获得更高的定位精度.

改进方式主要分为模型驱动和数据驱动两类.数据驱动即通

过机器学习从 CSI中提取特征,FreeTrack[１２],Dloc[１３]和 FiＧ

Do[１４]等工作都是采用数据驱动方式,这类方法通过神经网络

将CSI直接映射到某种对应的状态,通常涉及大量数据和密

集运算.模型驱动指在数学上量化CSI和某些特定状态之间

的关系,这类方法更加高效,但是需要复杂的信号处理设计和

相关领域知识,通常具有很大的挑战性.其中 Widar[１５]和InＧ

doTrack[１６]使用基于多普勒频移的估计算法,都采用了 CSI
共轭相乘模型,可以从接收信号中分离出动态分量.但是

定位误差会随着时间的推移而积累.Qian等[１１]提出了sage
算法,通过联合参数估计从信道状态信息中提取出信号衰减、

到达角、飞行时间和多普勒频移等信号特征,然后通过基于图

的路径匹配算法从多径信号中分离出动态分量.然而多参数

的最优化算法时间复杂度较高,且分离的动态分量不够准确.

Wang等[１７]提出了基于子空间的多普勒频移估计算法,通过

不同 RX天线间的共轭相乘来消除随机相移,再对动态分量

比值做差生成观测矩阵,从而获得多普勒频移.在已知多普

勒频移的基础上通过最优化算法获得信号到达角和飞行时间

等特征,最终实现人员轨迹定位.上述方法相比多参数联合

估计算法能够有效降低时间复杂度,但是忽略了子载波信号

质量的问题,导致低质量的子载波影响了多普勒频移估计的

准确性,从而降低了定位精度.

针对上述问题,本文提出了一种新的基于 WiFi的被动式

室内人员轨迹定位系统,在基于子空间的多普勒算法的基础

上引入子载波选择算法,在保证了算法时间复杂度的同时提

高了多普勒频移估计的准确性;进一步结合双窗口信号到达

角估计算法和轨迹拟合化算法提升了定位精度.

３　系统模型及方法

３．１　WiPasLoc系统模型

WiPasLoc仅使用一个 WiFi发射器和一个接收器,发射

器有一根天线,接收器是由３根天线组成的线性阵列.利用

商用 WiFi设备上采集到的CSI样本,实现对室内人员运动轨

迹的追踪.WiPasLoc系统模型的总体框架如图１所示.

图１　定位模型框架

Fig．１　FrameworkofWiPasLoc

在 WiPasLoc系统中,发射器首先发送 WiFi信号,经运

动目标反射后由接收器接收并记录 CSI信息.然后,对采集

到的 CSI样本使用基于子空间的多普勒频移估计方法,解决

了CSI样本中存在的因发射器和接收机时钟不同步而产生的

随机相位偏移,并进一步结合子载波选择算法,消除了在不同

子载波频率下所产生的随机信号噪声.同时,对采集到的

CSI样本通过双窗口的联合估计方法进行信号到达角估计,

从噪声信号中获得准确的信号到达角.接着,在获取到目标

０６２ ComputerScience 计算机科学 Vol．４９,No．１１,Nov．２０２２



的初始位置前提下,结合多普勒频移可以计算出目标相对距

离的变化.最后,引入轨迹拟合算法,结合信号到达角和目标

距离可以有效定位目标的物理位置.

３．２　信道状态信息模型

在商用 WiFi设备中CSI表示接收器所接收到的无线信

号的信道频率响应(ChannelFrequencyResponse,CFR).在

IEEE８０２．１１n标准中,一个信道具有２０MHz带宽和５６个

OFDM 子载波,CSI是其中３０个子载波的采样值.因此 CSI
数据矩阵在每个采样时间的数据维度为１×３×３０.在实际

的采样中,CSI信息会受到由网卡处理和硬件多样性等影响,

因此CSI信号在时间(数据包)、频率(子载波)和空间(传感

器)上呈现离散的测量值.本文将第i根天线、第j个子载波

和第k个数据包处的测量值建模为:

