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摘 要:基于 WiFi指纹数据库的室内定位技术因其高精度和易于部署的特点而备受关注,而离线指纹数据库的质量

则是决定定位精度的关键因素。针对离线指纹数据库采集成本高的问题,提出了一种基于降噪自编码器超分辨率生

成对抗网络的降噪指纹数据库增强模型(FASRGAN-DAE)。该方法通过增强稀疏指纹数据库,提高定位精度。具体

而言,首先将指纹数据映射为相应的指纹图像;接着,生成器网络在删除批量归一化层(BN层)的基础上改进感知损

失函数,生成高分辨率指纹图像,并通过降噪自编码器的隐藏层和输出层,以提高生成图像的质量,同时在判别器网络

中,删除BN层并采用卷积层的输出作为输入图像的真实性评分,利用均方差损失函数优化判别器网络,以增强对真

实和生成图像的区分能力;最终,通过映射模块将指纹图像还原为指纹数据,实现指纹数据库的增强。通过在真实地

下停车场环 境 中 进 行 定 位 实 验,与 原 始 指 纹 数 据 库 相 比,FASRGAN-DAE 增 强 数 据 后 将 平 均 定 位 误 差 降 低

了5.69%。
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Abstract:Indoor
 

location
 

technology
 

based
 

on
 

WiFi
 

fingerprint
 

database
 

has
 

attracted
 

much
 

attention
 

because
 

of
 

its
 

high
 

precision
 

and
 

easy
 

deployment,
 

while
 

the
 

quality
 

of
 

offline
 

fingerprint
 

database
 

is
 

a
 

key
 

factor
 

to
 

determine
 

the
 

location
 

accuracy.
 

To
 

solve
 

the
 

problem
 

of
 

high
 

acquisition
 

cost
 

of
 

offline
 

fingerprint
 

database,
 

a
 

denoising
 

fingerprint
 

database
 

enhancement
 

model
 

(FASRGAN-DAE)
 

based
 

on
 

denoising
 

autoencoder
 

super
 

resolution
 

generation
 

adductive
 

network
 

is
 

proposed.
 

The
 

method
 

enhances
 

the
 

location
 

accuracy
 

by
 

enhancing
 

the
 

sparse
 

fingerprint
 

database.
 

Specifically,
 

firstly,
 

the
 

fingerprint
 

data
 

is
 

mapped
 

to
 

the
 

corresponding
 

fingerprint
 

image;
 

then,
 

on
 

the
 

basis
 

of
 

deleting
 

the
 

batch
 

normalization
 

layer
 

(BN
 

layer),
 

the
 

generator
 

network
 

improves
 

the
 

perception
 

loss
 

function
 

to
 

generate
 

high-resolution
 

fingerprint
 

images,
 

and
 

reduces
 

the
 

hidden
 

layer
 

and
 

output
 

layer
 

of
 

the
 

autoencoder
 

to
 

improve
 

the
 

quality
 

of
 

the
 

generated
 

images.
 

Meanwhile,
 

in
 

the
 

discriminator
 

network,
 

the
 

BN
 

layer
 

is
 

deleted
 

and
 

the
 

output
 

of
 

the
 

convolutional
 

layer
 

is
 

used
 

as
 

the
 

authenticity
 

score
 

of
 

the
 

input
 

image.
 

The
 

mean
 

square
 

error
 

loss
 

function
 

is
 

used
 

to
 

optimize
 

the
 

discriminator
 

network
 

to
 

enhance
 

the
 

ability
 

of
 

distinguishing
 

between
 

real
 

and
 

generated
 

images.
 

Finally,
 

the
 

fingerprint
 

image
 

is
 

restored
 

to
 

the
 

fingerprint
 

data
 

through
 

the
 

mapping
 

module
 

to
 

realize
 

the
 

enhancement
 

of
 

the
 

fingerprint
 

database.
 

