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摘 要：近年来，深度学习技术被广泛地应用于基于信道状态信息（Channel State Information，CSI）的指纹定位

领域，并展现出高可靠的定位精度。然而，基于深度学习的指纹定位方法大多依赖于多层次的网络模型结构来提

取具有判别性的位置特征，此过程伴随着大量的模型参数和密集的计算操作，对设备的硬件资源占用较高。特别

是对于资源有限的智能手机而言，这会为其带来不容忽视的负担。为此，本文提出一种新颖的智能手机 CSI 轻量

级指纹定位模型，（1）通过设计简洁高效的特征提取模块，仅用少量参数的线性层与卷积层结合特征融合机制，

兼顾模型轻量化与特征提取能力；（2）引入数据增强模块，通过生成非参考点 CSI 数据，扩充训练样本空间，显

著提升模型对未经训练位置的鉴别能力。本文在两种典型的室内场景下开展实验，与最优的基准模型相比，本文

提出的定位模型在两种场景下的平均 RMSE 降低了 12.5%，并且单次定位的推理时间仅为 0.08 秒。实验结果表

明，本文提出的定位模型不仅能够有效提高定位精度，还明显缩短了定位所需时间。

关键词：智能手机CSI；室内定位；深度学习；轻量级模型

中图分类号：TP393 

文献标志码：A 

doi：10.11959/j.issn.2096-3750.XXXX.

A Lightweight Fingerprinting Localization Model based on 
Smartphone CSI

YANG Runze1,2,3, HUANG Baoqi1,2,3, JIA Bing1,2

1. College of Computer Science, Inner Mongolia University, Hohhot, 010021, China

2. Engineering Research Center of Ecological Big Data, Ministry of Education, Hohhot, 010021, China

3. Inner Mongolia Electronic Technology Co., LTD, Ordos, 017000, China

Abstract: In recent years, deep learning technologies have been widely adopted to the Channel State Information (CSI)-

based fingerprinting localization field, demonstrating reliable localization accuracy. However, deep learning-based finger‐

printing localization models typically rely on multi-layered network structures to extract distinctive location features, the 

process accompanied by a large number of model parameters and intensive computational operations, which occupy sub‐

stantial physical resources on devices. This can be a significant burden, especially for resource-limited smartphones. To 

this end, this paper proposes a novel lightweight fingerprinting localization model based on smartphone CSI,(1) a concise 

and efficient feature extraction module is designed, employing linear and convolutional layers with a minimal number of 

parameters and incorporating a feature fusion mechanism to achieve both lightweight deployment and strong discrimina‐

tive capability in feature extraction; (2) a data augmentation module is introduced to generate CSI data for unknown 
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points, thereby expanding the training sample space and significantly enhancing the model's recognition ability for un‐

trained locations. Experiments were conducted in two typical indoor scenarios. The results show that compared to the 

most advanced benchmark models, the proposed localization model has reduced the average RMSE by 12.5% in two in‐

door scenarios, and the inference time for a single localization is only 0.08 seconds. The proposed localization model not 

only effectively improves positioning accuracy but also significantly reduces the required positioning time.

Key words: smartphone channel state information, indoor localization, deep learning, lightweight model

0　引言

无线室内定位技术利用WiFi、RFID、UWB和

蓝牙等射频信号来估算待定位目标在室内环境中的

真实位置[1]。其中，WiFi定位方法具有普适性高和

低成本等显著优势。例如，购物中心或办公区域通

常安装大量的可用于提供位置服务的WiFi接入点

(Access Point，AP)，从而降低此类硬件的部署成

本。目前，WiFi室内定位技术被广泛应用于室内

跟踪[2]、健康监测[3]和虚拟现实[4]等领域。

早期的WiFi定位方法主要通过接收信号强度

(Received Signal Strength, RSS)来估计目标位置。然

而，RSS仅能粗略地反映信号强弱，并且容易受到

多径效应的干扰，这些因素共同限制了此方法的准

确性和鲁棒性。在采用正交频分复用的WiFi系统

中，信道状态信息(Channel State Information，CSI)

能够提供单个信道中不同子载波的详细信息。由于

这些子载波相互正交，CSI 具有更强的抗干扰能

力，从而能够应对多径效应的影响[5]。此外，CSI

还详细地反映了无线信号在传播过程中的相位和幅

度变化，为实现高精度定位提供了丰富信息[6]。

FILA[7]是最早比较CSI和RSS定位性能的工作，它

通过修正的传播模型和三边定位法进行定位。实验

结果表明，CSI定位的准确性明显优于RSS定位。

综上所述，CSI定位方法在定位性能上具有显著优

势，并在室内定位领域展现出了广阔的应用前景。

目前，基于CSI的室内定位方法主要分为几何

测距法和指纹定位法。前者的核心思想是通过计算

目标与信号收发端之间的到达角 (Angle of Ar‐

rival， AoA)、离开角(Angle of Departure，AoD)和

飞行时间(Time of Flight，ToF)来推算位置。例如，

SpotFi[8]采用超分辨率算法准确计算多径信号的

AoA 和 ToF，并成功识别出在视距(Line-of-Sight，

LoS)路径下目标与AP之间的AoA，以实现亚米级

的定位精度。MonoLoco系统[9]提出三维超分辨率

算法估计多径信号的AoA、AoD和ToF等特征，构

建一个由接收器、目标设备及反射器共同组成的几

何图形，通过解析几何图形关系，实现对目标设备

的准确定位。mD-Track[10]系统将AoA、ToF和多普

勒频移等信息进行融合，在不需要更宽的频率带宽

和更多天线数量的情况下实现了高精度定位。尽管

几何距离法能够提供较好的定位精度，但该方法在

实际应用中可能受到非视距 (None Line-of-Sight，

NLoS)因素(如人员移动和物理遮挡)的影响[11]。相

比之下，指纹定位法无需预知AP的确切位置，也

不用进行复杂的时间或角度测量，展现出了较好的

灵活性和实用性。因此，该方法受到了研究人员的

广泛关注。

传统的指纹定位法通常在离线阶段将每个参考

点(Reference Point，RP)处的CSI测量的统计值(如

平均值、中位数等)作为指纹，并将所有 RP 上的

CSI指纹整合以构建与真实位置空间相对应的指纹

库。在定位阶段，利用KNN(K-Nearest Neighbor)[12]

或朴素贝叶斯 (Naive Bayes，NB) [13-14]等机器学习

(Machine Learning，ML)技术将接收到的 CSI 测量

与指纹库中的CSI指纹进行匹配，以估计位置。Pi‐

lot[14]是首个基于CSI的指纹定位系统，它在离线阶

段利用CSI幅度因环境波动所引起的信号变化，构

建位置空间中的指纹。在定位阶段，Pilot采用贝叶

斯估计方法来推算目标所处的位置。然而，由于

CSI测量的维度较高，其中有价值的数据可能受到

环境噪声干扰，使得ML技术难以提取出更具代表

性的位置特征，从而限制了此类方法的定位精度。

随着人工智能领域的快速发展，深度学习

(Deep Learning，DL)技术能够自动检测和提取具有

强大表征能力的特征。因此，研究人员开始逐渐采

用更先进的 DL 技术取代传统的 ML 技术。例如，

卷 积 神 经 网 络 (Convolutional Neural Network，

CNN)[15, 16]能够用于CSI指纹定位领域，它通过捕捉

CSI信号在不同位置空间上的变化，从而实现准确
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定位。此外，同一位置上的CSI测量值会随着时间

