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基于张量鲁棒特征分析的室内指纹定位算法

李华亮，张家伟，黄平，程超
（长春工业大学计算机科学与工程学院，吉林 长春 130102）

摘要：针对室内CSI指纹定位中受多径效应、尖峰噪声及在线离线时间差影响，导致指纹失真、接入点状态波动

和定位精度下降的问题，提出一种融合张量鲁棒主成分分析、斜率熵检测与高斯混合加权K近邻的CSI指纹定位

方法。首先，构建由子载波、幅值和时间戳组成的三维CSI张量，利用张量鲁棒主成分分析分离低秩成分与稀疏

噪声，实现CSI数据去噪。其次，引入斜率熵检测机制，动态筛选在线离线阶段中稳定的接入点，提高算法对环

境变化的适应能力。最后，结合高斯混合模型与加权K近邻算法，对离线指纹建模并对在线数据分组，自适应

分配K值完成定位估计。结果表明，该方法能够有效提升复杂室内环境下CSI指纹定位的精度与鲁棒性。
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Indoor Fingerprint Positioning Algorithm Based on Tensor Ro 
bust Feature Analysis

LI Hualiang, ZHANG Jiawei, HUANG Ping, CHENG Chao
School of Computer Science and Engineering, Changchun University of Technology, Changchun, Jilin, 130102，China

Abstract: Aiming at the problems of fingerprint distortion, access point state fluctuation and decreased positioning accu‐

racy caused by multipath effect, spike noise and time difference between online and offline in indoor CSI fingerprint po‐

sitioning, a CSI fingerprint positioning method integrating tensor robust principal component analysis, slope entropy de‐

tection and Gaussian mixture weighted k-nearest neighbor is proposed. Firstly, a three-dimensional CSI tensor composed 

of subcarriers, amplitudes and timestamps is constructed. Tensor robust principal component analysis is utilized to sepa‐

rate low-rank components from sparse noise, thereby achieving CSI data denoising. Secondly, a slope entropy detection 

mechanism is introduced to dynamically screen stable access points in both online and offline phases, thereby enhancing 

the algorithm's adaptability to environmental changes. Finally, by combining the Gaussian mixture model and the 

weighted K-nearest neighbor algorithm, the offline fingerprint is modeled and the online data is grouped, and the K value 

is adaptively allocated to complete the location estimation. The results show that this method can effectively improve the 

accuracy and robustness of CSI fingerprint positioning in complex indoor environments.

Key words: Wi-Fi Indoor Positioning, TRPCA, Slope Entropy, AP State Constraint Detection, GWKNN

0　引言

近些年来，随着物联网技术的发展，基于位置

信息的服务（LBS, location based service）得到广

泛的应用，进而推动了无线技术的发展[1]。在目前

的应用背景下，室外定位主要以全球定位系统

（Global Positioning System, GPS）为主[2]，但由于

在室内环境下场景更加复杂并且存在多径效应以及

无线信号传输衰减等情况，GPS无法实现精确的定

位。为了准确的实现室内定位，目前的方法主要借

助于射频识别[3]（RFID, radio frequency identifica‐

tion）、无线传感器网络[4]（WSN, wireless sensor 
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network）、超宽带[5]（UWB, ultra wide band）和无

线局域网[6] （WLAN, wireless local area network）

等技术。其中由于WiFi技术无接触、不侵犯隐私、

对光照和 LOS 无要求、成本低且普及度高，所以

更加适用于室内定位的场景。成为非常具有潜力的

无线定位技术[7]。

无线定位中使用的无线信号指标包含到达时

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[11]（Re‐

ceived Signal Strength, RSS）和信道状态信息 [12]

