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摘　 要:随着无线通信技术的发展,WiFi 信道状态信息(CSI)因其高时间分辨率和丰富的环境特征信息,成为无人机室内定位

的有力工具。 然而,CSI 信号在采集过程中易受自动增益控制(AGC)电路引起的幅值失真,以及复杂室内环境中多径效应与动

态噪声干扰的影响,这些因素严重定位精度。 为解决上述问题,提出了一种融合 AGC 补偿与多尺度异常值处理的 CSI 室内无

人机定位方法。 首先,利用被动式 CSI 嗅探与 Aruco 视觉标识,实现自动化的数据采集与标注,在无人机正常通信过程中非侵

入式地获取 CSI 数据,为后续算法训练提供了高质量数据。 在此基础上,引入基于实时硬件增益反馈的动态 AGC 补偿算法,有
效修正幅值失真,恢复信号的真实幅度。 进一步结合 Hampel 滤波与基于密度的含噪声应用空间聚类( DBSCAN)的多尺度异常

值处理,分别针对孤立的脉冲噪声和密集的噪声团簇进行识别与滤除,增强了信号特征在复杂环境下的稳健性与可靠性。 此

外,构建轻量级的基于 ResNet 架构的一维卷积神经网络(ResNet-1DCNN)模型,从优化后的 CSI 幅值序列中提取深层特征,实现

高效的位置分类。 各项评估指标表明,所提的 AGC 补偿与异常值处理策略能有效改善 CSI 信号质量,使定位模型能够学习到

鲁棒的位置特征。 所提的 CSI 室内无人机定位方法在定位区域上达到了 98% 的整体定位精度,相较于优化前性能提升了

近 29% 。 该方法为解决室内无人机精度定位问题提供了可行的方案,并验证了其在实时场景下的应用潜力。
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Abstract:WiFi
 

channel
 

state
 

information
 

( CSI)
 

has
 

emerged
 

as
 

a
 

powerful
 

tool
 

for
 

indoor
 

drone
 

localization,
 

owing
 

to
 

its
 

high
 

temporal
 

resolution
 

and
 

rich
 

environmental
 

features.
 

However,
 

the
 

accuracy
 

of
 

CSI-based
 

systems
 

is
 

significantly
 

compromised
 

by
 

amplitude
 

distortion
 

induced
 

by
 

the
 

receiver′s
 

automatic
 

gain
 

control
 

( AGC)
 

circuit,
 

coupled
 

with
 

multipath
 

effects
 

and
 

dynamic
 

noise
 

interference
 

in
 

complex
 

indoor
 

environments.
 

To
 

address
 

these
 

challenges,
 

this
 

paper
 

proposes
 

a
 

novel
 

CSI-based
 

indoor
 

drone
 

localization
 

method
 

that
 

integrates
 

AGC
 

compensation
 

with
 

multi-scale
 

outlier
 

processing.
 

The
 

automated
 

data
 

collection
 

and
 

annotation
 

system
 

is
 

established
 

using
 

passive
 

CSI
 

sniffing
 

and
 

Aruco
 

visual
 

markers,
 

enabling
 

non-intrusive
 

acquisition
 

of
 

CSI
 

data
 

during
 

the
 

drone′ s
 

normal
 

communication.
 

The
 

dynamic
 

AGC
 

compensation
 

algorithm,
 

leveraging
 

real-time
 

hardware
 

gain
 

feedback,
 

is
 

introduced
 

to
 

effectively
 

correct
 

the
 

amplitude
 

distortion
 

and
 

recover
 

the
 

true
 

signal
 

amplitude.
 

Furthermore,
 

the
 

multi-scale
 

outlier
 

processing
 

scheme
 

combining
 

Hampel
 

filtering
 

and
 

density-based
 

spatial
 

clustering
 

of
 

applications
 

with
 

noise
 

( DBSCAN)
 

clustering
 

is
 

employed
 

to
 

respectively
 

identify
 

and
 

filter
 

out
 

isolated
 

pulse
 

noise
 

and
 

dense
 

noise
 

clusters,
 

thereby
 

enhancing
 

the
 

robustness
 

and
 

reliability
 

of
 

signal
 

features
 

in
 

complex
 

settings.
 

The
 

lightweight
 

residual
 

network-one-dimensional
 

convolutional
 

neural
 

network
 

( ResNet-1DCNN)
 

is
 

subsequently
 

constructed
 

to
 

extract
 

deep
 

features
 

from
 

the
 

optimized
 

CSI
 

amplitude
 

sequences
 

for
 

efficient
 

location
 

classification.
 

