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基于生成对抗网络的高精度室内无线定位方法 

王福展，朱晓荣，陈美娟，朱洪波 
（南京邮电大学通信与信息工程学院，江苏 南京 210003） 

摘  要：无线信号在传播过程中容易受到干扰，这限制了传统室内定位方法在实际生活中的应用。而基于位置的

指纹定位技术具有普适性强的优点，是当前的研究热点。指纹数据的数量是影响指纹定位精度的重要因素，但是

采集大量指纹数据的成本较大。因此，如何使用少量指纹数据实现较高定位精度成为指纹定位技术的难点。针对

此问题，提出了一种基于生成对抗网络（GAN, generative adversarial network）的高精度室内无线定位方法。首先，

在室内等间隔密集地采集指纹数据，构造初始指纹数据集，选取初始指纹数据集中部分指纹数据，使用 GAN 利

用部分指纹数据得到大量指纹数据；然后，基于这些生成数据，使用 k最近邻（KNN, k-nearest neighbor）分类算

法模型和随机森林模型进行定位预测。实验结果表明，该方法能够基于少量指纹数据实现较高的无线定位精度，

定位精度达 15.4 cm。 
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High-precision indoor wireless positioning method  
based on generative adversarial network 

WANG Fuzhan, ZHU Xiaorong, CHEN Meijuan, ZHU Hongbo 
College of Telecommunications & Information Engineering, Nanjing University of Posts and Telecommunications, Nanjing 210003, China 

Abstract: Because wireless signals are susceptible to interference during the propagation process, the application of tra-
ditional indoor positioning methods in real life is limited. Because location-based fingerprint positioning technology has 
the advantage of strong universality, it has become a current research hotspot. The number of fingerprint data is an im-
portant factor affecting the accuracy of fingerprint positioning, but the cost of collecting a large amount of fingerprint da-
ta is large. Therefore, how to use a small amount of fingerprint data to achieve higher positioning accuracy is a difficult 
point of fingerprint positioning technology. Aiming at this problem, a high-precision indoor wireless positioning method 
based on generative adversarial network was proposed. Firstly, fingerprint data was collected densely at equal intervals 
indoors, and the initial fingerprint data set was constructed, the part of the fingerprint data was selected in the initial fin-
gerprint data set, and the generative adversarial network was used to obtain a large amount of fingerprint data from part of 
the fingerprint data. Then, based on these generated data, a KNN (k-nearest neighbor) model and a random forest model 
were used for location prediction. Experimental results show that this method can achieve high wireless positioning ac-
curacy based on a small amount of fingerprint data, and the positioning accuracy can reach 15.4 cm. 
Key words: fingerprint localization, generative adversarial network, indoor, KNN, random forest 
 

1  引言 

随着无线通信技术的进步，基于位置信息的服

务已经成为人们关注的热点。《室内外高精度定位

导航白皮书》中[1]指出，在当今社会生活中，人们

每天在室内活动的时间约占一天总时间的 80%，

收稿日期：2020−04−02；修回日期：2020−05−29 
通信作者：王福展，wfz0314@163.com 



·108· 物  联  网  学  报 第 5 卷 

 

室内环境包括商场、隧道、家庭住宅、公司办公

区等，所以在室内环境下对人们进行定位变得越

来越重要。 
被广泛使用的全球定位系统（GPS, global 

positioning system）在室内环境下无法较好地工

作 [2]，主要是由于随着人口的增多，建筑群的高

度和密集度也日益增加，所以 GPS 信号在传输过

程中很容易受到干扰，甚至无法被接收[3]。因此，

在室内环境下对目标进行精准定位成为当前的研

究热点。 
文献[4-5]列出了很多常用的室内定位技术，如

蓝牙技术、紫蜂技术等。但是各技术受限于自身特

性，定位准确度较低，Wi-Fi 的准确度达 1 m 左右，

蓝牙技术的准确度为 2.5 m，而且这些定位技术的

抗干扰能力较差，很难在阻挡物较多、通信环境较

差的情况下使用。本文使用超宽带（UWB, ultra wide 
band）技术进行定位，UWB 具有抗干扰能力强、

数据传输速度快[6]、穿透力较强等优点，将 UWB
应用于室内定位的发展前景较好。 

由于不规则的室内信号传播等因素，许多传

统的室内定位方法在技术上面临着极大的挑战。

在使用传统的基于距离的定位技术如信号到达时

间差（TDOA, time difference of arrival）、接收信号

强度指示（RSSI, received signal strength indication）、
到达时间（TOA, time of arrival）和节点的到达角

