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摘 要:随着无线局域网的快速发展，人们更加依赖于通过无线接入点 AP来使多个设备同时接入互联网，AP的安全问题也
凸显出来，而通过定位找到非法的无线接入点可以从源头上提高网络信息安全性。通过对接收的细粒度的信道状态信息
( CSI) 的基于形状和基于统计的特征对比，利用峰度和偏度两个特征来对直视路径进行识别，然后利用识别后的直视路径的
CSI幅度进行距离估计和定位，比通常采用的加权平均得到的 CSI值有效，明确了直视路径的信息，消除了多径的影响，信号
更加稳定，定位精度更高。采用市场上商用的标准网卡对提出的方法在两种典型室内环境中进行了实验，验证了采用直视路
径识别机制得到的 CSI幅度信息更加稳定，距离估计更加精确。
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Abstract:With the rapid development of wireless LAN，we are more dependent on wireless access point to access the Internet with multiple

devices at the same time，so the information security of wireless network is also prominent． It can improve the security of wireless network

from the source to locate the rouge AP．In this paper，we use two characteristics of skewness and kurtosis to identify the direct path by com-

parison of the received fine－grained channel state information ( CSI) based on the shape and based on the statistics．After identification the

line－of－sight path information of the CSI amplitude is used for distance estimation and positioning．Comparing the effective CSI commonly

used of the weighted average of the value，this method has clear path information and eliminates the effect of multipath signal interfere so that

it is more stable to signal and more accurate in positioning．We implement the LOS－based localization on commercial 802．11n NICs，and

then evaluate its performance in two typical indoor scenarios．According to the experiment we can find that the accuracy of distance calcula-

tion can be significantly enhanced by proposed method．
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0 引 言
为了使家庭的多个设备同时接入互联网，人们通

常会通过构建无线接入点搭建自己的无线局域网，以

连接笔记本电脑、智能手机、平板电脑等设备，不需要
布线或者改变建筑格局，给生活带来了巨大便利。但
WLAN 的数量迅速增加，在极大地方便网络接入应用
的同时，也存在巨大的安全隐患，如 WiFi 钓鱼陷阱、

WiFi接入点被偷梁换柱等，因此对无线接入点的管理
也变得越来越迫切。无线接入点管理的一个关键部分
是通过无线接入点的信号来确定其位置，即实现 AP
定位。这样做有很多好处，最重要的是有助于找到非
法 AP［1］( rogue access point) 。非法 AP［2］是指没有经
过网络管理人员的同意或授权，私自或非法搭建的

AP。其次在定位算法中，通常假定 AP 的位置已知来
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进行终端定位，因此实现 AP 定位是实现 WLAN 中终
端定位的前提。但是在有些情况下，例如在一个陌生
的环境中，并不知道 AP的部署，这时要想实现终端定
位，首先需要进行 AP 定位，确定环境中 AP 的位置后
才能进行终端定位。明确 AP 的位置，还可以对多个
AP进行合理配置，减少相互干扰、增加信号覆盖范围。
现有室内定位方法的设计思路多是利用 ＲSSI 进

行的，由于室内复杂环境对信号折射、反射、衍射等的
影响，使得接收的信号是多个有不同延时的原始版本

信号的叠加，测得的信号稳定性较差。因此利用从物
理层提取出的比 ＲSSI 更细粒度更稳定的信道状态信
息( channel state information，CSI) 来进行定位。利用
CSI进行定位通常的方法是对几个主要路径的子载波
幅度值进行加权平均，得到有效 CSI，然后使用传播模
型或者指纹进行定位。这不可避免地存在非直视路径
( non－line－of－sight，NLOS) 信号的影响。
对此，文中提出了基于直视路径 ( line－of －sight，

LOS) 识别的定位方法，对 LOS 与 NLOS 之间的区分
特征进行了分析，利用接收端的移动来增大 LOS 和
NLOS 路径上的差别，采用偏度和峰度来进行 LOS 识
别，有效消除了室内多径效应的影响。

