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基于 CSI 张量分解的室内 Wi-Fi 指纹定位方法 
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摘  要：针对指纹库规模的增大导致 CSI 指纹的训练成本和处理复杂性显著增加的问题，提出了一种基于 CSI 张
量分解的室内 Wi-Fi 指纹定位方法。首先，将基于平行因子分析模型的张量分解算法和交替最小二乘迭代算法相

结合以减少环境噪声的干扰；其次，利用张量小波分解算法对降噪后的张量进行特征提取以得到 CSI 位置指纹；

最后，基于偏最小二乘回归算法建立定位模型以实现位置估计。实验结果表明，所提算法在定位误差 4 m 内的置

信概率为 94.88%，验证了其在拟合 CSI 位置指纹和位置坐标关系的同时具有较好的定位性能。 
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Indoor Wi-Fi fingerprint localization method based on  
CSI tensor decomposition 
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Abstract: Aiming at the problem that as the scale of the fingerprint database increases, the training cost and processing 
complexity of CSI fingerprints will also greatly increase, an indoor Wi-Fi fingerprint localization method based on CSI 
tensor decomposition was proposed. Firstly, the tensor decomposition algorithm based on the PARAFAC (parallel factor) 
analysis model and the ALS (alternate least squares) iterative algorithm were combined to reduce the interference of the 
environment. Then, the tensor wavelet decomposition algorithm was used to extract the feature and obtain the CSI fin-
gerprint. Finally, a localization model was established based on the PLSR (partial least squares regression) algorithm to 
realize the location estimation. Experimental results show that the confidence probability of the proposed method is 
94.88% within 4 m localization error, which verifies that the proposed method has good localization performance while 
fitting the relationship between CSI location fingerprints and location coordinates. 
Keywords: indoor localization, location fingerprint, channel state information, tensor decomposition, regression analysis 
 

1  引言 

随着移动互联网时代向物联网时代的逐步发

展，基于位置的服务（LBS, location-based service）
得到了越来越广泛的应用。全球定位系统（GPS, 
global positioning system）[1]和蜂窝定位系统[2]是目
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前最成熟的 2 种室外定位系统，它们可为室外用户