（Channel State Information, CSI）， 其中信道状态信

息可以反映 OFDM（Orthogonal Frequency Division 

Multiplexing，OFDM） 系统中各个子载波的幅度

和相位信息，具有更高的细粒度，能够更好的刻画

信道中的信息[13]。

文献[14]基于并行因子（PARAFAC）分析模

型和交替最小二乘法（ALSs）迭代算法的张量分

解算法降噪，利用张量小波分解算法提取特征，再

引入 AGA 优化 BPNN 以寻找最优权重和阈值，从

而获得估计位置坐标，但该方法主要针对随机分布

的噪声。文献 [15]提出基于扰动理论 AP 选择

（PeAS）算法，通过该算法剔除信号干扰强以及无

位置区分度的AP来减少在线阶段相似性比较的数

据量，但该方法主要针对静态场景，未针对时间差

带来的动态变化。文献[16]提出的指纹定位算法结

合 CSO 与 WKNN 指纹定位，通过分区策略限定 

RP 范围，消除跨区域干扰，但该方法主要针对距

离加权，在信号波动大的场景下可能带来相应的误

差。针对以上问题，本文提出一种CSI指纹定位算

法，具体工作内容如下：

（1） 针对室内环境下由于多径干扰等原因产

生尖峰噪声影响CSI数据采集精度的问题，本文从

CSI张量结构入手，将采集到的数据根据子载波，

幅值，时间戳信息构建成三维张量形式。引入张量

鲁棒性分析算法（TRPCA）将采集到数据信息分

解为低秩向量和稀疏噪声，转为凸优化问题利用增

广拉格朗日乘子法（ADMM）进行求解，有效解

决室内环境下的问题。该方法能够利用张量的多维

结构，直接在张量空间中分解低秩成分和噪声。利

用各维度间的相关性实现更精准的去噪。可同时处

理稀疏噪声和低秩张量。

（2） 针对在线离线过程中的时间差导致AP受

限的问题，本文引入斜率熵检测。该方法用在线和

离线阶段的动态调整代替传统的静态调整，通过计

算AP离线与在线阶段时间差的斜率熵，通过斜率

熵的大小来动态调整选择稳定的AP点实现在线定

位的功能，有效提升AP受限情况下的定位精度。

（3） 针对定位算法方面，将高斯混合模型与

加权K近邻算法结合，利用概率加权代替距离加

权，在离线阶段利用高斯混合模型收集经过

TRPCA算法去噪后的离线指纹信息，建立离线指

纹数据库。在线阶段，利用高斯混合模型的聚类能

力来对调整后AP测得CSI数据进行分组。通过将

CSI数据分类为不同组来分配适当的K值，最后使

用改进后的WKNN算法进行定位估计。

1　信道状态信息

与 RSSI 不同的是，CSI 信息则相对稳定，较

多的保留了无线信道中的多径信息。[17]在 802.11n 

标准下，OFDM 将信号调制在多个子载波中进行

传输，CSI 作为物理层信息可以提取出信号在传输

过程中的衰减因子，从 CSI 中提取出信道的状态属

性，可以用于感知、定位和识别等任务。简化无线

通信传播模型，可以得到 CSI 的一般模型为公式1

所示：

Y = HX + N (1)

其中，X 是发射信号向量，Y 是接收端接收信号向

量，H 是无线信道系统增益，N 是信道中的高斯白

噪声。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)

式中，CSIi（i=1,2,...,N）表示第 i个子载波的频率

响应：

    CSIi = |CSIi |ejθk (3)

同时在MIMO 技术中，发射天线和接受天线

相互独立，天线对中形成的信道状态信息矩阵：
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式中，Hvn代表通过发射天线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 n *v 

其中 n代表发射天线数，v代表接收天线数。考虑
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信号在传播过程中的多径效应、幅度衰减、相位偏

移和到达时延等因素，则可以得到公式。

h ( f,t ) = ∑
k = 1

k

αk(t )e-j2πfτk( )t (5)