1 相关工作
CSI是比 ＲSSI更细粒度的信道特征，采用 CSI 进

行定位，可以充分利用 CSI 的能量、时间、角度和波形
信息，其中基于能量的方法更适合基于传播模型的定

位方法。由于目前主流商用的基于 802．11n 的无线频
段的带宽为 20 /40 MHz，导致信道响应在时域上的区
分度不够，限制了时间分辨率和区分多路径的能力，因

此使用时间进行定位的效果不是特别理想。如果给定
一个系统带宽为 B，允许的最大延时为 tmax ( 一般室内
环境中不超过 500 ns［3］) ，那么相关路径的信道响应采
样数 N可以表示为:

N =?B × tmax」 ( 1)
采用时间进行定位排除后，可以考虑用角度进行

定位。文献［4］中 PinLoc 系统试图根据角度进行定
位，以实现在较大的室内范围粗略地估计出目标的位

置，利用了多径链路相比视距链路有更长时延的特点。
但是该系统受到带宽的限制，不能区分视距分量和多

径分量，而且由于人的身体的影响，会导致一定程度的

角度偏差，使得定位精度不高。
文献［5］利用 CSI 加权平均得到有效 CSI 值，然

后利用有效 CSI值与距离传播模型采用三角方法来进
行定位。由于对多径信息的处理太粗糙，导致定位精
度不高。
文献［6］对 CSI 进行加权处理后，利用无线信号

的 CSI和 ＲSSI作为指纹，采用贝叶斯过滤法进行数据
处理，有效降低了多径影响，提高了接收信号的稳定

性，实现了精确稳定的室内定位。文献［7］采用指数
加权移动平均法，对历史数据赋予不同权重，对是否出

现干扰进行预测，当发现探测到在检测区域的目标之

后，使用一种类似指纹匹配的方式实现目标精确定位。
AP一旦部署，通常位置就固定不动，因此基于指纹匹
配的定位方法虽然精度较高，但是更适合对移动端进

行定位，而不适合对 AP进行定位。
针对上述问题，考虑到简单实用和定位的精度，文

中采用 CSI对接入点进行定位。通过对直视路径的识
别，利用得到的直视路径信息进行距离估计和定位，有

效提高了定位精度。

2 基于 CSI的参数无关定位方法
2．1 CSI概述

1999年，正交频分多路复用技术( OFDM ) 被 IEEE
802．11a作为物理层标准。通过 OFDM，可以将无线信
号发射器和接收器之间的信道响应信息以 CSI［8］的形
式从物理层解析出来。在无线通信领域，CSI 是指通
信链路的信道属性，它描述了信号在信号发射器和接

收器的传播过程中的衰减因子，包括散射、环境衰减、
距离衰减等信息。
在一个平滑衰减的信道中，信道信息可以通过

OFDM 在频域建模为:
y = Hx + n ( 2)
其中，y和 x分别为信号接收端和发射端的向量;

H为信道信息矩阵; n为高斯噪声向量。
由式( 2) 可以得到所有副载波的 CSI计算公式:
H = y /x ( 3)
根据接收端底层驱动的不同，CSI 将被相应分成

不同的副载波组，所以 CSI矩阵 H可以表示为:
H =［H1，H2，…，Hi，…，HN］ ( 4)
其中，N为根据驱动被分成的副载波组数，通常

N =30; Hi 为每一个副载波上的 CSI，表示为:

Hi = H e jsin∠Hi ( 5)

其中， H 和∠Hi 分别为第 i个副载波的振幅和
相位。

CSI是物理层特性，在当前 WLAN 环境中物理层
使用 OFDM，能够避免不同子信道之间的干扰，从中解
析得到的 CSI仅受不同副载波的影响，非常稳定。CSI
利用 OFDM，接收端接收到的一个数据包同时包含多
个副载波的信号信息。如果将无线信号传播信道看作
一个简单的时间线性滤波器，那么每一条信道的响应