提供准确的位置信息，但由于室内环境的复杂性以

及人员走动对信号传播的影响，用户在室内难以稳

定地接收来自卫星和蜂窝基站的信号。为此，众多

学者展开研究并提出了射频识别定位系统、ZigBee
定位系统、蓝牙定位系统、Wi-Fi 定位系统等多种

室内定位系统。其中，由于 Wi-Fi 网络具有部署成

本低、环境适应性强、覆盖范围广等优势，Wi-Fi
室内定位系统[3]得到了广泛应用。 

Wi-Fi 室内定位系统通常使用 2 种测量特征：

接收信号强度（RSS, received signal strength）和信

道状态信息（CSI, channel state information）。RSS
指纹特征维数低且空间分辨率低，导致定位精度

低。相比于 RSS，CSI 包含了信号传输过程中更细

粒度和多样化的物理层信息（如多通道子载波相位

和幅度信息），可用于刻画信号散射、衰落和功率

随距离衰减的综合效应，从而被广泛应用于 Wi-Fi
高精度定位系统。近年来，国内外学者提出了基于

几何、基于指纹以及基于数据融合等的多种 CSI 室
内定位技术，其中，基于 CSI 指纹的室内定位技术

因其处理效率高、抗干扰性强、定位精度高等优点

得到了广泛应用，但仍然面临诸多挑战。 
首先，由于手机采集的 CSI 相较于 RSS 来说，

更容易受到环境的影响，稳定性较差，因此需要进

行降噪处理。早期的局部平滑滤波算法，如高斯滤

波[4]和均值滤波[5]，通过平滑处理来去除噪声，但

这类方法难以处理图像的纹理信息等非平滑部分，

所以不能在降噪的同时有效保留纹理信息。空域降

噪算法[6]以随机噪声的零和特点为理论基础进行降

噪处理，但其主要针对随机噪声的降噪，而未去除

因设备缺陷导致的一些脉冲噪声。考虑到矩阵的表

示形式容易破坏数据的原始空间结构，文献[7]提出

了一种基于非局部相似的非负 Tucker 分解方法，实

现了空间域的非局部相似性和光谱域的全局相似

性。该方法利用非局部相似性，在合适的窗口大小

下，将高光谱图像中提取的三维全波段斑块进行分

组并形成三阶张量。实验结果表明，该方法在减少

计算量的同时提高了高光谱图像的质量。 
其次，降噪后的 CSI 中稀疏分布着有用的结构

和成分，为了提取其隐含的特征，需要进行特征提

取。文献[8-9]提出一种主体组合成分分析和线性决

策分析的方法来提取最相关的特征向量以减少维

数。文献[10]提出了一种基于二维离散小波变换的

跨域尺度变换方法，在对序列图像进行二维小波变

换获得主要特征点的同时，实现了数据的降维和噪

声抑制；构造了一种新的归一化相关代价函数，并

利用黄金分割算法高效地找到最优旋转角速度。但

由于二维小波变换仅着眼于数据的频域相关特性，

忽略了时域−频域之间的潜在关系和重要的判别信

息，因此其无法适用于三维 CSI 的高低频信号变化

信息的特征提取。 
另外，基于 CSI 指纹的定位技术在室内定位领

域受到了广泛关注，如何利用 CSI 实现高精度的室

内定位成为众多学者研究的方向。文献[11]提出了

一种基于 CSI 幅值指纹的窄带物联网定位算法，其

采用多维标度分析方法计算目标点与参考点之间

的欧氏距离和时间反转共振强度，然后采用 K 近邻

（KNN, K nearest neighbor）算法进行位置估计。多

维标度分析方法通过直观的空间图再现研究对象

之间的关系，它的缺陷在于认为各维度对目标的贡

献相同。文献[12]提出了一种基于位置不确定性约

束的机器人室内定位方法，并利用贪婪算法来求解

优化问题。但贪婪算法依赖于当前已经做出的选

择，所以其无法保证得到最优解。文献[13]提出利

用矢量格式的 CSI 数据作为位置指纹，再将三层半

连接神经网络和一层全连接神经网络相组合用于

位置估计。然而，当面对较复杂的非线性问题时，

神经网络容易产生收敛速度慢、网络不稳定和陷入

局部最优等一系列问题。 
针对上述问题，本文提出了一种基于 CSI 张量分

解的室内 Wi-Fi 指纹定位方法，方法流程如图 1 所示。 

2  CSI 预处理 

鉴于三阶张量可以描述 CSI 的信息和结构，本

文采用张量的形式来表达复杂的 CSI。其目的在于

保留数据原有形式的同时，最大限度地保留图像内

在的结构信息，通过建立一种以多维度分析为主线

的张量处理框架，实现张量的降噪处理和特征提

取，提升数据处理分析的能力。 
2.1  CSI 降噪处理 

一般地，智能手机采集到的原始 CSI 可表示为

一幅 X 轴为子载波、Y 轴为数据包且 Z 轴为 CSI 幅
值的三维图像[14]，如图 2 所示，子载波、数据包、

CSI 幅值的数量分别为 L1、L2、L3。由于子载波的

CSI 幅值在不同时刻的波动较大且容易受到环境的

影响，导致原始 CSI 的三维图像中出现了较多的奇
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异值，进而影响指纹库的构建甚至定位的性能，因

此需对原始 CSI 进行降噪处理。 

 
图 2  不同位置处采集的原始 CSI 三维图像 

本文将原始 CSI三维图像表示为一个二元三阶

张量（其元素仅包含 0 和 1）。具体而言，令张量的

形状为 [ ]1 2 3, ,L L L ，即第 ( 1,  ,  3)i i = " 维（或称“阶”）

有 iL 个元素，将该张量记为 1 2 3L L LR × ×∈O ，并通过秩

一张量的线性组合将其表示为 

  
1

=
M

r r r r
r

λ
=
∑O μ υ ωD D  (1) 

其中， 1( )L
r R∈μ 、 2( )L

r R∈υ 和 3( )L
r R∈ω 分别为第

( 1,  , )r r M= " 个秩一张量在含噪张量O 的 3 个维

度上分解得到的单位向量；符号 °表示向量的外积

运算； rλ 为第 r 个秩一张量的组分奇异值，其刻画

了第 r 个秩一张量的组分在整体中的比重；M 为用

于重构O 的秩一张量的个数。 
为了利用 CSI 的时域−频域互补信息，在保持

幅值连续性的同时实现高保真降噪的目的，本文提

出基于平行因子（PARAFAC, parallel factor）分析

模型的张量分解算法（如图 3 所示）来估计用于重

构O 中无噪张量 = −S S O N（即 ）的秩一张量的个

数（即分解级数）k ，其中，N 为张量O 中的噪声。

由于该算法未对各维度进行平滑处理，因此没有引

入额外的信息，保持了图像时域−频域的一致性，

其相较于其他张量分解算法，可以取得更好的降噪

效果以提升图像质量。此外， k 的表达式为 

  

3

1
3

1

SNR
i

i

i
i

L
k

K

=

=

=
∏

∏
 (2) 

其中，SNR 为张量O 的信噪比（即信号和噪声的强

度比）， iL 和 iK 分别为张量 S 中第 i 维度的维度数

和张量秩。 

 
图 3  基于 PARAFAC 分析模型的张量分解算法 

由于SNR 等价于信号和噪声的方差比，因此本

文对含噪张量O 分块进行信号和噪声的方差估计。

先将张量O 分成 A个体积相等的子张量，再将每个

子张量分为 B 个体积相等的局部张量。将第

( )1,  ,f f A= " 个 子 张 量 的 方 差 表 示 为

( )22

1

1
1

B
e

f f f
e

x x
B

σ
=

= −
− ∑ ，其中， e

fx 为第 f 个子张量

中第 e个局部张量的灰度值， fx 为第 f 个子张量的

图 1  方法流程 
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平均灰度值，则噪声方差的估计值可表示为 

