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摘 要:针对室内定位中指纹采集成本高、构建数据集难等问题,提出了一种基于条件稀疏自编码生成对抗网络的室

内定位指纹生成方法。该方法通过增加自编码器隐藏层和输出层,增强了特征提取能力,引导生成器学习并生成指纹

数据的关键特征。利用指纹选择算法筛选出最相关的指纹数据,扩充至指纹数据库中,并用于训练卷积长短时记忆网

络模型以进行在线效果评估。实验结果表明,条件稀疏自编码生成对抗网络在不增加采集样本的情况下,提高了多栋

多层建筑室内定位的精度。与原始条件生成对抗网络模型相比,在 UJIIndoorLoc数据集上的预测中,定位误差降低

了6%;在实际应用中,定位误差降低了14%。
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Abstract:To
 

address
 

the
 

issues
 

of
 

high
 

fingerprint
 

collection
 

costs
 

and
 

the
 

difficulty
 

of
 

constructing
 

datasets
 

in
 

indoor
 

positioning,
 

a
 

method
 

for
 

indoor
 

positioning
 

fingerprint
 

generation
 

based
 

on
 

a
 

conditional
 

sparse
 

autoencoder
 

generative
 

adversarial
 

network
 

is
 

proposed.
 

This
 

method
 

enhances
 

the
 

feature
 

extraction
 

capability
 

by
 

adding
 

hidden
 

and
 

output
 

layers
 

to
 

the
 

autoencoder,
 

guiding
 

the
 

generator
 

to
 

learn
 

and
 

generate
 

key
 

features
 

of
 

fingerprint
 

data.
 

A
 

fingerprint
 

selection
 

algorithm
 

is
 

used
 

to
 

filter
 

out
 

the
 

most
 

relevant
 

fingerprint
 

data,
 

which
 

is
 

then
 

added
 

to
 

the
 

fingerprint
 

database
 

and
 

used
 

to
 

train
 

a
 

convolutional
 

long
 

short-term
 

memory
 

network
 

model
 

for
 

online
 

performance
 

evaluation.
 

Experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

conditional
 

sparse
 

autoencoder
 

generative
 

adversarial
 

network
 

improves
 

the
 

accuracy
 

of
 

indoor
 

positioning
 

in
 

multi-building,
 

multi-floor
 

environments
 

without
 

increasing
 

the
 

number
 

of
 

collected
 

samples.
 

Compared
 

to
 

the
 

original
 

conditional
 

generative
 

adversarial
 

network
 

model,
 

the
 

positioning
 

error
 

in
 

predictions
 

on
 

the
 

UJIIndoorLoc
 

dataset
 

is
 

reduced
 

by
 

6%,
 

and
 

in
 

practical
 

applications,
 

the
 

positioning
 

error
 

is
 

reduced
 

by
 

14%.
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0 引  言

  在当今数字化社会,室内定位技术的日益重要性促使

人们对于在室内环境中获取精准位置信息的需求不断增

长[1]。无论是商业场馆、医疗机构,还是智能家居等居民用

途,室内定位技术成为满足这一需求的关键技术之一[2]。
为了解决室内定位的问题,国内外学者提出了许多室内定

位技术,例如:蓝牙定位[3]、RFID定位[4]、可见光定位[5]、

Wi-Fi定位[6]等。Wi-Fi室内定位技术因其依托室内大量

设备的部署,并且还支持智能手机、可穿戴设备的优势而备

受研究关注[7]。
接收信号强度(received

 

signal
 

strength,
 

RSS)以其对

硬件要求低、覆盖范围广、低功耗等优点[8],在 Wi-Fi室内

定位技术系统中得到了广泛应用。Yang等[9]从网络分层、

·75·



 第47卷 电 子 测 量 技 术

稳定性和可访问性等方面对比了信道状态信息(channel
 

state
 

information,CSI)和RSS的性能,实验结果表明RSS
在可访问性方面优于CSI。Guo等[10]通过将采集到的RSS
数据生成两种新型指纹特征,并利用这些特征进行指纹定