脉冲在时间域上的值可以表示为:
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h( τ ) =∑
N

i = 1
α ie

－jθ iδ( τ －τ i) ( 6)

其中，α i ，θ i 和 τ i 分别表示第 i 条路径上信号的
振幅、相位和时间延迟; N 为路径总数; δ ( τ ) 为狄拉
克函数［9］。
通过上述分析可以发现，相对 ＲSSI 而言，CSI 具

有两大优势: ( 1) 能够抵抗来自 2．4 GHz 频段的窄频带
信号的干扰，在静态环境中足够稳定，同时，被干扰时

也能够马上做出反应; ( 2) 能够分辨来自多条路径的
信号，多径效应影响小。
2．2 直视路径问题定义
进行直视路径识别之前，首先对直视路径问题进

行明确。在室内环境中，无线信号通常会通过多个路
径传输。直视路径识别问题是在接收端从多个传输路
径中识别出信号直线传输的路径。
由于直视路径和非直视路径是相互排斥的，可以

用基于统计特征的假设检验框架来进行识别［10］。为
了利用现有的WiFi架构来区分 LOS 和 NLOS，使用物
理层信息 CSI，同时通过接收端的移动增大信号的空
间扰动，使 NLOS 路径产生更多的随机性，而 LOS 路
径基本保持不变，从而有利于利用接收信号的统计特

征识别 LOS 路径。
测量发现，存在一个统一的阈值，能适用于大多数

场景，包括不同的链路长度、发包数量和阻塞环境［11］。
从接收信号中提取的典型特征有均值、标准差、峰度、
莱斯 K 因子等。选择合适的区分特征是进行直视路
径识别的核心，关系到识别效果。
2．3 特征提取
一个可以区分的特征是 LOS 路径识别机制的核

心。现有的特征提取是在时域或空域中进行的，分为
合作和非合作方式，可以利用信号的幅度和角度等信

息。合作式非直视路径识别机制是通过物理上分散布
置的收发器进行连续多点估计实现的［12］。只要有充
分的链路数量，就可以达到很高的精度，非常适合点对

点网络。为了在 WALN 中提取特征，通过分析来自单
一 AP的接收信号来推断 NLOS /LOS 条件进行单链路
( 非合作式) LOS 路径识别。单链路 LOS /NLOS 鉴别
机制大致分为三类，即基于距离测量、基于信道特征和
基于天线阵列。基于信道特征的单链路 LOS 识别机
制能在识别性能和系统要求之间达到更好的均衡，因

此采用基于信道特征的方法来进行识别特征提取。
CSI提供了 CIＲ 的一个采样版本，可以利用 CSI

基于形状和基于统计的特征来进行 LOS 识别的研究。
( 1) 基于形状的特征。
基于形状的特征利用 LOS 和 NLOS 传输之间的

延迟和功率特征的差异。首先分析基于形状的特征

( 平均过量延迟［13］ ) 和基于功率的特征 ( CIＲ 峰
度［14］) 。通常，LOS 条件下有较小的 τm ( 更小的平均

延时) 和较大的 K ( 更尖锐的功率延迟分布) 。
在典型的 LOS 和 NLOS 传输环境下，从 CSI中提

取的 CIＲ 有较短的平均时延和较大的峰度，用一个阈
值来区分 LOS 和 NLOS 会导致高的误识别率。在
WiFi的带宽只有 20 MHz 时，时间分辨率只有 50 ns，
在路径长度小于 15 m 时，路径信息会混合在一个 CIＲ
采样中( 即使工作在 40 MHz，对于室内较短的传输距
离来说也不足以区分多径信息) 。
( 2) 基于统计的特征。
基于统计的特征利用空域中 LOS 和 NLOS 传输

的差异。信号沿 NLOS 路径传输，相比 LOS 路径有更
多的随机性。选择一个基于统计模型的特征( 莱斯 K
因子［15］) 进行分析。在 NLOS /LOS 环境下，接收信号
包络分布通常建模为瑞丽 /莱斯衰减。莱斯 K 因子［16］