Through
 

the
 

localization
 

experiment
 

in
 

the
 

real
 

underground
 

parking
 

lot
 

environment,
 

compared
 

with
 

the
 

original
 

fingerprint
 

database,
 

the
 

average
 

localization
 

error
 

was
 

reduced
 

by
 

5.69%
 

after
 

FASRGAN-DAE
 

enhanced
 

data.
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0 引  言

  基于 WiFi指纹的室内定位技术以其定位精度高和设

备部署成本低的优势,广泛应用于室内定位领域[1]。此方

法通过移动终端在各参考点(reference
 

point,RP)采集每个

WiFi接入点(access
 

point,AP)的接收信号强度(received
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signal
 

strength,RSS)构建指纹数据库,随后将用户设备在

测试位置的指纹数据与数据库中的数据进行匹配,以实现

用户设备的精准定位[2]。
具体来说,基于指纹的 WiFi定位分为离线阶段和在线

阶段[3]。在离线阶段,完成定位场景的感知以及指纹数据

库的构建。指纹数据通常包括RP的坐标及在RP处采集

的每个AP的接收信号信息。由于 WiFi模块在移动设备

中能够轻松获取接收到的 WiFi信号强度(RSS),因此RSS
通常被用于表示接收到的信号信息。在在线阶段,通过将

在线获取的指纹数据与离线阶段构建的指纹数据库进行比

对,从而实现定位功能[4]。
通过增加指纹数据库中每个RP采集的指纹数据量或

RP的数量,可以提高基于指纹的 WiFi定位的准确性,但
这会产生过高的离线采集成本[5]。因此,如何在这种情况

下降低离线采集成本是一个重要的研究方向。现有的解决

方法包括基于多用户参与的 RSS收集[6]和基于插值的

RSS估计[7]。前者通过将收集任务分配给多个用户来降低

单个用户的成本,例如基于众包的显式数据收集[8]、隐式数

据收集[9]、部分标记指纹[10]等。后者利用指纹数据库中每

个RP的指纹生成虚拟指纹,称为指纹增强(FA)[10]。指纹

增强的方法可分为在RP上生成虚拟指纹和在虚拟参考点

(virtual
 

reference
 

point,VRP)上生成虚拟指纹两类。前者

通过使用生成对抗网络(generative
 

adversarial
 

network,

GAN)[11]等算法在每个RP处生成虚拟指纹,如刘伟等[12]