Comprehensive
 

evaluations
 

demonstrate
 

that
 

the
 

proposed
 

AGC
 

compensation
 

and
 

outlier
 

processing
 

strategies
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significantly
 

improve
 

CSI
 

signal
 

quality,
 

enabling
 

the
 

model
 

to
 

learn
 

more
 

robust
 

location-specific
 

features.
 

The
 

proposed
 

localization
 

method
 

achieved
 

an
 

overall
 

accuracy
 

of
 

98%
 

in
 

the
 

test
 

environment,
 

representing
 

a
 

performance
 

improvement
 

of
 

nearly
 

29%
 

compared
 

to
 

the
 

unoptimized
 

baseline.
 

This
 

work
 

provides
 

a
 

viable
 

and
 

effective
 

solution
 

for
 

high-precision
 

indoor
 

drone
 

localization
 

and
 

confirms
 

its
 

potential
 

for
 

real-time
 

application.
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0　 引　 　 言

　 　 无人机技术在近些年来高速发展,室内无人机因其

高度灵活的机动性能,独立自主的自动化作业能力,以及

强大的传感器搭载能力,在需要实现智能化装备升级的

领域备受关注。 室内定位技术作为室内无人机智能化的

前提之一,是赋予无人机感知和行动能力的关键因素,近
些年来学者们对此广泛关注。

随着传感技术的发展,有多种传感技术可以投入到

实际应用,例如 WiFi[1-8] ,低分辨率红外传感技术[9-12] ,蓝
牙[13-15] ,超声波[16] ,惯性导航系统[17-19] ,超宽带[20-24] 。 在

过去很长一段时间,因为室内环境下等卫星信号难以穿

透的原因,室内无人机定位都依赖于自身的传感器进行,
这些技术各自存在一些难以解决的弊端。 基于红外信息

进行定位的系统存在定位距离短,仅在直射视距范围内

可用的问题,对于无人机这种机动性强的设备在实际应

用上有着极大限制[25] 。 尚润钊等[16] 设计了一种基于超

声波的室内定位系统,能搭载在室内机器人、小车等设备

上,可以随意移动至任何室内环境的位置进行检测和定

位,测试结果表明在室内环境下取得了较好的定位精度,
但是基于超声波的室内定位技术受环境温湿度影响大且

信号传输衰减严重,实际可以定位的有效范围有限,并不

适用于室内无人机定位。 基于惯性导航系统的无人机室

内定位存在着严重的累积误差,难以解算出无人机在真

实世界的绝对坐标,可以作为无人机室内定位技术的补

充,但是无法独立自主的进行运行部署。 因此亟须一种

在室内环境下可以弥补上述问题的室内定位解决方案。
随着 WiFi 技术的日益成熟和日常生活中的逐渐普

及,WiFi 信号也能覆盖在室内的每个角落。 如何有效利

用日常生活中的 WiFi 信号来实现通信感知一体化的室

内定位系统成为这些年的热点研究方向。 在 WiFi 室内

定位的早期研究中,因为技术或者设备的局限性,大都基

于 WiFi 的信号接收强度值(received
 

signal
 

strength,RSS)
进行距离与对应信号值的建模或基于模式学习的方法实

现在参考点(access
 

point,AP)下目标设备的位置信息获

取。 Haider 等[26] 提出了对 WiFi
 

RSS 指纹数据进行前处

理和后处理的算法,来减少复杂室内环境导致的指纹数

据库性能下降的问题,结果表明该系统能够提供 4 m 的

室内定位精度,成功率高达 95. 94% 。 但 RSS 信号因为数

据特征维度单一,并且 RSS 的定位精度不能满足无人机

在室内飞行的基本要求。 而每个 AP 仅能给提供一个信

号强度值,在无人机的定位部署方面并不方便。
随着通信技术的发展,802. 11n 标准后引入的 WiFi

信道状态信息(channel
 

state
 

information,CSI)很好的解决

了这些问题。 CSI 信号相比 RSS 具有更加丰富的特征维

度,以及对于变化环境下有着更好的细粒度的感知能力。
传统的方法需要依赖室内无人机搭载各种传感器设备进

行定位,而室内飞行作业的无人机往往都是微型无人机,
其带载能力有限。 在不需要室内微型无人机搭载额外

CSI 传感器的情况下,实现无接触的被动式定位显得尤

为重要并更具有实用价值。 基于指纹进行室内定位的方

法则具有精度高、算法灵活、且对硬件设备要求不高的优

点,再结合深度学习强大的数据特征挖掘能力,能够提高

系统的定位精度。 Wang 等[27] 提出了一种名为 DeepFi 的
系统,利用深度自编码器提取原始 CSI 幅度的特征,将自

编码器的权重记录为新的指纹,实验结果表明 DeepFi 实
现了较好的精度。 在此基础上 Wang 等[28] 又提出一个名

为 CiFi 的指纹定位系统,结合视觉领域常用的卷积神经

网络( convolutional
 

neural
 

network,CNN),将同一个位置

60 个数据包的到达角值构建出 60×60 的图像送入 CNN
网络进行分类,卷积神经网络能够更好地提取图像特征,
性能优于之前的 DeepFi。 受限于当时硬件设备和算法研