CSIi,j,k＝Ai,j,ke－J(θi,j,k＋φj,k)＋Bi,j,ke－J(φi,j,k＋φj,k)＋Ni,j,k (１)

其中,Ai,j,k是动态信号在传播路径中的传播衰减,Bi,j,k是静

态环境反射的传播衰减,Ni,j,k是信号中存在的噪声,θi,j,k是目

标人员运动产生的相位偏移,φi,j,k是由静态环境反射产生的

相位偏移,φj,k是硬件设备产生的随机相位偏移,常见的有由

于接收器和发射器的时钟不同步所产生的载波频率偏移

(CFO)和采样频率偏移(SFO).

３．３　多普勒频移估计

考虑到CFO和SFO所引起的CSI相位噪声只随时间和

频率变化,而不随空间变化,因此 WiPasLoc采用了 RX天线

之间的互相关性来消除这类不确定的相位噪声,方法是将

RX天线的CSI乘上另一个CSI的共轭,这里以天线１和天线

２为例,共轭乘积可以表示为:

CSI１,j,kCSI２,j,k ＝(A１,j,ke－J(θ１,j,k＋φj,k)＋B１,j,ke－J(φ１,j,k＋φj,k))∗
(A２,j,keJ(θ２,j,k＋φj,k)＋B１,j,keJ(φ２,j,k＋φj,k)

)

＝A１,j,kA２,j,ke－J(θ１,j,k－θ２,j,k) ＋ B１,j,kB２,j,k

e－J(φ１,j,k－φ２,j,k)＋A１,j,kB２,j,ke－J(θ１,j,k－φ２,j,k)＋

A２,j,kB１,j,ke－J(θ２,j,k－φ１,j,k) (２)

在式(２)中可以很直观地看出,φj,k由于发射器和接收器

的时钟不同步产生的相位偏移完全被消除了.然而这又引入

了更多的干扰项,其中A１,j,kA２,j,ke－J(θ１,j,k－θ２,j,k)是 CSI中动态

信号的乘积,由于静态信号比运动物体反射的信号强得多,导

致该项在数值上比其他３项弱几个数量级,因此可以省略.

B１,j,kB２,j,ke－J(φ１,j,k－φ２,j,k)是静态信号的乘积,由于静态信号在

时间上是恒定的,因此可以通过减去 CSI振幅均值去除[１６]或

通过高通滤波器去除[１１],从而得到动态分量Vi,j:

A１,j,kB２,j,ke－J(φ１,j,k－φ２,j,k)＋A２,j,kB１,j,ke－J(θ２,j,k－φ１,j,k)＝V１２

A２,j,kB３,j,ke－J(θ２,j,k－φ３,j,k)＋A３,j,kB２,j,ke－J(θ３,j,k－φ２,j,k)＝V２３

A３,j,kB１,j,ke－J(θ３,j,k－φ１,j,k)＋A１,j,kB３,j,ke－J(θ１,j,k－φ３,j,k))＝V３１

(３)

通过对CSI的共轭乘积求均值得到相应的静态分量Ui,j:

B１,j,kB２,j,ke－J(θ１,j,k－φ２,j,k)＝U１２

B２,j,kB３,j,ke－J(θ２,j,k－φ１,j,k)＝U２３

B３,j,kB１,j,ke－J(θ３,j,k－φ１,j,k)＝U３１

(４)

对静态分量和动态分量做比可以得到:

V１２

U１２
＝A１,j,k

B１,j,k
e－J(θ１,j,k－φ１,j,k)＋A２,j,k

B２,j,k
e－J(θ２,j,k－２φ１,j,k＋φ２,j,k)

V２３

U２３
＝A２,j,k

B２,j,k
e－J(θ２,j,k－φ２,j,k)＋A３,j,k

B３,j,k
e－J(θ３,j,k－２φ２,j,k＋φ３,j,k)

V３１

U３１
＝A３,j,k

B３,j,k
e－J(θ３,j,k－φ３,j,k)＋A１,j,k

B１,j,k
e－J(θ１,j,k－２φ３,j,k＋φ１,j,k) (５)

观测矩阵ΔWj,k可通过如下运算获得:

ΔWj,k＝V３１

U３１
＋V３１

U３１
－V１２

U１２
－V２３

U２３
(６)

最后对观测矩阵使用rootＧmusic算法[１８]即可获得多普

勒频移估计值.