的推移而发生变化。由于长短期记忆网络(Long 

Short-Term Memory， LSTM)[17]能够捕捉时间序列

数据中存在的长期依赖关系，因此LSTM同样被应

用于CSI指纹定位领域。

目前，多数研究[15, 16, 17]通常利用配备无线网卡

(Intel 5300或Atheros 9462)的台式机或笔记本电脑

采集CSI测量，存在一定的局限性。首先，适用于

专用无线网卡的CSI工具通常仅支持 IEEE 802.11n

标准，其对应的最大带宽为 40 MHz。相比之下，

适用于智能手机的CSI工具除了支持 IEEE 802.11n

标准外，还支持更高效的802.11ac标准，使其能够

在高达 80 MHz的带宽下解析出包含更多子载波的

CSI测量，它们蕴含着更高分辨率的信息。利用这

些信息有助于提升模型的位置分辨能力，使其能够

更准确地识别和区分微小的空间位置变化[18]。其

次，与智能手机相比，台式机等设备较为笨重，不

便于携带和移动。鉴于智能手机的便携性和普适

性，尤其是对于每天频繁使用智能手机的用户来

说，采用智能手机CSI获取室内位置信息成为理想

选择。然而，由于基于DL的指纹定位模型[15, 16, 17]通

常具有复杂的多层网络结构，因此它们在处理高维

CSI测量的过程中需要占用大量的计算资源，这对

于资源有限的智能手机而言是一个重大挑战。

为此，本文提出基于智能手机CSI的轻量级指

纹定位模型LFLM-SCSI (Lightweight Fingerprinting 

Localization Model based on Smartphone CSI)，包含

特征提取和数据增强两个关键模块。首先，特征提

取模块旨在通过简洁的网络结构设计，提取CSI测

量中与位置相关的判别性特征，以尽量避免对复杂

模型结构的依赖。为此，特征提取模块采用基于直

接多步预测的线性层网络NLinear和典型的残差块

(Residual Block, RB)结构，以分别捕获CSI测量的

整体趋势特征和局部空间特征。同时，设计一种特

征融合机制，在不增加模型参数数量的前提下高效

地融合上述特征。由于特征提取模块的简洁网络结

构可能会限制模型的定位精度，因此提出数据增强

模块生成扩展点(Extended Point, EP)上的CSI测量，

从而为特征提取模块提供定位区域内更为全面的位

置信息，改善定位结果的鲁棒性。此外，本文还引

入树突(Dendritic, DD)网络，以捕获位置空间与输

入特征之间的逻辑关系。本文的主要贡献总结

如下:

(1) 首次提出基于智能手机CSI的轻量级定位

模型。由于该模型在定位过程中主要依赖于包含可

并行处理的线性和卷积操作的特征提取模块，因此

与其它网络结构复杂的DL模型相比，该模型在定

位过程中能明显减少其对资源的需求。

(2) 数据增强模块结合高斯过程回归(Gaussian 

Process Regression, GPR)方法和条件变分自编码器

(Conditional Variational Autoencoder, CVAE) 模型 ，

通过使用GPR估算EP位置处的CSI指纹，并将这

些指纹作为条件变量和随机变量一起输入到生成模

型的解码器中，从而在EP位置处生成可靠且多样

化的CSI测量。

(3) 在两种典型的室内场景下进行实验。结果

表明，与定位精度最好的基线模型相比，LFLM-

SCSI在两种室内场景下的平均RMSE降低 12.5%，

并且完成单次定位的时间约为0.08秒。

1　相关工作

1.1　基于ML的指纹定位方法

目前，多种ML技术以监督学习方式被广泛应

用于CSI指纹定位领域，包括但不限于KNN、支持

向量机(Support Vector Machine，SVM)、NB和随机

森林(Random Forest，RF)。

KNN和SVM。Song等人[19]通过多维尺度分析

(Multi-Dimensional Scaling，MDS)来计算用户与RP

之间的欧氏距离和时间反转共振强度，进而将

MDS与KNN相结合以估计位置。FuseLoc[20]利用典

型相关分析在特征层面融合由CSI幅度和相位提取

的位置特征，并通过KNN进行位置估计。Zhou等

人[21]首先采用SVM建立CSI测量与其对应位置间的

非线性关系，然后通过聚类方法以减少CSI测量中

噪声的影响，并使用主成分分析(Principal Compo‐

nent Analysis，PCA)来降低特征维度。

NB和RF。FapFi[13]方法采用一种简单的数据融

合策略，该方法直接在数据层面融合CSI的幅度和

相位测量，然后利用NB算法进行位置预测，实现

相对较低的定位误差。另一项值得注意的工作是

RFFP[22]，它通过在离线阶段训练RF模型，并将此

模型用于存储位置指纹。这样做不仅有助于节省算

法所需的存储空间，还能够提升此方法应对多径效

应的能力。
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尽管ML技术在提升定位精度方面展现出了一

定优势，但这些方法往往依赖手工提取的统计特

征，忽略了原始CSI测量中隐藏的关键信息，而这

些信息对于定位任务而言至关重要。

1.2　基于DL的指纹定位方法

随着人工智能领域的快速发展，DL技术能够

自动从高维CSI测量中提取有意义的位置特征，从

而逐渐凸显其在指纹定位领域中的重要性。Wang

等人[23-25]将DL技术应用于CSI指纹定位领域，并取

得了一系列研究成果。PhaseFi[23]设计了一个带有三

层隐藏层的深度网络，用于训练校准后的 CSI 相

位，取得了比 FILA更好的定位精度。DeepFi[24]采

用多层感知器（Multi-Layer Perceptron，MLP）将

网络权重作为CSI指纹，并通过贪婪学习算法进行

权重训练。类似地，BiLoc[25]融合了CSI幅度的平

均测量以及由CSI相位估计出的几何信息，通过深

度自编码器网络处理融合数据，并将网络中的权重

作为每个位置的指纹。

近年来，CNN、LSTM 和它们的变体模型在

CSI指纹定位领域得到了广泛应用。例如，CNN‐

Loc和DCNN[15-16]通过多层卷积结构强化位置特征

的提取能力。Choi等人[17]采用LSTM模型，根据不

同比例的CSI幅度和相位测量来预测位置。Hoang

等人[26]将CNN模型与 LSTM模型相结合，从智能

手机采集的CSI幅度图中提取时空特征，利用CNN

的空间特征提取能力和 LSTM 的时间序列处理能

力，提升定位精度。Liu等人[27]提出了 FTLoc定位

模型，利用时序特征提取模块、注意力泛化机制和

特征融合模块，改善定位性能。随着大模型和第六

代移动通信技术的出现，CSI指纹定位技术也随之

进一步发展。近期的指纹定位研究采用残差网络和

Transformer模型处理高维CSI测量，实现分米级定

位精度。Fan等人[28]提出了室内定位模型SBi-LSTM

(Structured Bidirectional LSTM)，该网络结合残差

网络和Bi-LSTM结构，有效提升了NLOS情况下的

定位精度和鲁棒性。SwinLoc[29]采用了先进的Swin-

Transformer[30]架构，融合了自注意力机制和多尺度

卷积，能够自适应地捕捉CSI测量中的细微多尺度

模式，以降低定位误差。

综上所述，近期的CSI指纹定位研究通过DL

技术使得定位精度取得了明显提升。然而，采用结

构复杂的深度学习模型处理高维的CSI测量势必会

导致大量计算资源消耗[31]，这对于资源有限的智能

手机而言是一项重大挑战。因此，本文旨在采用智

能手机CSI开发一种轻量级定位模型，在保持定位

精度的同时减少对移动设备的资源需求。

2　预备知识

2.1　智能手机CSI

为使用智能手机采集CSI测量，需要在手机上

安装CSI提取工具，即Nexmon CSI①。此工具支持

内置Broadcom WiFi芯片的智能手机(如Nexus 6P)