位,以确定用户位置,成功应对了环境变化对RSS指纹定

位的影响。基于RSS的指纹定位算法[11]在定位精度上也

取得了显著成果。通常,室内定位系统一般分为离线和在

线两个主要阶段,离线阶段,专业人员在需要的参考点进行

数据采集,并将采集到带有位置信息的 Wi-Fi数据用于构

建指纹数据集;在线阶段,系统根据当前环境中的 Wi-Fi信

号强度匹配已构建的指纹数据集,利用指纹定位算法预测

用户的当前位置。因此,指纹数据集的构建以及及时更新

对于指纹定位算法定位精度至关重要。
然而,在一些大型场景中,指纹数据集的构建是一项耗

时而且体力劳动密集的工作,尤其在环境发生变化时,对于

如何降低指纹数据集的构建成本,是基于指纹定位算法需

要解决的重要问题。为了降低指纹数据集的构建成本,

Zhou等[12]提出了GrassMA方法,利用RSS测量值、位置

信息和未标记数据的时间戳信息丰富数据地图,但这种方

法无法减少采集的样本数量。Belmonte等[13]提出了一种

结合循环神经网络(recurrent
 

neural
 

network,RNN)和生

成对抗网络(generative
 

adversarial
 

network,GAN)优点的

新框架,该框架旨在从未知环境中部署的设备接收测量值,
并恢复相关信息以计算用户路径和更新指纹数据库。与其

他技术相比,该方法实现了3%的定位误差减少。Njima
等[14]使用深度学习模型和GAN生成新的RSS数据,以扩

展指纹数据库,与早期研究不同,Njima建立了一个新标准

来选择最真实的假指纹,也称为人造或合成指纹。与基准

相比,作者的定位准确度提高了15%。然而,Belmonte和

Njima等提出的模型在生成多栋多层指纹数据时效果不

佳。条件生成对抗网络(conditional
 

generative
 

adversarial
 

network,cGAN)作为GAN的扩展,在生成器和判别器之

间引入了条件信息,使生成器可以根据给定的条件生成特

定类型的样本数据。在此基础上,本文提出了一种基于条

件 稀 疏 自 编 码 生 成 对 抗 网 络 (conditional
 

sparse
 

autoencoder
 

generative
 

adversarial
 

network,cGAN-SAE)
的室内定位指纹生成方法,相比于原始的cGAN模型,本
文在cGAN生成器模型上增加自编码器隐藏层和输出层,
增强特征提取能力,引导生成器学习并生成指纹数据的关

