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摘　 要:全球导航卫星系统(Global Navigation Satellite System,GNSS)拒止环境下的精准定位是保障无人机在复杂空间内安全

作业的关键。 然而,受环境封闭、多径效应严重及电磁干扰等多重因素影响,高精度无人机位置获取难度较大。 基于信道状态

信息(Channel State Information,CSI)的无线电指纹定位技术因具有抗多径干扰能力而成为重要解决方案。 然而,该技术高度依

赖高密度的无线电地图,在实际部署中面临现场采集工作量大、参考点稀疏导致定位精度急剧下降的难题。 针对这一难题,提
出了基于条件生成对抗网络(Location-to-CSI Generative Adversarial Network,L2C GAN)的指纹增强模型,通过学习粗粒度无线

电地图的空间位置与无线电指纹间的非线性映射关系生成虚拟无线电指纹,从而重构细粒度无线电地图。 其中,条件是指无

人机坐标;网络输入是由高维信道状态信息分段获取的单通道指纹图及对应坐标;生成器与判别器分别对坐标进行高维编码,
并引入自注意力机制提升全局上下文学习能力。 结果表明,在仅有 2% 参考点的极端稀疏情况下,平均定位误差可由 2. 01 m
降低至 1. 67 m,精度提升了 16. 92% 。
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0　 引　 言

无人机(Unmanned Aerial Vehicle,UAV)是低空

经济的核心载具之一,具有机动特性强、物流成本低

等优势,在应急救灾、快递配送、基础设施巡检

等[1 2]领域的应用初具规模。 当前,国家大力推动

低空经济发展, 《国家综合立体交通网规划纲

要》 [3]、政府工作报告、中央经济工作会议等曾多次

涉及低空经济相关议题。 无人机常需在密集建筑群

与大型仓储等全球导航卫星系统(Global Navigation
Satellite System,GNSS)拒止环境中作业,在此类环境

中,卫星导航信号易受遮挡,且存在严重的多径效

应,给无人机的安全监管与定位[4]带来了严峻挑战。
既有研究中声学、光学、雷达、无线电等多种监测手

段应用于前述问题[5]。 其中,无线电监测技术通过

被动接收无人机发射的无线信号并进行特征解算,
相较其他手段,具有全天候、被动探测及隐蔽性强等

显著特点。

基于无线电的无人机定位主要包括基于几何定

位机制和基于指纹匹配的定位方法。 其中,无线电

指纹指受环境多径效应和遮挡等因素影响,无线电

信号在特定空间位置上呈现的独一无二的特征。 通

过在区域内采集大量已知物理坐标及对应的无线电

指纹,可以构建出记录二者映射关系的参考数据库,
即无线电地图。 几何定位机制包括三边测量法和三

角测量法[6],其实现首先依赖于对无线电信号关键

参数的测量,如接收信号强度指示[7]、到达时间[8]、
到达角度[9] 等。 指纹定位方法以接收信号强度[10]

或信道状态信息[11]为指纹,通过学习空间位置与指

纹之间的映射关系,实现定位匹配。 对比而言,指纹

定位方法更适用于非视距环境普遍存在且多径效应

严重的 GNSS 拒止复杂场景中[12 13],但存在大规模

现场指纹采集导致部署成本高昂[14]、动态环境变化

导致适应能力弱[15]等问题。
针对以接收信号强度为指纹的定位方法,Wu

等[16]提出的自动连续无线电地图更新(Automatic
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and continuous radio Map updating,AcMu)方法、Yin
等[17]提出的模型树位置估计方法(Location Estimation
using Model Trees,LEMT)等关注环境变化中的信号

波动,实现了细粒度指纹的获取。 LEMT 方法使用

基于学习的方法,通过模型树方法学习位置与其相

邻区域之间的函数关系,实现时变无线电地图的自

适应构建。 而 AcMu 方法利用移动设备,通过移动

路径与建模不同位置间接收信号强度的时空关联关

系,实现无线电地图的自适应调整。 其中,无线电地

图指由各参考点空间坐标及对应无线电指纹特征共

同构成的数据库。 Xiang 等[18] 应用众包技术,利用

异构移动终端自动采集数据,通过用户报告进行无

线电地图的更新,并结合历史指纹实现高定位精度。
Chen 等[19] 使用迁移学习方法,通过最小化环境变

化前后信号空间的分布差异,学习跨无线电地图变

化的共享知识表征。 2008 年,唐文胜等[20]利用接收

信号强度的空间相关性,首次提出对传神经网络插

值算法,减少采集人力并缩短采集时间。 Ng 等[21]