究,这些方法难以进一步提高精度。
在基于 WiFi-CSI 的室内定位系统中,自动增益控

制( automatic
 

gain
 

control,AGC)电路造成的幅值失真是

一个需要特别关注的问题。 由于 AGC 会根据接收信号

的强度调整其增益,这会在 CSI 的幅值上引起变化,进
而影响定位结果的准确性。 在定位系统中,希望利用

到 CSI 幅值反映的无人机和 CSI 传感器之间的距离变

化信息,但是 AGC 的干预会影响这一信息,使得基于

CSI 幅值的定位算法基本无法提取出与距离相关的重

要定位特征。 对于使用 CSI 幅值信息的定位系统,消除

由 AGC 电路引起的幅值失真影响至关重要。 同时,无
线通信中的噪声干扰和环境干扰极有可能引起 CSI 数

据中的异常值,而且动态变化的室内环境中,由于移动

物体的存在,CSI 数据中也可能频繁出现突变异常值和

高密度异常值。
针对上述问题,该研究提出了一种融合 AGC 补偿与

多尺度异常值处理的 CSI 无人机室内定位方法。 在数据



116　　 仪　 器　 仪　 表　 学　 报 第 4 6 卷

采集方面,使用被动式 CSI 嗅探结合 Aruco 视觉标识,实
现了自动的 CSI 数据采集与标注,显著提升了无人机的

CSI 采集效率。 设计的 AGC 补偿算法通过引入线性缩放

系数,有效消除了自动增益控制引起的幅值误差,恢复了

CSI 信号的真实幅度。 同时,AGC 补偿算法还能显著抑

制 AGC 电路在增益调整过程中产生的额外噪声干扰。
进一步,为了提升 CSI 信号在复杂环境下的稳健性,设计

了多尺度异常值处理:Hampel 滤波用于识别并剔除突变

异常值,基于密度的含噪声应用空间聚类( density-based
 

spatial
 

clustering
 

of
 

applications
 

with
 

noise,DBSCAN)算法

则用于检测并抑制高密度噪声区域,进一步增强了 CSI
信号的稳健性。 构建了轻量化的基于 ResNet 架构的一

维 卷 积 神 经 网 络 ( residual
 

network-one-dimensional
 

convolutional
 

neural
 

network,ResNet-1DCNN),用于 CSI 幅

值指纹的特征提取与分类,该网络显著提升了模型在复

杂的
 

室内环境下的泛化能力,确保了 CSI 定位结果的准

确性和稳定性。

1　 室内无人机定位方法原理

1. 1　 方法概述

　 　 该研究提出一种融合 AGC 补偿与多尺度异常值处

理的无人机定位方法,实现了面向通用室内无人机的室

内定位。 此方法以 CSI 为核心,结合自动采集与标注技

术,信号优化与异常值处理算法与深度学习模型,构建完

整的室内定位系统,整体框架如图 1 所示。

图 1　 无人机 CSI 定位方法架构

Fig. 1　 Drone
 

CSI
 

positioning
 

method
 

architecture

　 　 该方法利用被动式 CSI 嗅探和 Aruco 视觉标识技

术,可以不对无人机硬件改造,实现对无人机正常通信过

程中的 CSI 数据自动采集与标注。 针对 CSI 振幅受接收

端 AGC 电路机制影响而产生的幅值误差,设计了基于实

时 AGC 反馈的动态补偿算法,可以在存在较大干扰的环

境中,实现 CSI 幅值的精确补偿。 设计的 Hampel 滤波算

法与 DBSCAN 聚类算法结合的多尺度异常值处理算法,
Hampel 滤波算法识别并剔除由环境变化和干扰引起的

突变异常值,DBSCAN 算法聚类减少短时突发噪声和过

滤密集噪声团簇,提高 CSI 信号的可靠性和稳定性。 设

计的 ResNet-1DCNN 模型,用于提取 CSI 幅值指纹中的时

序特征,完成对无人机空间位置的精确分类与识别。
1. 2　 CSI 数据采集与标注

　 　 为实现对室内无人机的通用、高效定位,提出一种基

于被动式嗅探的 CSI 采集方法,无需对无人机进行任何

硬件改造, 具备良好的适配性与隐蔽性。 系统采用

ESP32-S3 微控制器作为 CSI 采集终端,该芯片原生支持

IEEE
 

802. 11b / g / n 协议,开放 WiFi
 

MAC 层接口,可在 20
或 40

 

