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基于局部线性嵌入和梯度提升决策树的信道状态
信息室内指纹定位算法研究
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摘要 针对室内定位中相邻定位点之间信道状态信息（CSI）指纹特征易模糊和定位算法鲁棒性低等问题，提出了

一种基于局部线性嵌入（LLE）和梯度提升决策树（GBDT）的定位算法。离线阶段，首先将经过预处理的幅值和相

位作为 CSI联合指纹，然后再用 LLE降维前用弹性网络（EN）对联合指纹的不同子载波进行加权，既保证了降维后

CSI指纹的真实性又增强了其独有的特征，最后用基于果蝇优化算法（FOA）改进的GBDT算法训练降维后的数据

以提高 CSI指纹的可靠性和稳定性，并建立指纹库。在线阶段，将待测点的联合指纹代入 LLE+GBDT算法训练

出指纹信息，然后通过与指纹库匹配预测出待测点的物理位置。室内定位实验结果表明，所提算法相较于对比算

法具有较高的定位精度和鲁棒性，具有一定的应用价值。
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Abstract Aiming at the problems such as the low algorithm robustness and easily blurred fingerprint of channel state
information (CSI) in indoor localization, a location algorithm based on locally linear embedding (LLE) and gradient
boosting decision tree (GBDT) is proposed. In the offline stage, first, the preprocessed amplitude and phase are regarded
as joint CSI fingerprints, and then the individual subcarriers of the joint fingerprint are weighted using the elastic network
(EN) algorithm before dimensionality reduction by LLE, which not only ensures the authenticity of CSI fingerprint after
dimensionality reduction, but also enhances its unique characteristics. Finally, GBDT algorithm based on fruit fly
optimization algorithm (FOA) is used to train the reduced dimension data to improve the reliability and stability of CSI
fingerprint, and the fingerprint database is established. In the online stage, the LLE+GBDT algorithm is adopted to find
the fingerprint information of the test point, so that actual physical locations can be predicted by matching with the
fingerprint library. The indoor localization experiments results show that the proposed algorithm has higher localization
accuracy and robustness compared with the comparison algorithm, and has certain application value.
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1 引 言