其中，K 是传播路径总数量，αk ( t ) 是第 k 条路径

的复衰减因子，τk(t) 是第 k 条路径的传播时延，f 

是载波频率。

相比于 RSS 来说，CSI 综合反映了幅值衰减、

相位偏移、以及时间延迟等多种情况，同时还表征

了各个子载波的信息，能够更好地描述信号的传播

路径。因此，CSI 已成为室内 Wi-Fi 高精度定位中

最常用的特征之一。

2　定位模型

CSI指纹定位通常包含离线阶段和在线阶段。

在离线阶段中，需要进行 CSI 数据的采集和预处

理，并根据参考点的CSI位置指纹和坐标得到标签

样本，建立定位的模型，在线阶段的过程中，通过

设置测试点进行CSI的预处理和采集得到待定位的

样本，之后代入到定位模型来进行位置坐标估计。

本文的定位系统框架如下图1所示：

根据上图1所示。在离线阶段，将采集后的数

据针对CSI幅值信息进行TRPCA降噪，将处理后

的数据进行特征提取，得到RP的位置特征。将RP

位置特征与位置坐标代入指纹数据库。在线离线时

间差阶段，进行AP受限状态检测，根据斜率熵信

息选择稳定的AP点进行在线定位。在线阶段，通

过将选择后的AP将采集后的数据进行离线过程中

相同的处理，将在线过程中得到的位置特征和离线

指纹数据库代入混合高斯模型改进的WKNN进行

匹配，得到最终的位置坐标。

将离线过程中幅值相位信息处理后，得到每个

位置的(xi,yi) 的位置指纹为
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3　算法分析

3.1　基于张量鲁棒性分析（TRPCA）的幅值去噪

算法

由于在室内环境中复杂多变，实际定位过程中

会存在多径效应等影响，CSI数据的幅值信息在不

同时刻易受到环境的影响， CSI数据在采集过程中

会存在尖峰噪声。为解决该问题，本文引入了一种

基于张量鲁棒性分析（TRPCA）[18]的去噪算法，

通过将CSI数据通过幅值，子载波，时间戳信息构

建为三维张量形式，三维张量原始图如图2所示。

利用该算法将其分解为低秩张量和稀疏张量，

低秩张量代表分离出噪声的真实数据，稀疏张量代

表噪声矩阵，通过转换为凸优化问题并且引入拉格

朗日乘子法（ADMM）进行求解，进而去除采集

过程中的尖峰噪声，TRPCA用于去噪的具体推导

流程如下：

首先，将原始CSI数据构建成三维张量

X ∈ Rn1*n2*n3 (7)

X = L0 + S0 (8)

其中，L0代表分解出的低秩张量，S0代表分解出的

稀疏张量，通过凸优化恢复出L0和S0。

将张量数据进行 t-SVD分解，三阶张量L的 t-

SVD分解为：

离线阶段

在线阶段

WIFI接

入点
RSSI/CSI

采集
张量构建

特征提取 位置特征

特征提取

TRPCA处理

低秩性 稀疏噪声

稳定结构 异常值

指纹数据库

去噪性 一致性 完整性

用户使用

移动设备

实时测量
张量构建 TRPCA处理

低秩性 稀疏噪声

稳定结构 异常值

 改进的基于高斯混合模型的 WKNN 定位

高斯混合模型

高斯混合模型

概率权重

计算

WKNN 位置估计

估计位置

概率权重 WKNN
最终位置

估计

在线离线时

间差阶段
斜率熵检测

 
图1　整体定位流程
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L = U*S*V T (9)

其中，U和V正交张量，S代表 f-diagonal张量，*

代表张量乘积，通过沿第三维张量进行FFT，可以

将张量数据转换为傅里叶域的块对角矩阵，进而应

用矩阵进行 t-SVD分解。其中定义L的张量核范数

||L||*为傅里叶域中各矩阵核范数的平均，其中：

||L||* =
1
n3
∑i = 1

n3 ||
-
L (i )||* (10)

其中
-
L (i )代表L经FFT变换后的第 i个前向切片。

去噪算法的凸优化问题可以转换为：

{min ||L||* + u||S||1
s.t.X = L + S

(11)