MHz 带宽下获取包括 CSI 数据、AGC 增益、接收信

号强度指示(received
 

signal
 

strength
 

indicator,RSSI)、背景

噪声与发送端 MAC 地址在内的物理层信息。 被动式嗅

探的核心在于不干扰目标设备的正常通信行为,系统利

用互联网控制消息协议( internet
 

control
 

message
 

protocol,
ICMP)向无人机发送标准回显请求,通过其网络协议栈

默认应答行为获取 WiFi 响应数据包,并从中解析出 CSI
数据。 该过程无需无人机配合,也不会触发异常检测机

制,实现对通信过程的隐式监听和物理层特征提取。
ESP32-S3 支 持 通 过 用 户 数 据 报 协 议 ( user

 

datagram
 

protocol,UDP)与串口实时传输采集到的 CSI 数据,同时

结合 消 息 队 列 遥 测 传 输 ( message
 

queuing
 

telemetry
 

transport,MQTT)协议进行远程配置,利用 SmartConfig 完

成设备快速联网,从而构建出一套轻量、低功耗、完全透

明的 CSI 被动采集框架。
该方法使用摄像头借助 Aruco 图像标识码,配合 CSI

的采集系统即可实现自动的 CSI 数据采集标注。 Aruco
标识码是一种特殊的二维码标记,由可以确定其标号的

二进制的黑白相间的色块矩阵组成[29] ,有着定位速度

快、精度高的优点,在无人机的应用领域,一直以来被广
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泛用于作为引导无人机降落的重要工具[30] 。 此方法使

用 Aruco 码 CSI 信号自动标记位置坐标。
在实验区域的空地上张贴若干已知相对坐标的

Aruco 标识码,实验区域的天花板区域布设 3 枚基于

ESP32-S3 微控制器的 CSI 传感器,实现对于无人机 CSI
数据的被动式嗅探获取。 提出的无人机 CSI 信号自动采

集与标注系统框架如图 1 所示。 在进行采集作业前,无
人机、CSI 采集设备和上位机会连接进入同一个 WiFi

 

AP
节点,用于局域网通讯。 开始采集 CSI 数据时,上位机会

向无人机发送起飞指令以及图像帧获取指令,无人机进

行自检后会回传视频帧数据并起飞。 当检测到视觉范围

内的 Aruco 标识码后,上位机会解算所有 Aruco 标识码在

无人机坐标系下的坐标。 然后会获取无人机在 Arcuo 坐

标系下的坐标,再通过 Aruco 标识码之间已知的相对位

置信息。 无人机便获取到了在真实世界中的绝对坐标

值,也就是标签信息。
上位机根据坐标信息, 通过比例 - 积分 - 微分

(proportional-integral-derivative,PID) 算法来控制无人机

的运动。 其中无人机的控制指令是设置横滚、俯仰、油门

和偏航 4 个通道。 当到达指定的采集位置时,上位机向

CSI 传感器发送 CSI 数据的获取指令,保存 CSI 数据与此

时的绝对坐标,作为无人机 CSI 数据的位置标签。 在完

成当前点的数据采集后,上位机会通过程序进行最短路

径,规划导航至下一个最近的待采集点进行数据采集。
循环往复,直至数据采集完成。
1. 3　 AGC 补偿与多尺度异常值处理的 CSI 幅值优化

　 　 1)
 

基于 AGC 补偿的 CSI 幅值优化算法研究

CSI 振幅在不同位置中通讯的稳定性通常是由接收

器的 AGC 硬件电路实现的。 CSI 幅值常受到接收端

AGC 电路的影响,该电路根据接收信号强度动态调节放

大器增益,虽能稳定通信,但会导致 CSI 幅值失真,进而

影响定位精度。 因此,为提升 CSI 在室内无人机定位中

的鲁棒性,因此为了消除 AGC 的影响并保证设备的正常

通信,可以采用补偿 CSI 幅值的方法。 此处所采用的

ESP32-S3 芯片在新版开发固件中开放了实时 AGC 增益

接口,使得系统可直接读取底层增益值,在存在较大干扰

的环境中,实现 CSI 幅值的精确补偿,使得 AGC 控制更

加精确和稳定。
发射端发送一个固定功率的信号,并经过空间传播

到达接收端。 接收端根据接收信号的强弱对该信号进行

一定倍数的放大,这是由于后级电路中的 AGC 引起的。
这种放大导致经过后级电路处理得到的 CSI 数据中引入

了 AGC 带来的误差。 AGC 误差会使得从原始 CSI 数据

中提取的 CSI 幅度指纹不符合路径损耗模型,从而导致

定位精度的严重下降。 AGC 引起的幅度误差如式( 1)
所示。

H(k) = αAGC H(k) e j∠H(k) (1)
其中, αAGC 是幅度误差因子。
为了消除幅值误差,该研究基于实时获取的 AGC 增

益值提出了一种 CSI 幅度优化方法,此方法可以消除

AGC 的影响并获取到真实的 CSI 幅度指纹,具体的计算

如式(2)所示。

ρ = 1
10AGCgain / 20 (2)