  ( )22 2 2
noise

1

1
1

A

f
fA

σ σ σ
=

= −
− ∑  (3) 

其中， 2
fσ 为第 f 个子张量的方差， 2σ 为 A个子张量

的方差的平均值。此时，信号方差的估计值可表示为 

  

31 2
2
, ,

1 1 12
signal 2

1 2 3 noise

LL L

i j k
i j k

L L L
σ

σ
= = =≈

−

∑∑∑O
 (4) 

于是，可得 

  
2
signal
2
noise

SNR
σ
σ

=  (5) 

为了得到无噪张量 S 在第 i 维度上的张量秩

iK ，本文根据赤池信息准则（AIC, Akaike infor-

mation criterion）[15-16]进行估计，其估计式（具体推

导过程见附录 1）为 
  { }arg min 2ln

i
i r

K A B= − +  (6) 

其 中 ， ( )
( )1

11

i i i
i i

i i

ii

L r N
L L

L r
i i j j

j rj r

A L r l l
−

−

= += +

⎡ ⎤
= −⎢ ⎥
⎢ ⎥⎣ ⎦

∑∏ ，

( )2 2i i iB r L r= − ， ( )1,  ,j i il j r L= + " 为在第 i 维度

上展开张量 S 并进行特征值分解后获得的特征值，

iL 和 iN 分别为第 i 维度展开矩阵 ( )i Smat 的行列

数， ir 为待求解变量。此时，将SNR 、 iL 和 iK 的

表达式代入式(2)，可求得分解级数 k 。 
张量 S 在 3 个维度上的展开过程如图 4 所示，

为了使重构的无噪张量 S 尽可能逼近理想无噪张

量 Ŝ ，本文令两者之间的均方根误差最小，即
2

, , , 1

ˆmin
r r r r

k

r r r r
rλ
λ

=

−∑
μ υ ω

S μ υ ωD D 。同时，考虑到张量

模型中各维度的秩一张量可在求解中合并为因子

矩阵，本文采用交替最小二乘（ALS, alternate least 
squares）迭代算法[17]来求解上述最优化问题。为此，

令迭代次数为 t ，第 t 次迭代得到的各维度因子矩阵

分 别 为 1[ ,  , ]t t t
k=U μ μ" 、 1[ ,  , ]t t t

k=V υ υ" 和

1[ ,  , ]t t t
k=W ω ω" ，且第 t 次迭代得到的权矩阵为

1[ ,  , ]t t t
kλ λ=Λ "diag 。ALS 迭代算法的基本思路

为固定 2 个矩阵来求解剩余矩阵，本文选择固

定矩阵V 和W 来求解矩阵U 。由于 3 个因子矩

阵均未知，现初始化因子矩阵 0U 、 0V 和 0W 为

全 1 矩阵，权矩阵 0Λ 为单位矩阵。将第 1t − 次

迭 代 结 果 的 第 1 维 度 展 开 矩 阵 表 示 为
( )1

1( )t− =Smat ( ) ( ) ( ) ( )1 1 1 1 T( )•t t t t− − − −U Λ V W ，则第 t 次迭

代得到的加权因子矩阵分别为 

  ( ) ( )( ) ( ) ( )( )
1T1 1 1*

1 •
t t t t

−
− − −⎛ ⎞= ⎜ ⎟

⎝ ⎠
U S V Wmat  (7) 

  ( ) ( )( ) ( ) ( )( )
1T1 1 1*

1=
t t t t

−
− − −⎛ ⎞⎜ ⎟

⎝ ⎠
V S U Wimat  (8) 

  ( ) ( )( ) ( ) ( )( )
1T1 1 1*

1=
t t t t

−
− − −⎛ ⎞⎜ ⎟

⎝ ⎠
W S U Vimat  (9) 

其中，符号•表示矩阵的 Khatri-Rao 积运算。第 t 次
迭代得到的权矩阵为 ( ) ( )

*
, ( )t t

r r r=Λ U ，下标 ( , )r r 表示

矩阵中位于 ( ),r r 处的元素值，下标 ( )r 表示矩阵的第

r ( 1,  ,  )r k= " 个列向量， ⋅ 表示向量的 2-范数。通

过计算，可得更新后的各维度因子矩阵分别为 

 ( )

( )( )

( )( )

t

rt
r t

r

=

*

*

U
U

U
 (10) 

 
图 4  张量的维度展开过程 
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  ( )

( )( )

( )( )

t

rt
r t

r

=

*

*

V
V

V
 (11) 

  ( )

( )( )

( )( )

t

rt
r t

r

=

*

*

W
W

W
 (12) 

利用更新后的因子矩阵可得重构第t 次迭代结果为 

  
1

k
t t t t t

r r r r
r

λ
=

=∑S μ υ ωD D   (13) 