键特征。然后利用指纹选择算法筛选出最相关的指纹数

据,扩充至指纹数据库中,并用于训练卷积长短时记忆网络

(convolutional
 

neural
 

network-long
 

short-term
 

memory,

CNN-LSTM)模型以进行在线效果评估。实验结果表明,
在不增加采集样本的情况下,提高了多栋多层建筑室内定

位的精度。与原始cGAN模型相比,在UJIIndoorLoc数据

集上的预测中,定位误差降低了6%;在实际应用中,定位

误差降低了14%。

1 相关理论

1.1 稀疏自编码器

  自编码器(autoencoder,AE)是一种特殊的多层前馈神

经网络[15],网络结构图如图1所示,可以看作由一个编码

器h=f(x)和一个生成重构信号的解码器r=g(h)两部

分组成。

图1 AE原理图

Fig.1 Schematic
 

diagram
 

of
 

the
 

AE

在学习时让解码器输出的目标值r接近于编码器的输

入值x,经过训练后的网络能够尝试将输入复制到输出。
训练自编码器目的是使h 成为有用的特征,所以在网络中

需要限制h的维度,使h的维度j小于输入向量x 的维度

i。 稀疏自编码器(sparse
 

autoencoder,SAE)是在AE的基

础上引入隐藏层神经元的稀疏性约束来实现。该约束迫使

部分神经元处于活跃状态,而另一部分神经元则处于抑制

状态,从而使网络达到一种稀疏效果。为了实现这一目标,
稀疏自编码器利用 KL散度,将隐藏层神经元的平均激活

值与给定的稀疏值相近,将其作为惩罚项添加到损失函数

中,以实现对隐藏层神经元的抑制效果。通过对隐藏层施

加稀疏性限制,稀疏自编码器迫使模型将每个输入表示为

少量激活的神经元组合。如果通过这些稀疏表达能够完美

地重建原始输入信号,那么说明这些表达已经包含了原始

信号的关键特征。这样的表达形式可以作为输入数据的一

种简单表示,在 保 持 模 型 重 建 精 度 的 同 时 降 低 数 据 的

维度[16]。
1.2 条件生成对抗网络

  在传统的GAN中,生成器的输入是随机噪声向量,而
在cGAN中,生成器的输入不仅包括随机噪声向量,还包

括额外的条件信息,如文本描述、标签或图像等。这样就允

许生成器可以有针对性地生成给定楼层或建筑物的指纹数

据。其网络结构图如图2所示。
该结构的关键组件为鉴别器和生成器。生成器的主要

任务是生成更加真实的指纹数据,而鉴别器则致力于区分

指纹的真假,即对生成的人工指纹与真实指纹进行分类,形
成一个输出为0或1的二元分类器。在这个模型中,鉴别

器和生成器通过对抗性训练相互影响,即随着鉴别器能力

的提高,生成器的能力将下降,反之亦然,这种过程被称为
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图2 cGAN网络结构图

Fig.2 cGAN
 

network
 

architecture
 

diagram

最大-最小博弈。在提出的模型中,通过引入条件标签y,
本文能够有选择性地生成与特定条件相对应的逼真数据。
具体来说,本 文 定 义 了 生 成 对 抗 网 络 的 优 化 目 标 函 数

V(D,G),如式(1)所示。

min
G
max

D
V(D,G)=EΨ~Pdata(Ψ)logD Ψ y    +

Ez~Pz(z)log1-D G Ψ y      (1)
其中,D 是鉴别器,G 是生成器,符号 Ψ表示指纹数

据,y 表示条件类别,z表示噪声。通过对抗性学习,旨在

训练生成器G 以生成符合指定条件的更逼真的指纹数据,
同时确保鉴别器D 能够准确地判别生成的指纹数据和真

实指纹数据。通过最大化V(D,G),在每次迭代中通过梯

度下降等算法调整生成器和鉴别器的参数,逐渐提高生成

器的逼真程度和鉴别器的准确性。

2 cGAN-SAE指纹生成方法

2.1 指纹生成流程设计

  本文提出的cGAN-SAE指纹生成流程设计主要包括

4个阶段:指纹数据集预处理、数据集扩充、定位模型训练

和在 线 效 果 评 估。在 指 纹 数 据 预 处 理 阶 段,采 用

MinMaxScaler方法对经度、纬度和高度标签分别进行缩

放,对楼层和建筑物标签采用 OneHotEncoder进行编码,
以降低数据复杂性,便于后续模型的训练。在数据集扩充

阶段,训练cGAN-SAE指纹生成模型,分别使用楼层和建

筑物不同的条件标签,分析这些条件标签对指纹生成效果

的影响。利用指纹选择算法筛选出最符合要求的生成指纹

数据,以扩充数据集。在定位模型训练阶段,使用扩充后的

指纹数据集训练CNN-LSTM 定位模型,以达到最优定位

效果。在在线效果评估阶段,将实时数据经过预处理后,输
入已经训练好的定位模型中进行效果评估。本文将在2.2
和2.3节详细介绍cGAN-SAE模型的设计和指纹选择算

法的具体操作。生成流程设计图如图3所示。

2.2 cGAN-SAE生成模型结构设计

  在原始的条件生成对抗网络,虽然添加条件标签可以

有针对性地生成给定楼层或建筑物的指纹数据,但其是直

接对噪声和向量进行全连接层和卷积反转层处理,当输入

高维度数据包含大量噪声时,会直接影响生成器的生成效

果,同时由于生成器的层数和复杂度不够,不能有效捕捉和

图3 指纹生成流程设计图

Fig.3 Fingerprint
 

generation
 

process
 

flow
 

diagram

生成复杂的多栋多层室内环境数据,进而无法有效提取输

入数据中的有效关键特征,导致生成的数据质量不高。
图4展示了cGAN与cGAN-SAE模型生成器结构对比,原
始的cGAN生成器结构如图4(a)所示,cGAN-SAE生成器