（AOA, angle of arrival）等时，需要确定未知目标节

点和相邻参考节点之间的信号传播距离。但是，

在阻挡物较多的室内环境下会造成非视距传输和

多径信号传输，导致信号损失，造成距离的估计

不准确，所以基于位置的指纹定位技术已经逐渐

成为人们的研究热点。指纹定位技术需要在现场

调查并且创建一个当前场景下的指纹库，此过程

既费时又费力。在采集指纹的过程中，如果采集

数据量较少，会导致定位精度较低；如果采集数

据量过多，则会消耗较多的时间和人力成本，降

低采集效率。 
目前，国内外相关学者对指纹定位提出了许多

技术方案。文献[7]通过详尽的实验结果验证了基于

指纹的室内定位的实用性，并认为该方案是一种适

用于室内的、可靠且价格低廉的解决方案。文献[8]
通过使用费歇耳信息矩阵（Fisher information matrix）
说明不规则环境因素对指纹定位的影响以及定位误

差与 RSS 分布的理论关系。文献[9]通过支持向量回

归开发了一个连续空间估计器，通过使用连续空间

估计器可以覆盖指纹数据库中还未存储的位置，降

低了离线阶段的现场测量成本。文献[10]提出了一

种基于深度学习的指纹方法，该方案分析了信道状

态信息的特点，得到了最优指纹权重。文献[11]表
明，基于指纹的定位系统中的关键因素是匹配算

法和指纹数据的准确性。文献[12]通过使用移动

用户的上、下文感知信息来扩展指纹定位，并利用

这些信息建立平面图，减少了所需的信号源数量

和无线干扰的影响。文献[13]融合了蓝牙技术在

无线局域网（WLAN, wireless local area network）
指纹定位中的应用，提出了一种定位算法，通过

蓝牙信标数据对 WLAN 指纹数据库进行过滤，从

而定位目标；通过初始指纹数据集的碎片，提高

了在线阶段的计算性能。文献[14]提出了一种基

于指纹协作和辅助节点的定位方法，该方法利用

辅助节点和未知目标之间的距离信息进行相似

性分析，利用有色噪声的自适应卡尔曼滤波来

减小测距误差。 
综上所述，很多学者在使用指纹识别方式实现

室内定位时，通过降低测量成本或者提高定位精度

来进行研究，但是未在指纹数据较少的情况下达到

较高的定位精度。若要实现较高的定位精度，则需

要足够多的指纹数据，可以通过使用 GAN 解决指

纹数据较少的问题。 
随着人工智能技术的不断发展，GAN 被应用

于图像处理和数据处理方面。文献[15]经过对抗

的过程提出了一种用来预测产生式模型的框架，

同时训练两个模型：一个可以用来发现数据分布

规律的产生式模型 G；另一个用来区分真实样本

和生成数据的判别式模型 D。但是，在 GAN 实际

训练过程中还存在许多问题，如训练较困难、生

成样本的多样性不足等。文献[16]根据 GAN 存在

的问题，引入了 Wasserstein 距离来替代 JS 散度

（Jensen-Shannon divergence）和 KL 散度（kullback- 
leibler divergence），并将其作为优化目标。与初始

GAN 中的 KL 散度和 JS 散度相比，基于 Wasserstein
距离的 GAN 有较好的平滑特性，可以解决原始

GAN 存在的梯度消失情况。通过引入基本约束条件

1-Lipschitz 函数以便判别器收敛，并采用 weight 
clipping 方法对判别器的权值进行限制以满足约束

条件，但是 weight clipping 方法没有将判别器限制

于 1-Lipschitz 函数。文献[17]提出了 WGAN-GP
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算法，并且在算法中使用梯度惩罚来执行