计算相邻两次迭代结果的差值为 ( )Err t =  
( )1tt −−S S ，将每次计算所得差值与预设阈值 ε 进

行比较来判断算法收敛与否。当 ( )Err t ε≥ 时，认

为未达到收敛要求，继续迭代；否则认为达到收敛

要求，得到理想无噪张量的估计 ˆ t=S S 。 
2.2  CSI 特征提取 

降噪后的张量中稀疏分布着有用的结构和成

分，为了找到其隐含的结构和成分，需对张量进行

特征提取，以找到具有一定物理意义的数据表示。

然而，现有的特征提取算法主要着眼于二维数据的

频域相关特性，忽略了时域−频域存在的潜在关系，

损失了重要的判别信息。因此，本文引入张量小波

分解算法来获取子载波、数据包以及 CSI 幅值这 3 个

维度上的高低频信号变化信息来实现 CSI 特征提

取。张量 Ŝ 分解后得到的高低频分量的关系为 
( ) ( ) ( ) ( ), ,ˆ X Y Z X X Y Y Z Z

X Y Z X Y Z X Y Z

X Y Z X Y Z X Y Z

= ⊕ ⊗ ⊕ ⊗ ⊕ =

⊕ ⊕ ⊕

⊕ ⊕ ⊕

S L H L H L H

L L L L L H L H L
L H H H L L H L H

 

X Y Z X Y Z⊕H H L H H H   (14) 

其中，符号⊕和⊗分别表示张量的直和运算和克罗

内克积运算，L 和 H 分别表示作用于 X 、Y 和 Z 这

3 个维度上的离散小波低通和带通滤波器。此时，

将得到的八组小波子成分分别记为 LLL、 LLH 、

LHL、 LHH 、 HLL、 HLH 、 HHL和 HHH 。 
理想无噪张量 Ŝ 的空间尺寸为 1 2 3L L L× × ，利

用角二阶矩（ASM, angular second moment）方法计

算张量小波分解后第 ( )1,  ,  8m m = " 组小波子成分

（维度为 1 2 32 2 2L L L× × ）的小波系数 

  ( )
31 2

2 2 2
2

1 1 1
ASM , ,

LL L

m m
i j k

P i j k
= = =

= ∑∑∑  (15) 

其中， ( ), ,mP i j k 为小波子成分中位于 ( ), ,i j k 处的元

素值。由于张量小波子成分所包含的多方向和多频

率信息已被文献[18]证明能够提供类别判别信息，

因此本文将其应用于构造 CSI位置指纹。具体而言，

构造第 ( 1,  ,  )fn n N= " 个参考点处的 CSI 位置指纹

为 Finger {ASM , 1,  ,  8}n
n m m= = " ，其中， fN 为参

考点的个数，ASMn
m 为第 n个参考点处第m 组小波

子成分的小波系数。CSI 降噪处理及特征提取过程

如算法 1 所示。 
算法 1  CSI 预处理算法 
定义 1 2 3L L LR × ×∈O ，给定分解级数 k 和迭代上限

upp ，初始化因子矩阵 0U 、 0V 和 0W 为全 1 矩阵，

权矩阵 0Λ 为单位矩阵， 0 =S O  
1) 循环 
2)  for 1: uppt =  

3)  计算第 1t − 次迭代结果的第一维度展开矩

阵 ( )( )1
1

t−Smat  

4)  根据式(7)～式(9)，更新加权因子矩阵 
5)  循环 
6)   for 1:r k=  
7)   更新权矩阵 ( )

*
( ), ( )t t
rr r =Λ U  

8)   根据式(10)～式(12)，更新因子矩阵 
9)   end for 

10)  重构
1

k
t t t t t

r r r r
r
λ

=

=∑S μ υ ωD D  

11)  若 ( )1tt ε−− <S S ，认为算法收敛，得到

理想无噪张量的估计 ˆ t=S S  
12)  否则，认为算法未收敛，更新迭代次数

1t t= +  
13)  直到算法收敛 
14)  end for 
15) 输出 Ŝ 和 ( ), ,m i j kP  

16) 计 算 小 波 子 成 分 的 小 波 系 数

( )
31 2

2 2 2
2

1 1 1
ASM , ,

LL L

m m
i j k

P i j k
= = =

= ∑∑∑ ，得到 CSI 位置指纹

{ }Finger ASM , 1, ,8m m= = "  

3  基于 PLSR 的建模与定位 

CSI 指纹定位方法包括 2 个阶段：离线阶段和

在线阶段。离线阶段设置参考点并进行 CSI 的采集
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和预处理以得到标签样本（含参考点的 CSI 位置

指纹和位置坐标），然后建立定位模型；在线阶

段设置测试点并进行 CSI 的采集和预处理以得

到待定位样本（含测试点的 CSI 位置指纹），然

后将其代入定位模型以得到测试点的位置坐标

估计。 
为了研究CSI位置指纹和位置坐标之间多重相

关变量的相互依赖关系，本文以参考点的 CSI 位置

指纹 { }Finger ASM , 1, ,8n
n m m= = " 为自变量且位置

坐标 ( ),n nx y 为因变量，利用偏最小二乘回归（PLSR, 

partial least squares regression）算法进行多因变量对

多自变量的线性回归建模。PLSR 算法不仅可以解

决典型相关分析中无法获得自变量到因变量直接映

射的问题，又可避免多元线性回归分析中因为自变量

之间存在相关性而导致的过拟合问题。 
具体而言，令标签样本的个数为 fN ，将初始

自 变 量 矩 阵
8

0
fNR ×∈X 和 初 始 因 变 量 矩 阵

2
0

fNR ×∈Y 分别表示为

1 1
1 8

0

1 8

ASM ASM

ASM ASMf fN N

⎡ ⎤
⎢ ⎥

= ⎢ ⎥
⎢ ⎥
⎣ ⎦

X
"