现如今，各种大型建筑物内部已经成为了人类

活动的主要聚集地，如机场、商场、火车站等，因此

高精度的室内定位成为了基于位置的定位服务

（LBS）［1］的一个热门研究方向。室内定位技术主要

包括几何定位和指纹定位［2-3］，其中指纹定位需要的

设备少、操作简单且定位精度高，被诸多学者当作

研究重点。目前可以作为指纹特征的数据主要有

接 收 信 号 强 度 指 示（RSSI）［4-5］和 信 道 状 态 信 息

（CSI），其中 RSSI是多径幅度叠加的结果，易受多

径效应的影响，从而导致指纹特征不完整；CSI反映

子信道在各个空间的频率特性，因此可将 CSI的幅

度与相位作为联合指纹 ，来保证指纹特征的完

整性。

华盛顿大学的 Halperin等［6-7］于 2010年通过改

写驱动，实现了从商业 Intel 5300网卡中获取Wi-Fi
环境下的 CSI，使得在Wi-Fi环境下获取 CSI成为

可能。到目前为止，已有多篇文献对 CSI指纹定位

进 行 了 深 入 研 究 ，文 献［8］利 用 深 度 神 经 网 络

（DNN）算法进行指纹位置预估定位，但只用了 CSI
的 幅 度 信 息 ；文 献［9］利 用 改 进 的 加 权 K 近 邻

（WKNN）算法进行定位，但只用了 CSI的相位信

息。这两种方法虽然有一定的定位精度，但都不能

完整地表达定位点的指纹特征。文献［10］把 CSI
的幅值和相位结合作为联合指纹 ，然后分别用

Bayes算法和 KNN算法实现室内定位，保证了指

纹特征的完整性，但联合指纹增加了数据维度，从

而导致数据冗余，定位存在延时。为了避免数据冗

余、缩短定位时长，文献［11］和文献［12］分别利用

主成分分析（PCA）和卷积自编码器（CAE）对指纹

特征降维，但降维后的指纹特征不能准确地表达指

纹特征之间的非线性关系，从而导致定位点模糊，

最终影响定位效果。文献［13］指出在室内定位算

法中，合适的机器学习算法比 Bayes算法、KNN算

法和神经网络算法具有更好的鲁棒性，能提高定位

精度。

综上所述，本文提出了一种基于局部线性嵌入

（LLE）和梯度提升决策树（GBDT）的定位算法。首

先采用弹性网络（EN）算法分析每个参考点（RP）上

CSI联合指纹不同子载波的特征，并进行适当的加

权处理，加大相邻参考点之间指纹特征的区别。然

后参照文献［14-15］，用 GBDT算法建立室内定位

模型，同时考虑到 GBDT算法对低维数据具有更高

的预测精度 ，在数据训练之前用局部线性嵌入

（LLE）算法对每个参考点的 CSI联合指纹进行降维

处理。整个定位过程需要提前在Wi-Fi环境下提取

所有参考点的 CSI原始数据，离线阶段将每个参考

点采集到的 CSI数据进行异常值处理和相位矫正，

处理后的幅值和相位作为联合指纹，代入 EN算法

加权，加权后的指纹特征输入 LLE算法对数据进行

局部划分，保留局部最具代表性的数据作为降维后

的数据 ，避免了数据冗余。将这两种算法组成

elastic net locally linear embedding（ENLLE）算法，

最后用 GBDT算法训练降维后的数据，并通过果蝇

优化算法（FOA）的迭代，不断寻求GBDT算法中所

有超参数的全局最优值，从而得到每个参考点的指

纹信息并联合对应的物理位置信息构建指纹库，将

这两种算法组成 FOA-GBDT算法。在整个室内定

位算法中，连接 ENLLE算法和 FOA-GBDT算法，

并简化命名为 LLE+GBDT算法。在线阶段对随

机选取的测试点（TP）进行幅值、相位预处理后，用

LLE+GBDT算法对其进行物理位置估计。

2 CSI数据的采集与预处理

2. 1 CSI介绍

CSI是描述在利用正交频分复用（OFDM）方式

传输信号时发射机与接收机之间信道属性的物理

量。与 RSSI相比，CSI具有更细粒度的物理信息。

采集 CSI信息时，发送端选用对障碍物具有较好穿

透力的 5 GHz Wi-Fi信号，接收端选用终端装有的

无线网卡的天线来收集 CSI数据。Wi-Fi所用的协

议是 IEEE 802. 11n，此协议的无线通信标准是基于

OFDM 和多输入多输出（MIMO）的［16］，故 OFDM
系统的信道模型可以描述为

Y= HX+ N， （1）
式中：Y表示接收信号；X表示发送信号；N表示高斯

白噪声；H表示信道频率响应。

选取 OFDM 系统中的 30个子载波信号作为

CSI原始数据［17］，即 Y= [ H 1，H 2，…，H 30 ]，第 i个子

载波的信道频率响应为

Hi= | Hi | exp ( j∠Hi)， （2）

式中：| Hi |和∠Hi分别表示第 i个子载波的幅度响

应和相位响应，i= 1，2，…，30。
假设有 m根发送天线 n根接收天线，则某一位

置点采集的 CSI数据集可以表示为
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式中：Hnm表示第m个发射天线和第 n个接收天线之