天线相除[１９]的方法也常被用来消除 CFO和SFO.相较

于共轭相乘的方法,天线相除的方法虽然能够有效去除幅度

的大部分噪声,但是在 DFS估计中,WiPasLoc通过动态分量

除以静态分量同样有效地降低了由共轭相乘带来的幅度噪

声.此外,天线相除需要挑选合适的 CSI作分母以确保 DFS
估计的准确性,这会带来额外的性能负担.综合考虑,在

WiPasLoc中使用共轭相乘方法估计多普勒频移更合适.

３．４　子载波选择算法

不同子载波的载波频率不同,导致每个子载波对目标的

运动出现感知差异.感知粒度高的子载波对目标运动有灵敏

的显示,而感知粒度低的子载波将会受到环境噪声的干扰.

图２给出了不同子载波对应的多普勒频移估计值的差异.

(a)子载波３

(b)子载波２３

图２　不同子载波的多普勒频移估计值

Fig．２　DFSestimationofdifferentsubＧcarriers

可以看出,图２(a)中的子载波质量优于图２(b)中的子载

波,其中用于对比的真实值是通过对目标运动轨迹进行理论

推导得出的.WiPasLoc设计了一种子载波选择算法,可以选

择质量较高的子载波进行多普勒频移估计,具体步骤如算法１
所示.

算法１　子载波选择算法

输入:子载波 DFS矩阵D和参数 W１,W２,k

输出:质量最高的k条子载波:{d１,d２,􀆺,dk}

１．fori＝１∶F
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２．　forj＝１∶N

３．　计算样本时间差值:dx＝diff(x(i)－x(i－１));

４．　求解子载波的切线斜率:y１＝gradient(y,dx);

５．　对切线斜率求导:y２＝gradient(y,dx);

６．　end

７．　　给出综合评分:score＝W１(max(D(i,:))min(D(i,:)))＋W２∗

sum(y２);

８．end

９．输出评分最高的k条子载波{d１,d２,􀆺,dk},算法结束.

算法１首先计算子载波的平滑程度,子载波的平滑程度

定义为切线斜率导数变化范围,变化范围越大意味着子载波

的多普勒频移估计值中存在较大的噪声干扰.然后再计算子

载波频率的波动范围,子载波频率波动范围定义为滑动窗口

内子载波的频率差值,由于目标是运动中的物体,在短时间内

多普勒频移呈现固定的变化趋势,子载波频率波动范围越大

代表子载波所包含的信息量越多.最后结合子载波切线斜率

导数变化范围和频率波动范围进行子载波选择,以及对子载

波信号质量进行综合评分,选择多条评分较高的子载波多普

勒频移估计值进行加权求和作为最终结果.

３．５　信号到达角估计

在信号到达角估计中同样是对信道状态信息进行共轭相

乘,在多普勒频移估计中已经消除了静态分量,因此可以

得到:

A１,j,kB２,j,ke－J(θ１,j,k－φ２,j,k)＋A２,j,kB１,j,ke－J(θ２,j,k－φ１,j,k) (７)

由于A２,j,kB１,j,k
－J(θ２,j,k－φ１,j,k)会产生 DFS歧义[１１],因此需

要进一步分离式(７)中的噪声.通过在所有传感器的 CSI幅

度中减去一个较小的常数值α,并在参考传感器的 CSI幅度

中加入一个较大的常数值β,可以消除 DFS歧义造成的影响.