1-Lipschitz 约束，该方法在最后的实验中得到了较

好的效果。 
本文提出了一种基于 GAN 的高精度室内无

线定位方法，创新性地将 GAN 应用于室内定位

领域。对于部分指纹数据，通过 GAN 可以生成

大量的指纹数据，降低了采集指纹的成本。基于

这些生成的数据，使用 KNN 模型和随机森林模

型进行定位预测，实验结果表明，该方法能够基

于少量指纹数据实现较高的无线定位精度，定位

精度达 15.4 cm。 

2  系统模型 

2.1  定位系统的组成部分 
本文考虑的定位系统结构如图 1 所示，系统组

成部分包括待定位的盲节点、已知位置的 4 个锚节

点和用于计算的服务器与控制终端。系统中的盲节

点可以向锚节点广播自身的 TOA 信息，锚节点可

以接收盲节点的信息，并将这些信息传输到计算终

端，计算终端将这些信息组合成当前位置的指纹信

息，用于训练和测试盲节点的位置。 
2.2  基于指纹的室内定位技术 

在使用指纹技术进行定位时，该过程由两个

阶段组成：1) 离线阶段：首先，将空间网格化，

对空间进行等间隔采样，采集各个虚拟点的特征

参数，构造指纹数据集，并使用指纹数据集中的

数据训练机器学习模型；2) 在线阶段：当盲节点

运动至空间中某一个位置时，将该位置所采集的

指纹数据作为输入，求得训练模型的输出，作为

盲位置的虚拟坐标。指纹定位技术流程如图 2 所

示。本文使用的指纹定位算法包括 KNN 算法和

随机森林算法。 

 
图 1  定位系统结构 

3  基于 GAN 的指纹数据扩充 

GAN 模型经过框架中生成模型和判别模型的

相互博弈、学习后，得到较好的输出。生成模型在

给定的高斯噪声情况下输出样本，将真实数据中的

样本和由生成网络生成的样本输入判别模型中，该

模型将对给定样本进行标记。当样本来自生成器

时，标记为 0；当样本来自真实数据时，标记为 1。
GAN 流程如图 3 所示。 

 
图 2  指纹定位技术流程 

 
图 3  GAN 流程 
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一般情况下，把生成模型也称作生成网络，当

已知分布规律的数据 z 时，生成模型可以把数据 z
转换成未知分布规律的数据 x，数据 x 可能与数据 z
的分布规律相差较大，把数据 x 的分布称作 ( )GP x ，

并且 ( )GP x 和 data ( )P x 之间的散度距越小越好。当散

度距足够小时，可以认为数据 x 和真实数据的分布

较类似，即可以通过当前生成网络生成符合真实数

据分布的数据。 
对于判别模型来说，最关键的问题是计算散度

距。新建一个神经网络，用来衡量 GP 与 data ( )P x 之

间的散度距，一般称此神经网络为判别网络。 
经过多轮迭代后，两个网络间的博弈使两个网

络更好地完成任务，式(1)为 GAN 的优化目标函数。 

 
)( ( ) ( )

( ) ( )( )( )
data

min max , E log

E log 1
G

x P xG D

z P z

V D G D x

D G z

= +⎡ ⎤⎣ ⎦

⎡ ⎤−⎣ ⎦

∼

∼

 (1) 

其中， data ( )P x 是数据 x 上的分布，即指纹的特征向

量分布； ( )GP z 是输入噪声所服从的分布； ( ; )gG z θ

表示一个数据空间的映射，并且 G 是一个由参数 gθ

的多层感知机表示的可微函数； ( ; )dD x θ 得到的是

一个标量，其中， ( )D x 代表数据 x 来自真实的数据

分布而不是 gP 的概率；E 表示期望。 

在原始 GAN 实际训练中，还存在许多问题，

如模型训练困难、生成样本的多样性不足等。文

献[16]根据 GAN 存在的问题，使用了 Wasserstein
距离作为优化目标对模型进行训练，保证了梯度在

所有位置均可用。通过引入一个基本约束条件

1-Lipschitz 函数以便判别器收敛，并采用 weight 
clipping 方法对判别器的权值进行限制以满足约

束条件，但是 weight clipping 方法没有真正地将

判别器限制于 1-Lipschitz 函数。在文献[17]中提

出了 WGAN-GP 算法，并且在算法中使用梯度惩

罚来执行 1-Lipschitz 约束，在本实验中使用

WGAN-GP 算法对指纹数据进行拟合，优化目标

如式(2)所示。 

 
( ) ( )