间 CSI的幅度和相位。

所提算法通过 Ubuntu操作系统中提供的函数

将采集到的 CSI幅值数据和相位数据保存成 . dat格
式，供后续定位使用。

2. 2 幅值滤波

实验人员的走动、噪声和室外环境的变化等都

可能使 CSI幅值产生较大波动而出现异常值。为了

在去除异常值的同时保证数据的完整，所提算法将

同一天线中不同子载波的中值作为参考值，将该中

值三倍及以上的幅值视为异常值，并用中值将其替

换。图 1（a）表示滤波前的幅值，图 1（b）表示滤波后

的幅值。从图中可以看出，滤波后无异常值，表明

中值替换法能够有效地去除异常值。

2. 3 相位矫正

在采集 CSI数据时，由于收发设备不稳定，信号

的接入点（AP）与采样点之间信道中心频率不完全

同步会造成载波频移（CFO），AP与采样点之间采

样频率时钟不同步会造成采样频移（SFO），因此实

际获得的第 i个 CSI的相位信息为

θi=∠H ( fi) + 2πω mi
N Δt+ β+ δi， （4）

式中：∠H ( fi)表示真实的 CSI相位；2πω mi
N 和 β分

别表示由 SFO和 CFO引起的相位偏移［18］，mi表示

第 i个子载波的索引号，N 表示快速傅里叶变换

（FFT）的长度；Δt表示非同步时钟引起的时延；δi
表示测量噪声，可忽略。

结合（4）式，采用线性拟合的方法进行相位矫

正［19］，先选取两个中间量 k与截距 b，表达式为

k= θ30- θ1
m 30- m 1

， （5）

b= 1
30∑

i= 1

30

θi。 （6）

再使用 θi 减去 ( kmi+ b)得到校正后的 CSI相
位，表达式为

∠H ( )fi ′= θi- ( )kmi+ b 。 （7）
CSI相位通过上述算法矫正后可抵消 CFO与

SFO引起的偏差，图 2（a）、（b）分别表示线性拟合前

后的相位。

3 基于LLE+GBDT的定位算法研究

所提定位算法需要提前规划好每个 RP的位

置，整个定位过程分为离线阶段和在线阶段两部

分，这两部分的理论原理一致。离线阶段是为了训

练所有 RP，并建立离线指纹库；在线阶段则是为了
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图 1 滤波处理前后对比。（a）滤波处理前；（b）滤波处理后

Fig. 1 Comparison before and after filtering. (a) Before
filtering; (b) after filtering
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训练出 TP的指纹信息，方便与离线指纹库匹配实

现室内定位。首先采集所需采样点的原始 CSI数
据，并进行异常值处理和相位矫正，以便作为联合

指纹；然后用 ENLLE算法降维，最后将降维后的联

合指纹特征用 FOA-GBDT算法训练生成指纹信

息。室内定位流程如图 3所示。

3. 1 ENLLE算法

在采集数据时，实际采集到的 CSI数据是一个

2×3×30的复数矩阵，其中 30代表子载波数，每个

子载波至少采集 1000个数据包。为了避免数据冗

余同时减少计算量，所提算法对 CSI数据进行降

维，但降维会带来另一个突出问题：原始 CSI数据

中同一位置点的不同子载波会产生不同的波动，即

一些子载波幅度会有较大的起伏，一些子载波幅度

仍保持稳定，这是区分不同位置点的重要特征，降

维后的数据会削弱这一特征。为了解决这一问题，

提出了先用 EN回归［20］对同一天线的不同子载波

进行适当的加权，然后用 LLE［21-22］对 CSI数据进行

降维 ，以此提高降维后的数据对复杂环境的表

现力。

LLE算法属于流形学习，将高维数据划分为不

同局部数据的组合，每个局部都用权值最小的邻域

数据代表整体数据，从而实现降维。与其他降维算

法相比，LLE算法能在降维时保持数据局部的线性

特征，最大程度地保证了原数据的真实性。

假设有 L个位置点，每个点包含W 个 CSI数
据，并用 ξ来表示每个点的 CSI联合指纹数据，则

ENLLE算法的主要步骤如下。

1）定义 ξ l1，ξ l2，…，ξ lw是第 l个点的所有原变量

特征，用 P l来标记不同位置的点，有

ì
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ï
ï

ï
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P 1= ω 11ξ11+ ω 12ξ12+⋯+ ω 1Wξ1W
P 2= ω 21ξ21+ ω 22ξ22+⋯+ ω 2Wξ2W

⋮
PL= ωL1ξL1+ ωL2ξL2+⋯+ ωLWξLW

， （8）

式中：系数 ωlw 为原变量特征的属性权重系数，l=
1，2，…，L，w= 1，2，…，W。

2）用 EN回归求解（8）式中的属性权重系数的

最优解，即 ωlw，得出新的 CSI数据，其中 λ2，λ1为给

定常数，可用果蝇优化算法寻求其最优值。

β̂=min ( P l- ξ lβT
2

2
+ λ2 β

2

2
+ λ1 β

1)。（9）

3）假设一个点的W维中所有数据属于同一流

形 A e，e= 1，2，…，a+ 1，计算每个数据的 H(H≥
3)个近邻点，其中 V eh 为 A e与它的 H个近邻点之间

的权重。

A e=∑
h= 1

H

V eh A eh。 （10）

4）通过差平方和取最小值来计算 V eh，即

ì
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A e-∑
h= 1

H

V eh A eh

2

∑
h= 1

H

V eh= 1

。 （11）

5） 保 持 Veh 固 定 不 变 化 ，在 低 维 空 间

W low(W low<W )中对原来的数据点进行重构，用特

征值求解得到的 B作为降维后的数据，即

min
æ

è
çççç∑
e= 1

a+ 1




 