使用高斯过程回归,通过构建核函数矩阵,实现从稀

疏采样点的接收信号强度到连续空间场的概率建

模。 总体而言,接收信号强度指纹定位方法成本极

低,且计算简单,但易受环境干扰影响且难以刻画多

径传播。
针对以信道状态信息(Channel State Information,

CSI)为指纹的定位方法,Muta 等[22]提出使用频域采

样方法减少无线电地图采样需求,利用压缩空间级

联 CSI 实现无设备室内定位。 Wei 等[23]提出基于结

构相似性的增强方法对经由相位校准后的 CSI 相位

数据进行简单高效的无线电地图扩充方法。 2019
年,Li 等[24]首次使用生成对抗网络进行 CSI 指纹生

成,首先将 CSI 指纹转换为幅值特征图,并提出幅值

特征深度卷积生成对抗网络 ( Amplitude-Feature
Deep Convolutional Generative Adversarial Network,AF
DCGAN)扩展粗粒度无线电地图,使定位精度得到

提升。 Zhang 等[25] 使用生成对抗网络生成 CSI 指

纹,并使用基于局部邻近特性的关系网络得到生成

指纹的对应坐标,从而降低采样成本、应对环境干

扰。 总体而言,CSI 指纹定位方法可以提供更细粒

度的无线信号信息且缓解多径问题的能力更强,但
CSI 计算复杂度高且存在相位偏差问题。 因此,本
文关注使用信道状态信息作为指纹的飞行状态无人

机定位问题,重点解决生成对抗网络模型下指纹增

强的问题。
综上所述,尽管现有文献为指纹增强提供了

有力参考,但目前针对指纹定位方法中无线电地

图构建工作量巨大、维护成本高等挑战的研究仍

是热门课题。 鉴于此,本文提出一种基于条件生

成对抗网络( Location-to-CSI Generative Adversarial
Network,L2C GAN)的指纹增强模型。 本文的主

要贡献如下:
(1)提出 L2C GAN 架构,以空间位置为条件,

引入位置编码与自注意力机制,解决传统 GAN 在生

成高维 CSI 矩阵时空间特征丢失的问题,实现从粗

粒度坐标到细粒度 CSI 指纹的高保真映射;
(2)针对无线电指纹采样中存在的环境噪声与

硬件干扰,提出基于密度聚类的指纹抗噪预处理方

法,有效剔除离群值,保证稀疏样本下的模型训练

质量。

1　 CSI 数学模型与指纹选择

假设目标区域已被 WiFi 或蜂窝网络覆盖,当无

人机在目标区域内活动时,不同的运动位置会给接

收端接收到的 CSI 幅值与相位带来不同的影响。 因

此,通过学习 CSI 特征与空间位置的映射关系可实

现无人机在复杂 GNSS 拒止环境下的被动定位。
本文中,无人机作为发射端,配置 Nt = 1 根天

线,地面监测站为接收端,配置 Nr 根接收天线。 这

种架构将多天线接收与信号处理的负载集中在地面

端,对无人机硬件载荷并无额外需求。 CSI 描述信

道中信号散射、多径衰落、阴影衰落及距离导致的功

率衰减,用于衡量信道状态[22]。 CSI 指纹是长期演

进技术(Long Term Evolution,LTE)带宽上的信道频

率响应 ( Channel Frequency Response, CFR),包括

Nt、Nr与子载波的数量 NS和 CSI 矩阵 H,整体是一个

形状为 Nt × Nr × NS的复数矩阵,即
H = (Huv) Nt×Nr

(1)
式中　 Huv代表发射端 u 与接收端 v 形成的通信链

路的 CSI 数据,包含 NS个子载波的信息。
Huv = (huv

1 ,huv
2 ,…,huv

NS
) T (2)

式中　 hi表示第 i 个子载波对应的信道频率响应复

数值,包含对应子载波的幅值与相位信息。
huv
i = huv

i ej∠huvi 　 1 ≤ i ≤ NS (3)

式中　 huv
i 和 ∠huv

i 分别表示第 i 个子载波对应的

幅值和相位;j 为虚数单位。
每个参考点的 CSI 指纹是独一无二的,与周边

参考点的 CSI 指纹差异明显,参考点间相隔距离越

大差异越大。 但研究表明,商用无线网卡采集的原

始相位测量数据存在系统性误差[23]。 即使在完全
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静态的环境中,某些频段的相位测量值仍会呈现显

著波动。 这种不稳定性导致相位信息难以直接用于

定位,因此,当前主流 CSI 指纹定位算法通常仅采用

幅值特征。 相比之下,特定子载波的幅值在固定位

置表现出优异的时空稳定性,这使幅值成为 CSI 指

纹定位的理想特征选择。

2　 基于 L2C GAN 的指纹增强模型

指纹定位技术在实际部署过程中面临两个主要

挑战:其一,无线电地图构建过程中依赖大量人工测

量,效率低下且成本高昂[26];其二,无线电地图对无

线信道环境变化敏感,易出现时效性差和适应性不

足[27]。 对此本文提出一种面向 GNSS 拒止环境的

指纹数据增强方法,整体流程如图 1 所示。 该方法

设计了一套高效的指纹采集与建图规则,主要包

含三个核心步骤:首先,利用基于密度的聚类算法

(Density-Based Spatial Clustering of Applications with
Noise,DBSCAN)对采集的原始指纹进行抗噪预处