提出的cGAN-SAE方法,从而降低每个 RP处的获取成

本,但实际采样中依然需要布设大量的RP,难以减少实际

采样的成本与工作量,而后者更关注的是减少整个定位场

景所需RP的数量,在不增加离线采集成本的同时生成的

VRP有助于提高定位精度。此外还有通过补全缺失部分

数据的改进 KNN-RF算法[13],可以将缺失的采样数据补

全,但是依旧无法难以降低离线阶段的采样成本。
为降低离线阶段指纹数据库的采集成本,在已有的RP

处生成指纹数据,同时生成VRP并生成虚拟指纹数据减少

离线指纹采集阶的实际RP,并提高定位精度,本文提出了

结合 超 分 辨 生 成 对 抗 网 络 (super-resolution
 

generative
 

adversarial
 

network,SRGAN)[14]与降噪自动编码器模型

(denoising
 

autoencoder,DAE)[15] 并 加 以 改 进 的

FASRGAN-DAE指纹生成方法,将先将指纹数据映射为指

纹图像,使用改进的SRGAN模块同时实现了在RP上生

成虚拟指纹和在VRP上生成虚拟指纹,再将指纹图像映射

回指纹数据以实现指纹增强;设计了通过卷积层直接输出

的判别结果并删除批量归一化(batch
 

normalization,
 

BN)
层的判 别 器 网 络,提 高 判 别 精 度。设 计 了 在 删 除 传 统

SRGAN生成器网络中批量归一化(batch
 

normalization,
 

BN)层 的 基 础 上,引 入 了 双 线 性 插 值 层 (bilinear
 

interpolation
 

layer)与降噪自编码器隐藏层和输出层的生

成器网络,提高生成超分辨率指纹图像的质量;改进了感知

损失函数,降低离群点对生成图像的影响。不仅有效减少

了每个RP处构建指纹数据库的平均获取成本,还通过生

成VRP间接减少了定位场景中所需的RP数量,从而在提

高定位精度的同时降低了离线采集成本。

1 相关理论

1.1 超分辨率对抗生成网络

  SRGAN
 

模型[14]首次实现了生成对抗网络在超分辨率

实践中的落地应用,生成器网络通过深度残差模块将低分

辨率图像重构为高分辨率图像,判别器网络负责鉴别真实

图像与生成图像的真伪,并引入感知损失重建图像细节特

征,避免了单纯使用均方误差导致图像过度平滑的现象,改
善了重建图像的视觉质量,使复原图像和目标图像在风格

和语义上更相似。

SRGAN的关键组件为生成器与判别器。生成器的主

要任务是生成高分辨率指纹图像,而判别器则致力于区分

指纹图像的真假,输出指纹图像真实度的评分。在这个模

型中,通过定义一个判别器网络DθD
并与GθG

交替优化,以
解决对抗性的最小-最大问题。其结构图如图1所示。

图1 SRGAN网络结构图

Fig.1 SRGAN
 

network
 

structure

在SRGAN模型中,超分辨率生成对抗网络的优化目

标函数,如式(1)所示。

min
θG
max
θD

EIHR~ptrain(I
HR)
[LogDθD

(IHR)]+

EILR~pG(I
LR)
[Log(1-GθG

(ILR))] (1)

其中,ILR 为低分辨率指纹图像,IHR 是低分辨率图像

的高分辨率版本仅在训练期间使用。模型最终通过训练一

个生成函数G,来估计给定的低分辨率指纹图像(LR)输入

图像对应的超分辨率指纹图像(SR)。其中专门通过感知

损失函数LSR 作为几个损失分量的加权组合,如式(2)
所示。

θ̂G =argmin
θG

1
N∑

N

n=1
LSR(GθG

(ILR
n ),IHR

n ) (2)

其中,LSR 由两个部分组成,分别是感知内容损失函数

与对抗损失函数。

1.2 降噪自编码器

  自编码器[15]是一个输入和学习目标相同的神经网络,
其结构分为编码器

 

(Encoder)
 

和解码器
 

(Decoder)
 

两部

分,并且模型结构对称,其目的是输出尽可能与输入相似的

数据。
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降噪自编码器通过对输入信号加入噪声,使无噪图像

受到局部损坏,产生与它对应的一个含噪图像,然后将这个

含噪图像送入传统自编码器,使其尽量重建一个与无噪图

像相似的输出[16]。其中输入含噪图像x~ 获得:x~ ~qD(x~|
x)。 降噪自编码器的基本结构如图2所示。

图2 DAE结构图

Fig.2 DAE
 

structure

为重建图像与无噪图像的误差尽可能小,降噪自编码

器的目标就是最小化损失函数Loss,如式(3)所示。

Loss=∑Ex~~qD(x
~|x)[L(x,y)] (3)