定义为 LOS 部分与散射的 NLOS 部分的功率之比。
尽管莱斯衰减能很好地拟合实际分布，但是瑞丽

衰减并不能成功拟合 NLOS 条件，这是因为瑞丽衰减
假定了大致相等的多径分量和功率的均匀分布，更适

合于接收器附近存在大量散射物体的环境。然而在很
多现实 NLOS 场景中，并不符合这些假设。莱斯 K 因
子在 LOS 传输下很小，存在较大误差，直接利用莱斯
K 因子进行 LOS 识别是不可行的。
( 3) 加入移动性的信道统计特征。
两点之间直线最短，直视路径经历最短的信号传

播距离，因此直视路径的信号要比非直视路径的信号

更早到达;如果没有障碍物，直视路径的信号经历更短

的传输距离衰减会更小。因此，可以用不同的特征来
描述功率的延迟特征，如 CIＲ 的形状，用于 LOS /
NLOS 条件的识别。然而大多数的商用无线设备并没
有高分辨率的 CIＲ。因此，研究归结为分析多个接收
信号测量的统计特征。在一般情况下，基于形状的特
征只需要利用无线信道的一个快照就可以产生良好的

性能，然而需要精确的 CIＲ 测量。相反，基于统计的
特征适用性更广，但是需要进行大量的信道测量。
为了能利用商业 WiFi进行直视路径识别，基于统

计的特征通过整合多个观察值来弥补原始 CIＲ 的不
足。基于统计模型的度量像莱斯－K 因子 ( Ｒician－K
factor) 存在较大的误差。特殊的室内地板和相对短的
传输距离使得非直视路径并没有充足的随机性，降低

了理论模型的可行性。
为了在非直视路径上引入更多的随机性，对测量

终端进行移动。如图 1所示，接收端 1 从 ＲX1 移动到
ＲX1’，信号的传输距离、到达角度和信道衰减沿直视
路径改变很小，但沿非直视路径的改变相当明显。然
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而在没有直视路径时，接收端 2 从 ＲX2 移动到 ＲX2’
时，几乎所有的路径都会产生相当大的变化，产生大量

的随机路径。因此可以利用时域和频域的基于分布的
信道统计特征来进行直视路径识别。

图 1 终端移动对传输路径的影响
2．3．1 偏 度
终端加入移动性放大了 NLOS 路径上的信号波

动，增大了非直视路径的随机性。在移动的室内环境
中，因为需要终端位置的变化和模型匹配，选定的特征

要求简单并独立于特定的分布模型。
为了降低识别 LOS 路径时的干扰，利用更稳定的

CSI来区分主导路径，通过滤波减轻 NLOS 路径的长
时延和噪声的影响。从 CSI得到 CIＲ样本方法如下:
( 1) 保留前 10 个 CIＲ 采样。在一个典型的室内

环境中，最大过延迟为 500 ns［3］，时间分辨率为 50 ns，
最多 10个路径样本是相关的多径传播。
( 2) 把接收的 CIＲ样本序列中斜率最大的 CIＲ样

本( 例如两个连续 CIＲ 样本之间区别最大) 作为主导
路径的开始。
( 3) 把最大 CIＲ 样本中与后续样本斜率最大的

CIＲ作为主导路径功率。这是考虑到由于不确定时滞
引起的校准误差，如果下一个 CIＲ 样品超过指标，简
单地丢弃这个 CIＲ序列。
加入移动性后，在直视路径下的接收信号包络分

布几乎是对称的，而在非直视路径下有相当大的偏度。
因此，可以采用偏度特征来量化功率的偏斜度分

布［11］。在数学上偏度定义如下:

s =
E { x － μ} 3

σ 3 ( 7)