理,剔除离群干扰;接着,利用坐标条件驱动的指纹

生成模型 L2C GAN 学习稀疏参考点与其 CSI 指纹

的非线性映射关系,实现对任意空间位置虚拟指纹

的生成;最后,结合生成数据与原始数据构建指纹定

位模型,验证该方法在 GNSS 拒止环境中极端稀疏

参考点条件下的定位精度与鲁棒性。

图 1　 基于坐标感知 CSI 生成器的指纹定位方法

整体流程示意图

Fig. 1　 Schematic diagram of overall workflow for
fingerprint positioning method based on
coordinate-aware CSI generator

2. 1　 基于密度聚类的指纹抗噪预处理

由于环境多径效应的随机性及硬件底噪的波

动,原始 CSI 幅值特征中不可避免地掺杂着显著偏

离真实信道响应的离群噪声。 这些非高斯分布的噪

声若直接输入生成模型,极易误导生成器对潜在数

据分布的学习,诱发模式崩塌。 为此,本文不采用传

统的固定阈值滤波,而是构建了一种基于密度的自

适应指纹清洗策略。

该策略以基于密度的聚类算法(DBSCAN)为核

心架构,利用 CSI 指纹在信号空间中的密度差异,自
适应地分离高密度信号集中区与低密度离群噪声

区。 相较于基于距离的统计方法,该策略无需预设

数据的分布先验,能更鲁棒地处理具有非线性簇状

特征的 CSI 指纹。
假设给定参考点下的 CSI 幅值集合 D = { x1,

x2, …, xn},对于任意样本 x j∈D,其 ε 邻域定义为

集合 Nε(x j) = {xi ∈ D xi - x j ≤ ε} ,其中 ε 为

邻域半径阈值[28]。 首先,需要基于邻域半径 ε 和最

小样本数 ms构建密度连接,递归合并密度可达的样

本点以形成若干聚类簇。 考虑到在准静态采集场景

下,真实的信道响应应表现为出现频率最高、聚集度

最高的模态,引入最大簇保留机制,在聚类完成后,
强制锁定并保留样本量最大的簇作为有效指纹真

值,而将其余小簇及离散点判定为瞬时干扰予以剔

除。 这一机制有效增强了输入数据的空间一致性,
从源头上保证了 L2C GAN 模型特征学习的纯度。
2. 2　 L2C GAN 网络结构

生成对抗网络(Generative Adversarial Network,
GAN)由生成器与判别器构成 [29] ,生成器致力于

生成尽可能真实的数据以欺骗判别器,判别器则

试图准确地区分真实数据与生成数据,二者互相博

弈学习。 条件生成对抗网络( conditional Generative
Adversarial Network,cGAN)是 GAN 的一种变体,其
核心目标是引入先验条件信息以控制生成样本的分

布,使生成样本不仅具有高质量与多样性,还满足约

束条件。 这里的条件可以是类别标签、实际图片、语
音信号等。 本文以位置坐标为条件构建生成模型

L2C GAN,其核心思想是以二维空间坐标为输入条

件,结合随机噪声以建模样本多样性,训练生成器以

学习从空间位置到 CSI 指纹之间的映射函数,输出

与真实 CSI 分布一致的指纹矩阵,从而扩充原始无

线电地图,提高空间覆盖率,同时增强系统对环境变

化的鲁棒性。 L2C GAN 整体网络结构如图 2
所示。

在 L2C GAN 的训练过程中,需要对原始 CSI
指纹数据进行预处理。 CSI 指纹本质上由多个子载

波与通信信道的幅值信息构成,其结构具有显著的

空间特征。 因此,将原始 CSI 数据在子载波段上进

行分段,视为单通道二维图像进行建模,并以此作为

生成器与判别器对抗训练的输入。
在 L2C GAN 中,生成器的输入由来自高斯分

布 Pz的随机噪声向量 z 与条件向量 c 构成。 其中,
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图 2　 L2C GAN 指纹增强模型网络结构示意图