结构如图4(b)所示。

cGAN-SAE模型生成器相比于原来的cGAN模型生

成器,增加了自编码器隐藏层、自编码器输出层和卷积反转

层。自编码器隐藏层包含有512个隐藏单元,将高维度的

输入数据投影到一个新的特征空间中,通过权重矩阵进行

线性变换,再通过ReLU激活函数引入非线性变化,提取到

更抽象、更具代表的指纹特征。然后自编码器输出层将隐

藏单元的特征压缩到输出维度,通过Sigmoid激活函数将

输出值限制在[0,1]范围内,用于进一步提取特征,对数据

进行平滑处理,减少了噪声的影响。额外增加的卷积反转

层将特征图通道数从原来的128增加到256,用以生成器

捕捉数据中更多细节和复杂模式,生成更逼真和多样化的

数据样本。

2.3 指纹选择算法

  生成的新指纹无法判断其有效性,针对这一问题,本文

设计了一种指纹选择算法,用以选择最相关的生成指纹数

据。首先,在生成指纹的过程中,根据建筑物和楼层进行分

组,针对每个建筑物和楼层的组合,计算生成指纹与训练集

中真实指纹之间的欧式距离,然后取平均值,代表两个指纹

之间的距离。欧氏距离计算如式(2)所示,在特征空间中,
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图4 cGAN与cGAN-SAE模型生成器结构对比图

Fig.4 Comparison
 

of
 

generator
 

structures
 

between
 

cGAN
 

and
 

cGAN-SAE
 

models

xi,xj ∈x,xi =(xl
i,x2

i,…,xn
i),xj =(x1

j,x2
j,…,xn

j)。

dis(xi,xj)= ∑
n

l=1
|xl

i-xl
j|2  

1
2 (2)

设定两个参数:距离阈值和迭代次数,距离阈值表示生

成指纹与真实指纹之间的距离,只选择在距离阈值范围内

的生成指纹;迭代次数用以控制生成器每迭代生成一组指

纹数据时,通过距离阈值选择最相关的指纹数据。最后将

所有选择出的最相关指纹数据扩充到指纹数据集中,用以

训练定位模型。通过迭代,可以生成多种组合的指纹数据,
再经过筛选,不仅增加了生成指纹数据的多样性,还能够使

生成的数据更全面地覆盖真实数据的特征。

3 实验设计与结果分析

3.1 实验设计

  实验环境基于:Python
 

3.9、TensorFlow
 

2.6、Intel
 

CoreTM
 

i5-12500H处理器。

为了验证本文所提出的cGAN-SAE室内定位生成方

法在实际环境中的有效性,选择室内定位具有代表性的

UJIIndoorLoc数据集,对cGAN-SAE模型进行训练并在

CNN-LSTM定位模型上进行验证。验证过程中,使用测试

样本从均方根误差和定位精度对cGAN-SAE模型生成指

纹效果评估。

UJIIndoorLoc数据集,下文中简称UJI,其包含3栋建

筑,每栋建筑包含5层,共有19
 

937条训练数据和1
 

111个

验证记录组成。每条记录包含来自520个AP的接受信号

强度、经纬度、建筑标号、楼层标号等。由于没有公开的测

试集,本文参考Song等[17]
 

提出的拆分方法,按照70%训练

集、10%验证集、20%测试集,重新对UJI数据集进行划分。
为了降低数据的复杂性,本文按照文献[18]

 

所提到的建议

重新设计了UJI数据集的数据表示,采用了 MinMaxScaler
对经度、纬度和高度标签分别进行缩放,具体缩放方法如

式(3)所示,其中,Xmin 表示经度、纬度和高度标签的最小

值,Xmax 代表经度、纬度和高度标签的最大值。同时,对楼

层和建筑采用了OneHotEncoder进行编码。

Xscaler =
X-Xmin

Xmax-Xmin

(3)

3.2 结果分析

  1)不同条件标签对生成指纹效果的影响

为了研究不同条件标签对指纹生成效果的影响以及本

文提出的改进策略的有效性,分别设置以楼层、建筑物为条

件标签,训练cGAN模型和cGAN-SAE模型,生成同等数

量的指纹数据扩充指纹数据集后,训练CNN-LSTM 模型,
对比在同一测试集下的定位效果。图5为cGAN模型和

cGAN-SAE模型不同条件标签下定位效果对比,表1为

cGAN模型和cGAN-SAE模型不同条件标签下定位误差。

图5 不同模型不同条件标签下定位效果对比

Fig.5 Comparison
 

of
 

localization
 

performance
 

under
 

different
 

models
 

and
 

condition
 

labels

可以看出,不同条件标签对指纹生成效果有显著影响。
以楼层为条件标签时,cGAN-SAE模型的均方根误差为

7.686
 

m,而以建筑物为条件标签时,该误差为7.990
 

m。
相应地,cGAN模型在这两种条件下的均方根误差分别为

8.026
 

m和8.035
 

m。相比于cGAN模型,cGAN-SAE模

型在以楼层为条件标签时将定位误差降低了4%。具体来
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  表1 不同模型不同条件标签下定位误差