其中，x、μ和 σ分别代表测量值、均值和标准差。
通常，偏度特征在 NLOS 条件下有更大的正趋势，

并且存在一个阈值来精确区分 LOS 和 NLOS 的情况。
2．3．2 峰 度
在 LOS 主导的情况下，信道衰落相对平坦。信号

通过直视路径传输同样的距离，归一化到相同的频率

后，从任一个包中收集的 CSI 都是相似的。相反，在
NLOS 主导的情况下，丰富的多径叠加导致更显著的
频率选择性衰落。因此，归一化到相同的频率后即使
从一个包中测量的 CSI也会有所不同。把一个接收到
的数据包的 CSI振幅正规化到中心频率 f0 :

Hnorm( fk ) =
fk
f0
·H( fk ) ( 8)

其中，Hnorm( fk ) 和 H( fk ) 分别为第 k 个载波的原
始和正规化后的幅度; fk 为第 k个载波的频率。
通常，在 LOS 传输下正规化的 CSI 有较小的变

化，因为这个信号传输相同的距离，经历相似的衰减。
然而，利用一个包的 CSI并不足以识别 LOS 路径。即
使对 GHz 的带宽频谱，信号衰减只占很少一部分。在
NLOS 传输条件下，频率选择衰减引起的变化并不足
够大。为了进一步增加在 NLOS 条件下归一化的 CSI
的振幅变化，再次利用了接收机的移动性。在 LOS 传
播的情况下，当接收机轻微运动时，LOS 路径仍然传
输几乎相同的距离。然而在 NLOS 非视距传播时，非
视距路径可能急剧变化，导致不同的传播距离，即使接

收机位置只略微改变。在加入了接收机的移动后，从
多个包中得到的归一化幅度变化在 LOS 传播中是类
似的，但在非视距传播情况下波动明显。
归一化后的 CSI 幅度标准差在 LOS 传输情况下

分布更尖锐，而在 NLOS 传输情况下分布更平坦。
为了量化标准差分布的尖锐与平缓程度，把峰度

作为一个可选的特征。峰度 k定义为:

k = E { x － μ} 4

σ 4 ( 9)

其中，x、μ和 σ分别代表测量值、均值和标准差。
通常，在视距 LOS 条件下的峰度要比 NLOS 条件

下的大，因此存在一个阈值并且有较高精度，可以用来

区分 LOS 和 NLOS 路径。
2．4 直视路径识别
( 1) 预处理。
在测量复杂信道响应时，由于缺少时间和频率同

步会引起相位噪声［13］。在频域的相位变换等价于在
时域的时间延迟，从原始 CSI 样本中计算 CIＲ 样本时
相位噪声会导致未知的时间延迟。通过采用线性修
正［13］来降低由相位噪声引起的 CIＲ校准误差，修正后
的相位与幅度重组为 CFＲ样本，相关的 CIＲ样本是通
过 CFＲ样本经过逆傅里叶变换得到的。用 2．3．1的方
法从主路径提取偏度特征，因为峰度特征是从 CSI 幅
度中得到的，它并不包含前面的归一化过程。幅度转
化为中心频率的方法如 2．3．2。
( 2) 正规化。
为了使 LOS 识别机制独立于功率衰减，通过除以
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它们的平均幅度来正规化 CIＲ 样本和 CSI 幅度测量，
例如在提取所需特征前，设置平均幅度为 1。
( 3) 识别。
用上述方法，利用从 N 个数据包中得到的正规化

后的 CIＲ样本和 CSI 幅度，计算出相应的偏度特征 s
和峰度特征 k。然后 LOS 识别问题转化为经典的二
元假设检验，LOS 条件用 H0 表示，NLOS 条件用 H1

表示。
对于偏度特征，假设检测为:

H0 : s ＜ s th
H1 : s ＞ s th{ ( 10)

对于峰度特征，假设检测为:

H0 : k ＞ k th

H1 : k ＜ k th
{ ( 11)