不失一般性,假设以天线２为参考天线:

A１,j,k (B２,j,k ＋β)e－J(θ１,j,k－φ２,j,k) ＋ A２,j,k (B１,j,k －α)

e－J(θ２,j,k－φ１,j,k) (８)

可以看到,

A１,j,k (B２,j,k ＋β)e－J(θ１,j,k－φ２,j,k) ≫ A２,j,k (B１,j,k －α)

e－J(θ２,j,k－φ１,j,k) (９)

此时目标项的值远大于干扰项,因此共轭相乘所引入的

干扰项在这一步全部得到了消除.对于处理后的 CSI样本,

可以通过 music算法来获得信号到达角估计值.如图３所

示,即使在消除大部分干扰项后,信号到达角估计中依旧存在

大量噪声,这些噪声主要来自于φ２,j,k,即由接收器接收到的经

过静态环境反射的信号.

图３　信号到达角估计实例

Fig．３　ExamplesofAoAestimation

WiPasLoc设计了一种全新的双窗口联合滤波的方法,在

时间维度上定义了大约０．１s的短时间采样窗口,在此窗口中

收集[３个 RX天线 ×３０个子载波× N 个数据包]的CSI样

本.在空间维度上结合目标到接收器的距离和目标的运动速

度定义了不同的信号到达角窗口,如图４所示.在图４中,

RX 表示接收器位置,X１表示目标当前位置,X２和 X３表示目

标下一时刻所有可能的位置中信号到达角变化量最大的位置,

d表示目标到接收器的距离,由多普勒频移估计值可以获得其

变化范围.由于室内运动中目标的速度一般不超过５m/s,因

此r定义为目标在时间采样窗口内的最大运动距离,由此可

以动态获得目标的信号到达角的变化范围并以此作为信号到

达角窗口,通过计算每个窗口中的采样概率来选择累积概率

最高的窗口作为估计值.由于存在幅度为２π的相位模糊,因

此 AoA的搜索空间被定义在[－９０°,９０°].这意味着被定位

的人员只能在接收天线阵列的一侧运动,在实验中 WiPasLoc
设置 AoA分辨率为１°.从图３中可以看到,WiPasLoc能够

从冗杂 的 环 境 噪 音 中 准 确 估 计 出 信 号 到 达 角. 由 于

WiPasLoc中信号到达角估计算法不依赖于多普勒频移估计

值,因此可以和多普勒频移估计算法同步进行,更加高效地利

用设备算力,进一步缩短系统运算时间,从而提高定位的实

时性.

图４　信号到达角窗口选择

Fig．４　AoAＧwindowselection

３．６　定位模型

本节将详细介绍如何通过已有的多普勒频移估计值和信

号到达角估计值进行目标位置定位.首先通过多普勒频移和

信号传播路径长度之间的对应关系将多普勒频移估计值转化

为目标到发射器以及目标到接收器的距离之和;然后通过两

个基本参数进行轨迹追踪,一个是Range,即目标到发射器和

接收器的距离之和,另一个是接收天线阵列处接收到目标反

射信号的方向AoA.

３．６．１　DFSＧRange转换

多普勒频移被定义为由波源和观察者相对运动引起的信

号频率变化的量化差异,被广泛用于估计传感系统中目标的

速度[２０Ｇ２１].WiPasLoc并没有直接建立 DFS与目标运动速度

之间的关系,而是从本质上建立 DFS和信号传播路径长度变

化速度之间的关系.接收信号的多普勒频移和信号传播路径

长度变化速度的关系可表示为:

fdfs＝fVpath

c
(１０)

其中,f为信号的原始载波频率,Vpath为路径长度变化速度,c
为信号在空中的传播速度,fdfs是多普勒频移.可将移动的人

员目标视为一个点,当目标人员运动改变了反射路径的长度

时,会在接收信号中引入多普勒频移.给定一对 WiFi收发器
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和一个人体目标,以收发器为焦点作椭圆形,目标人员当前位

置一定在某条椭圆轨迹上,如图５所示.