Table
 

1 Localization
 

error
 

under
 

different
 

models
 

and
 

condition
 

labels
模型(标签) 均方根误差/m
cGAN(楼层) 8.026

cGAN-SAE(楼层) 7.686
cGAN(建筑物) 8.035

cGAN-SAE(建筑物) 7.990

说,cGAN-SAE模型在以楼层为条件标签时,误差在8
 

m
以内的比例为76.81%,而cGAN模型为73.59%;以建筑

物为条件标签时,cGAN-SAE模型在8
 

m以内的误差比例

为75.90%,而cGAN模型为73.52%。cGAN-SAE模型

相比于原始的cGAN模型,自编码器隐藏层和输出层的引

入增强了特征提取的深度和广度,而卷积反转层增加了特

征图的细节捕捉能力。实验结果表明,这些改进提升了模

型在不同条件标签下的定位精度,使得cGAN-SAE模型在

定位准确性上有显著提升。

2)指纹选择算法对扩充指纹库的影响

为了验证本文提出的指纹选择算法对指纹数据集扩充

的影响,选择以楼层为条件标签,采用cGAN-SAE生成模

型,生成同等数量的指纹数据,然后以直接扩充和经过指纹

选择后再扩充两种方法,分别作为CNN-LSTM 定位模型

的训练集,对比在同一测试集下的定位效果。图6为两种

扩充方法定位效果对比,表2为两种扩充方法定位误差。

图6 直接扩充与指纹选择算法扩充定位效果对比

Fig.6 Comparison
 

of
 

localization
 

performance
 

between
 

direct
 

expansion
 

and
 

fingerprint
 

selection
 

algorithm
 

expansion

表2 直接扩充与指纹选择算法扩充定位误差

Table
 

2 Localization
 

error
 

between
 

direct
 

expansion
 

and
 

fingerprint
 

selection
 

algorithm
 

expansion
扩充方式 均方根误差/m
直接扩充 7.686

指纹选择算法后扩充 7.557

  可以看出,直接扩充的均方根误差为7.686
 

m,误差在

8
 

m以内的比例为75.90%;经过指纹选择算法扩充后,均
方根误差降低至7.557

 

m,误差在8
 

m以内的比例提高到

80.00%,定位误差下降了约2%。通过选择与真实指纹数

据距离较近的生成指纹,减少了噪声和无效数据的影响,增
强了指纹数据集的代表性和多样性。实验结果表明,本文

提出的指纹选择算法有效地利用了生成指纹数据的特征,
使模型在不增加实际数据采集成本的情况下,显著提升了

定位性能。

3)不同生成方法对比

将本文提出的基于cGAN-SAE室内定位生成方法与

常用的基于RNN-GAN模型和SSGAN模型室内定位生成

方法进行对比,分析其性能之间的差异。实验选用 UJI数

据集训练3种模型,生成同等数量的指纹数据。图7给出

了3种生成方法在CNN-LSTM定位模型上的定位效果对

比,表3是3种生成方法在CNN-LSTM 定位模型上的定

位误差。

图7 不同生成方法定位效果对比

Fig.7 Comparison
 

of
 

localization
 

performance
 

among
 

different
 

generation
 

methods

表3 不同生成方法定位误差

Table
 

3 Localization
 

error
 

among
 

different
 

generation
 

methods
模型 均方根误差/m

cGAN-SAE 7.557
RNN-GAN 7.909
SSGAN 9.299

  从图7的曲线对比和表3的数据可以看出,本文提出

的cGAN-SAE室内定位生成方法在定位误差方面表现优

异。具体来说,该方法的定位误差在8米以内的比例为

80.00%,而基于RNN-GAN和SSGAN的室内定位生成方

法,这一比例分别为75.09%和67.99%。此 外,cGAN-
SAE方法的均方根误差为7.557

 

m,显著低于RNN-GAN
的7.909

 

m和SSGAN的9.299
 

m。在误差累积分布和定

位误差方面,cGAN-SAE方法均优于另外两种方法。实验

结果表明,本文提出的cGAN-SAE室内定位生成方法在多

栋建筑定位时具有显著优势。

4 应用与结果分析

4.1 实际应用案例设计

  为了验证基于cGAN-SAE室内定位指纹生成方法在
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实际环境中处理多栋多层建筑的定位效果,设计了一个包