其中, ρ 为缩放系数。 在这里,AGCgain 表示获取到

的 AGC 的增益值,它是以分贝为单位的。
为了将 AGC 增益转换为线性的缩放系数,将 AGC

增益从分贝转换为线性值。 想要进行幅值补偿,所以再

取其倒数。 进一步的将每一个 CSI 子载波使用缩放系数

进行补偿,即:

􀭾H(k) = ρ∗H(k) = H(k)
10AGCgaink / 20 (3)

其中, H(k) 表示 CFR 计算下的 CSI 实部和虚部值,
二者需要同时进行消除,消除后的 CSI 幅值表示为:

􀭾H(k) = (􀭾Hreal(k)) 2 + (􀭾H imag(k)) 2 H(k) (4)
通过式(1) ~ (4),即可对 CSI 传感器获取到的 CSI

幅值进行还原。 推导出另一种基于实时硬件层增益反馈

的动态 AGC 补偿算法,算法架构如算法 1 所示。

算法 1:基于实时硬件层增益反馈的动态 AGC 补偿算法

输入:
AGCgaink: 硬件底层反馈的实时 AGC 增益,单位为分贝(dB)
H(k): ESP32-S3 中获取到的原始 CSI 信号

输出:
􀭾H(k) : 实时 AGC 增益补偿后的 CSI 幅值

1　 将获取到的实时 AGC 增益转换为线性的补偿系数

2　 for
 

H(k)中的每一条子载波数据
 

do
3　 根据式(3)、(4)计算缩放后的 CSI 幅值

4
 

end

　 　 2)
 

Hampel 与 DBSCAN 聚类的异常值处理算法

由于 CSI 信号在复杂室内环境中常常受到多径效

应、动态干扰以及环境噪声的影响,其幅值数据中不仅会

出现孤立的突变异常,还可能形成高密度异常区域,这显

著降低了定位模型的稳定性和准确性。 针对这一问题,
研究采用了多尺度异常值处理方法,对不同类型的 CSI
异常数据进行有效识别和抑制。 Hampel 滤波作为局部

异常检测工具,基于中位数和中位数绝对偏差对幅值进

行筛选,能够快速剔除短时突发的孤立异常值,提高信号

的瞬时稳定性。 然而,Hampel 滤波在处理高密度异常区

域时效果有限,因为其依赖于局部统计特征,容易将密集

的异常点误识为正常数据。 为解决这一问题,进一步引
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入 DBSCAN 算法,利用其对高密度区域和稀疏异常点的

优越识别能力,检测并剔除大面积聚集的噪声数据。
DBSCAN 能够基于数据点的密度分布自动区分正常信号

和异常团簇,显著增强了 CSI 信号在复杂环境下的稳健

性,确保了定位特征的完整性和可靠性。
Hampel 滤波器的原理如式(5)所示。
σ = μ( x i - μ(x) ) (5)
其中, μ 通过计算每个采样窗口的中值,计算中值绝