Fig. 2　 Schematic diagram of network structure for the
L2C GAN fingerprint augmentation model

c = (c1, c2),分别表示 CSI 指纹数据对应的二维坐

标 x 与 y,且该坐标信息在输入模型前需经过归一化

处理。 为提升模型对空间位置的感知能力,L2C
GAN 在条件分支中引入了基于傅里叶基的位置编

码机制,即
γ(p) = [sin(20πp),cos(20πp),…,

sin(2L-1πp),cos(2L-1πp)] (4)
式中　 p = (x, y)表示归一化的空间坐标;L 为编码

层数。 该编码方法将低维坐标映射为一个 2 × 2 × L
维的高维嵌入向量,从而增强空间位置信息在模型

中的表达能力。 接着,将该高维条件向量与噪声向

量 z 进行拼接,并通过全连接层映射为高维表示,进
一步重塑为初始特征图。 此特征图随后通过多层转

置卷积网络进行逐步上采样,实现空间分辨率的逐

层恢复。 在中间阶段引入自注意力模块,以增强模

型对全局上下文的学习能力,从而兼顾局部结构的

精细还原与跨区域依赖的表达。 最终输出为生成的

分段 CSI 指纹图。
在判别器结构中,L2C GAN 的设计目标不仅

是判断输入 CSI 指纹的真实性,还需验证输入 CSI
指纹是否符合给定的条件 c。 该条件一致性判别策

略显著提升了模型生成样本的约束性与精确性。 判

别器的输入包括生成或真实的 CSI 指纹图及对应的

归一化坐标 p = (x, y)。 首先,CSI 数据通过一个包

含多层卷积与自注意力模块的浅层卷积神经网络作

为主干网络提取频域特征,输出一个维度为 256 的

全局特征向量。 同时,条件坐标 p 同样经过位置编

码 γ( p)处理,并通过两层多层感知器(Multilayer
Perceptron,MLP)网络映射为 256 维的坐标特征向

量。 随后,判别器将频域特征与坐标嵌入向量拼接

为联合特征,并送入后续两层 MLP 网络进行融合判

别,输出最终的真假分数。
2. 3　 训练过程

L2C GAN 在训练过程中,生成器将服从高斯

分布 Pz 的噪声向量 z 映射为假 CSI 指纹图 F =
G(z c), 其分布为 P f,且 c 表示作为额外条件输入

的二维坐标。 生成器通过学习在条件 c 下的真实

CSI 指纹数据分布 Pr,使得生成数据的分布 P f逼近

Pr。 判别器 D(H c) 则输出当前条件下输入 F 来

自真实分布 Pr的概率,其中 H 为 CSI 矩阵。 生成器

与判别器网络通过极大极小目标函数进行协同

训练。
L = minG maxDEF ~ Pr

[lgD(F c)] +
Ez ~ Pz

[lg(1 - D(G(z c)))] (5)
式中　 E 表示数学期望。

针对 GAN 存在的训练困难、模式崩塌及生成

样本多样性不足等问题,特别是在利用 cGAN 学

习复杂非线性关系并生成大规模 CSI 指纹数据时

表现出的局限性,L2C GAN 在训练过程中采用

Wasserstein 生成对抗网络 (Wasserstein Generative
Adversarial Network,WGAN) [30]中引入的 Wasserstein
距离,代替常规的 Jensen-Shannon( JS)散度,作为分

布度量标准,显著提升模型的训练稳定性和生成可

靠性。
L = min inf

π∈Π(Pr,Pz)
EF,F ~ γ[ F - F ] (6)

式中　 Π(Pr,Pz) 表示所有以 Pr和 Pz为边缘分布的

联合分布 π(F,F) 的集合。 即使真实分布 Pr与生成

分布 Pf近似不相交或完全不相交时,Wasserstein 距离

依旧能够有效量化分布之间的差异,并提供稳定且有

意义的梯度信息。 利用 Kantorovich-Rubinstein 对偶定

理,式(6)可被化简为

L = max sup
f∈Z

EF ~ Pr
[ f(F)] - EF ~ Pz

[ f(F)] (7)

式中　 sup 表示期望的上确界;Z 表示 1 Lipschitz
函数 f ( · ) 的 集 合。 1 Lipschitz 条 件 通 过

Kantorovich-Rubinstein 对偶性要求强制约束函数梯

度有界,这一约束不仅能够防止梯度爆炸从而稳定

对抗训练过程,同时可以保证 Wassertein 距离估计

的有 效 性。 为 了 在 训 练 过 程 中 持 续 满 足 1
Lipschitz 连续性约束,需要采用梯度惩罚的方式,从
而产生如下优化目标。

L = min
G

max
D

EF ~ Pr
[D(F c)] -

Ez ~ Pz
[D(G(z c))] +

λEF ~ Pn
[( ∇FD(F) 2 - 1) 2] (8)
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式中 　 λ 为 梯 度 惩 罚 系 数; F = 􀆠F + (1 -
􀆠)G(z c) ,且 􀆠 来自均匀分布 U[0, 1], F 服从分