从监听的 WiFi 帧中提取相应的 CSI 测量。利用

Nexmon CSI从WiFi帧中解析出来的CSI测量可以

表示为 H = [h1,⋯,hk,⋯,hK ]，其中 hk = ake
jϕk。其

中，ak和ϕk表示第 k个子载波上的幅度和相位，它

们分别反映信道衰减和相位偏移。理论上，幅度和

相位可用于推断信号的传播距离和方向。然而，原

始的CSI相位测量由于受到采样频偏和载波频偏的

影响而失真，使其不能直接用于指纹定位[32]。此

外，由于数据子载波上的CSI幅度测量不受异常值

的干扰 1，因此本文仅采用数据子载波上的CSI幅

度测量，即 A = [a1,⋯, aK'] (K' <  K )，用于位置估

计。值得注意的是，智能手机CSI测量与无线网卡

采集的CSI测量之间的数据格式存在差异。智能手

机CSI测量的数据格式为H ∈ CK × Nw，其中K和Nw

分别代表子载波数量和CSI样本数量，而该格式并

不包含发送端和接收端的天线数量。

2.2　基于DL的CSI定位

基于DL的CSI定位原理与传统的指纹定位方

法类似，同样包含两个阶段。在离线阶段，需要在

每个RP处采集Nw个CSI幅度测量{ A1,⋯,ANw
}用于

训练定位模型。假设RP的数量为Nr，则采集到的

用于训练定位模型的 CSI 数据集可以表示为

Ω ∈ RM × K'，其中 M = Nr × Nw。然后，将 Nr 个 RP

的位置坐标Ψ = { L1,⋯,LNr
}与Ω结合构成训练数据

集，其中L表示二维位置坐标。接下来，根据数据

集训练定位模型，建立CSI幅度测量与其对应的位

置坐标之间的映射关系，即 f ( A ; θ ) = L͂，其中 θ

表示模型参数，L͂表示预测位置。为了获得准确的

定位结果，需要最小化真实位置L与估计位置 L͂之

①Nexmon CSI. https://github.com/seemoo-lab/nexmon_csi.
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间的定位误差。该误差通常由均方根误差(Mean 

Squared Error，MSE)来衡量，即：

LMSE =
1
M∑m = 1

M |Lm - L͂m|2。 (1) 

在此过程中，模型通过梯度下降或其他优化算

法调整网络参数 θ，使得距离相近的位置特征尽可

能接近，而距离较远的位置特征尽可能远离。在定

位阶段，将接收到的CSI幅度测量输入到训练好的

定位模型中，即可得到相应的估计位置 L͂。

然而，基于DL的指纹定位方法通常更聚焦于

定位精度，对深度网络的结构复杂性关注较少。为

了从高维CSI测量中提取有意义的位置特征，基于

DL的CSI指纹定位研究[15-17,27-29]通过级联具有大量

参数和复杂计算的卷积网络、残差网络和 Trans‐

former模型来构造多层特征提取模块，但它们却难

以在资源受限的设备上高效部署。

3　轻量级定位模型

3.1　模型概述

为减轻定位模型对硬件资源的依赖，直观的思

路是设计一个相对简单的深度网络结构，以降低模

型对硬件资源的占用。因此，本文提出了一种轻量

级定位模型 LFLM-SCSI，采用简单的线性层和卷

积层结构搭建轻量化的位置特征提取模块，通过少

量参数和简单的运算快速提供位置信息。然而，简

单网络的特征学习能力有限，可能导致定位精度不

足，难以满足实际应用需求。为此，本文还设计了

数据增强模块，采用此模块在模型训练阶段提供更

加丰富和多样化的位置特征，以增强特征提取模块

的学习能力。

具体而言，LFLM-SCSI 定位模型包括数据增

强模块、特征提取模块和位置估计模块，模型整体

结构如图 1所示。首先，智能手机CSI幅度测量A

被输入到数据增强模块，通过将RP处的CSI幅度

测量输入到GPR模型中，以估计指定EP处的CSI

指纹 A
ˉ̄ *

，并将其作为条件变量输入到CVAE生成

模型以仿真生成 EP 处的 CSI 幅度测量 A*。其次，

将RP处真实测量A与EP处生成测量A*合并输入到

特征提取模块，以进一步提升模型对定位空间的分

辨能力。换言之，通过有规律地选取定位空间中的

EP位置，并生成其位置上的CSI幅度测量，增强了

模型对未知位置的识别能力，同时减轻了数据采集

的人力成本。特征提取模块采用 NLinear 层和 RB

结构来捕获CSI幅度测量与其对应位置之间的整体

趋势特征和局部相关性，并通过本文提出的特征融

合机制进行处理。最后，通过DD网络对融合后的

特征进行特征交互，从而获取融合特征与位置标签

之间的关系映射，以得到准确的定位结果。

此外，在将CSI数据集合Ω输入到数据增强模

块之前，本文首先使用移动中值滤波器对CSI幅度

测量在时间维度上的尖锐噪声进行处理，然后对滤

波后的数据使用最大最小归一化方法来提高模型的

收敛速度和整体性能。

3.2　数据增强

3.2.1　估计CSI指纹

数据增强模块主要采用CVAE的思想[33]以尽可

能准确地生成EP处的CSI幅度测量。在此过程中，

需要将EP处的CSI指纹作为条件变量，以确保在

EP处生成的CSI幅度不仅在统计特性上与RP的训

练数据相似，而且能够客观地反映其在相应的位置

空间上的变化趋势。然而，由于EP处的CSI指纹

是未知的，因此本文采用经典的GPR方法[34]，结合

RP上的CSI幅度测量估计合适的模型参数，以此

估计EP处的CSI指纹。

假设第 i个RP处的CSI指纹 A
ˉ̄

i = ∑n = 1

Nw An，并

且 A
ˉ̄

i 与其位置标签 L i 之间的映射关系为 A
ˉ̄

i =

g (L i )，那么位置标签 L及其对应的CSI指纹 A
ˉ̄
的

高斯过程可以表示为：

g ( L ) ~GP ( μ ( L ),κ ( L i,L j ) ) , (2)