B e-∑
h= 1

H

ω ehB eh

2ö

ø
÷÷÷÷。 （12）

3. 2 改进的GBDT算法

GBDT算法［23］将分类与回归树（CART）中的回

归树作为弱学习器，通过多个弱学习器的“集合”，组

成一个新的强学习器。GBDT采用向前分步法，利

用损失函数的负梯度值作为残差向前拟合构建回归

图 3 室内定位流程

Fig. 3 Process of indoor positioning
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树，最后通过求和每棵回归树误差最小的预测值，从

而得到最终预测结果。上述过程如图 4所示。

假 设 ξ l= [ ]ξl1，ξl2，…，ξlWlow

T
和 P l= ( )xl，yl 分

别表示经过 ENLLE降维后第 l个位置点的 CSI指
纹特征和位置坐标，l= 1，2，…，L。初始化第 1棵
回归树 f0 ( )ξ ，有

f0 ( )ξ = arg min
c
∑
l= 1

L

L o ( )ξ l，c l ， （13）

式中：c l为第 l个位置点的指纹信息估计值；L o为模

型的损失函数。

为了提高定位模型位置预测值的精度，选择具

有高鲁棒性的 Huber作为损失函数，函数中的 δ为

超参数，δ用 FOA寻求最优值。

Lδ[ ξ l，f ( )ξ l ] =
ì

í

î

ïïïï

ïïïï

1
2 [ ]f ( )ξ l - ξ l

2
， || f ( )ξ l - ξ l ≤ δ

δ ( )|| f ( )ξ l - ξ l - δ
2 ， || f ( )ξ l - ξ l > δ

。（14）

然后计算（13）式的残差，拟合下一棵回归树。

第 t- 1棵回归树的残差可以表示为

r tl=-
∂Lδ[ ]ξ l，ft- 1 ( )ξ l

∂ft- 1 ( )ξ l
，l= 1，2，⋯，L。（15）

将 ( )ξ l，r tl 作为第 t棵回归树的训练数据集，将

( )ξ l，r tl 划分出两个子区域 R 1、R 2，每次划分都依照

使得残差与预测值之间差的平方最小来确定最优

切分量 j和切分点 s。

min
js
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c1
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ξ l∈ R1 ( )j，s

( )r tl- c1
2
+ min
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2 ù

û

ú
úú
ú
ú
ú
，

（16）
通过（16）式算出的 ( j，s )来确定子区域的输出值，
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R 1t( )j，s ={ }ξ|ξ ( j )≤ s