对偏差 σ 来判断是否存在异常值。 在实验中将估计标准

差的倍数 γ 设置为 10。 对于每个采样窗口,如果任何采

样值超出封闭区间[μ - γσ,μ + γσ],则将其视为离群

值,并用该窗口的中值进行替代。
DBSCAN 是一种无监督的聚类算法,在基于 CSI 的

室内定位系统应用中,可以将每个经过 Hampel 滤波后

的 WiFi-CSI 幅值数据点视为一个多维空间中的样本

点。 然后,将这些样本点输入 DBSCAN 算法中进行聚

类。 通过调整 DBSCAN 算法中的参数,可以控制聚类

的敏感度。 在聚类完成后,DBSCAN 算法会将样本点划

分为核心点、边界点和噪声点。 核心点是位于高密度

区域中的数据点,边界点是位于核心点邻域但自身不

是核心点的数据点,噪声点则是位于低密度区域中的

数据点。
1. 4　 基于深度残差网络的 CSI 分类定位算法

　 　 在本研究中,室内环境被划分为多个预定义的区域,
每个区域的 CSI 幅值特征在统计意义上具有相对稳定的

模式。 因此,可将定位问题建模为一个多类别分类任务:
通过神经网络学习 CSI 与空间位置之间的映射关系,从
而判断无人机当前所属的位置类别。 相较于传统的回归

定位方式,分类方法在多径干扰复杂、信道波动剧烈的环

境中更具鲁棒性与泛化能力。
本节构建的 ResNet-1DCNN 深度残差网络,用于

CSI 幅值指纹分类。 相较于普通卷积神经网络,ResNet
通过引入残差连接解决深层网络中的梯度消失与梯度

爆炸问题。 同时,残差结构通过特征复用机制保留输

入数据的空间分布特性,增强网络对 CSI 幅值指纹的细

粒度特征提取能力。 针对 CSI 信号的一维时序特性,如
图 2 所示,此方法对传统 ResNet 进行结构重构:将二维

卷积核替换为一维卷积核以适配时间维度特征提取,
在残差模块中嵌入批归一化层加速收敛并抑制协变量

偏移,同时引入自适应池化层优化特征降维效率。 为

避免过拟合,仅对骨干网络重复 4 次进行搭建,实现轻

量化设计,最终由全连接层与 Softmax 函数输出类别概

率分布。 该架构通过端到端学习机制,在保证模型泛

化能力的同时,显著提升了 CSI 指纹分类的鲁棒性与准

确性。

图 2　 ResNet-1DCNN 示意图

Fig. 2　 Diagram
 

of
 

ResNet-1DCNN

2　 实验结果及认证

2. 1　 实验设置及数据采集

　 　 实验中使用的设备如图 3 所示,CSI 传感器的核心是

ESP32-S3 微控制器开发板。 同时为了保护该传感器并

确保其长时间可靠使用,设计了一个 3D 打印的外壳进行

组装保护。 本实验定位的目标设备是一台大疆公司开发

的型号为 Tello 的室内微型无人机。 实验环境如图 4 所

示,位于一个会议室大厅中间的定位地毯区域。 该区域

被划分为 12 个均匀间隔的采样区域,用于进行指纹数据

的采集。 总共使用了 3 个 CSI 传感器,分别安装在天花

板区域的正中间和两侧。
在采集过程中,使用无人机在 1 m 高度进行数据的

自动采集。 为了快速验证所提出的数据优化算法的有效

性和精确性,在图 4 所示的每个采样中心点周围的方形

区域内进行随机采集数据,并将其作为该区域的指纹数

据,用于指纹定位。
在数据集的构建方面,本章节连续使用无人机采集

了 4 天的 CSI 指纹数据。 数据采集的第 1 和第 2 天,在
每个采样区域采集 1

 

000 帧 CSI 数据,总共 12 个区域,每
个区域 2

 

000 帧的 CSI 数据作为训练集。 第 3 天在每个
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图 3　 CSI 数据采集的一体化嗅探设备与无人机

Fig. 3　 Integrated
 

sniffing
 

device
 

and
 

drone
 

for
 

CSI
 

data
 

collection

图 4　 实验环境实景

Fig. 4　 Realistic
 

picture
 

of
 

experimental
 

environment

中心点区域采集了 500 帧 CSI 数据作为验证集,用于模

型训练。 第 4 天每个区域采集 300 帧 CSI 数据作为测试

集,用于评估模型的分类效果。
在评价指标方面,采用常用的分类指标,包括准确率

(Accuracy)、精确率( Precision)、召回率( Recall) 和 F1-
Score,来评估数据优化前后的效果。 计算公式如式(6) ~
(9)所示。

Accuracy = TP + TN
TP + TN + FP + FN

(6)

Precision = TP
TP + FP

(7)

Recall = TP
TP + FN

(8)

F1-Score = 2 × Precision × Recall
Precision + Recall

(9)

2. 2　 实验结果

　 　 本节使用 ResNet-1DCNN 网络,根据上述的实验设

置和训练集数据进行指纹分类定位模型的训练,具体训

练配置如下所述。 训练过程中,将总训练周期( Epochs)
设置为 500 代,保证模型收敛。 优化器选用 Adam,以利

用其自适应学习率特性实现高效、稳定的参数更新。 为

防止过拟合并提升训练效率,引入了一种动态早停策略:
若模型在连续 50 个训练周期内,其在独立验证集上的损

失函数值均未出现显著下降,则判定其性能已趋于饱和,
随即自动终止训练流程,并保存当前验证集性能最优的

模型权重。
经过 AGC 补偿和异常值处理后的混淆矩阵如图 5

所示。 从图中可以看出,除(0,0)和(1,2) 区域外,整体

定位精度稳定在 96% 以上,展现出良好的分类效果。 实

验结果表明,所提出的 AGC 补偿算法有效抑制了增益引

起的幅值误差,而多尺度异常值处理进一步消除了复杂

环境中的异常扰动,显著提升了模型的鲁棒性和指纹定

位精度。

图 5　 AGC 补偿和异常值处理后的混淆矩阵

Fig. 5　 Confusion
 

matrix
 

after
 

AGC
 

compensation
and

 