其中，μ代表平衡参数

||S||1 =∑
i,j,k

|| Si,j,k (12)

接下来引入拉格朗日乘子 y和惩罚参数 ρ，构

建的增广拉格朗日函数如下所示：

φ (L,S,y) = ||L||* + μ||S||1 + y,X - L - S

+
ρ
2

||X - L - S||2F (13)

基于以上条件推导，具体迭代求解步骤如表1

所示：

本文采用短时滑动窗口策略构建 WiFi-CSI 三

阶时空张量，限定单窗口张量维度规模固定可控。

每一个张量窗口尺寸M×N×L固定不变，不随总采

集时长增长。TRPCA 算法单次迭代时间复杂度为

O ( ( MNL )
3
2 )，在室内 CSI 指纹定位典型参数下，

实际运算复杂度显著低于传统二维矩阵 PCA 方法，

不存在数量级暴涨问题。

算法运算流程分为离线建模与在线匹配两个阶

段：离线指纹库构建阶段批量完成张量鲁棒主成分

分解，一次性分离低秩有效特征与稀疏突发干扰，

该阶段无实时性约束；在线定位与动作识别阶段仅

执行低维特征快速匹配运算，时间复杂度为 O

(MNK)，与传统 WKNN 算法持平，可稳定适配室

内实时场景应用。同时分块滑窗张量架构使算法内

存占用随时序长度呈线性增长，规避了长时序数据

下张量立方级内存膨胀问题。

3.2　基于斜率熵信息的AP受限检测

在线和离线的定位过程中，会存在一定的时间

间隔。所以在线定位时，AP可能因为位置改变，

断电等问题发生一系列的状态变化。这些变化会使

在线测得的CSI信号与离线信号的差距较大。进而

影响定位的精度。

为解决AP状态变化导致定位精度降低的问题，

本文引入斜率熵信息[19]，通过计算AP离线与在线

阶段时间差的斜率熵，通过斜率熵的大小来动态调

整选择稳定的AP点实现在线定位的功能。假设在

室内定位的区域中，存在M个参考节点，可以扫

描到m个AP。离线的指纹数据库中包括RP位置和

RP的位置指纹。
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图2　CSI三维张量图

  表1　 TRPCA求解流程

算法1：原始CSI数据的TRPCA算法求解过程：

输入输入：：原始CSI数据X ∈ Rn1*n2*n3

令S0
0 = 0，ρ0 > 0，a>1,k=0；

while不收敛do

/*更新L*/Lk + 1 = arg min
L
‖L‖* +

ρ
2
‖X - L - Sk +

yk

ρ
‖F

2

对L = X - Sk +
yk

ρ
进行 t-SVD分解

/*更新S*/Sk + 1 = arg min
s
μ‖S‖1 +

ρ
2
‖X - Lk + 1 - S +

yk

ρ
‖F

2

/*更新乘子y*/

yk + 1 = yk + ρ ( X - Lk + 1 - Sk + 1 )
令ρk + 1 = aρk

令k ← k + 1
结束while

令L0 ← L0
k,S0 ← S0

k

输出输出：：（L0,S0）

··4
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其中 G 代表 RP 的位置坐标，H 代表 RP 的位置

指纹。

设在线和离线的时间间隔的时间序列为

T = { t1,t2,...,tn } (16)

在室内的区域中选择一个固定的位置，部署一

个终端作为 SP节点，该节点实时采集时间序列T

中的CSI信号幅值信息，在线定位过程中，以当前

测试点为中心，维护一个固定长度的时间序列滑动

窗口，即可实时评估各AP的稳定性。连续采集多

帧 CSI 幅值构成短时序列，通过相邻采样点差值构

建差值序列，完成符号映射与熵值统计。具体框图

如图 3所示。时间序列T中每个AP的测得环境中

的幅值信息用F表示
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在上式中，每一行代表该AP点在某一时刻收