为了提高降噪效果,通过堆叠隐藏层,即增加隐藏层,
并将上一个隐藏层的输出当作下一个隐藏层的输入从而进

一步使整体隐藏层学习更具鲁棒性的特征表达[17]。

2 指纹图像映射与指纹数据库增强

  本研究提出的FASRGAN-DAE模型通过生成对抗的

方式增强指纹数据库,通过拟合虚拟参考点(VRP)处的接

收信号强度(RSS),在复杂场景中提升定位精度并增加指

纹数据库中参考点(RP)的密度,从而有效提高了室内定位

的精度和鲁棒性。
首先,将离线采集的接收信号强度(RSS)信息映射为

指纹图像,并将其作为真实数据输入到生成对抗网络中的

判别器网络进行训练。然后,向生成器网络输入真实指纹

图像,生成虚拟指纹图像,尝试“欺骗”判别器网络,与其进

行对抗。通过不断的交替训练,最终达到纳什均衡状态,使
用生成器网络生成高质量的指纹图像。最后,将这些生成

的指纹图像重新映射成虚拟RSS信息,用于增强指纹数据

库。这种方法有效地增加了指纹数据库中的数据密度和多

样性,从而提升定位的精度。FASRGAN-DAE指纹数据库

增强的整体流程,如图3所示。

2.1 指纹数据与图像映射

  假设在定位场景中,有n 个接入点(AP),标 记 为

{AP1,AP2,…,APn},以及m 个参考点(RP),这些参考点

按照某一间距λ的整数倍进行物理间距分布。RP集合表

示为 {RP1,RP2,…,RPm},其中RPi 的物理平面直角坐

标集合为Crd。 在这些RP处采集的RSS 表示为RSSi,j,
其中i表示RP的序号,j表示AP序号。因此RSSi,j 代表

在参考点RPi 处,由第j个接入点(AP)的信号强度。

图3 指纹数据库增强流程

Fig.3 Fingerprint
 

database
 

enhancement
 

process

因此离线阶段采集的 WiFi指纹数据与R 平面直角坐

标集合Crd 定义如式(4):

R =

RSS1,1 RSS1,2 … RSS1,n

RSS2,1 RSS2,2 … RSS2,n

… … … …

RSSm,1 RSSm,2 … RSSm,n

􀭠

􀭡

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁

􀭤

􀭥

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁

Crd=
x1 y1

… …

xm ym

􀭠

􀭡

􀪁
􀪁
􀪁􀪁

􀭤

􀭥

􀪁
􀪁
􀪁􀪁

(4)

结合R 与Crd 中的数据构成的 WiFi指纹数据库,通
过方法f 将指纹数据库映射为指纹图像,方法f 映射如

图4所示。
映射函数f 将指纹数据库中的每个参考点(RP)映射

为指纹图像中的一个像素点,即参考点的物理坐标 (xi,

yi)决定了RPi 在图像中的相对位置。具体而言,本文采

用RP物理位置的横纵坐标的最小值作为图像左下角的基

准点,从而确定每个RP在指纹图像中的像素位置。同时,

f 将RP的接收信号强度(RSS)值映射为指纹图像中对应

像素点的灰度值Pi,j,其下角标与RSSi,j 对应,RSS值与

灰度值的映射函数可以用式(5)表示。
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图4 指纹数据与指纹图像的映射

Fig.4 Fingerprint
 

convert
 

to
 

fingerprint
 

images

Pi,j =255×
RSSi,j

RSSmin
(5)

将指纹图像逆映射指纹数据库的函数f'相当于加上

增强生成的指纹数据的f 的逆过程。
在本 研 究 提 出 方 法 中,由 FASRGAN-DAE 生 成 的

VRP将填充在原始指纹数据库RP的间隔中,减小生成指

纹数据库中的RP间距,从而实现指纹数据库的增强,降低

离线阶段采集指纹数据的成本。
根据Crd 分配新生成的 VRP坐标,使RP处于 VRP

的中心,避免高分辨率指纹图像像素与实际定位场景中的

RP产生偏置增加额外的定位误差,计算VRP的物理位置

映射如式(6)所示。

x'=λLR
2x+α+1
2α

y'=λLR
2y+α+1
2α

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁
􀪁
􀪁􀪁 (6)

其中,α为超分辨率图像放大倍数,λLR 为指纹图像,
即低分辨率图像(ILR )中RP对应的物理坐标间距,x、y
分别表示该像素点在高分辨率指纹图像中的横、纵坐标,最
后x'、y'表示在当ILR 中最左下角的RP位于物理定位环