其中，μ ( ⋅ )和 κ ( ⋅ )分别表示均值函数和协方差

图1　LFLM-SCSI的整体模型结构
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函 数 ， 即 μ ( L ) = E [ g ( L ) ]， κ ( L i,L j ) =

E [ ( g ( L i ) - μ ( L i ) )  ( g (L j ) - μ (L j ) ) ]。假设观测误

差 ϵ是服从均值为零且方差为σ2
R的高斯白噪声，即

ϵ ∼ N (0,σ2
R)，则位置标签L与其对应的CSI指纹 Ā

之间的关系可以表示为 Ā = g (L) + ϵ。

为了简化后验概率分布的求解，GPR通常将均

值函数设置为零。为此，本文采用Z-Score方法对

RP处的CSI指纹进行去中心化，因此 Ā的先验分布

为：Ā ∼ N (0,κ (L i,L j ) + σ 2
R )。根据GPR原理，Ā和

EP处的CSI指纹 A
ˉ̄ *

存在相关性，并服从联合高斯

分布：

ù

û

ú

ú
úú
ú

úé

ë

ê
êê
ê
ê
ê A

ˉ̄

A*
ˉ ~N

ì
í
î

é
ë
êêêê ù

û
úúúú0

0
,
é

ë
ê
êê
ê ù

û
ú
úú
úκ ( L,L ) + σ 2

R κ ( L,L* )

κ ( L*,L ) κ ( L*,L* )

ü
ý
þ
 , (3)

其中，κ (L,L* ) = κ (L*,L)代表RP与EP之间的协方

差矩阵；κ (L*,L* )代表EP的协方差矩阵。根据联合

高斯分布条件分布的相关结论[35]，可知EP处的CSI

幅度测量A
ˉ̄ *

的后验分布为：

P (A*
ˉ |
|
||||L, A

ˉ̄
,L* )~N ( μ*, (σ* )2 ) , (4)

其 中 μ* = κ (L*,L)[κ (L,L) + σ 2
R ]

-1

Ā， (σ* ) 2
=

κ (L*,L* ) - κ (L*,L)[κ (L,L) + σ 2
R ]

-1

κ (L,L* )。 因 此 ，

EP处的CSI指纹可以通过后验均值 μ* 和方差 (σ* ) 2

计算得到。

通常，GPR利用核函数构造高斯过程中的协方

差矩阵。常见的核函数为径向基函数(Radial Basis 

Function, RBF):

κRBF(Li,Lj ) = exp
é

ë

ê
êê
ê
ê
ê

-
d ( )Li,Lj

2v2

ù

û

ú
úú
ú
ú
ú
 , (5)

其中 d (Li,Lj ) =∥ Li - Lj ∥ 2， v 表示长度尺度参

数。此外，除了RBF核，本文还考虑了Matern核

和有理二次(Rational Quadrati, RQ)核以及它们的复

合函数核，以灵活地捕捉 CSI 指纹的空间变化趋

势。与RBF核相比，Matern核有一个额外的参数

s，用于控制输出结果的平滑度，其表达式为：

κMatern ( L i,L j ) =
1

Γ ( s )2s - 1 ( 2s
v

d ( L i,L j )) s

Ks ( 2s
v

d ( L i,L j ))  , (6)

其中Γ ( ⋅ )表示伽玛函数，Ks ( ⋅ )表示修正贝塞尔

函数。RQ核的表达式为：

κRQ (L i,L j ) = (1 +
d (L i,L j )

2

2αv2 ) -α

 , (7)

其中α是混合尺度参数。核函数及其参数选择对于

准确捕捉CSI幅度测量中蕴含的环境变化特性至关

重要。因此，本文通过交叉验证方法来确定最优的

参数组合，以确保估计的位置指纹准确性。

值得注意的是，GPR方法不能够直接用于未采

集RP的新环境或环境剧烈变换场景。此外，该方

法需要足够多的真实CSI指纹，才能实现对当前位

置空间中未知位置CSI指纹的准确预测。若用于训

练的CSI指纹不能够完全覆盖定位区域，则GPR难

以准确地学习到 CSI 测量在位置空间中的变化趋

势，从而影响生成的指纹质量。为此，本文设置的

参考点最大程度上覆盖了定位区域，以确保生成指

纹的准确性。

3.2.2　生成CSI测量

为了生成EP处的CSI幅度测量A*，本文首先

利用RP处的CSI幅度测量及其指纹训练一个基于

CVAE结构的生成模型，以得到能够准确模拟CSI

幅度分布的生成器。一旦模型训练完成，便可通过

向模型输入EP处的CSI指纹及随机变量来生成大

量可用的CSI幅度测量。具体而言，在获得RP处

的CSI指纹 Ā后，将其作为条件变量与RP处的CSI

幅度A一起输入到生成模型中，通过训练获得CSI

幅度生成器。本文设计的生成模型整体结构包含一

个编码器和一个解码器，如图2所示。模型训练完

成后，训练好的解码器被作为产生CSI幅度测量的

生成器。生成模型的具体训练步骤如下。

首先，编码器将RP处的CSI幅度A及其CSI指

图2　CVAE生成模型结构
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纹 Ā映射到潜在特征空间中，学习到潜在特征 z的

条件分布，此过程通过计算潜在变量的均值μ和方

差σ 2来实现。为了通过反向传播优化模型，编码器

利用重参数化技巧从标准正态分布中抽取随机噪声

η，并通过公式 z = μ + σ⊙η，得到潜在特征 z。此

过程不仅保持模型所需的样本随机性，同时也支持

梯度的反向传播。

其次，将潜在特征 z重采样并与条件变量 Ā拼

接后一起输入到解码器中，从而生成与原始数据分

布相似的CSI幅度测量 A͂。为了尽可能地减少原始

CSI幅度测量A和生成的CSI幅度测量 A͂之间的差

异，并确保重构的高维CSI测量的准确性。生成模

型的整体优化目标为：

LCVAE = -KL (q ( z|A,Ā) ∥ P ( z ) ) +

                          E
q ( )z|A,Ā (lgP (A|z,Ā) ) , (8)