括4个阶段的应用案例:指纹数据集的构建及数据预处理,
数据生成,训练定位模型和在线效果评估。在指纹数据集

的构建及数据预处理阶段,在桂林理工大学教学楼6栋和

7栋内进行实验。实验场地每栋楼包含两层,6栋为第3层

和第4层,7栋为第4层和第5层。6栋每层共有10个教

室,7栋每层共有12个教室。大教室布置2个AP,小教室

布置1个AP,走廊共布置7个 AP,并记录每个 AP的位

置。实验场地平面图展示如图8所示,图8(a)为教学楼

7栋平面图,图8(b)为教学楼6栋平面图,图中黑点为设定

的AP位置。通过手机进行数据采集,在预定的测量点上

扫描 Wi-Fi信号,记录每个AP的RSS值及其BSSID,同时

记录测量点的实际坐标。数据采集完成后,构建指纹数据

集并进行预处理,采用 MinMaxScaler对经度、纬度和高度

标签进行缩放,对楼层和建筑采用了OneHotEncoder进行

编码,处理后的数据保存为CSV文件,用于后续分析和研

究。在数据生成阶段,使用构建的指纹数据集训练cGAN-
SAE模型,并与其他的生成方法进行对比。在训练定位模

型阶段,使用生成的数据训练CNN-LSTM 定位模型,达到

最佳效果。在在线效果评估阶段,将实时数据经过预处理

后,输入训练好的定位模型中进行效果评估。通过这一系

列步骤,验证本文提出的指纹生成方法在多栋多层建筑中

的实际定位效果。4.2节将详细分析实验结果。

图8 实验场地平面图

Fig.8 Floor
 

plan
 

of
 

the
 

experimental
 

site

4.2 结果分析

  本文将提出的基于cGAN-SAE的室内定位生成方法

与原始cGAN模型、常用的RNN-GAN模型以及SSGAN
模型进行对比,以分析其性能差异。图9展示了4种生成

方法在CNN-LSTM 定位模型上的定位效果对比,表4则

列出了4种生成方法在CNN-LSTM 定位模型上的定位

误差。
从图9的曲线对比和表4的数据可以看出,cGAN-SAE

生成方法的定位误差为3.136
 

m,而基于cGAN、SSGAN和

RNN-GAN生成方法的定位误差分别为3.631
 

m、3.782
 

m
和3.197

 

m。cGAN-SAE生成方法的误差在4
 

m以内的比

例为80.64%,而cGAN、SSGAN和RNN-GAN生成方法

分别为65.87%、60.99%和78.78%。与原始cGAN方法

相比,cGAN-SAE将定位误差降低了14%,并在与其他方

  

图9 实际应用不同生成方法定位效果对比

Fig.9 Comparison
 

of
 

localization
 

performance
 

of
 

different
 

generation
 

methods
 

in
 

practical
 

applications

表4 实际应用不同生成方法定位误差

Table
 

4 Localization
 

error
 

of
 

different
 

generation
 

methods
 

in
 

practical
 

applications
模型 均方根误差/m
cGAN 3.631

cGAN-SAE 3.136
SSGAN 3.782
RNN-GAN 3.197

法的对比中显示出显著优势。实验结果表明,本文提出的

cGAN-SAE生成方法在多栋多层建筑中的实际定位效果

具有显著优势。

5 结  论

  本文针对室内定位中指纹采集成本高、数据库构建难

的问题,提出了一种基于cGAN-SAE的室内定位生成方

法。相比于传统cGAN模型,cGAN-SAE通过增加自编码

器隐藏层和输出层,增强了特征提取能力,引导生成器学习

并生成指纹数据的关键特征。随后,利用指纹选择算法筛

选出最相关的指纹数据,并将其扩充至指纹数据库中。生

成的指纹数据用于训练CNN-LSTM 模型,以在在线阶段

进行效果评估。
实验结果表明,在UJI数据集上的预测中,与未改进的

cGAN模型相比,cGAN-SAE将定位误差降低了6%,在实

际应用中,cGAN-SAE将定位误差降低了14%。此外,相
较于其他常用的指纹生成方法,如RNN-GAN和SSGAN,

cGAN-SAE在定位精度上也具有显著优势。这表明,在不

增加采集样本的情况下,cGAN-SAE在处理多栋多层建筑

的室内定位任务时表现出显著优势。
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