其中，s th和 k th分别表示偏度特征和峰度特征相关

的识别阈值。
通过测量和预校准，每个特征都有一个统一的阈

值，并且适应不同的场景，包括不同的传输距离，信道

衰减和不同的阻塞情况。给定一个固定的虚警概率
10%，单一特征的识别率能达到 90%，如果同时用两个
特征进行联合识别，则识别概率［11］高达 95%。因此，
在大多数情况下，能够很好地识别出直视路径。
2．5 功率值获取与定位
传统的方法获取有效 CSI 值［6－7］，是在收集到了

频域的信道响应 CFＲ之后，将其进行傅里叶逆变换转
换成时域的 CIＲ。CIＲ由公式( 6) 所示，反映了不同时
延下的信号强度，由此可以大致区分出视距分量与多

径分量。为了得到视距或者接近视距的信息，设定一
个阈值( 如 CIＲ中第一个波峰的 50%) ，将不足阈值的
部分删去，可以消除大部分多径分量和噪声引起的干

扰。在经过时域的多径消除之后，重新将信号进行傅
里叶变换转换到频域中。一般地，如果两个子载波之
间的间隔大于相干带宽的话，它们将独立地衰落。
802．11n的信道带宽在室内环境下大于相干带宽，因此
不同子载波呈现出频率选择性衰落。为了对抗无线信
号的频率选择性衰落，将得到的 30 组子载波组成的
CSI结合到一起。将 30 组子载波的 CSI 进行加权平
均，得到:

CSIeff =
1
K∑

K

k = 1

fk
f0

× Hk ，k∈［1，30］ ( 12)

其中，f0 为中心频率; fk 为第 k 个子载波的频率;
Hk 为第 k个子载波 CSI的幅度。
通过滤波把大延迟的非直视路径信息和噪声去

掉，然后对几个主要路径信号进行加权平均。该方法
因为简单而广泛使用，但是对主路径信息并不明确，而

且不可避免地混入了有较强信号的非直视路径信息，

影响定位的精度。
在进行 LOS 识别后，当存在直视路径时，把 CIＲ

样本中与其相邻的下一个 CIＲ 样本中斜率最大的样
本作为主导路径。当不存在主路径时，可以采用几个
主要路径信息的加权平均值。
则有效 CSI值表示为:

CSIeff =
‖H( fi ) ‖，ith，los － path

∑
fk
f0
‖H( fk ) ‖，k∈［0，30］{ ( 13)

在得到 CSIeff之后，需要研究与距离之间的关系以
实现定位。因为基于 ＲSSI 的信号传播模型已不适用
于 CSI系统，所以需要一个新的方法来表示 CSIeff与距
离 d之间的关系。文献［17］中给出:

d = 1
4π
［(

c
f0 × CSIeff

)
2

× σ］
1
n

( 14)

其中，c为光速; σ 为环境变量; n 为路径衰落指
数。后面两个参数在不同的室内环境中的值各不相
同，需要由实际测量得出。环境变量 σ 表示发射端基
带到 ＲF频段的增益，接收端 ＲF频段到基带的增益以
及天线增益。路径衰落指数 n在不同的环境中取值一
般 2～4。
在获得有效 CSI值后，就可以利用式( 14) 计算测

量点到 AP的距离，得到多组距离值后，在二维平面就
可以利用三边定位法等方法进行定位，计算 AP 的坐
标。由于采用了直视路径的信息，因此定位精度比直
接采用几个主路径信息进行平均来定位的精度高。