其中，KL ( ⋅ )表示KL散度；P ( z )是潜在变量 z的

先验分布，通常设置为标准正态分布；q ( z|A,Ā)代
表在给定输入A和 Ā条件下潜在变量 z的条件概率

分布；E ( ⋅ )表示期望；P (A|z,Ā)则是在给定潜在

变量 z和条件变量 Ā的情况下观测测量A的条件概

率分布。公式(8)包含一个约束部分以及一个重构

部分。前者用于提升内在特征 z的多样性，而后者

确保生成的CSI幅度测量 A͂的准确性。此损失函数

组合确保模型不仅能有效重构高维CSI幅度，还能

学习和保留有意义的潜在特征。

鉴于CSI指纹间固有的差异性，以及CNN模

型在定位任务中的出色表现，本文将CNN模型作

为编码器的主要结构。具体而言，编码器由三个卷

积层 Conv(nk;nf)、一个平展层和一个全连接层组

成，其中 nk 和 nf 分别表示卷积核的数量和特征尺

寸。相应地，解码器D则配置三个反卷积层T-Conv

(nk;nf)和一个全连接层。为了加快模型训练速度并

增强其稳定性，本文在每一个Conv和T-Conv上均

集成批归一化 (Batch Normalization, BN) [36]处理和

LeakyReLU[37]激活函数。

通过上述步骤获得训练好的生成器（编码器）

后，将EP处的CSI指纹 A
ˉ̄ *

作为条件变量和随机变

量一起输入到生成器中，即可获得EP处的合成CSI

幅度测量。值得注意的是，当训练数据不足时会导

致数据分布相对集中，使得CVAE生成的样本缺乏

多样性。然而，CSI在固定位置上的稳定性较好，

即CSI数据分布同样相对集中。因此，本文重点考

虑使用CSI指纹作为条件变量，提升在指纹对应位

置上生成的CSI测量准确性。在获得EP处的合成

CSI幅度测量后，这些数据将与真实的CSI幅度测

量一同输入到特征提取模块中。

3.3　特征提取

通常，智能手机在同一位置采集的CSI幅度测

量会表现出一定的稳定性，而在两个不同位置采集

的CSI幅度则会表现出明显差异[38]。这些差异极其

关键，因为它们反映了不同子载波上的幅度与其相

对应的位置空间的相关性。为此，本文精心设计了

特征提取模块，旨在高效地提取有价值的位置特

征，此模块的整体结构如图3所示。

NLinear。。由于在一段时间内采集的智能手机

CSI幅度测量相对稳定。因此，对于稳定的CSI数

据，其长程依赖可以通过更为简单的线性层进行建

模，而不需要复杂的自注意力机制。基于此，采用

NLinear 代替结构复杂的 Transformer，以提取 CSI

幅度中与位置相关的全局特征。与Transformer相

比，NLinear具有更低的计算复杂度和更少的参数

量，使其在处理高维时序数据时表现的更加高效；

它通过其线性层能够直接捕捉全局趋势，并且计算

复杂度为 O (n )，明显低于 Transformer 的复杂度

O (n2 )[39]。本质上，NLinear是一个直接多步预测模

型，能够高效地处理时序数据。与递归多步预测不

同，它不依赖于过去的预测结果生成后续预测，从

图3　特征提取模块结构
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而避免了误差累积问题。通过时间线性层对CSI幅

度测量进行加权求和，NLinear能够快速提取关键

信息而无需复杂的非线性操作。理论上，NLinear

可以表示为：

Xn = Wn Dc, (9)

其中 Wn ∈ RK' × Nc，Dc 和 Xn ∈ RNb × K' 分别为输入的

CSI 幅度测量和输出特征，Nc 代表输出特征的大

小，Nb代表处理的CSI样本数量。此外，尽管CSI

幅度分布可能随时间的推移而略微改变，但采用

Nlinear依然能有效减少序列中的短期波动对特征提

取的影响，使模型更专注于全局趋势。具体而言，

NLinear首先减去序列中的最后一个值，通过线性

层处理剩余的序列数据，然后再将减掉的值加回，

从而保证特征提取的稳定性。

RB。。尽管NLinear能够提取CSI数据中与位置

相关的全局特征。然而，仅依赖全局特征，模型可

能不足以区分相邻位置之间的细微信号变化差异。

为此，采用RB[40]提取与CSI幅度相对应的位置上

的局部空间特征。理论上，RB可以被定义为:

Xr = σ ( βWc2(σβWc1( Xn ) ) + Xn ) , (10)

其中Xr为输出向量，Wc1和Wc2表示两个卷积层，σ

和 β分别代表ReLU激活函数和批归一化处理。与

传统的CNN相比，RB不仅加速模型的收敛，而且

在一定程度上缓解梯度消失问题。值得注意的是，

为了使RB中的卷积层能够直接处理全局特征Xn，

本文首先将Xn的尺寸调整为Nb × 1 × K'。然后，将

Xr与Xn的特征尺寸统一调整为Nb × K'。

特征融合特征融合。。本文的特征融合机制旨在将全局特

征Xn 与局部空间特征Xr 融合成一个含有丰富判别

信息的单一特征向量。传统的特征融合策略主要分

为两大类：串行融合与并行融合[41]。具体而言，串

行融合策略通过直接拼接两个特征向量来实现，而

并行融合策略则是将这两个特征向量整合为一个向

量。为了减少对智能手机内存和计算资源的占用，

本文采用并行融合策略来整合Xn 和Xr，从而避免

融合后的特征维度增加。

为了有效地整合Xn 和Xr，本文设计一种特征

融合机制，其表达式为:

Xf = α1 Xn + α2 Xr + β, (11)

其中Xf为融合后的特征，α1和α2为权重系数；β为

偏置项，其初始值为 0，并随着模型训练动态调整

取值。鉴于全局特征 Xn 和局部特征 Xr 同等重要，

因此本文设置 α1 = α2 = 0.5。换言之，公式(11)通

过为两个特征分配相同的权重系数来确保任意一个

特征都不会主导学习过程。这种融合方式与残差网

络中的跳跃连接机制类似，它允许模型同时利用从

CSI幅度测量中提取的整体趋势特征和局部空间特

征，以获得更加准确和健壮的定位性能。此外，公

式（11）中的偏置项与卷积层中的偏置项在作用上

具有相似性，主要目的都是调整模型输出，以更好

地匹配目标数据的分布[42]。通过加入偏置项 β，使

模型可以更灵活地学习CSI幅度测量中隐藏的位置

特征，从而提升定位精度。

3.4　位置估计

在获得融合特征Xf后，本文采用擅长表示输入

输出之间逻辑关系的DD网络来估计最终结果。与

传统的全连接层相比，DD网络能够降低过拟合的

风险，增强对噪声测量的鲁棒性，从而获得更准确

和可靠的估计位置。

DD网络[43]由类似神经树突的模块组成，集成

了DD模块和线性模块。DD模块通过执行矩阵乘

法和哈德玛乘积来模拟树突的逻辑操作，而线性模

块则负责进行线性变换。DD模块的定义如下:

Dd = W d,d - 1Dd - 1⊙Xf , (12)

其中，Xf表示DD网络的输入数据，Dd - 1和Dd分别

代表DD模块的输入数据和输出数据，W d,d - 1 表示 

d - 1模块到 d模块的权重矩阵，⊙表示哈德玛乘

积。本文使用具有两个输入和一个输出的 DD 模

块，其数学表达式为：

L͂ = W 2,1((W 1,0 Xf )⊙Xf ) 。 (13)

值得注意的是，DD模块通过使用矩阵乘法和

哈达马积（元素对元素的乘积）来提升计算效率，

它们相比于传统的非线性函数更为高效。

4　性能评估

4.1　实验设置

场景场景。。本文的实验在两种典型的室内场景下进

行，每种场景均包含桌椅和办公设备，如图 4 所

示。第一种场景是一个面积为 6m ×6m的会议室，

包括25个RP、5个测试点(Test Point, TP)和8个EP。

第二种环境是一个总面积为 60m2 的实验室，包括

36个RP、6个TP和12个EP。在每种场景下的每个

RP处收集 400个样本用于模型训练，同样在每个

EP处生成400个样本用于构造合成数据集以辅助模

•• 8
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型训练，并在每个TP处收集400个样本用于测试。