# % #

"

和
1 1

0

f fN N

x y

x x

⎡ ⎤
⎢ ⎥

= ⎢ ⎥
⎢ ⎥
⎣ ⎦

Y # # ，并进一步将 0X 和 0Y 做标准化

处理（即按列进行减均值并除以标准差）后得到 X 和

Y 。由于在 PLSR 算法中将 X 和Y 分别与各自的主

成分轴向量进行矩阵乘法运算后可得到各自的主成

分，于是令 X 和Y 的第一对主成分轴向量分别为
8 1

1 R ×∈w 和 2 1
1 R ×∈c ，则可将 X 和Y 的第一对主成

分
1

1
fNR ×∈t 和

1
1

fNR ×∈u 分 别 表 示 为 1 1=t Xw 和

1 1=u Yc 。构造如下目标函数，使 1t 和 1u 的协方差最大 

  
( ){ }

1 1
1 1,

1 1

max Cov ,

s.t .  1, 1= =
w c

Xw Yc

w c  (16)
 

为了求解 1w 和 1c ，引入拉格朗日乘子 L 为 

 ( ) ( )T T T T
1 1 1 1 1 11 1

2 2
L λ θ
= − − − −w X Yc w w c c  (17) 

分别对 1w 和 1c 求偏导并令其为 0，得到 

  T
1 1

1

0L λ∂
= − =

∂
X Yc w

w
 (18) 

  T
1 1

1

0L θ∂
= − =

∂
Y Xw c

c
 (19) 

经推导，可得 1w 和 1c 分别为对称矩阵
T TX YY X 和 T TY XX Y 的最大特征值所对应的单位

特征向量。将求解后的 1w 和 1c 分别代入 1 1=t Xw 和

1 1=u Yc ，可得 X 和Y 的第一对主成分 1t 和 1u 。 

为了解决从 X 到Y 的映射问题，根据主成分回

归思想将 X 和Y 分别对它们的主成分 1t 和 1u 进行

回归建模，得到 T
1 1 1= +X t p E 和 T

1 1 1= +Y u q G ，其

中， 1E 和 1G 为残差矩阵。将 X 中主成分 1t 不能解

释的残差矩阵 1E 作为新的 X ，且Y 中主成分 1u 不

能解释的残差矩阵 1G 作为新的Y ，不断提取新的主

成分，直到主成分数量达到上限（即 X 的秩），算

法结束。令算法结束时共得到 a对主成分，则可将

初始 X 和Y 分别表示为 

  T T T
1 1 s s a a a= + + + + +X t p t p t p E" "  (20) 

  T T T
1 1 s s a a a= + + + + +Y u q u q u q G" "  (21) 

由于 st ( )1,  ,  s a= " 和 su 之间具有相关性，所

以可将Y 改写为对 X 主成分的回归建模[19]，即 

  T T T
1 1 s s a a= + + + +Y t r t r t r" "   (22) 

针对以上 3 个回归方程，可以利用最小二乘法

得到
T

2
s

s
s

=
X t

p
t

、
T

2
s

s
s

=
Y u

q
u

和
T

2
s

s
s

=
Y t

r
t

。将式(22)

改写为矩阵形式，即 

  T T= = =Y TR XWR XA  (23) 

式 (23)即 X 映射到 Y 的回归方程，其中，
T

1 8T

1 8

  
   

k k
l l
⎡ ⎤

= = ⎢ ⎥
⎣ ⎦

A WR
"
"

为 自 变 量 系 数 矩 阵 ，

( 1,  ,  8)bk b = " 和 bl 为自变量系数。 

综上所述，将测试点处采集到的原始 CSI 通过

算法 1 进行降噪处理和特征提取得到待定位样本，

即 测 试 点 的 CSI 位 置 指 纹 * *Finger {ASM ,m=  
1,  ,  8}m = " ，然后利用式(24)可得测试点的位置坐

标估计 ( )* *,x y 。 

  ( ) ( )
T

1 8* * * *
1 8

1 8

 
  ASM

 
ASM

k k
x y

l l
⎡ ⎤

= ⎢ ⎥
⎣ ⎦

"
"

"
 (24) 

4  实验结果 

4.1  实验场景 
本文实验分别在走廊（即场景 1）和实验室（即

场景 2）中进行，如图 5 所示。场景 1 和场景 2 的
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面积分别为 42.08 m  3.12 m× 和 22.72 m  8.04 m× 。

图 5 中，圆点表示参考点（RP, reference point），三

角形表示测试点（TP, test point）。场景 1 和场景 2
中各设置了 40 个 RP，并随机设置了 6 个和 8 个 TP。
本文实验选择商用 D-Link 作为无线接入点（AP, 
access point）以及装有 Nexmon 测试平台的 Google 
Nexus 6 智能手机作为接收端。在每个位置处，接