outlier
 

processing

2. 3　 AGC 补偿的 CSI 幅值优化算法有效性验证

　 　 在测试集上,对比了原始未经处理的 CSI 幅值和补

偿算法补偿后的 CSI 幅值的结果,如图 6( a) 所示。 在

(0,0)、(3,0)、(0,1)、(1,2)、(3,2)区域,原始未经处理

的模型结果不够理想。 如图 6(b)所示,在经过实时 AGC
增益补偿后,在(0,0)、(3,0)、(0,1)、(1,2)、(3,2)区域

精度相比补偿前的 31% 、65% 、52% 、52% 、57% 提升到

100% 、93% 、99% 、80% 、70% 。 从整体情况来看,经过实

时 AGC 增益补偿后各个区域的模型定位精确率均有较

大的提升。
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图 6　 CSI 幅值的 AGC 补偿前后的指纹定位混淆矩阵对比

Fig. 6　 Comparison
 

of
 

fingerprint
 

localization
 

confusion
 

matrix
 

before
 

and
 

after
 

AGC
 

compensation
 

of
 

CSI
 

amplitude

具体的评价指标参数如表 1 所示,其中,原始的 CSI
整体定位准确率为 78% ,经过实时硬件层增益反馈的

AGC 补偿后的 CSI 幅值定位精度达到了 95% ,有较大幅

度的提升。 这些结果表明,在基于 WiFi
 

CSI 幅值的定位

方法中,AGC 补偿对整体系统性能有着重要的帮助。 硬

件上的动态 AGC 补偿优化了 WiFi 通信过程的稳定性,
但同时也破坏了作为指纹定位时 CSI 幅值的变化特性。
因此,经过 AGC 补偿后的 CSI 幅值可以帮助模型更容易

学习到与位置有关的特征信息,获得质量更高的数据,提
升定位分类的精度,体现在评价指标准确率、精确率、召
回率和 F1-Score 上都有明显的精度提升。
2. 4　 异常值处理算法有效性验证

　 　 如图 7 所示,对异常值处理算法优化前后的信号进

行了可视化的对比分析。 图 7( a) 为经 AGC 补偿后的

　 　 　 　表 1　 CSI 幅值的 AGC 补偿前后的指纹定位结果
Table

 

1　 Fingerprint
 

localization
 

results
 

before
 

and
 

after
 

AGC
 

compensation
 

of
 

CSI
 

amplitude (% )

CSI 准确率 精确率 召回率 F1-Score
原始 CSI 78 85 78 78

补偿后 CSI 95 96 95 95

图 7　 优化算法前后的 CSI 幅值 3D 映射图对比

Fig. 7　 Comparison
 

of
 

CSI
 

amplitude
 

3D
 

mapping
 

before
 

and
 

after
 

optimization
 

algorithm
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原始 CSI 幅值数据,首先对这数据应用了实时 AGC 增益

补偿算法进行处理。 然后,应用了 Hampel 滤波器和

DBSCAN 聚类算法进行异常值处理。 从图 7( b) 可以明

显看出,在经过 Hampel 滤波处理后,原始信号中的波形

突变值得到了有效消除,信号整体趋于平滑。 然而,处理

后的数据中仍然存在一些密集分布的异常值点。 如

图 7(c)所示,经过 DBSCAN 聚类算法处理后,CSI 幅值

数据的波形分布变得更加集中和稳定,异常值点得到了

更为彻底的剔除。 多尺度异常值处理方法显著提升了

CSI 幅值数据的质量,使信号特征更加突出。 这种优化

方法可以提高定位系统的性能,确保定位结果更加可靠,
使室内指纹定位更加准确。

经过异常值处理后的指纹定位混淆矩阵如图 5 所

示,与图 6 的指纹定位混淆矩阵相比,可以看出整体的定

位精度比仅使用实时 AGC 补偿的 CSI 优化算法的效果

有了较大的提升。 在(3,0) 区域精度从 93% 提升到了

100% ;(1,2)区域精度从 80%提升到了 92% ;(3,2)区域

从 70%提升到了 98% 。 从整体情况来看,经过异常值处

理后,在异常值较为密集的区域中定位精度有着较大提

升。 在评价指标方面, 如表 2 所示, 经过 Hampel 和

DBSCAN 异常值处理后,准确率、精确率、召回率和 F1-
Score 均达到了 98% ,相较于仅使用实时 AGC 补偿的优

化算法的效果平均提升了 3% ,有着较好的精度提升。 这

些结果表明,异常值处理显著增加了模型的鲁棒性,提高

室内指纹定位的准确性,使系统具备抵抗瞬时噪声和环

境动态变化的能力,为后续无人机室内定位的高精度与

高稳定性的发展打下基础。

表 2　 异常值处理前后的评价指标对比

Table
 

2　 Comparison
 

of
 

evaluation
 

indicators
 

before
 

and
 

after
 

outlier
 

processing (% )