图５　Range和 DFS之间的转换关系

Fig．５　PrincipleofRangeＧDFStransformation

如果目标人员沿着椭圆的切线方向行走,该运动将不会

改变反射路径长度,也就无法检测到任何多普勒频移.但如

果目标人员的运动在椭圆的法线方向存在速度分量,那么该

运动将改变反射路径长度从而引起多普勒频移.我们定义了

０．１s的时间采样窗口,在已知路径长度变化率Vpath的情况

下,结合目标的初始位置,信号传播路径长度的计算式如下:

l＝l０＋VpathΔτ (１１)

其中,l是信号传播路径的长度,l０是目标运动的初始位置到

发射器和接收器的距离之和,Vpath是信号传播路径长度变化

速度,Δτ是采样时间间隔.结合式(１０)中多普勒频移估计值

和路径与长度变化速度之间的关系,可以将式(１１)改写为:

l＝l０＋cfdfs

f Δτ＝l０＋λfdfsΔτ (１２)

其中,λ是信号波长.

３．６．２　轨迹追踪

通过上述操作,可以获得人员轨迹追踪的两个核心参数,

即信号传播距离 Range和信号到达角度AoA,通过这些参

数,可以在二维坐标系中对目标的运动轨迹进行追踪和定位.

WiPasLoc采用的定位模型如图６所示.

图６　基于AoA 和Range的定位模型

Fig．６　LocalizationmodelbasedonAoAandRange

图６中dx表示信号传播路径长度,θx表示信号的到达角,

θs表示接收器天线阵列的方向,这些是可以在进行定位前直

接测量到的系统参数.假设发射器TX 的位置为(x１,y１),接

收器RX 位置为(x２,y２),目标 X 所在位置为(x,y),可以得

到以接收器和发射器为焦点,以信号传播长度为距离和的椭

圆轨迹方程,同时还可得到从目标位置指向接收器位置的直

线方程.联列这两个方程:

(x－x１)２＋(y－y１)２ ＋ (x－x２)２＋(y－y２)２ ＝dx

(y－y２)＝－tan(θx－θs)(x－x２) (１３)

可以轻松求出方程组的两组解,即椭圆和直线的交点,再

结合已知目标的初始位置作为约束条件,则可以确定唯一解,

即目标当前的位置.通过在持续的时间序列上作多普勒频移

估计和信号到达角估计即可实现目标的轨迹追踪.

３．６．３　轨迹拟合

由于噪声和 WiFi硬件分辨率的存在,多普勒频移估计值

和信号到达角估计值不可避免地存在误差,导致目标运动轨

迹出现偏移.随着目标到接收器距离的增大,很小的信号到

达角估计误差往往会产生较大的轨迹偏移.因此 WiPasLoc
提出了一种轨迹拟合方法来进一步减小运动轨迹的偏移.在

现实场景中的室内运动大多为有规律的、平缓的运动状态,所

以当一段运动轨迹中出现极少数的呈现异常速度的定位点时,

就将其视为估计误差,在目标的上一个估计点和下一个估计点

间做插值处理.同时,根据不同的现实场景设置了相应的速度

上限,当轨迹中呈现出超过速度上限的定位点时,在保持运动

方向不变的前提下,将速度限制在极限值,使得估计出的运动

轨迹更符合实际情况.具体来说,对于第i时刻轨迹位置loci,

可以根据上一时刻位置loci－１计算出当前时刻的运动速度vi＝

(loci－loci－１)２
Δt

,其中Δt是两个位置之间的时间差值.同时

可以计算出当前时刻运动方向θi＝tan yi－yi－１

xi－xi－１
( ) ,其中x和y

分别对应当前位置的平面坐标.在现实场景中室内人员运动

速度一般不超过３m/s,因此将速度阈值设置为３.在轨迹拟

合算法中,如果当前时刻运动速度超过阈值,则将vi设置为

３m/s,且保持运动方向不变,即θi＝θi－１.如果当前时刻运动

速度不超过阈值则不做优化,保持原运动速度和方向不变,这

种情况下不会带来额外的误差.