3 实 验
3．1 实验设置
3．1．1 硬件配置
实验采用市场上现成的小米路由器 mini 作为

AP，其外置双频全向企业级 PCB 阵列天线两根。接
收端主机采用 Intel NUC D54250WYKH，该主机采用
第四代 Intel核心处理器 i5，安装 Ubuntu 10．04 操作系
统，配置 Intel Wi－Fi Link 5300( iwl5300) 网卡，采用 In-
tel相关固件和开源驱动，有三根全向接收天线，采用
CSI Tool集成工具包可以从网卡中收集 CSI 值［18］，从
接收端对 AP 发送 ping 命令来收集数据，并在 MAT-
LAB 中进行处理。把设备放置在带滚轮的桌子上，以
保证其移动性。在每个测量点收集 1 000 个数据包，
共收集 100个测量点数据。接收端每秒可以从 AP 接
收 500个数据包，则一个测量点需要 1 s 的数据收集
时间。
3．1．2 实验场景
分别在学校的空房间和有人的实验室内进行测
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量，模拟大厅、办公室等室内环境，对提出的方法进行
验证，发射源放置在桌面上。场景如下:
( 1) 12 m* 10 m* 4 m 的空旷房间。
首先在 12 m* 10 m* 4 m 的空旷房间进行测量，

所有的传输路径都存在直视路径，即直视路径占主要

地位，可以忽略多径反射或额外的干扰。
( 2) 10 m* 10 m* 4 m 的实验室。
房间布局如图 2所示。

图 2 实验室的布局
实验在工作日进行，模拟正常的办公室或者有人

的大厅，测量点与 AP位于相同高度的桌面，桌面上有
电脑、书籍、盆栽等物品，座位之间有木制挡板 ( 挡板
为复合材料，厚 2 cm，高 35 cm，图中虚线只为区分座
位用) ，部分测量点可以与接入点通视，部分测量点与

AP之间有挡板阻隔。
3．2 性能评估
3．2．1 精 度
室内定位的误差主要来自于室内较短的传输距离

及复杂环境使得多径传输的信号在接收端进行叠加，

接收信号发生改变，对距离的估计产生误差。基于直
视路径识别的定位方法 LBLM，利用直视路径信息，信
号更加稳定，定位精度更高。
在两种典型室内场景中，LBLM 的平均定位误差

分别可以达到 1．6 m 和 1．8 m，比直接使用 CSI进行加
权平均得到的值进行定位的 FILA 更精确。在空房间
中，传输环境相对简单，两种定位方法都可以得到满意

的定位准确度;在相对复杂的实验室环境中，因为对信

号的不同处理，使得基于直视路径识别得到的信号更

稳定，定位效果更好。
图 3 显示了对 20 组数据每组四个进行定位的累

积定位误差分布。在空房间中，85%的数据点的定位
误差在 1 m 以内，有 30%的精度在 0．5 m 以内;在实验
室中，90%的数据点的定位误差在 2 m 以内，60%的在
1 m 以内。
实验测量的结果误差如图 4所示。

图 3 误差对比

图 4 不同环境下的累积概率密度分布
3．2．2 时 延

LBLM 的时延主要包括两个阶段: 归一化阶段和
定位阶段。归一化阶段主要是指测量和计算有效的
CSI值，并对传播模型参数进行训练。相比于 FILA，
引入了直视路径识别，为了增加识别准确度，需要收集

大量数据包，增加了时间开销。定位阶段都采用三角
形定位方法，时间与 FILA 大致相同。

4 结束语
针对无线接入点的安全问题，采用 CSI信息，利用

直视路径识别机制，直接使用直视路径的参数进行定

位，消除了多径信息的干扰，比采用几个主要路径信息

的加权平均提高了对距离估计的精度，整体定位精度

更高。在空旷房间和工作日的实验室中进行了实验，
验证了基于直视路径识别的定位方法的性能。
当前对利用 CSI进行定位的方法研究已经取得了

很多成果，随着更高带宽的无线信号的使用，对直视路

径识别也会变得更容易。下一步的工作方向是联合利
用 CSI的幅度与其他信息来提高定位精度，特别是高
带宽在无线局域网中的使用，可以提高对多径信息的

分辨率，利用少量数据就可以有效进行直视路径识别，

缩短区分多个路径信息的数据采集时间; 另一方面，

CSI信息的提取必将会对更多的网卡开放，甚至能利
用手机来提取，这样就可以直接在智能手机中利用该

方法进行精确定位。
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