境的横、纵坐标都为1时,VRP再实际定位环境中对应的

物理位置的横、纵坐标。

2.2 指纹数据增强

  本研究提出基于SRGAN-DAE的 FASRGAN-DAE
指纹数据库增强方法。FASRGAN-DAE通过特征提取网

络将离线指纹数据库转化的指纹图像的特征,使相互对抗

的判别器网络与生成器网络交替训练,当判别器网络无法

判断一个样本的真假时,对抗生成网络收敛。

1)判别器网络结构

FASRGAN-DAE判别器网络结构在原有的SRGAN
判别器网络基础上做了以下改进:

(1)FASRGAN-DAE删除了所有判别器网络中的批量

归一化(batch
 

normalization,
 

BN)层。这一改动旨在保护

样本之间的独立性,确保图像像素点的位置信息保持不变。

这是因为BN层在某些情况下可能引入不必要的归一化,
影响图像的信息的准确性。

(2)为了提高判别器网络对生成图像真实性的表达,

FASRGAN-DAE在判别器网络中直接使用卷积层的输出

值作为判别结果。这种设计使得判别器网络能够更灵活地

表示输入图像的得分,并通过最小化均方差(mean
 

squared
 

error,
 

MSE)损失函数获得梯度,推动网络模型收敛。这种

方法提升了判别器网络对图像质量的判别能力,从而增强

了生成对抗网络的整体性能。

FASRGAN-DAE判别器网络结构如图5所示。

图5 判别器网络

Fig.5 Discriminator
 

network

2)生成器网络结构

FASRGAN-DAE生成器网络结构对原有的SRGAN
生成器网络做出了以下改进:

(1)由于生成器网路生成的超分辨率指纹图像中,包含

生成器形成的噪声,降低了生成指纹信息的质量。因此,

FASRGAN-DAE在SRGAN模块的生成器中加入了DAE
的隐藏层与输出层,从而降低了生成超分辨率指纹图像中

的噪音,提高生成指纹信息的质量。
(2)生成器网络通过一个包含深度残差模块的网络结

构进行处理,生成超分辨率指纹图像(ISR )。这一设计旨

在学习更多的特征,同时避免梯度消失和爆炸的问题,避免

网络退化。与传统的SRGAN不同,FASRGAN-DAE在生

成器网络中的残差模块也删除了残差模块中的批量归一化

(batch
 

normalization,
 

BN)层,以减少对图像细节的弱化,
以及避免不必要的归一化。

FASRGAN-DAE生成器网络结构如图6所示。

图6 生成器网络

Fig.6 Generator
 

network
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(3)为了确保生成的高分辨率指纹图像中的像素点能

够与真实定位场景中的参考点(RP)位置相匹配,在传统的

SRGAN两层 放 大 两 倍 的 像 素 重 组 (pixel
 

shuffle)层,

FASRGAN-DAE 引 入 了 一 个 双 线 性 插 值 层 (bilinear
 

interpolation
 

layer),将特征图放大后通过卷积层输出图

像,实现奇数倍放大使 VRP围绕RP位置均匀分布,避免

高分辨率指纹图像像素与实际定位场景中的RP产生偏置

增加额外的定位误差。最终,生成器网络输出的高分辨率

指纹图像(ISR )
 

将被保存,并转换为指纹数据。这些数据

将被用于增强原有的指纹数据库,从而实现指纹数据库的

增强和定位精度的提升。

3)感知损失函数

(1)内容损失函数

内容损失函数用于评估生成指纹图像内容的质量。在

输入图像中像素值的变化相对平滑且图像纹理较少的情况

下,FASRGAN-DAE没有依赖于经典SRGAN的 VGG19
提取特征,而是采用了3个步幅为1的3×3卷积层组成的

特征提取网络。其中Φ 表示在特征提取网络中得到的特

征映射,内容损失函数的计算公式如式(7)所示。

Losscontent =
1

WH∑
W

x=1
∑
H

y=1
(Φ(ImageHR))-Φ(GθG

(ImageLR)x,y)