( )( )
2 1 data

3 penalty 3

2 1

2

3 2

= E E

E 1

Gx P x P

x P x W

L D x D x

D xλ

− +⎡ ⎤ ⎡ ⎤⎣ ⎦ ⎣ ⎦
⎡ ⎤∇ −⎢ ⎥⎣ ⎦

∼ ∼

∼

 (2) 

在式(2)中， 1x ～ dataP 是真实数据所服从的分布，

即本实验中指纹的特征向量分布； 2x ～ GP 是生成器

的数据分布； 3x ～ penaltyP 是从真实数据集和生成数据

集组成的数据集中采样得到的数据分布。本文使

用 ε ～ uniform[0,1]，从 dataP 中采样得到 1x ，从 GP 中

采样得到 2x ，在 1x 和 2x 的连线上进行随机插值采

样，得到 3 1 2(1 )x x xε ε= + − 。λ为惩罚参数，默认

取 10。 

4  基于机器学习和指纹的室内定位方法 

本文通过机器学习算法和指纹相结合的方式

实现室内定位，所使用的机器学习模型包括 KNN
模型和随机森林模型。 
4.1  基于指纹的 KNN 模型 
4.1.1  基于指纹的 KNN 算法 

KNN 算法的实现较简单，具有较好的普适性。

在实验采集的指纹数据训练集中，当输入一个新的

指纹特征数据时，从指纹数据训练集中寻找与输入

指纹最相近的 K 个指纹数据，这 K 个指纹数据中最

多的类即预测的输入指纹特征的类别。 
算法 1  KNN 算法 

输入  训练集 ) ) )((({ }1 1 2 2= , , , , , ,N ND x y x y x y�  

n
ix X R∈ ⊆ 为指纹数据训练集中的虚拟点指

纹特征信息， iy Y∈ 为指纹特征信息在实验场景中

所对应的虚拟点坐标， 1,2,3, ,i N= � 。 
输出  输入指纹 x 所属的预测坐标 y 
通过本实验选择的指纹距离度量从实验中的

指纹数据训练集D 中选择与输入指纹 x 最相近的K 个

虚拟坐标点，将这 K 个虚拟坐标点的输入指纹 x 的

覆盖区域记作 ( )kN x 。 
在 ( )kN x 中，通过分类决策规则来确定 x 的坐

标 y。 

 ( )
arg max ( ),

1,2, , ; 1,2, ,

j
i k

c i j
x N x

y I y c

i N j K
∈

= =

= =

∑
� �

 (3)  

其中，I 为指示函数，即当 i iy c= 时，I 为 1；否则，

I 为 0。 
4.1.2  指纹距离度量 

在本文实验场景中，两个指纹信息之间的距离

反映了两个指纹信息的相似度。若两个指纹信息之

间的距离小，则两个指纹信息的相似度大；若距离

大，则两个指纹信息的相似度小。在 KNN 模型中，

常用的距离度量是欧式距离、Lp 距离（Lp distance）
或闵氏距离（Minkowski distance）。 
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在特征空间 x 中， ,i jx x x∈ ， ( )1 2, , , n
i i i ix x x x= ，

( )1 2, , , n
j j j jx x x x= 。 

,i jx x 的 pL 距离为 

 ( )
1

1

, , 1
pn pl l

p i j i j
l

L x x x x p
=

⎛ ⎞= −⎜ ⎟
⎝ ⎠
∑ ≥  (4) 

,i jx x 的欧氏距离为 

 ( )
1
22

2
1

,
n

l l
i j i j

l

L x x x x
=

⎛ ⎞
= −⎜ ⎟⎜ ⎟
⎝ ⎠
∑   (5) 