收端采集 300 个包含 64 个子载波（带宽为 20 MHz）
的 CSI 数据包，并将采集到的 CSI 转换为一个二元

三阶张量以进行降噪处理和特征提取。 
4.2  降噪结果分析 

在不同场景中采集到的CSI受到不同程度的噪

声干扰，导致某些子载波在不同时刻采集到的 CSI
幅值出现较大偏差，且由于手机采集到的 CSI 本身

具有波动幅度大、稳定性差等问题，因此本文实验

需对原始 CSI 数据进行子载波筛选。原始 CSI 分布

如图 6(a)和图 6(b)所示，图 6 中“ +”表示在采样

过程中 CSI 幅值出现极值的情况，“箱线”表示各

子载波的 CSI 幅值分布，其从上到下依次表示 CSI

幅值的最大值、上四分位值、中位值、下四分位值

和最小值。由于场景 1 相对空旷，人员流动少，因

此相比于场景 2，在场景 1 中采集到的数据受到

噪声的干扰更小，极值也更少。为了在降低计算

开销的同时剔除幅值偏差较大的子载波，本文筛

选出采样过程中幅值方差的均值最小的 30 个最

优子载波，如图 6(c)和图 6(d)所示。由图 6 可知，

经过筛选后各子载波的 CSI 幅值分布更加集中，

极值也更少。 
本文引入小波降噪算法作为对比算法，选择的

小波基及其设置的分解层数 N 分别为：Haar（N=5）、
Coiflet3（N=1）、Symlet8（N=8）。另外，在实验过

程中，这 3 种算法阈值选取都采用固定阈值估计，

阈值函数都选用硬阈值，并规定了阈值处理不随噪

声水平变化。将筛选后的 CSI 分别采用本文提出的

基于 PARAFAC 分析模型的张量分解算法和传统的

小波降噪算法（如 Haar 小波降噪、Coiflets 小波降噪

和 Symlets 小波降噪）进行降噪处理，得到图 7 和图 8
所示的降噪效果。可以看出，经本文算法处理得到

 
图 5  实验场景 
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图 6  不同场景下子载波的筛选 

 
图 7  场景 1 中不同算法的降噪效果 
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的图像更加平滑，CSI 幅值分布更加集中，偏差也

更小，由此说明本文算法的降噪效果优于其他 3 种

算法。为了更准确地比较和分析不同算法的降噪性

能，本文采用 SNR、均方误差（MSE, mean square 
error）以及峰值信噪比（PSNR, peak signal noise 
ratio）3 个参数对 2 种场景下采用不同算法进行降

噪处理的性能进行评估，如图 9 所示。 
由图 9 可知，分别在场景 1 和场景 2 中采集到

的数据经本文算法处理后的 CSI 图像的 SNR 分别

为 64.7 dB和 61.8 dB，相比于原始CSI图像的 SNR，
提升了 15 dB 以上；MSE 分别为 6.21 和 6.20，较

传统小波降噪算法，经本文算法处理后的图像更接近

于理想无噪图像；PSNR分别为40.20 dB 和40.21 dB，
进一步证实了本文算法具有更好的降噪性能。分别对

比同一场景下不同算法的性能参数可知，针对场景 1
中采集到的数据，选用本文算法或 Symlets 小波降

噪算法[20]进行降噪处理的性能更优；而针对场景 2
中采集到的数据，选用本文算法或 Haar 小波降噪

算法[21]进行降噪处理的性能更优。由此进一步验证

了本文算法在 2 种场景下都具有更优的降噪性能。 
4.3  特征提取结果分析 

图 10 对比了各小波子成分在不同数据包个数

 
图 8  场景 2 中不同算法的降噪效果 

 
图 9  不同算法的降噪性能 
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下所对应的 ASM 值分布，可见经张量小波分解得

到的不同位置处同一小波子成分的 ASM 值分布是

相对集中的，且由于小波子成分 HHH 作为细节分

量包含了分解前 CSI 的绝大部分信息，因此当选取

不同个数的数据包时，小波子成分 HHH 的 ASM 值

为 8 个小波子成分中最大的，并随着数据包个数的

增加，相同数据包个数下不同小波子成分 ASM 值

的差值增大。 

 
图 10  不同小波子成分的 ASM 值分布 

4.4  定位性能分析  
4.4.1  定位误差分析 

在保留本文所提其余算法的情况下，本节依次

更换了降噪处理、特征提取和定位阶段的算法来分

析本文中 3 种主要算法（即 PARAFAC、张量小波

分解和 PLSR）对定位性能的影响，如图 11 所示。 
基于PARAFAC分析模型的张量分解算法在去除

噪声分量的同时，最大限度地保留了数据内在的结构

信息。图 11(a)比较了在 RP 取不同个数的情况下，分

别经本文算法降噪处理和无降噪处理时的定位误差

累积分布函数（CDF, cumulative distribution function）。
当 RP 个数相同时，经本文算法进行降噪处理后的定

位性能明显优于无降噪处理时的定位性能，且随着

RP 数的增加，算法的定位性能也越好。归其原因，

在于当 RP 数越多时，经降噪处理和特征提取后得到

的标签样本也越多，于是基于更多的样本进行回归建

模所得到的模型将更接近于真实模型，进而最终的定

位结果也会更加准确。图 11(b)比较了选用不同降噪

算法时的定位 CDF。观察可知，本文算法在定位误

差为 4 m 时的置信概率（即 CDF 的值）为 94.88%，

 
图 11  定位误差累积分布函数 
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高于其他 3 种小波降噪算法的置信概率，分别为