R 2t( )j，s ={ }ξ|ξ ( j )> s
。 （17）

重复（16）式和（17）式的划分过程，将第 t棵回归

树 划 分 为 J 个 互 不 相 干 的 子 区 域

R jt( j=1，2，3，…，J )，线性扫描各个子区域的输出

值，找到误差最小的输出值，通过求和得到回归树的

精确预测值。

cjt= arg min
c
∑ξ∈ R jt

Lδ[ ]ξ l，ft- 1 ( )ξ l + c 。 （18）

更新第 t棵回归树，有

ft( )ξ = ft- 1 ( )ξ +∑
j= 1

J

cjt I，ξ∈ R jt， （19）

式中：∑
j=1

J

cjt I是每个回归树的模型，且 I=
ì
í
î

1 ，ξ∈R jt

0 ，ξ∉R jt

。

将 T次迭代生成的回归树进行叠加，有

fT ( )ξ =∑
t= 1

T

∑
j= 1

J

cjt I，ξ∈ R jt。 （20）

GBDT通过最小化损失函数来更新模型，为防

止训练模型发生过度拟合并提升预测精度，又在回

归树模型中加入一个压缩因子 v，0< v≤ 1。最终

GBDT的定位模型为

f ( ξ )=∑
t= 1

T

∑
j= 1

J

vcjt I，ξ∈ Rjt。 （21）

综上所述，GBDT中有很多超参数，如用于构

建 CART的迭代次数 T、压缩因子 v，还有损失函数

的超参数 δ。其中弱学习器的 T过小易造成欠拟

合，过大又会形成过拟合；v过小会导致寻优时间增

加，过大又容易跳过最优值；δ的大小直接影响了损

失函数的性能，因此 δ的选择至关重要；它们共同决

定了 GBDT算法的好坏。为了提高 GBDT的泛化

能力和位置预测的准确性，采用 FOA优化算法对相

关参数进行选择，并命名为 FOA-GBDT算法。

FOA算法仿照果蝇强大的视觉能力及对气味

的敏感性来找食物的特性，通过不断迭代寻找参数

的最优值［24］，搜寻过程如图 5所示。

图 5中 F ly1，F ly2，F ly3共属一个果蝇群，它们在经

过上一次搜索寻优之后分别到达了现在的位置

residuals residuals

location-fingerprint
P-ξ

output results

ξ1ξL ξ2

∑

predicted 
value
c1

predicted 
value
c2

predicted 
value
cL

图 4 GBDT原理示意图

Fig. 4 Schematic of GBDT
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( x 1，y1)，( x2，y2)，( x 3，y3)。
设定果蝇种群的数量为 q，GBDT的超参数群

可表示为

Γ={σ s |σ s= ( σ1s，σ2s，…，σzs) ，s= 1，2，⋯，q}，（22）
式中：σ s为果蝇种群向量；优化的超参数个数为 z。

基于 FOA-GBDT算法步骤如下。

1）初始化 FOA参数，随机给定待优化参数的

初始种群位置 ( xu0，yu0)其中 u= 1，2，⋯，z，搜索范

围 [ xumin，xumax ]和最大迭代次数 TF。

2）确定果蝇个体位置坐标，随机赋予果蝇个体

搜索食物的位置和方向：

ì
í
î

ïï
ïï

xut= xu0+ rand ( )
yut= yu0+ rand ( )

， （23）

式中：rand ( )为随机搜索的距离。

3）确定果蝇坐标与坐标原点的距离 Dut，计算

浓度判定值 Sut：

Dut= xut 2+ yut 2， （24）

Sut=
1
Dut

。 （25）

4）将 GBDT模型预测的准确率作为浓度判定

函数 fs，带入判定值 Sut判定果蝇个体的味道浓度。

5）寻找最优值，求种群中离食物位置最近的果

蝇 F ly max，即求浓度判定函数的极大值 fsmax对应的果

蝇个体 Ibest，有

ì
í
îïï
fsmax= arg max fs( )σ1，σ2，…，σz

Ibest= F ly max
， （26）

6）确定果蝇最佳气味浓度和对应的最佳位置，

该位置为下一次迭代的最优位置：

ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï

fst+ 1= fsmax

xt+ 1= x Ibest
yt+ 1= yIbest

， （27）

7）重复运行步骤 2~6直到满足最大迭代次数

或收敛条件。

3. 3 LLE+GBDT算法

因为 GBDT算法对低维数据的预测精度更高，

所以需要先用 ENLLE对预处理后的数据进行降维，

同时使指纹特征更准确地表达复杂环境的变化。在

后续的数据处理阶段中，为了使 GBDT算法处于最

优状态，又利用 FOA算法优化GBDT算法中的超参

数 的 全 局 最 优 值 ，最 终 建 立 了 高 精 度 的 LLE+
GBDT室内定位算法，工作原理如图 6所示。

4 实验验证

4. 1 实验方案

为了研究 LLE+GBDT算法在实际环境中的

定位性能，在辽宁工程技术大学的实验楼东 302和
南 411分别模拟复杂办公室环境和理想空旷环境

采集数据，实际环境如图 7（a）、（b）所示。选用一

台两天线的 TP-Link路由器作为 AP，发射信号，一

台装有三天线 Intel 5300网卡的笔记本电脑接收信

号，采集各个位置的 CSI数据，设置每根天线采集

30个子载波，每个子载波至少包含 1000个数据包，

最后通过 CSI tool工具提取无线网卡里 2×3×30

Fly1

Fly2

Fly3

fly group
(x,y) (x2,y2)

(x1,y1)

(x1,y1)

food

(0,0)

图 5 果蝇群体觅食示意图

Fig. 5 Schematic diagram of fruit fly population foraging
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图 6 LLE+ GBDT模型流程图

Fig. 6 Flow chart of LLE+GBDT model
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的 CSI 原 始 数 据 。 采 集 到 的 数 据 分 别 在