,i jx x 的曼哈顿距离为 

 ( )1
1

,
n

l l
i j i j

l
L x x x x

=

⎛ ⎞
= −⎜ ⎟
⎝ ⎠
∑  (6) 

4.1.3  指纹 K 值选择 
在本文实验场景中，指纹 K 值的选择会对 KNN

模型的训练结果产生影响。若选择指纹 K 值过小，

则在较小的范围内进行预测，容易发生过拟合。若

选择指纹 K 值过大，会使学习的误差增大，导致预

测发生错误。在实际应用中，一般利用交叉验证法

对 KNN 模型的指纹 K 值进行选择。 
4.1.4  分类决策规则 

在本文实验场景中，基于指纹的 KNN 模型中

使用的分类决策规则是多数表决法。该方法通过输

入指纹的K个相近指纹位置中的多数类别来决定输

入指纹的坐标。 
多数表决法：若分类的损失函数为 0-1 损失函

数，则分类函数为 

 { }1 2: , , ,n
Kf R c c c→  (7) 

误分类的概率为 

 ( ) ( )P ( ) 1 P ( )Y f X Y f X≠ = − =  (8) 

在指纹数据库中， x X∈ 。最相近的 K 个指纹

数据构成的集合为 ( )kN x ，如果 ( )kN x 区域的类别

为 jc ，则误分类的概率为 

 ( )
( )

( )
( )

1 11
i k i k

i j i j
x N x x N x

I y c I y c
k k∈ ∈

≠ = − =∑ ∑  (9) 