设备设备。。实验中将Nexus 5和Nexus 6P智能手机

作为定位目标(接收端)；华硕RT-AC86U WiFi路由

器作为发射端，为实验提供必要的信号覆盖和数据

传输。设置WiFi路由器的中心频率为 5.745 GHz，

带宽为 80 MHz，对应的子载波数量为 256。然后，

在 配 备 Intel Core i7-11700KF CPU (3.6 GHz) 和

NVIDIA GeForce RTX3060 GPU (12 GB)的工作站

上安装MATLAB R2020b和Pytorch 2.1软件处理采

集到的CSI测量。

对比模型对比模型。。 为了验证 LFLM-SCSI 的定位性

能，本文将其与五个主流的DL定位模型进行比较，

包 括 基 于 LSTM， CNN 和 Transformer 的 变 体

模型。

Ÿ DCNN[16]: 该模型由四个顺序排列的卷积层

构成，每个卷积层后面紧跟着一个全局池化层，最

后通过一个全连接层输出定位结果；

Ÿ CNN-LSTM[26]: 该模型由三个连续的卷积层、

一个LSTM层和一个全连接层组成；

Ÿ FTLoc[27]：该模型由基于GRU的特征提取模

块和自适应注意力机制组成；

Ÿ SBLSTM[28]: 该模型包括三个 BiLSTM 层，

以及一个包含五个残差块的残差网络；

Ÿ SwinLoc[29]: 该模型以 Swin Transformer 为基

础构建多层特征提取模块实现位置估计。

此外，为了评估LFLM-SCSI中数据增强模块

的有效性，本文还将其与GPR方法进行对比。

评价指标评价指标。。本文采用均方根误差(Root Mean 

Square Error, RMSE)、平均误差(Average Error, AE)

和标准差误差(Standard Deviation Error, SDE)作为评

价指标。其中，定位误差为估计位置 L͂和真实位置

L之间的欧氏距离。

4.2　整体性能

定位精度定位精度。。表1提供了LFLM-SCSI模型及其对

比模型在不同场景和设备下的定位误差。实验结果

表明，提出的定位模型在会议室场景和实验室场景

下的平均RMSE分别为 0.97m和 1.26m，具有最好

的定位精度。观察图5发现，LFLM-SCSI的定位误

差高度集中且异常值极少，主要源于数据增强模块

对多样化特征的学习，这一点在表4的模型消融实

图4　两种典型的室内真实场景及其空间布局示意图
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验结果中得到了更充分的验证。SwinLoc基于Swin 

Transformer的出色特征提取和表征能力，在定位精

度上显著优于基于除LFLM-SCSI的传统定位模型。

这与其在自然语言处理和计算机视觉等领域的出色

性能表现相符。然而，LFLM-SCSI的定位精度却

优于结构复杂的SwinLoc，在两种室内场景下的平

均RMSE降低了 12.5%，原因如下。首先，通过分

析表4的消融实验结果发现，特征提取模块与位置

估计模块的结合仅能使LFLM-SCSI取得与SwinLoc

相似的定位精度。通过引入数据增强模块，LFLM-

SCSI在训练阶段能够学习到更加多样化的位置特

征，使得其箱型图展示出的定位误差范围明显小于

SwinLoc。其次，SwinLoc模型可能需要大量的训

练数据才能充分发挥出其捕捉深层特征的潜力。然

而，本文提供的CSI样本相对有限，从而导致其定

位精度未能达到预期效果。FTLoc、SBLSTM 和

DCNN 等传统模型表现较差，平均 RMSE 显著偏

高，原因在于其模型的特征提取能力有限造成定位

误差大且不稳定。从场景维度看，实验室环境中各

模型的平均RMSE普遍高于会议室。例如，CNN-

LSTM 在实验室（Nexus 5）环境中的 RMSE 为

1.95m，而在会议室中为 1.75m。原因在于，实验

室中的人员流动和复杂设备摆放增加了定位难度，

而会议室的静态环境更利于捕获特征。

物理资源物理资源。。所有定位模型的物理资源消耗如表

2所示，主要包括浮点计算、内存占用和模型参数

数量。这些指标对于评估模型的计算复杂度和硬件

资源需求具有重要意义。表中的结果基于

torchinfo①工具输出。实验结果表明，SwinLoc 以

27.21 M的参数规模居首，LFLM-SCSI通过结构优

化将参数控制在 21.73 M，虽显著低 SwinLoc但仍

高于其他模型；DCNN则以 0.01 M的参数数量最

少， SBLSTM （1.19 M）、 FTLoc （0.20 M） 和

CNN-LSTM（12.36 M）参数规模依次递增。内存

占用趋势与参数数量高度一致，SwinLoc因结构复

杂与高参数需求导致内存占用过高（534.74 MB），

LFLM-SCSI 通过优化将内存需求降至 280.46 MB，

而DCNN仅需2.44 MB内存，凸显其硬件资源友好

性；SBLSTM（154.72 MB）、CNN-LSTM（110.85 

MB）和 FTLoc（24.98 MB）的内存占用则随模型

复杂度阶梯式上升。浮点计算量方面，CNN-LSTM

（8.88 G）与 LFLM-SCSI（7.76 G）因融合多模块

特征计算需求较高，SwinLoc（1.09 G）虽参数与

内存占优，但其 Transformer结构的注意力机制计

算特性导致浮点运算量低于预期；DCNN（12.51 

M）凭借极简结构实现最低浮点计算消耗，与FT‐

Loc（588 M）构成中低计算复杂度梯队。

时间成本时间成本。。表3提供了不同定位模型在不同场

景和设备下的时间成本，具体包括训练时间和推理

时间。其中，训练时间指模型训练过程中单个 ep‐

och的执行时间，而推理时间则是指完成单次定位

任务所需时间。这两个指标各自反映模型在离线训

练阶段对时间资源的消耗和定位阶段可能出现的定

位时延。实验结果表明，物理资源与时间成本存在

一定的关联。DCNN因结构极简、参数少且无复杂

模块，训练时长最短，在23秒~45秒之间，至少比

其它定位模型明显缩短了 6~7倍；FTLoc结构复杂

度中等，特征融合策略简单，训练耗时在53秒~73

秒之间；SBLSTM基于 LSTM时序建模，需处理序

列依赖，训练耗时中等；CNN-LSTM融合空间与

时序特征，计算量增加，训练耗时与 SBLSTM数

量级相同；SwinLoc 结构复杂（参数 27.21M ），

Swin Transformer的分层特征提取与窗口注意力计

算使计算量极大，训练时间最长，在1200秒~1800

①https://github.com/TylerYep/torchinfo

表1　不同定位模型在不同场景和设备下的定位误差（米）

定位模型

CNN-LSTM

DCNN

SBLSTM

FTLoc

SwinLoc

LFLM-SCSI

Nexus 5会议室

RMSE

1.75

1.64

1.63

1.50

1.28

1.10

AE

1.61

1.48

1.52

1.35

1.03

0.98

SDE

0.70

0.72

0.62

0.66

0.77

0.51

Nexus 5实验室

RMSE

1.95

1.82

1.89

1.82

1.47

1.25

AE

1.82

1.77

1.86

1.65

1.38

1.21

SDE

0.71

0.42

0.31

0.78

0.52

0.34

Nexus 6P会议室

RMSE

1.66

1.50

1.51

1.53

1.07

0.83

AE

1.47

1.49

1.49

1.51

1.01

0.73

SDE

0.78

0.16

0.19

0.18

0.38

0.40

Nexus 6P实验室

RMSE

1.91

1.91

1.90

1.87

1.33

1.27

AE

1.69

1.89

1.88

1.67

1.23

1.19

SDE

0.88

0.26

0.29

0.84

0.50

0.45
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秒之间；LFLM-SCSI因数据增强模块及合成数据