集到环境中的CSI信号幅值信息。

根据斜率熵的原理，选取嵌入维度u=3，提取

时间序列内的子序列，该子序列为每个AP在相同

参考点的时间序列T中测得环境中的连续时间点的

CSI幅值差值 Ri。

Ti = { fi,fi + 1,…,fi + u - 1},1 ≤ i ≤ n - u (18)

Ri = { fi + 1 - fi,fi + 2 - fi + 1,…,fi + u - 1 - fi + u - 2}
= {ei,ei + 1,…,ei + u - 2},1 ≤ i ≤ n - u + 1 (19)

其中ei = fi + 1 - fi

之后设置参数q和 j，其中q代表主阈值，决定

差值分类的边界。j代表零附近阈值，处理接近 0 

的差值，避免微小波动导致分类不稳定。根据设置

的参数 q和 j，将每个差值 e 映射为 5 种符号（-2, 

-1, 0, +1, +2）。符号配置规则为：

e > q → +2

j < e ≤ q → +1

| e | ≤ j → 0

-q ≤ e < -j → -1

e < -q → -2 (20)

其中主阈值 q用于将差值 e映射为符号，其取值与

信 号 幅 值 的 标 准 差 相 关 。 本 文 设

q = 0.25 × std ( E ),其中 E 为所有 AP 的差值集合，

使分类边界适应环境整体波动水平。零附近阈值

j = 0.1 × q，用于将极小幅值波动归为“0”类，避

免噪声引起的符号抖动。

根据设置的符号规则，统计每个符号出现的频

率Pi,进而计算出每个AP在相同参考点的时间序列

斜率熵值。

se = -PilogPi (21)

进而计算出每个 AP 在该环境下的平均斜率

熵值

SE =
∑
i = 1

M

sei

M
(22)

假设环境中需要 k个AP，k<m。根据每个AP

在该环境下的平均斜率熵值，选取在线离线时间间

隔中前k小的熵值对环境中的AP进行在线的调整，

来实现更加精准的定位效果。

本文 AP 保留数量 k 结合实验环境 AP 总数、

信号稳定性与冗余性综合确定。经斜率熵对各 AP 

信号稳定性量化排序后，选取前k个稳定性最优的 

AP。若k 取值过小，易因单 AP 信号异常导致定位

失效；若k过大，会引入噪声较大、区分度低的冗

余 AP，增加计算量并降低定位鲁棒性。量化排序

后可在抗干扰能力与特征维度之间取得最优平衡。

3.3　基于混合高斯模型定位

高斯混合模型是基于概率密度函数的聚类方

法[20]。在高斯混合模型中，每个数据点由单独几

个函数生成。根据每个函数具有不同的均值，方差

和分配的权重。可以将单独的高斯模型按照比例进

行线性组合，能够更加准确的代表数据的真实分

布。其概率密度函数如下：

AP状态发生变化
维护一个固定长

度的时间序列
斜率熵检测

 
图3　斜率熵检测示意图

··5
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P (r ) =∑
j = 1

M

wj g (r|uj,σ
2
j )

=∑
j = 1

M

g (r|uj,σ
2
j )

wj

2π σj

exp
é

ë

ê
êê
ê
ê
ê

-
(r - uj )

2

2σ 2
j

ù

û

ú
úú
ú
ú
ú

(23)

其中 r代表服从混合高斯分布的随机变量，本文中

代表接收到CSI 数据的测量值。M代表混合模型，

也就是高斯分布的数量。wj代表第 j个单一高斯概

率密度函数的权重（加权和为1且大于等于0）。μj

代表均值，σj代表标准差，g (r|uj,σ
2
j ) 代表第 j个单

一的高斯概率密度函数。

为了估计上面的参数，我们使用EM算法进行

计算。EM算法分为两个基本的步骤：e步和m步，

e步以当前的模型参数作为条件对潜在变量的后验

概率分布进行评估，m步对这些参数计算最大似然

估计。

通过上式可以得到对数似然函数L的表达式：

L ( R|θ ) = log ( P ( R|θ ) ) =

∑
i = 1

n

log∑
j = 1

M wj

σj 2π
exp [-

1
2

(rj - uj )
2

σ 2
j

] (24)