布 Pn。 在训练过程中,生成器与判别器采用交替优

化的方式,当该过程收敛时,生成器则可被用来生成

虚拟参考点或已有参考点的 CSI 片段指纹图。
在训练过程中,首先需要对原始 CSI 指纹数据

进行分段,并将分段后的 CSI 数据视作 CSI 片段指

纹图 M = {F1, F2, …, Fi, …, Fk},对各 CSI 片段

指纹图依次训练 L2C GAN。 当生成器与判别器的

损失基本稳定在 0. 5 左右时,保存此时的模型参数。
接着,在进行生成任务时,需要选择已有参考点或虚

拟参考点作为条件,与随机噪声共同输入模型,得到

生成 CSI 片段指纹图 Gi。 然后需要对生成 CSI 片段

指纹图进行拼接操作,得到最终生成 CSI 指纹。 最

后,将选择的已有参考点或虚拟参考点处新获得的

生成 CSI 指纹集合与原始 CSI 指纹库合并,用于后

续指纹定位网络模型的训练。

3　 生成模型实施与定位性能验证

3. 1　 数据集介绍与预处理

使用公开数据集 OpenCSI 进行算法验证[31]。
该数据集的采集系统将软件定义无线电( Software
Defined Radio,SDR)设备 USRP B200mini 固定在轮

式机器人 Thymio Ⅱ上。 移动主体沿着地面上已被

设定好的线路移动,定期停下来记录一定数量的连

续指纹,从而获得密集无线电地图。 OpenCSI 数据

集中初始 CSI 指纹包含 1 200 个子载波,经过降采

样、异常剔除、相位校正、噪声平滑等处理流程,最终

得到包含 39 个子载波的 CSI 指纹数据。 该数据集

共 3 983 个采集点,每个采集点处采集的 CSI 指纹个

数由于预处理操作并不相同,最少的仅包含 19 个数

据包。
由于 OpenCSI 在采集过程中,每移动到一个参

考点会暂停固定时间以采集指定数据包的 CSI 指

纹,而环境噪声、硬件不稳定性和瞬时干扰等均有可

能导致部分采集序列的幅值显著偏离真实信道响

应。 图 3 展示了来自坐标(119. 3, 300. 1)参考点处

每个信道的平均幅值分布,可以明显看出来自信道

2 和信道 3 的 CSI 指纹出现了小尺度衰落情况。 这

样的情况不仅出现在单独的参考点处,通过观察分

析 OpenCSI 每个参考点处不同信道,可以发现有较

多参考点出现小尺度衰落情况,这会给增强算法的

非线性学习带来不良影响。 因此,在进行 CSI 指纹

增强操作之前需要对数据进行预处理。

图 3　 来自坐标(119. 3, 300. 1)每条信道的 CSI 平均幅

值分布与 CSI 指纹展示图

Fig. 3　 CSI average amplitude distribution and CSI
fingerprint display for each channel from
coordinates (119. 3, 300. 1)
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根据 2. 1 节所述的预处理策略对每个参考点下各

信道的 CSI 幅值指纹进行密度筛选。 针对 OpenCSI
数据的分布特性,经过多次试验验证,设置邻域半径

􀆠 = 1. 5;同时,考虑到 OpenCSI 数据集中每个参考点

的数据包数量最少为 19,为保证统计显著性,设置

ms = 3。 图 4 展示了坐标(119. 3, 300. 1)处各信道

CSI 指纹经由基于密度聚类的指纹抗噪预处理前后

的对比,通过可视化分析可以清晰观察到算法有效

剔除了离群数据并保留了稳定的簇。

图 4　 来自坐标(119. 3, 300. 1)各信道的

CSI 指纹预处理结果

Fig. 4　 Preprocessing results of CSI fingerprints from
each channel at coordinates (119. 3, 300. 1)