扩增，训练耗时在 420秒~550秒之间，约为Swin‐

Loc的1/3，但结构优化使其参数低于SwinLoc。

综上所述，高参数、高内存占用的定位模型

（如 SwinLoc）训练耗时显著增加，而DCNN通过

极低的资源消耗实现了最优时间效率，但定位精度

受限于特征提取能力不足。LFLM-SCSI则在资源

消耗与定位精度间取得平衡，其优化后的参数规模

与内存占用能够避免如 SwinLoc的资源冗余问题，

为高精度定位场景的硬件部署提供了可行性。

4.3　消融实验

定位精度。本文通过消融实验来评估 LFLM-

SCSI模型中关键组件的有效性，这些关键组件包

（a）　Nexus 5：会议室

（c）　Nexus 6P：会议室

（b）　Nexus 5：实验室

（d）　Nexus 6P：实验室

图5　不同定位模型的定位误差箱型图

表2　不同定位模型的资源消耗

模型

CNN-LSTM

DCNN

SBLSTM

FTLoc

SwinLoc

LFLM-SCSI

浮点计算

8.88G

12.51M

3.54G

588M

1.09G

7.76G

内存占用

110.85MB

2.44MB

154.72MB

24.98M

534.74MB

280.46MB

参数数量

12.36M

0.01M

1.19M

0.20M

27.21M

21.73M

表3　不同定位模型的训练时间和推理时间（秒）

模型

CNN-LSTM

DCNN

SBLSTM

FTLoc

SwinLoc

LFLM-SCSI

Nexus 5会议室

训练时间

280.83

23.93

168.93

53.09

1261.71

417.11

推理时间

0.51

0.05

0.44

0.11

2.83

0.07

Nexus 5实验室

训练时间

292.26

42.78

252.18

72.69

1778.96

530.07

推理时间

0.58

0.06

0.55

0.12

3.23

0.08

Nexus 6P会议室

训练时间

217.52

27.16

171.39

64.69

1202.25

419.37

推理时间

0.52

0.06

0.45

0.11

2.59

0.06

Nexus 6P实验室

训练时间

298.42

32.21

249.60

73.71

1708.98

545.52

推理时间

0.59

0.06

0.54

0.12

3.09

0.07
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括 : NLinear(N)、RB(R)、特征融合 (F)、DD 网络

(D)、PCA降维(P)和数据增强(A)。表 4和图 6展示

了LFLM-SCSI中不同组件的组合对定位精度的影

响。实验结果表明，提出的定位模型在不同设备和

场景下的定位精度，随着更多组件的集成而逐步提

升。从基础组件N开始，逐步添加R、D、F、A组

件，使得定位误差逐渐降低。在集成所有组件

（N+R+D+F+A）后，会议室场景和实验室场景下

的平均RMSE分别减少了 36.6%和 25.4%，表现出

了较好的定位精度。然而，在加入P组件后，模型

在两种场景下的平均RMSE反而出现增长。原因在

于PCA降维可能导致CSI幅度测量中的有效位置特

征被忽略。

为了进一步评估各组件对于模型定位性能的影

响，在表5和表6详细列举了LFLM-SCSI中各组件

在不同场景和设备下的时间成本和物理资源消耗

情况。

时间成本时间成本。表5展示了LFLM-SCSI中各组件在

不同室内环境和设备下的训练时间和推理时间。随

着更多组件的加入，模型的训练时间逐渐增加，并

在特征增强模块（A）加入后发生明显增长。然

表4　LFLM-SCSI中不同组件的定位误差（米）

组件

N

N+R

N+R+D

N+R+D+F

N+R+D+F+P

N+R+D+F+A

Nexus 5会议室

RMSE

1.60

1.51

1.36

1.25

1.46

1.10

AE

1.50

1.30

1.13

1.11

1.30

0.98

0.53

0.77

0.75

0.58

0.68

0.51

SDE

Nexus 5实验室

RMSE

1.72

1.55

1.49

1.38

1.56

1.25

AE

1.57

1.45

1.40

1.31

1.43

1.21

0.69

0.57

0.49

0.42

0.62

0.34

SDE

Nexus 6P会议室

RMSE

1.45

1.41

1.29

0.91

1.32

0.83

AE

1.23

1.34

1.23

0.82

1.10

0.73

SDE

0.77

0.45

0.38

0.39

0.73

0.40

Nexus 6P实验室

RMSE

1.65

1.58

1.52

1.44

1.57

1.27

AE

1.48

1.42

1.37

1.34

1.44

1.19

SDE

0.73

0.70

0.66

0.52

0.65

0.45

（a）　Nexus 5：会议室

（c）　Nexus 6P：会议室

（b）　Nexus 5：实验室

（d）　Nexus 6P：实验室

图6　LFLM-SCSI中不同组件的定位误差箱型图
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而，各组件的推理时间变化不超过0.04秒。基础组