91.52%、85.88%和 80.21%。 
由图 11(c)可知，相较于方向梯度直方图（HOG, 

histogram of oriented gradient）特征算法[22]（定位误

差为 4 m 时置信概率为 84.84%）和局部二值模式

（LBP, local binary pattern）特征算法[23]（定位误差

为 4 m 时置信概率为 83.08%），采用本文算法进行

特征提取将对定位性能的提升提供更大帮助。此

外，由图 11(d)可知，本文算法在定位误差为 4 m 时

的置信概率（即 94.88%）优于加权 K 近邻（WKNN, 
weighted K nearest neighbor）算法 [24]的 84.9%
（Np=3）、88.54%（Np=5）、82.72%（Np=7）和 79.97%
（Np=9），近似最佳三角形内点测试（APIT, ap-
proximate perfect point-in-triangulation test）算法[25]

的 81.97%以及贝叶斯（Bayes）算法[26]的 73.14%，

其中，Np 表示邻近点个数。 
4.4.2  时间开销分析 

除了定位误差以外，时间开销也是评估定位性

能的重要指标。不同 RP 数下 4 种定位算法的运行

时间如表 1 所示，用于定位的 RP 数越多，对应的

运行时间也越长。但无论有多少个 RP，本文所提

PLSR 算法的运行时间都是最短的。以 RP=40 为例，

此时 WKNN、APIT 和 Bayes 算法的运行时间分别

为 0.83 s、0.75 s 和 0.74 s，均大于本文算法的运行

时间 0.67 s，这表明本文算法在计算复杂度方面比

WKNN、APIT 和 Bayes 算法更有优势。 

表 1 不同 RP 数下 4 种定位算法的运行时间 

定位算法 
运行时间/s 

RP=10 RP=25 RP=40 

本文算法 0.43 0.59 0.67 

WKNN 0.61 0.71 0.83 

APIT 0.64 0.69 0.75 

Bayes 0.56 0.63 0.74 
 

5  结束语 

本文提出采用张量的形式来表达CSI的优势在

于，保留数据原有存在形式的同时最大限度地保留

了图像内在的结构信息。本文首先研究了基于

PARAFAC 分析模型的张量分解算法和 ALS 迭代算

法相结合用于降噪处理的可行性；然后，利用张量

小波分解算法在 CSI 的 3 个维度上进行小波分解实

现特征提取，有效降低了 CSI 维数并得到 CSI 位置

指纹；最后，基于 PLSR 算法建立定位模型，对位

置坐标进行预测，进而实现定位。实验结果表明，

本文算法在定位误差 3.5 m、4 m 和 4.5 m 内的置信

概率分别为 89.81%、94.88%和 98.05%，均明显优

于其他现有算法，由此验证了本文提出的基于 CSI
张量分解的室内 Wi-Fi 指纹定位方法在提升数据处

理分析能力和拟合CSI位置指纹和位置坐标关系的

同时，还具有更优的定位性能。 
基于Tucker分析模型的CSI降噪处理是一个值

得研究的问题，下一步工作将对该问题进行深入探

讨；此外，CSI 图像的灰度共生矩阵是进行特征提

取的有力工具，但它不能直接提供进行类别判断的

特性，所以作者还将在灰度共生矩阵的基础上研

究用于定量描述图像特征的统计属性，并由这些

统计属性来构造用于室内 Wi-Fi 指纹定位的 CSI
位置指纹。 

附录 1  式(6)推导过程 

将式(6)改写为 

( )
( )

( )

1

1

1

argmin 2ln 2 2

L r N
L

L r
j

j r
Lr

j
j r

L r l
K r L r

l

−

−

= +

= +

⎧ ⎫⎡ ⎤⎪ ⎪−⎢ ⎥⎪ ⎪⎢ ⎥= − + −⎨ ⎬⎢ ⎥⎪ ⎪⎢ ⎥⎪ ⎪⎢ ⎥⎣ ⎦⎩ ⎭

∏

∑
 (25) 

为了求解张量秩 K ，需从可供选择的模型中选择 AIC

值最小的模型。AIC 的构造如下 

  ( )ˆAIC 2ln 2 Numf= +− X Θ  (26) 

其中， ( )ˆln f X Θ 表示最大对数似然函数， Num 表示参数

向量中自由参数的个数。 
步骤 1  求解 ˆln ( | )f X Θ 。令有 N 个样本 1{ , ,=X x "  