(7)
其中,W、H 描述了特征提取网络中各自特征的相应

维度。相较于SRGAN模型使用均方差损失函数,此损失

函数通过计算生成图像的特征与高分辨率图像特征之间的

绝对值误差衡量图像内容损失,对离群点敏感性更低,使生

成图像在感知上与高分辨率图像更为相似,降低离群点对

生成指纹图像质量的干扰。
(2)对抗损失函数

对抗损失函数用于鼓励生成器网络生成更具有多样性

且能够“欺骗”判别器网络的指纹图像,从而提升生成图像

的真实性。对抗损失函数的定义如式(8)所示。

LossAdversarial =
1
N∑

N

i=1

(DθD
(GθG

(ImageLR))i-1)2 (8)

其中,DθD
(GθG

(ILR))表示生成器网络生成的生成指

纹图像成功“欺骗”判别器网络的概率。在对抗损失函数

中,通过最小化 (DθD
(GθG

(ILR))i -12),推动生成器网络

生成更真实的指纹图像。
通过结合内容损失函数和对抗损失函数,减低离群点

对生成指纹图像质量的干扰,使FASRGAN-DAE模型能

够有效地生成高质量的高分辨率指纹图像,从而提升指纹

数据库的整体性能。

3 实验结果及分析

3.1 实验流程与实验环境

  为验证基于SRGAN-DAE的FASRGAN-DAE室内

定位生成方法在实际室内环境中的定位效果,设计了一个

包含4个阶段的指纹生成定位系统:收集指纹数据构建原

始指纹数据库,指纹生成,训练定位模型,评估定位准确度。
收集指纹数据构建原生指纹数据库阶段在华北电力大

学地下停车场进行,采用TP-Link公司的TL-WDR5620型

路由器、Mercury公司的欢迎路由D136型路由器与Tenda
公司的AC7型路由器,电脑为 HP

 

ENVY
 

Notebook笔记

本电脑,使用NETSTOP软件采集数据。由于采集时间跨

度较长,受地下停车场车辆停放位置等因素影响大,指纹数

据中的RSS值波动也反映了出室内环境的变化,能够更真

实地模拟复杂多变、障碍物较多的实际使用场景,从而验证

本文方法的可行性。该数据集包含了10个 AP在170个

RP采集的23
 

800条指纹数据,采集时间跨度超过一个月。
地下停车场平面图如图7所示,其中红色框为RP分

布区域,RP分布区域呈“U”型,选择处于非边缘位置的RP
作为测试集。

图7 地下停车场平面图

Fig.7 Underground
 

car
 

park
 

plan

在 指 纹 生 成 阶 段,使 用 原 生 指 纹 数 据 库 训 练

FASRGAN-DAE等模型生成指纹数据。训练定位模型阶

段,使用增强后的指纹数据库训练定位模型进行定位。在

评估定位准确度阶段,将真实指纹数据输入训练好的定位

模型中与真实指纹采集位置对比,评估定位准确度。

3.2 定位实验
 

  本研究提出的FASRGAN-DAE室内定位指纹模型,
是基于SRGAN与DAE模型提出的。为验证FASRGAN-
DAE模型的对定位精度的增强效果,分别使用了SRGAN
超分辨率对抗生成模型[14]、DAE降噪自编码器模型[15]、将

SRGAN与 DAE组合的SRGAN-DAE模型、对SRGAN
模型的经典改进模型ESRGAN模型[18]以及按本文方法改

进的改进SRGAN模型增强的指纹数据库训练定位模型,
并对比其定位精度。

本研 究 使 用 加 权 K 近 邻 算 法(weighted
 

K-nearest
 

·851·



 