如果要使误分类的概率达到最小，则让

( )
( )i k

i j
x N x

I y c
∈

=∑ 最大，多数表决法能够让经验风险

达到最小。 

4.2  基于指纹的随机森林模型 
在基于指纹的随机森林模型中，使用分类回归

树作为弱学习器。在使用决策树作为随机森林模型

基础时，对于使用决策树进行特征选择方面作出部

分改动。决策树通常会在树节点上 n 个指纹特征信

息中选出一个最好的指纹特征信息，通过这个最好

的指纹特征信息来划分决策树的子树。在本文使用

的基于指纹的随机森林算法中，随机选择全部指纹

特征信息中的部分指纹特征信息，从所选的指纹特

征信息中选出最好的指纹特征信息来划分决策树

的子树。 
输入  训练集 1 1 2 2={( , ),( , ), ,( , )}N ND x y x y x y ，弱

分类器迭代次数 T。其中， n
ix X R∈ ⊆ 为指纹数据

训练集中的指纹信息， iy Y∈ 为指纹信息在实验场

景中所对应的虚拟点坐标， 1,2,3, ,i N= 。 
输出  最终的强分类器 f(x) 
1)  1,2,3, ,t T= ，对指纹数据训练集进行第 t 

次采样，从指纹数据训练集中随机、有放回地选

择 m 个指纹数据，并利用所选的 m 个指纹数据来

对第 t 个决策树模型 ( )tG x 进行训练。在使用所选

的指纹数据训练决策树时，从全部指纹特征信息

中选出部分指纹特征信息。从所选的部分指纹特

征信息中，选出最好的指纹特征信息来划分决策

树的子树。 
2) 在模型预测中，将 T 个决策树得到的坐标预

测结果进行算术平均，计算出的结果即最终的预测

坐标。 
使用随机森林弱学习器的数量在很大程度上

影响了强学习器的效果，如果弱学习器的数量过

少，则容易造成欠拟合；如果弱学习器的数量过多，

则容易造成过拟合。应根据实际场景，对弱学习器

的数量作出调整。 

5  实验结果分析 

5.1  实验场景 
选择某实验室作为实验环境，空间规格为 12 m 

×9 m，在该空间大厅内按 20 cm×10 cm 的虚拟网格

进行数据采集。在本文实验中，对每个虚拟点进行

10 次数据采集，共采集 4 000 个参考点作为指纹点来

建立原始数据库。在本文实验中，手持终端以 2 次/s
的速度扫描 4 个基站发送的指纹数据，实验中的 4 个

锚节点和手持盲节点终端均为 UWB 模块。空间平

面示意图如图 4 所示。 
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图 4  空间平面示意图 

5.2  基于 GAN 的指纹数据扩充实现 
在本文实验场景中，所采集的初始指纹数据训

练集中包括 40 000 条指纹数据，将初始指纹数据

训练集按照 3:1 的比例切割为初始训练集和测试

集，测试集的指纹数量为 10 000 条，初始训练集

的指纹数量为 30 000 条。在本文实验中，从初始

训练集中随机抽取 15 000 条数据，将 15 000 条数

据按照空间位置分类后，不同位置分别使用 GAN
模型实现该位置的数据扩充。经过 GAN 模型后，

实现了将原始的 15 000条数据扩充为 30 000条数

据，生成了扩充数据集。本文同时使用初始训练

集和扩充数据集作为训练集训练 KNN 模型和随

机森林模型，使用已划分的测试集来测试该模型的

定位精度。 
5.3  机器学习模型参数预处理 

在测试定位精度前，对使用的 KNN 模型和随

机森林模型的参数进行预处理。 
5.3.1  基于指纹的 KNN 模型参数选择 

在基于指纹的 KNN 模型中，需要考虑的因素

包括指纹 K 值的选择、指纹数据间的距离度量和指

纹的分类决策。 
基于指纹的 KNN 模型使用的分类决策为多数表

决法，即在 K 个邻居节点中，多数节点的决策为最

终决策；使用欧氏距离作为指纹距离度量来选择最合

适的指纹 K 值。在实验空间内，将采集到的初始指纹

数据训练集按照 3:1 的比例分为初始训练集和测试

集，并且使用交叉验证法对模型进行 K 值选择。不同

K 值定位精度比较如图 5 所示，给出了不同 K 值下

KNN 模型在实验场景中的定位精度。 
从图 5 中可以看出，当 K 值增大时，基于指

纹的 KNN 模型的定位精度呈下降趋势，但是达

到最优值后，随着 K 值的增大，定位精度逐渐升

高。为了得到较高的定位精度，在实验中设定

K=10 时可以达到最优值，在下面的测试中，设置

指纹 K 值为 10。 

 
图 5  不同 K 值定位精度比较 

5.3.2  基于指纹的随机森林模型参数选择 
在基于指纹的随机森林模型中，需要考虑的

主要因素为决策树的数量。从理论上来讲，当使

用的决策树数量越多时，基于指纹的随机森林模型

定位精度就越高，为了选出实验使用的最优决策树

数量，在实验空间内，将采集到的初始指纹数据训

练集按照 3:1 的比例切割为初始训练集和测试集，

使用不同数量的决策树对模型进行实验分析。不同

决策树数量下的定位精度比较如图 6 所示。 

 
图 6  不同决策树数量下的定位精度比较 

从图 6 中可以看出，当决策树数量增多时，

随机森林模型的定位精度呈现下降趋势，在决
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策树数量达 80 个后，随着决策树数量的增加，