４　实验及分析

４．１　实验场景

WiPasLoc在硬件方面需要一个 WiFi发射器和一个接

收器,实验中使用配备Intel５３００ WiFi网卡的技嘉 miniPC
作为发射器和接收器.发射器由一根全向天线将数据包发送

到空间中,接收器是由３个全向天线组成的一个均匀线性阵

列,天线间距是 WiFi信号的半波长.实验采用５．８２５GHz
信号,带宽设置在２０MHz.在软件方面,实验将 Linux８０２．

１１nCSI工具安装在设备中以收集 CSI测量值.处理计算机

装配有 AMDR７Ｇ５８００H 的处理器,并使用 MATLAB 处理

CSI数据.实验中将信道状态信息的采样率设置为１０００Hz,

Intel５３００WiFi网卡在３０个子载波上为每个数据包提供

CSI,因此参数估计方法有３０个 CSI快照.对于每个多普勒

速度估计和信号到达角估计,使用在０．１s的时间窗口中收集

的 CSI样本.

为全面评估模型性能,实验中要求测试者在不同的多径

干扰下沿着直线、圆形等不同的运动轨迹行走.待测区域设

置为５m×５m的正方形,运动轨迹的真实值通过视频录像的

方案获得,首先要求测试者穿着和环境有着高对比度颜色的衣

服,然后将目标像素位置转换成现实时间物理空间中的坐标.

最后将 WiPasLoc与当前公认的无监督方法 Widar２．０[１１]进行

对比,实验中 Widar２．０采用与 WiPasLoc相同的系统设置,
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且采用DFS,AoA 和Range等参数.

４．２　结果与分析

为验证 WiPasLoc的有效性,在 Widar２．０公开的数据集

上测试了 WiPasLoc系统,并按照 Widar２．０的实验场景微调

了相关参数.图７给出了不同运动轨迹下 WiPasLoc和 WiＧ

dar２．０的定位实例.

(a)直线轨迹定位

(b)圆形轨迹定位

图７　定位结果实例

Fig．７　Examplesoflocalizationresults

可以看到,即使在 Widar２．０定位效果较差的实验场景

中,WiPasLoc仍然可以获得较为准确的定位轨迹,从而有效

验证了 WiPasLoc可以在不同轨迹下实现准确的定位效果.

为验证 WiPasLoc对定位精度的提升,本文对不同的运

动轨迹共进行了５０次定位实验,图８给出了 WiPasLoc和

Widar２．０的定位误差的累积概率分布(CumulativeDistribuＧ

tionFunction,CDF),结果表明 Widar２．０实现了１．０８m 的平

均绝对误差和２．４１m的９０％误差.对应的 WiPasLoc的平均

绝对误差和９０％误差分别降低到了０．８m 和１．６６m,比 WiＧ

dar２．０提高了约２８cm 和７５cm,有效验证了 WiPasLoc可以

实现更加精准的被动式室内人员定位效果.

图８　Widar２．０和 WiPasLoc定位误差对比

Fig．８　LocalizationerrorcomparisonofWidar２．０andWiPasLoc

为了进一步分析轨迹拟合算法的重要性,记录５０组实验

数据并绘制了 WiPasLoc在有轨迹拟合和没有轨迹拟合方法

下定位的累积分布误差,如图９所示.

图９　轨迹拟合对比

Fig．９　Comparisonoftrajectoryfitting

图９给出了轨迹拟合方法对定位精度的影响,实验数据

表明,在没有轨迹拟合的情况下 WiPasLoc的中值定位误差

为０．８４m,９０％定位误差为１．８m,相较于使用了轨迹拟合的

定位算法,精度分别下降了４cm和１４cm,有效证明了轨迹拟

合方法对定位算法精度的提升作用.

结束语　本文介绍了一种基于 WiFi的被动式定位系统,

可以在商用 WiFi设备上实现准确的人员运动轨迹追踪.

WiPasLoc首先利用CSI互相关模型提取可靠的多普勒频移,

并通过子载波选择算法进一步提升估计的准确度.然后通过

双窗口信号到达角估计算法,从嘈杂的环境噪音中获得准确

的估计值.最终结合目标初始位置估计运动轨迹,并通过运

动速度对轨迹进行进一步拟合,有效地提高了定位精度.在

商用 WiFi设备上实施和评估 WiPasLoc,结果表明该系统实

现了８０cm的中值定位误差,获得了高于其他同类型工作的

定位精度.在下一步的多目标被动式定位研究中,目标之间

的干扰问题将是值得着重关注的问题.
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