其中R代表测量到的CSI数据，θ代表EM算法待

估计的参数，具体步骤如下所示：

在第E步中，引入隐含变量αj (ri ), 该隐含变量

表示 ri是由第 j个高斯分量产生的概率，得到每个

测量到的数据属于每个分布的概率：

αt
j (ri ) =

wj g (ri|uj,σ
2
j )

∑
j = 1

M

wj g (ri|uj,σ
2
j )

(25)

在第M步中，通过期望步可以最终得到参数

的估计：

wt
j =

1
M∑j = 1

M

αt
j (ri ) (26)

ut
j =
∑
j = 1

M

αt
j (ri )ri

∑
j = 1

M

αt
j (ri )

(27)

αt
j =
∑
j = 1

M

αt
j (ri ) (ri - ut

j )
2

∑
j = 1

M

αt
j (ri )

(28)

上面公式是通过对对数似然函数求偏导所得到

的。通过对以上的期望步和最大化步不断地进行迭

代，直至似然函数最终收敛，收敛条件为：

 L ( R|θt ) - L ( R|θt - 1 ) ≤ ε (29)

其中 ε表着收敛域值，选值通常选择很小的常量。

设离线阶段共采集M个参考点RP，每个RP的

CSI 特征向量为 ri ∈ Rd。采用高斯混合模型对

{ ri }
M
i = 1进行聚类，得到C个高斯分量。高斯混合模

型聚类数 C依据室内场景物理功能分区与 CSI 指

纹空间分布特征对应的聚类分量数确定，使每个高

斯分量均可对应室内连续空间子区域。并为每个

RP分配一个簇标签 ci ∈ { 1,2,…,C }。在线测试点的

分组阶段，对于在线阶段采集的测试点特征 rtest，

计算其属于各高斯分量的后验概率:

p (cj|rtest ) =
ωj N (rtest|μj,∑j

)

∑k = 1

C ωk N (rtest|μk,∑k
)

(30) 

将测试点划分至最大后验概率对应的簇 ctest。

在同簇参考点匹配阶段，在定位时，仅选择与测试

点同簇的参考点参与后续匹配，即：

Rcand = { RPi|ci = ctest } (31) 

若同簇参考点数量不足 Kmin，则放宽至邻

接簇。

在自适应K值分配阶段，每个簇 c预先统计其

参考点数量Nc 与空间分布范围。K值按如下规则

分配：

Kc = min (max (éëêêêêNc

2
ù
û
úúúú ,5) ,15) (32)

即K值随簇内密度调整，密度越高（参考点越

多），K值适当增大，避免跨区域干扰。

在概率加权融合与位置估计阶段，计算测试点

与候选参考点之间的欧氏距离 di = ||rtest - ri||2, 并选

择距离最小的Kc个参考点。定义概率权重为：

Wi = p (ri|θctest
) = ωctest

N (ri|μctest
,∑

ctest

) (33)

其中 Wi 代表离线指纹库中第 i个指纹点分配的权

重。该权重反映了参考点 i在其所属高斯分量中的

概率密度，值越大表示该参考点的 CSI 特征越典

型。将这些权值合并到WKNN算法得到的最终定

位坐标中，这种方法用概率为权值代替了以距离为

权值，对以距离为权值的误差进行了有效的减少，

对定位精度加以提升。最后将相应的权值分配给k

个最近的参考点代入到WKNN算法，计算出最终

··6



第 XX 期 李华亮等：基于张量鲁棒特征分析的室内指纹定位算法

的位置坐标。WKNN算法公式为：

( x,y ) =∑
i = 1

k Wi

∑
i = 1

k

Wi

( xi,yi ) (34)