定位精度的变化逐渐平缓。为了得到较高的室

内定位精度和较快的计算效率，本文实验中将基

于指纹的随机森林模型使用的决策树数量设定

为 80 个。 
5.4  基于机器学习模型的指纹定位实现 
5.4.1  指纹数据的生成质量 

本节使用两种机器学习模型来测试 GAN 模型

生成的指纹数据质量，分别使用第 5.2 节中训练

GAN 的 15 000 条数据和 GAN 生成的 15 000 条数

据作为机器学习模型的训练集，训练出该训练集下

的机器学习模型。使用训练好的机器学习模型对测

试集进行位置预测。两种模型在 15 000 条指纹数据

下的定位精度如表 1 所示。 

表 1   两种模型在 15 000 条指纹数据下的定位精度 

机器学习模型 指纹数据来源 定位精度/cm 

KNN 模型 初始 15 000 条数据 21.7 

KNN 模型 生成 15 000 条数据 20.8 

随机森林模型 初始 15 000 条数据 18.3 

随机森林模型 生成 15 000 条数据 18.0 

 
由表 1 可知，GAN 模型生成的指纹数据质量较

高，定位效果较好。 
5.4.2  离线训练阶段 

在离线训练阶段，分别使用初始训练集和扩

充数据集作为机器学习模型的训练集。从训练集

中选取 5 000 条指纹数据分别作为两种机器学习

模型训练的数据集，训练出该数据集下的两种机

器学习模型。通过递增的方式进行训练，即训练

集的指纹数目每次增加 2 000 条，直到所有数据

被使用完为止，训练出不同指纹数据量下的机器

学习模型。 
5.4.3  在线测试阶段 

在离线训练阶段的基础上，使用训练好的机器

学习模型对测试集进行位置预测，得出定位精度。

两种模型在不同指纹数据量下的定位精度如图 7 所

示，即使用两种机器学习模型在两种训练集、不同

指纹数据量下的定位精度。 
由图 7 可以看出，KNN 模型和随机森林模型在

不同指纹数据量下的定位精度变化，通过实验发

现，GAN 扩充的指纹数据集与真实采样得到的初始

训练集在两种机器学习模型下的定位精度非常相

似，可以证明扩充的指纹数据具有较好的效果。两

种模型在 30 000条指纹数据下的定位精度如表 2所
示，可以看出，当指纹数据来源相同时，随机森

林模型的定位精度优于 KNN 模型；当基于同一

类机器学习模型时，经过 GAN 扩充的数据集在

指纹定位时的定位精度与初始数据集的定位精度

非常相似。与文献[18]和文献[19]提出的优化方法

对比，本文所提方法的定位精度均高于上述文献

的方法。 

 
图 7  两种模型在不同指纹数据量下的定位精度 

表 2   两种模型在 30 000 条指纹数据下的定位精度 

机器学习模型 指纹数据来源 定位精度/cm 

KNN 模型 初始训练集 18.1 

KNN 模型 扩充数据集 17.9 

随机森林模型 初始训练集 15.6 

随机森林模型 扩充数据集 15.4 

 
定位误差累积分布如图 8 所示，展示了当指纹

数据量为 30 000 条时，上述 4 种情况下的指纹定位

误差累积分布。由图 8 可知，基于初始训练集的

KNN 算法的定位精度优于 10 cm 的置信概率为

40%，优于 20 cm 的置信概率为 70%；基于扩充数

据集的KNN算法的定位精度优于 10 cm的置信概

率为 41%，优于 20 cm 的置信概率为 71%。但是，

基于初始训练集的 KNN 算法的指纹定位最大误

差为 91 cm，而基于扩充数据集的 KNN 算法的指

纹定位最大误差为 81 cm。基于初始训练集的随

机森林算法定位精度优于 10 cm 的置信概率为

50%，优于 20 cm 的置信概率为 76%；基于扩充
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数据集的随机森林算法定位精度优于 10 cm 的置

信概率为 48%，优于 20 cm 的置信概率为 77%。

但是，基于初始训练集的随机森林算法的指纹定

位最大误差为 82 cm，基于扩充数据集的随机森

林算法的指纹定位最大误差为 80 cm。图 8 中的

4 种情况可以证明，基于 GAN 的指纹数据扩充能

够实现较好的效果。 

 
图 8  定位误差累积分布 

6  结束语 

本文针对指纹定位过程中数据量较少的问题，

提出了一种基于GAN的高精度室内无线定位方法。

在使用指纹技术进行室内无线定位时，利用机器学

习模型对实验场景中的位置进行预测。在训练机器

学习模型时，需要采集实验场景中的指纹特征数

据，若选取指纹的数量较少，则定位精度较低；

若选取指纹的数量过多，则采集较密集，采集任

务烦琐，导致采集效率较低。本文将 GAN 模型

应用于指纹室内定位，使用 GAN 实现了将少量

指纹数据集扩充为大量指纹数据集，提高了指纹

采集效率。实验结果表明，本文提出的方法可以

在使用少量指纹数据的情况下，实现与大量指纹

数据集相同的定位精度。 
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