3. 2　 CSI 指纹增强验证

经过预处理后的 CSI 指纹数据需进一步进行分

段处理,并作为 L2C GAN 模型的训练输入。 该数

据集中 CSI 指纹包含 39 个子载波和 4 个通信信道,
L2C GAN 将 CSI 指纹数据按照子载波索引进行分

割,共分为 10 段,其中 9 段包含 4 个子载波,第 10
段包含 3 个子载波。

为了保证模型训练的稳定性与收敛性,依据数

据特征与网络属性精细调整了超参数。 判别器需提

供准确的 Wasserstein 距离,采用 5 ∶ 1的交替优化策

略,即判别器每更新 5 次,生成器更新 1 次,以确保

判别器在生成器更新前达到近似最优状态。 考虑到

稀疏参考点场景下样本量有限,将批大小 ( batch
size)设定为 32。 这一量级在保证梯度下降方向稳

定的同时,引入了适量的随机噪声,有助于模型跳出

局部极值点并提升泛化能力。 如图 5 所示,在训练

进行到 800 轮左右时,生成器与判别器的对抗博弈

逐渐达到纳什均衡,损失值趋近于 0. 5 并保持稳定,
表明模型已充分收敛。 因此,本文将总训练轮次设

定为 1 000。

图 5　 生成器与判别器训练损失

Fig. 5　 Training loss of generator and discriminator

由于使用的 OpenCSI 经过预处理后,每个参考

点的数据量并不均衡,最多的可达 679 个,最少的仅

有 10 个。 为了减少数据集对定位性能的影响,不仅

选择部分虚拟生成点进行 CSI 指纹生成,也选择部

分已有参考点进行 CSI 指纹扩充。 图 6 展示了已有

参考点(0. 0, 0. 0)与虚拟参考点(105. 3, 150. 1)处
的指纹增强结果,其中的虚线为此处真实指纹。 可

以看出,生成指纹在保持多样性的同时,紧密包

络了真实指纹的分布特征。 考虑到指纹增强任

务与常规生成任务的差异性,传统生成模型评估

指标[ Inception 分数( Inception Score,IS) 、弗雷歇
Inception 距离( Frechet Inception Distance,FID)等]
在此场景下适用性有限。 为此,采用定位性能作为

核心评估标准,通过构建增强指纹数据库并测试增

强指纹数据库在实际定位任务中的表现,对增强效

果进行量化验证。
3. 3　 定位效果验证

无线电指纹定位方法旨在从无线电地图中学习

指纹特征,并判断新获取到的且未在指纹库中出现

的新指纹对应的位置坐标。 选取 OpenCSI 数据集中

部分点作为参考点,其余点作为测试点。 如图 7 所

示,设置参考点(五角星表示)间距为 50 cm,共计 88
个(2% );其余点作为测试点,共计 3 895 个(98% )。

使用基于 OpenCSI 数据集研发者们提供的神

经网络作为定位验证模型,由于经过试验验证,CSI
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图 6　 两个坐标处指纹增强结果

Fig. 6　 Fingerprint augmentation results at two coordinates

图 7　 参考点与测试点平面设置

Fig. 7　 Planar layout of reference points and test points

相位数据中包含过多噪声,严重影响定位效果,对
该定位模型进行修改,使模型只接收 CSI 幅值信息

并推理出目标位置二维坐标。 该模型将无线电指

纹定位视为一个回归任务,是一种基于 AlexNet 和
ConFi 架 构 改 进 的 卷 积 神 经 网 络 ( Convolutional
Neural Network,CNN),具体结构如图 8 所示。 与

ConFi 方法不同,该模型不需要依赖连续多次测量来

构建图像输入,而是直接将单个 CSI 测量样本处理

为 39 × 4 的二维特征图像,其中每个样本包含 4 个

天线端口的 CSI 数据(每个端口对应 39 个子载波)。
该 CSI 图像采用单通道表示(即幅值信息),四个列

向量分别对应四个通信信道(即四个天线端口)的

测量结果。 模型通过端到端的回归学习,将输入的

CSI 图像映射到对应的二维坐标(x, y)。 这种处理

方式不仅简化了数据预处理流程,同时保留了多天

线系统提供的空间特征信息,为基于深度学习的指

纹定位提供了更高效的解决方案。

图 8　 CSI 幅值指纹定位网络结构

Fig. 8　 Network architecture for CSI amplitude
fingerprint positioning

首先设计了 4 种不同参考点与测试点的分割比

例方案(90% 10% 、60% 40% 、20% 80% 、2%
98% ),通过控制变量法系统考查参考点数量减少对
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定位精度的影响。 如图 9 所示,定位误差累积分布

函数(Cumulative Distribution Function,CDF)曲线呈

现明显的分层恶化趋势,当参考点比例维持在 90%
时,系统具有极高的定位可靠性,平均误差仅为

0. 48 m。 然而,当比例降至 2%的极端稀疏水平时,
平均定位误差急剧攀升至 2. 01 m,性能降幅超过

300% 。 因此,针对这一情况,将 2% 参考点配置作

为主要研究对象,在此类极端稀疏条件下引入生成

式指纹增强具有紧迫性。

图 9　 不同试验设置与对应定位误差 CDF 图

Fig. 9　 CDF plots of positioning errors corresponding
to different experimental settings

表 1　 不同试验设置与对应定位性能详细数据

Table 1　 Detailed data of different experimental setups and their corresponding positioning performance