4　实验结果及分析

实验结果分析过程首先对实验的参数环境加以

介绍，并给出数据采集的具体流程。接下来，结合

降噪的效果图以及性能参数来验证TRPCA降噪的

可行性。其次，针对斜率熵的对AP的动态调整，

利用高斯混合模型改进的加权K近邻算法进行定

位。之后从定位误差的方面来验证整体CSI指纹定

位算法的有效性，最后对比不同方法的定位误差的

累计分布函数来验证该方法的有效性。

4.1　实验场景

实验场景选择 20M长 15M宽的实验室，实验

场景图如图 4所示，环境内设置四个AP点。实验

设备包括 TP-Link 路由器、支持多种 WiFi 标准和

模式的ESP32开发板；且笔记本电脑具体配置为：

系统为 Windows 11，中央处理器（central process‐

ing unit，CPU）为 Intel(R)Core i7-7300HQ，随机

存 储 器 （random access memory， RAM） 为 8 

GB。

本实验在实验室环境下进行，其中绿色点为参

考点（Reference Point, RP），三角形为测试点

（Test Point, TP），实验室内有书桌和学生可视作非

视距环境（Non Line Of Sight, NLOS）。

在离线阶段，被测试的人员在参考点进行数据

采集，在每个RP处进行观察约 2分钟，期间被测

人员随机改变身体的朝向来使数据具有多样性以构

建训练样本。采集完成后来重复采集过程，每个点

采集1分钟作为验证数据。在线阶段，对测试点随

机选择进行预测，在选择的测试点上多次采集CSI

数据，记录坐标使用定位算法进行预测。

4.2　定位性能分析

为直观的表示TRPCA的降噪效果，随机选取

室内环境中的两个位置。根据图5可以看出，通过

原始图像可以看出CSI数据存在突出的位置，这就

是环境中的尖峰噪声。经过TRPCA处理后，可以

看出该方法对不同位置的尖峰噪声均能进行有效的

去除。

为进一步验证去噪效果，选取原始CSI数据和

使用TRPCA降噪后的热图进行对比，降噪后热图

如图 6 所示，其中的颜色代表 CSI 幅值数值的大

小，能够反映出信道衰落，幅值的信号强度等信

息。通过热力图可以看出，原始CSI热力图颜色的

分布比较杂乱，黄色和橙色占比较高，说明原始数

据受到环境干扰等影响，信道的特征被噪声所覆

盖，数值的波动较大。通过本文引入的TRPCA算

法去噪后的噪声颜色更加规整，蓝色和绿色的区域

更加明显，能够看出噪声得到有效的抑制，信道特

征更加清晰，数据的稳定性得到有效的提升。

进而通过不同算法的信噪比（SNR）、均方误

差（MSE）、峰值信噪比（PSNR）作为评价指标来

验证TRPCA对CSI数据的降噪性能。由表可以看

出，该表定量对比了 TRPCA、PARAFAC、Coif‐

RP

 TP 

AP

 
图4　实验场景图

图5　降噪效果图
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lets、Symlets 及 Haar 五种方法在 CSI 降噪中的性