CSI 准确率 精确率 召回率 F1-Score

处理前 CSI 95 96 95 95

处理后 CSI 98 98 98 98

2. 5　 在线场景的可行性验证

　 　 为了评估所提出方法在在线场景的实时部署能力,
此节对 AGC 补偿、多尺度异常值处理,ResNet-1DCNN 模

型的计算开销与时间消耗进行了系统分析。 实验在配备

ESP32-S3 微控制器和上位机上执行,ESP32-S3 执行 CSI
采集与预处理,在上位机上执行数据处理与定位结果输

出。 系统实时采样频率设为 50
 

Hz,在线运行时间持续

30
 

min,用于评估各模块的持续性能表现。
在在线场景下,系统需同时执行 CSI 数据嗅探、预处

理、模型推理与数据传输等任务。 为全面评估其实时性

能,本节选取 3 个指标:1) 平均处理时长:模块对单帧

CSI 数据完成计算的平均时间,用以反映算法实时响应

能力;2) 中央处理器( central
 

processing
 

unit,CPU) 占用

率:模块运行过程中处理器的平均忙碌比例,用于衡量系

统负载水平;3)内存占用:模块在执行期间对静态随机存

取储存器(static
 

random-access
 

memory,SRAM)或伪静态

随机存取储存器 ( pseudo
 

static
 

random
 

access
 

memory,
PSRAM)的峰值使用量,用以评估资源可行性。

从表 3 中可见,ESP32-S3 端执行的 CSI 采集、AGC
补偿与 Hampel 滤波模块,平均处理时长分别为 0. 63、

 

0. 18 和 0. 23
 

ms,占总采样周期的比例均低于 15% ,表明

ESP32-S3 端处理具有良好的实时性与裕量。 3 个模块的

内存使用量分别为 0. 14、 0. 23 和 0. 36
 

MB, 未超过

ESP32-S3 片内 512
 

KB
 

SRAM 的可用范围,充分说明
 

ESP32-S3
 

的资源足以满足在线预处理的计算需求,验证

了其在在线采集中的稳定可行性。

表 3　 在线场景下各模块性能指标对比

Table
 

3　 Performance
 

indicators
 

of
 

various
 

modules
 

in
 

an
 

online
 

scenario

模块 平均处理时长 / ms CPU 占用率 / % 内存占用 / MB

CSI 采集 0. 63 8. 7 0. 14

AGC 补偿 0. 18 5. 3 0. 23

Hampel 滤波 0. 23 7. 0 0. 36

DBSCAN 聚类 2. 10 15. 8 5. 60

ResNet-1DCNN 17. 60 46. 2 18. 00

　 　 在上位机端执行的 DBSCAN
 

聚类算法与
 

ResNet-
1DCNN 模型推理计算开销相对较高,但借助

 

GPU 并行

加速,其整体处理时长仍处于可接受范围内。 DBSCAN
 

模块平均处理时长为 2. 1
 

ms,仅占采样周期的 10. 5% ,
CPU 占用率约为 15. 8% ;ResNet-1DCNN 推理阶段耗时

17. 6
 

ms,占采样周期约 88% ,由于推理计算与数据传输

存在时间重叠,系统总体延迟控制在 25
 

ms
 

以内,完全满

足无人机室内定位系统的实时性需求。
综上,提出的模型规划策略实现了在线场景下对被

动式
 

CSI
 

信号的高效采集、实时预处理与轻量化深度模

型推理的有机结合。 系统整体具备低时延、低功耗与高

稳定性的特点,为后续实现分布式无人机群的实时定位

与协同感知提供了可靠的技术基础。

3　 结　 　 论

　 　 本研究提出了一种 CSI 无人机室内定位的方法。 其

中设计的 CSI 采集与标注方法易于部署,且显著提高了

CSI 信号的采集效率,并优化了 CSI 指纹标注的准确性。
针对 AGC 电路导致的 CSI 幅值失真,设计了基于实时
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硬件层增益反馈的动态 AGC 补偿算法。 同时提出一种

融合 Hampel 和 DBSCAN 的多尺度异常值处理算法,处
理补偿后仍存在的 CSI 数据的异常值。 实验结果表明,
提出的无人机定位方法优化了复杂室内环境中的 CSI
信号,有效提升了室内无人机定位系统的动态适应与

抵抗瞬时噪声的能力,使模型能够更好地从 CSI 信号中

提取到位置相关特征信息,实现了无人机室内飞行的

准确定位。
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