参考点数 测试点数 是否增强 选择方式 平均定位误差 / m

3 585(90% ) 398(10% ) 否 随机选择 0. 48 ± 0. 54

2 390(60% ) 1 593(40% ) 否 随机选择 0. 71 ± 0. 72

796(20% ) 3 187(80% ) 否 随机选择 1. 41 ± 0. 91

88(2% ) 3 895(98% ) 否 均匀选择 2. 01 ± 0. 94

88 + 40(虚拟点) 3 895 是 均匀选择 1. 74 ± 0. 94

88 + 400(虚拟点) 3 895 是 均匀选择 1. 67 ± 0. 87

88 + 1 500(虚拟点) 3 895 是 均匀选择 1. 81 ± 0. 93

88 + 40(虚拟点) + 40(已有点) 3 895 是 均匀选择 1. 82 ± 0. 90

88 + 400(虚拟点) + 40(已有点) 3 895 是 均匀选择 1. 81 ± 0. 89

针对仅保留 2% 参考点的极端稀疏场景,进一

步设计了 5 组对比试验,系统评估不同指纹增强策

略的优化效果:40 个虚拟参考点(从原始测试点中

选取坐标)、400 个虚拟参考点、1 500 个虚拟参考

点、40 个已有参考点与 40 个虚拟参考点、40 个已有

参考点与 400 个虚拟参考点。 其中,在每个虚拟点

处,或被选择到的已有参考点处,均生成 50 条增强

指纹。 上述两个试验结果如表 1 所示。 试验结果表

明,在仅有 2%参考点的极端场景中,选择 400 个虚

拟参考点设置使得定位性能达到最优,平均定位误

差由 2. 01 m 降低至 1. 67 m。 值得注意的是,当虚拟

点增加至 1 500 个时,平均定位误差反而回升至

1. 81 m。 这是因为过量的虚拟样本放大了生成器在

潜在空间边缘的采样误差,引入了生成噪声,导致了

生成分布的累积偏差大幅度增加。 此外,由于真实

监督信号的过度稀疏,即虚拟数据占比过高,导致定

位网络过拟合于生成伪影,而非学习真实的信道传

播规律。
为了验证 L2C GAN 在不同增强强度下的行为

特性并确定最优增强策略,对不同虚拟点数量 0 ~
1 500 进行了细粒度搜索与 10 次重复试验,结果如

图 10 所示,随着虚拟参考点数量的增加,定位误差

并非单调递减,而是呈现三个显著阶段。 首先,在初

始阶段,随着虚拟参考点数量从 0 增加至 300,平均

定位误差从基准的 2. 01 m 迅速下降至 1. 70 m,这是

因为指纹空间覆盖率的提升。 在极度稀疏条件下,
原始无线电地图存在大量空间空洞,L2C GAN 生

成的虚拟指纹有效填充了这些盲区,为定位模型提

供了关键的插值特征,显著缓解了因数据匮乏导致

的欠拟合问题。 当虚拟参考点数量处于 300 ~ 600
时,平均误差稳定在 1. 67 左右。 在此区间内,生成

样本的多样性与真实样本的分布密度达到了最佳平

衡。 上述试验结果得到的最优选择,即 400 个虚拟

点正好位于此稳健区间的中心。 然而,当虚拟点数

量进一步增加到超过 800 个时,定位误差反而呈现

缓慢上升趋势。 可见,L2C GAN 的增强效果并非

越多越好,而是存在一个由真实参考点密度决定的

最佳增强阈值。 在本文的试验环境下,将虚拟点数
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图 10　 虚拟参考点数量对定位误差的影响

Fig. 10　 Impact of virtual reference point quantity
on positioning error

量控制在真实点数量的 4 ~ 6 倍是兼顾精度与计算

效率的最优解。
此外,还测试了在接收天线数量受限情况下的

算法鲁棒性。 图 11 展示了在保留 2%真实参考点的

条件下,不同虚拟参考点数量设置下定位误差随接

收天线数量的变化曲线。 随着接收天线数量从 4 根

减少至 1 根,由于空间分集增益的降低,CSI 指纹的

空间辨识度减弱,导致所有试验设置下的定位误差

均呈现上升趋势。 然而,对比无增强基准(即 0 虚拟

参考点) 与上述最优增强策略 (即 400 虚拟参考

点),L2C GAN 在低硬件配置下表现出了显著的性

能优势。 具体而言,在单天线的极端受限场景下,未
增强的定位误差恶化至约 2. 85 m。 而经过 L2C
GAN(400 虚拟参考点)增强后,定位误差被有效控

制在 2. 05 m 左右,精度提升幅度约为 28% 。 这表明

L2C GAN 能够充分挖掘子载波层面的频率分集特

征,有效补偿了空间维度缺失带来的信息损失。 上

述结果验证了所提方法在降低硬件依赖方面的有效

性,表明该方法能够以更低的天线配置实现高精度

的定位。
为了验证方法的先进性,在相同的 2%稀疏条件

下,将 L2C GAN 与基于结构相似性的增强(Structural
Similarity-based Augmentation,SSIM Aug)方法[23]、幅
度特征深度卷积生成对抗网络(Amplitude Feature
Deep Convolutional GAN,AF DCGAN) [24] 及基于自

适应指纹的减少现场勘 测 定 位 方 法 ( Adaptive
Fingerprint-based Localization with Less Site Survey,
LESS) [25]进行了对比。 试验在相同的 2% 训练集上