能，采用TRPCA处理降噪性能最好。

本文降噪性能评价指标信噪比 SNR、均方误

差 MSE、峰值信噪比 PSNR，均以经 TRPCA 算法

分离得到的低秩无噪 CSI 幅值数据作为纯净参考真

值，将各算法降噪后输出的 CSI 幅值数据作为待测

信号，进行指标量化计算。

从图7中可以看出，利用高斯混合模型进行的

空间区域划分具有合理性，不同种颜色分别对应的

四个簇大致对应在特定的空间区域，根据上图所示

的坐标点，蓝色簇对应在左下的区域，黄色簇对应

在右上的区域，绿色簇和紫色簇对应在中间区域。

根据聚类效果可以看出高斯混合模型符合同一区域

的信号特征通常更相似，并且所有RP都被分配到

对应的簇当中，不存在完全异常点的情况。

在实验环境中存在四个AP点分布在不同位置，

根据下图 8，计算出离线和在线时间差内每个AP

点的斜率熵值，通过动态调整，选择斜率熵值较小

的1号和3号AP点进行在线定位。

图 9为 4种不同定位方案的定位误差累积分布

（CDF）对比曲线，绿色曲线采用 TRPCA 去噪与

GMM-WKNN 定位，但未进行斜率熵 AP 状态选

择、直接使用全部AP数据，定位性能次于所提算

法，验证了斜率熵AP选择策略能够剔除不稳定异

常接入点，有效抑制环境动态干扰、优化指纹空间

图6　降噪热力图

  表2　 降噪性能

SNR/dB

MSE

PSNR/dB

TRPCA

65.3

6.15

40.5

PARAFAC

63.8

6.67

40.1

Coiflets

58.5

7.86

39.7

Symlets

57.6

8.11

39.6

Haar

57.8

7.85

38.5

图7　GMM聚类结果

图8　AP斜率熵选择结果

图9　消融实验误差CDF曲线
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质量。红色曲线保留TRPCA降噪与斜率熵AP选择

模块，但采用传统距离加权WKNN匹配算法，精

度进一步下降，证明GMM概率-欧氏距离融合权

重策略，相较传统单一距离加权方式具备更优异的

指纹匹配精度。蓝色曲线未引入TRPCA去噪处理，

原始CSI信号噪声干扰严重，充分验证TRPCA降

噪能够有效剔除室内多径噪声。综上消融实验结果

表明，TRPCA信号去噪、斜率熵AP选择、GMM-

WKNN融合匹配三大模块具备协同增益效应，三

者联合优化可显著降低室内复杂场景定位误差，提

升WiFi-CSI指纹定位的稳态精度与环境适应性。

为验证本文的算法精度，本文选取 WKNN，

GraphLoc，CNN来与本文算法进行对比，各种算

法的定位误差累计分布函数如图 10所示，对比结

果表明，本文融合 TRPCA 去噪、斜率熵动态 AP 

选择、GMM-WKNN 概率距离加权匹配的联合定

位框架，所提算法在4m内定位精度为0.9，能够有

效抑制室内复杂环境干扰，精准刻画 CSI 指纹空间

分布特征，在误差区间均具备更优异的定位稳定性

与定位精度优势，相较于传统机器学习、深度学习

主流定位方案具备显著性能增益。

为使验证更加准确性，对误差数值进行对比，

根据表3误差数值所示，本文算法误差中位数，均

值，标准差均低于对比算法，证明本文算法优于以

上算法。

表 4统计了 WKNN、GraphLoc、CNN 及本文

所提算法在 1 m、2 m、3 m、4 m定位误差阈值下

的累积定位准确率，量化表征不同算法在近距离定

位区间内的定位性能。整体来看，所提算法通过 

CSI 降噪、AP 优选与 GMM 聚类优化，有效增强

了指纹特征区分度，在近距离定位场景中误差约束

能力更强、定位可靠性更高，相较传统 WKNN、

GraphLoc 及 CNN 方法具备更优的定位精度与鲁

棒性。

5　结束语

为解决 WIFI 指纹定位中多径效应导致的 CSI 

数据尖峰噪声、在线离线时间差引发的 AP 状态受

限及传统算法定位精度低的问题，本文提出基于信

道状态信息（CSI）的定位算法：通过将 CSI 数据

按子载波、幅值、时间戳构建三维张量，采用张量

鲁棒性分析（TRPCA） 结合增广拉格朗日乘子法

（ADMM）分解为低秩向量与稀疏噪声实现降噪；

引入斜率熵动态筛选稳定 AP 点；将高斯混合模型

与加权 K 近邻（WKNN） 结合优化定位，经实验

验证，该算法在定位精度和鲁棒性上均优于传统

算法。
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