件NLinear（N）具有最短的训练和推理时间，它

在会议室场景和实验室场景下的平均训练时间分别

为14.75秒和21.56秒，平均推理时间分别为0.03秒

和0.04秒。加入R、D、F、A组件后，会议室场景

和实验室场景下的平均训练时间分别增长了418.24

秒和537.79秒，但平均推理用时仅增长0.04秒。这

表明新增组件对训练时间产生明显影响，而对推理

时间的影响较小。因此，本文提出的定位模型在实

际应用中仍能保持较快的响应时间。值得注意的

是，当加入P组件后，训练时间显著下降，在会议

室场景和实验室场景下的平均训练时间分别降至

18.03秒和 26.28秒，推理时间也保持在较低水平，

平均推理用时分别为0.04秒和0.05秒。

物理资源物理资源。。表6总结了LFLM-SCSI模型中各组

件的资源占用情况。实验结果表明，基础组件N具

有最低的资源消耗，其浮点计算量、内存使用和参

数数量分别为0.86M、0.17MB和0.03M，非常适合

在资源受限的环境中使用。加入组件R后，资源消

耗略有增加，浮点计算量和内存使用分别增加了

0.03M和0.13MB。进一步添加组件D和F后，模型

的浮点计算量、内存使用和参数数量也逐步增长至

1.41M、0.40MB和0.04M。值得注意的是，在加入

组件F后，模型的资源占用较为稳定，没有出现增

长。产生这一现象的原因在于，组件F的加入并未

引入额外的参数，因此不会增加额外的内存占用。

而在加入组件P后，资源消耗呈下降趋势，浮点计

算从 1.41M降至 0.77M，内存占用从 0.40MB回落

至 0.30MB，参数数量也恢复至 0.03M，这表明组

件P的引入有效降低了资源消耗，但定位精度也随

之下降。此外，加入组件A后，模型的资源占用增

长十分明显。然而，组件A仅在模型训练过程中用

于提供合成数据集，而不直接参与位置推理过程。

因此，模型在实际推理过程中的资源占用应当与组

合（N+R+D+F）的占用相近。

CVAE有效性有效性。为了验证通过数据增强模块生

成的智能手机CSI幅度测量的有效性，使用特征提

取和位置估计模块，对CVAE和GPR构造的合成数

据集进行评估。图 7和表 7展示了在不同情况下，

使用GPR和GPR-CVAE提供的合成数据集后所取

得的定位误差。实验结果表明，无论处于何种情

况，GPR-CVAE的平均RMSE、AE和 SDE均优于

GPR。具体而言，在会议室场景中，GPR-CVAE的

平均RMSE、AE和SDE为0.97m、0.86m和0.46m，

与GPR相比各项指标依次减少了 0.07m、0.07m和

0.02m。GPR-CVAE和GPR在实验室场景下的定位

性能对比与会议室场景中类似。虽然GPR-CVAE在

实验室场景中的AE和SDE指标会略有增长，但其

整体定位精度提升明显。GPR-CVAE模型之所以能

取得比单独使用 GPR 更好的效果，主要得益于

CVAE能生成更多样化和具有代表性的CSI幅度测

量。这些数据能够更加全面地反映环境中信号随距

离变化的特征。将这些合成数据引入定位模型的训

练过程中，可以有效扩大模型对位置空间的学习范

围，从而显著提升定位精度和鲁棒性。

核函数对比核函数对比。由于可靠的CSI指纹是在EP处

准确生成CSI幅度测量的基础，因此选择适当的核

函数确保CSI指纹估计精度显得尤为重要。为此，

表5　LFLM-SCSI中不同组件的训练时间和推理时间（秒）

组件

N

N+R

N+R+D

N+R+D+F

N+R+D+F+P

N+R+D+F+A

Nexus 5会议室

训练时间

14.99

24.05

29.42

33.21

17.93

417.11

推理时间

0.03

0.05

0.07

0.07

0.04

0.07

Nexus 5实验室

训练时间

22.38

33.75

38.62

39.99

26.96

530.07

推理时间

0.04

0.06

0.07

0.08

0.04

0.08

Nexus 6P会议室

训练时间

14.51

21.84

25.13

26.13

18.12

419.37

推理时间

0.03

0.05

0.06

0.06

0.04

0.06

Nexus 6P实验室

训练时间

20.79

31.23

37.26

42.08

25.59

545.52

推理时间

0.04

0.06

0.07

0.07

0.05

0.07

表6　LFLM-SCSI不同组件的资源消耗

组件

N

N+R

N+R+D

N+R+D+F

N+R+D+F+P

N+R+D+F+A

浮点计算

0.86M

0.89M

1.41M

1.41M

0.77M

7.76G

内存占用

0.17MB

0.30MB

0.40MB

0.40MB

0.30MB

280.46MB

参数数量

0.03M

0.03M

0.04M

0.04M

0.03M

21.73M
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本文评估了包括RBF、Matern、RQ及其组合核在

估计CSI指纹方面的效果。具体而言，从实验室中

和会议室中分别随机选取 6个RP和 5个RP的CSI

指纹用于测试，而将其他RP的CSI指纹用于训练

基于不同核函数的GPR模型。表8展示了在不同场

景下，应用不同核函数组合的GPR模型取得的CSI

指纹误差估计结果。由于对CSI测量进行了标准化

处理，因此将表8中的误差结果保留至小数点后四

位，以更加直观地展示不同核函数组合对CSI指纹

估计准确性的影响。实验结果表明，在会议室和实

验室两种场景中，采用不同核函数组合的CSI指纹

估计误差的确存在明显差异。值得注意的是，Ma‐

tern+RQ核函数组合在两种场景下的表现最佳，其

RMSE、AE和SDE均为最小值，表明该组合在CSI

指纹估计中具有最好的准确性。这主要得益于Ma‐

tern核和RQ核的互补能力，这两种核函数的组合

有助于准确捕捉室内空间中CSI幅度测量与距离之

间的映射关系。因此，选择基于Matern+RQ核函数

的GPR模型估计EP处的CSI指纹信息。

5　结束语

本文提出了一种基于智能手机CSI的轻量级指

纹定位模型LFLM-SCSI，该模型由数据增强模块、

特征提取模块和位置估计模块组成。数据增强模块

首先利用GPR计算EP处的CSI指纹作为条件变量，

然后将其和随机变量一起输入到训练好的解码器

中，生成可靠且多样化的CSI幅度测量。获得合成

CSI数据后，特征提取模块将合成数据与真实数据

相结合，利用线性层NLinear和残差块RB提取CSI

幅度测量中与空间位置相关的整体趋势特征和局部

空间特征。同时，利用特征融合机制在不增加模型

表7　采用GPR和CVAE合成数据的定位误差(米)

模型

GPR

CVAE

Nexus 5会议室

RMSE

1.21

1.10

AE

1.08

0.98

SDE

0.54

0.51

Nexus 5实验室

RMSE

1.34

1.25

AE

1.19

1.21

SDE

0.63

0.34

Nexus 6P会议室

RMSE

0.87

0.83

AE

0.77

0.73

SDE

0.41

0.40

Nexus 6P实验室

RMSE

1.35

1.27

AE

1.31

1.19

SDE

0.36

0.45

（a）　会议室 （b）　实验室

图7　采用GPR和CVAE合成数据的定位误差箱型图

表8　不同核函数下的CSI指纹估计误差

核函数

RBF

RQ

Matern

RBF+RQ

Matern+RQ

Matern+RBF

Nexus 5会议室

RMSE

0.3035

0.3067

0.3061

0.2739

0.2705

0.2897

AE

0.2501

0.2504

0.2497

0.2206

0.2179

0.2371

SDE

0.1720

0.1771

0.1770

0.1622

0.1602

0.1665

Nexus 5实验室

RMSE

0.2995

0.3292

0.2976

0.2972

0.2837

0.2978

AE

0.2424

0.2695

0.2428

0.2425

0.2280

0.2429

SDE

0.1759

0.1891

0.1714

0.1718

0.1688

0.1727

Nexus 6P会议室

RMSE

0.3039

0.3243

0.3037

0.3038

0.3037

0.3029

AE

0.2438

0.2627

0.2481

0.2438

0.2473

0.2474

SDE

0.1813

0.1902

0.1750

0.1813

0.1744

0.1747

Nexus 6P实验室

RMSE

0.3086

0.3119

0.2970

0.3088

0.2959

0.2979

AE

0.2506

0.2538

0.2399

0.2508

0.2387

0.2409

SDE

0.1801

0.1813

0.1751

0.1802

0.1748

0.1753
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的参数数量的情况下，将上述特征有效融合。最

后，采用基于DD网络的位置估计模块估计位置。

本文在两个真实的室内场景下对LFLM-SCSI的性

能进行验证。实验结果表明，与表现最好基线模型

SwinLoc相比，LFLM-SCSI不仅展现较高的定位精

度，还具有较低的资源占用和较短的定位用时。
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