MATLAB R2019b软件和 Spyder软件上完成数据

处理和最终定位仿真实验。所提算法的定位性能

分别用定位准确度、真实位置和定位结果的估计误

差和累积分布函数（CDF）来判定。

4. 2 采样间隔

为了研究所提定位算法在不同采样间隔下的

定位性能，在辽宁工程技术大学实验楼东 302选取

面积为 4. 8 m×4. 8 m的实验区域，并设置了 3类参

考点，它们的间隔分别是 1. 2，0. 9，0. 6 m，然后分别

用等间隔采样法采集 20、30、81个参考点。本次实

验的采样点分布如图 8所示。

表 1为不同采样间隔的定位性能比较。从表中

可以看出：1. 2 m，0. 9 m和 0. 6 m这 3种采样间隔的

定位准确度始终保持在 97%以上，说明所提 LLE+
GBDT定位算法即使在分米级也能很好地区分不同

的位置；LLE+GBDT算法的训练时间会随着采样

间隔的缩小呈指数型增长，且定位性能也会降低，采

样间隔为 1. 2 m和 0. 9 m的训练时间相差不大且远

远小于 0. 6 m的训练时间。故为了保证能在实验楼

东 302采集足够数量的采样点，同时保持良好的定位

性能，在后续实验中将 0. 9 m作为采样间隔。

4. 3 ENLLE算法对定位性能的影响

ENLLE算法不但减少了模型的训练时间、避

免了信息冗余，还使降维后的 CSI联合指纹能更准

确地表达复杂环境的特征。为了验证 ENLLE算法

的定位性能，选用第 4. 2节中采样间隔为 0. 9 m的

测试集和训练集作为本次实验的实验数据，用第

2. 2节和 2. 3节中的方法对原始 CSI数据进行异常

值处理和相位矫正，将处理后的 CSI的幅值和相位

作为联合指纹，然后分别用 ENLLE+GBDT算法、

LLE+GBDT算法、PCA+GBDT算法进行室内定

位，定位性能比较如表 2和图 9所示。

从 表 2 中 可 以 看 出 ，在 平 均 定 位 误 差 上 ，

ENLLE+GBDT算法比 PCA+GBDT算法降低了

74. 05%，比 LLE+GBDT算法降低了 56. 13%。从

图 7 实验环境。（a）东 302；（a）南 411
Fig. 7 Experimental environment. (a) East 302; (a) south 411

AP

 

sampling interval 0.6 m

sampling interval 0.9 m

sampling interval 1.2 m

图 8 不同采样间隔实验场景图

Fig. 8 Experimental scene diagrams for different sampling
intervals

表 1 不同采样间隔的定位性能比较

Table 1 Comparison of positioning performances at different
sampling intervals

Positioning performance

Positioning accuracy /%
Average positioning error /m

Training time /s

Sampling interval /m
1. 2
97. 8
0. 035
1. 71

0. 9
97. 6
0. 047
15. 33

0. 6
97. 3
0. 063
345. 98

表 2 不同降维算法的定位性能

Table2 Localization performance of different dimensionality
reduction algorithms

Algorithm
PCA+GBDT
LLE+GBDT
ENLLE+GBDT

Average positioning error /m
0. 262
0. 155
0. 068
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图 9 可 以 看 出 ，ENLLE+GBDT、LLE+GBDT、