吕 博
 

等:基于SRGAN-DAE的室内定位指纹生成 第3期

neighbors,WKNN)作为定位算法。WKNN是在K近邻算

法上的进一步优化,它引入权重,使得在计算定位结果时需

要考虑得到的K 个最相似指纹数据在估计定位结果时的

贡献大小[19]。通常来说,距离越大,说明这个位置指纹点

离定位点越远,那么它对于定位结果的贡献应该越小。由

于 K 的 取 值 会 对 定 位 精 度 产 生 影 响,因 此 为 验 证

FASRGAN-DAE模型的数据增强对提高定位精度的效果,
基于 WKNN使用不同K 值对比不同的数据增强方法的定

位精度,找出平均定位精度最高的K 值用于验证其定位精

度增强效果。在定位实验中,K 分别从1~30取值,定位结

果的平均定位误差如图8所示。

图8 用不同K 值的平均定位误差

Fig.8 Average
 

positioning
 

error
 

using
 

different
 

K
 

values

从图8中可以看出随着K 值的增大,平均定位误差不

会一直减小。当K 取11时,FASRGAN-DAE增强的指纹

数据库平均定位误差最小,约为2.31
 

m;当K 取1时,原始

指纹 数 据 库 平 均 定 位 误 差 最 小,约 为 2.46
 

m。其 中

FASRGAN-DAE表 现 最 好,使 平 均 定 位 误 差 降 低 了

5.69%,无DAE隐藏层与输出层的改进SRGAN次之。使

用平均误差最小时的 K值在固定精度下误差累积概率如

表1所示。

表1 不同方法在固定精度下的误差累积概率

Table
 

1 The
 

cumulative
 

error
 

probability
 

of
 

different
 

methods
 

with
 

fixed
 

precision %

数据增强方法 0.5
 

m 1
 

m 1.5
 

m
 

2
 

m
FASRGAN-DAE 20.1 38.1 58.2 64.5

DAE 19.7 41.9 54.5 63.6
SRGAN 19.0 41.5 55.8 62.7
ESRGAN 15.7 31.5 50.4 58.5

改进SRGAN 18.9 41.5 55.4 63.3
SRGAN--DAE 19.0 41.4 56.0 62.8
Original 19.2 41.6 56.3 63.3

  结合表1和图8的实验结果可以看出,FASRGAN-
DAE与其他几种数据增强方法以及原始指纹数据库相比,

FASRGAN-DAE的定位精度有所提升。同时FASRGAN-
DAE在大多数相同定位精度时的累积概率有提升。

不同方法增强指纹数据库后的定位误差累积分布

(cumulative
 

distribution
 

function,CDF)如图9所示。

图9 误差累积分布

Fig.9 Cumulative
 

distribution
 

function

在图9中,曲线越靠近左上角代表定位精度越高,可以

看出FASRGAN-DAE模型在多数精度下对指纹数据库的定

位精度有较强的增强效果,并在多数精度的下累积概率最

高。由于 WKNN只估计一个RP的坐标作为测试指纹的估

计位置,因此定位误差会呈现阶梯状,而FASRGAN-DAE模

型通过生成虚拟数据增加了RP密度,从而累计误差曲线更

加平滑。总体可以看出,本文提出的FASRGAN-DAE模型

生成指纹数据对定位精度与误差的平滑性上均有提高。

4 结  论

  为降低收集离线数据的成本和提高基于 WiFi指纹的

室内定位精度,本研究将指纹数据库增强问题转化为对指

纹图像的扩展生成问题,在SRGAN-DAE基础上,本文提

出了FASRGAN-DAE模型,改进了判别器网络、生成器网

络、损失 函 数 以 及 特 征 提 取 网 络。为 评 估 本 文 提 出 的

FASRGAN-DAE模型的性能,使用在地下停车场中收集的

数据进行实验,并对比了多种数据增强方法模型对指纹数

据库增 强 的 定 位 精 度。实 验 结 果 证 实 了 该 框 架 以 及

FASRGAN-DAE在室内定位中的有效性。与其他数据增

强方法相比,本研究方法可以提高定位精度,减小定位误

差,增加RP密度。
此外,FASRGAN-DAE模型依然存在提高数据增强稳

定性的空间,在未来的工作中,计划通过进一步改进损失函

数与模 型 评 估 方 法,以 及 使 用 多 模 态 的 范 式,增 强

FASRGAN-DAE模型数据增强的稳定性,使其能够对更多

类型的数据进行增强。
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