}Nx ，其中，样本 1L
q R ×∈x ( )1, ,  q N= " 。将各独立样本表

示为模型 ( )
1

r

j j
j

s
=

= +∑x A nΦ ，其中， js ( )1, ,  j r= " 为标量，

复向量 ( ) 1L
j R ×∈A Φ 由第 j 个向量 jΦ 参数化[27]得到，复向量

1LR ×∈n 表示加性噪声。 

假设噪声是与信号无关的均值为 0 的高斯随机过程，则

噪 声 的 协 方 差 矩 阵 可 表 示 为 2σ I 。 为 了 确 定

( )( )min ,r r L N≤ 的值，构造模型 = +x As n ，其中，矩阵

L rR ×∈A ，向量 1rR ×∈s 。于是，可得模型的协方差矩阵

2σ= +R IΨ ， 矩 阵 H= ASAΨ ， 信号 的 协 方差矩 阵

( )HE=S ss 。假设矩阵 A 为列满秩，则 ( )jA Φ 线性无关，

并假设矩阵 S 为满秩，则Ψ 秩为 r ，那么Ψ 的 L r− 个最
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小特征值等于 0。矩阵 L LR ×∈R 的各特征值之间的关系为

1 2   Lλ λ λ"≥ ≥ ≥ ，其中，最小的 L r− 个特征值等于 2σ ，

即 2
1 2   r r Lλ λ λ σ+ += = = =" ，前 r 个特征值对应的特征向

量表示为 jV 。 

r 的值可由矩阵 R 的最小特征值的多重性（即个数）

推测得到，但实际上协方差矩阵 R 是未知的，所以基于线

性代数中的谱表示定理，将 ( ) ( ) 2r r σ= +R IΨ 中的 ( )rR 表示

为 ( ) ( )2 H 2

1

r
r

j j j
j

λ σ σ
=

= − +∑R V V I ，模型的参数向量表示为

( ) ( )2 T T
1 1, ,  ,  ,  , ,  r

r rλ λ σ= V V" "Θ 。利用最大似然估计算法

来计算已知样本 { }1,  ,  N=X x x" 所对应的参数向量 Θ̂ 。因

此，计算样本的联合概率密度为 
( )( ) ( )

( ) 1
H

1
1

1, , exp
det

N
r r

N j jrL
j

f
π

−

=

⎛ ⎞⎡ ⎤= −⎜ ⎟⎣ ⎦⎝ ⎠∏x x x R x
R

" Θ  (27) 

对式(27)取对数并去除与参数向量 ( )rΘ 无关的项，可得 

 ( )( ) ( ) ( ){ }1 ˆln log det tr [ ]r r rf N −⎡ ⎤= − −⎣ ⎦X R R RΘ  (28) 

其中， H

1

1ˆ
N

j j
jN =

= ∑R x x 表示样本的协方差矩阵。矩阵

ˆ L LR ×∈R 的特征值为 jl ，特征向量为 jC 。 

式(28)取最大值时对应的参数向量 ( )rΘ 即最大似然估

计 。 由 文 献 [28] 可 知 ， 最 大 似 然 估 计

( )2 T T
1 1
ˆ ˆˆ ˆ ˆˆ,  , , , ,  ,r rλ λ σ= V V" "Θ 中 元 素 的 取 值 可 表 示 为

ˆ
j jlλ = ， 2

1

1ˆ
L

j
j r

l
L r

σ
= +

=
− ∑ 和 ˆ

j j=V C 。将上述取值代入式(28)，

可得 

 ( )
( )

( )1

1

1

ˆln ln

L r NL
L r

j
j r

L

j
j r

L r l
f

l

−

−

= +

= +

⎡ ⎤
−⎢ ⎥

⎢ ⎥=
⎢ ⎥
⎢ ⎥
⎢ ⎥⎣ ⎦

∏

∑
X Θ   (29) 

步 骤 2  求 解 Num 。 由 于 ( )rΘ 中 参 数 个 数 为

( )1 2r Lr+ + ，则此时的自由度为 ( )2r Lr+ ，又由于 ( )rΘ 中

自由参数的个数等于由 ( )rΘ 所张成的空间的自由度，因此需

对特征向量进行正交化和标准化处理，可得 

 ( ) ( )Num 1 2 1 1 2 2r Lr r r r r L r= + + − − − − = −  (30) 

最后，将得到的最大对数似然函数 ( )ˆln f X Θ 和 ( )rΘ 中

自由参数的个数 Num 代入式(26)，可得 

 
( )

( )

( )

1

1

1

AIC 2ln 2 2

L r NL
L r

j
j r

L

j
j r

L r l
r L r

l

= +

= +

−

−
⎡ ⎤
⎢ ⎥
⎢ ⎥= +
⎢ ⎥
⎢ ⎥
⎢ ⎥⎦

−

⎣

−
−

∏

∑
 (31) 

观察可知，式(31)中的未知量仅为 r 。于是，可通过调

整 { }0,  ,  1r L∈ −" 的取值来改变 AIC 的值，AIC 取得最小

值时所对应的 r 即张量秩 K 。 
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