PCA+GBDT在定位误差小于 2. 5 m时的累积概率

分 布（CDF）分 别 达 到 了 95. 86%，90. 01%，

76. 21%，说明通过 ENLLE算法处理后，每一个采

样点的指纹特征会明显区别于其他点的指纹特征，

因此提升了定位准确率，从而表明了 ENLLE算法

的有效性。

4. 4 果蝇优化算法对定位性能的影响

FOA算法能够快速且准确地找到超参数的全

局最优值，为了验证 FOA算法的优化效果，选用第

4. 2节中采样间隔为 0. 9 m的训练集和测试集数据

作为本次实验的实验数据，用第 2. 2节和 2. 3节中的

方法对原始 CSI数据进行异常值处理和相位矫正，

将处理后的 CSI的幅值和相位作为联合指纹，然后

分别用 FOA，粒子群算法（PSO）［25］和 LightGBM算

法［26］优化 GBDT，设置最大迭代次数为 200。图 10
为这 3种算法的定位准确度分布情况。

从图 10可以看出：GBDT算法在分别经 FOA、

PSO和 LightGBM这 3种算法优化后，定位准确率

分别可以达到 96. 11%，94. 01%，92. 02%；且 FOA
算法在迭代 50次左右时，就使得GBDT算法达到了

最优，定位准确度也始终优于与其他对比算法的优

化结果。这表明了用 FOA算法能快速准确地搜寻

到 GBDT中超参数的全局最优值，是这 3种优化算

法中的最优选择。

4. 5 经典定位算法的鲁棒性能比较

考虑到在实际环境中，复杂环境的影响会导致

数据在采集过程中出现丢失从而导致数据集不完

整，也就是说存在缺失值。经过多次采集实验数

据，并分析统计实验数据发现，缺失值在本次实验

的占比为 2%左右。

缺失值的存在非常考验算法的鲁棒性，为了验

证 LLE+GBDT定位算法的鲁棒性与定位性能，对

所提算法与文献［8］中将 CSI的幅度作为指纹特征，

先 用 density-based spatial clustering of applications
with noise（DBSCAN）算法对幅度指纹特征降噪，

然后用 PCA加DNN算法定位的方法、文献［9］中将

通过线性变换矫正后的 CSI相位作为指纹特征，然

后用改进的WKNN算法定位的方法、文献［10］中

将 CSI的幅度和相位作为联合指纹特征，先用拉依

达准则去除幅值异常值，线性变换矫正相位，然后

用 KNN算法定位的方法进行对比实验。本次实验

在第 4. 1节理想空旷环境中划分出 4. 5 m×8. 1 m
的区域作为实验场地，采样间隔取 0. 9 m，等间隔采

样 60个点，然后对采集到的实验数据集进行修改，

使之组成含有 2%缺失值的对照数据，将这两组数

据分别用以上 4种算法进行定位。表 3为不同算法

在没有缺失值和有缺失值情况下的定位性能比较，

图 11为在有缺失值的情况下，4种算法的累积概率

分布。

从表 3可以看出，缺失值对 LLE+GBDT算法

的影响要小于其他算法。在数据完整的情况下，

LLE+GBDT算法的定位准确率和平均定位误差

略优于联合指纹+KNN和幅度指纹+PCA-DNN
算法，而相位指纹+WKNN的平均定位误差较大。

当数据中存在缺失值时，LLE+GBDT算法的定位

准确率降低了 1. 4个百分点，平均定位误差增加了

2. 28倍；联合指纹+KNN的定位准确度降低了约

2个百分点，平均定位误差增加了 2. 83倍；幅度指

纹+PCA-DNN算法的定位准确度降低了约 3个百
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图 10 不同优化算法的定位准确度

Fig. 10 Positioning accuracy of different optimization algorithms
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分点，平均定位误差增加了 3. 20倍；相位指纹+
WKNN算法的平均定位误差增加了 3. 81倍。

从图 11可以看出，相位指纹+WKNN、幅度指

纹+PCA-DNN、联合指纹+KNN和 LLE+GBDT
算法在数据集存在 2%缺失值的情况下，定位误差

在 2. 5 m 以 内 时 的 累 积 概 率 分 布 分 别 达 到 了

78. 11%，82. 52%，90. 15%，98. 21%，表 明 所 提

LLE+GBDT 算 法 的 鲁 棒 性 要 高 于 相 位 指 纹+
WKNN、幅度指纹+PCA-DNN和联合指纹+KNN
算法。故 LLE+GBDT算法在室内复杂环境的定

位效果最佳，要远优于另外 3种对比算法。

5 结 论

提出了一种基于 LLE+GBDT的 CSI室内定

位算法。该算法将经过幅值滤波和相位矫正后的

CSI数据作为联合指纹特征，通过 ENLLE算法对

CSI数据进行降维的同时突出指纹特征对环境的敏

感性，最后通过 FOA-GBDT算法实现高精度指纹

定位。实验结果表明：LLE+GBDT模型能很好地

适应环境变化，解决了因子载波特征不明显而导致

的“误匹配”问题；当采集的 CSI数据存在缺失值时，

该算法具有良好的鲁棒性，定位性能明显优于联合

指纹+KNN算法和幅度指纹+PCA-DNN算法，定

位准确度始终保持在 95%以上。下一步将对室内

环境下，人员的实时运动轨迹进行研究。
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