进行训练,并分别测试了生成 400 个和 1 500 个虚拟

样本时的定位精度,试验结果如表 2 所示。 试验结

果表明,尽管所有方法均优于无增强基准,但 L2C

图 11　 接收天线数与虚拟参考点数对定位误差的影响

Fig. 11　 Impact of the number of receiving antennas and
virtual reference points on positioning error

表 2　 不同指纹增强方法下的定位误差对比

Table 2　 Comparison of positioning errors under different
fingerprint augmentation methods

指纹增强方法 虚拟点个数 平均定位误差 / m

无 0 2. 01

SSIM Aug
400(已有位置) 1. 94

1 500(已有位置) 1. 91

AF DCGAN
400 1. 89

1 500 1. 98

LESS
400 1. 74

1 500 1. 85

L2C GAN
400 1. 67

1500 1. 81

GAN 取得了显著的最优性能。 值得注意的是,由于

SSIM Aug 方法并不是生成虚拟位置的指纹,而是

增加已有位置的指纹样本,无法填补无线电地图的

物理空白区域,因此,这种方法对于定位精度的提升

效果有限。 LESS 属于流形插值,且基于局部线性假

设,即认为相邻位置的信号变化是线性的。 但在

GNSS 拒止复杂环境,多径效应会导致信号呈现高度

非线性变化。 因此,其定位效果并不如本文所提方

法。 L2C GAN 与 AF DCGAN 都是利用生成对抗

网络进行虚拟指纹生成,然而,L2C GAN(1. 67 m)
的结果远好于 AF DCGAN(1. 89 m)。 这是因为

AF DCGAN 缺乏对空间坐标的显式高维编码,且
在极少样本下,纯卷积结构难以捕捉全局的信道特

征,导致生成样本出现模式崩塌,引入了大量噪声。
而 L2C GAN 引入的高维位置编码和自注意力机制
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有效解决了这一问题,确保了生成指纹的保真度。
此外,所有方法在 1 500 点时的性能均弱于 400 点,
这表明在仅有 2% 真实数据的强约束下,过度的虚

拟生成会不可避免地稀释真实特征的分布。 然而,
L2C GAN 在 1 500 点时依然是最优精度,展现了模

型在小样本学习任务中极强的鲁棒性。

4　 结　 论

本文针对指纹定位在构建无线电地图过程中效

率低与环境适应性差的问题,提出了一种指纹增强

模型 L2C GAN,得到如下主要结论。
(1)使用基于密度聚类的指纹抗噪预处理方法

对 CSI 数据中受到环境噪声、硬件不稳定性和瞬时

干扰等影响的偏离值进行去除,预防偏离值给 L2C
GAN 的映射学习带来负面影响。

(2)提出 L2C GAN 指纹增强模型,从原始粗

粒度无线电地图出发,充分学习已有参考点空间位

置与对应 CSI 指纹的关系,实现对虚拟参考点的虚

拟指纹生成,从而获得细粒度无线电地图。 并通过

卷积定位模型验证增强指纹库对定位性能的影响,
结果表明,对于拥有极少数参考点的无线电地图,选
取已有参考点数量的约 5 倍数量的点作为随机参考

点时,定位精度可以实现 16. 92%的提升。
(3)受限于当前验证数据集的采集维度,本文

聚焦于 GNSS 拒止场景下二维平面的指纹增强与定

位验证。 未来,将探索三维空间中高度变化对多径

效应及无线电指纹分布的影响,将 L2C GAN 模型

由二维平面扩展至三维空间。
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Research on radio fingerprint positioning method with extremely
sparse reference points in GNSS-denied environments

Chen Naixin1, Zhu Chunli2, Chen Lei3, Gao Zhen4

(1 School of Information and Electronics, Beijing Institute of Technology, Beijing 100081, China;
2 School of Mechatronics Engineering, Beijing Institute of Technology, Beijing 100081, China;

3 School of Artificial Intelligence, Beijing Institute of Technology, Beijing 100081, China;
4 School of Interdisciplinary Science, Beijing Institute of Technology, Beijing 100081, China)

Abstract: To tackle the significant decline in positioning accuracy caused by sparse reference points in Channel State Information
(CSI) fingerprinting, this paper presents a fingerprint augmentation model called L2C GAN (Location-to-CSI Generative Adversarial
Network). The proposed method reconstructs fine-grained radio maps by generating virtual fingerprints based on the learned non-linear
mapping between spatial locations and Radio Frequency (RF) features. The methodology consists of three key stages. First, a Density-
Based Spatial Clustering of Applications with Noise (DBSCAN) is employed to preprocess the raw CSI amplitude data. This approach
adaptively identifies and retains dominant signal clusters while eliminating outliers arising from environmental noise and hardware
instability, thereby ensuring the purity and spatial consistency of the training data. Second, to accommodate convolutional operations,
high-dimensional CSI matrices are segmented along subcarrier indices and reshaped into single-channel 2D feature maps. Third, the
L2C GAN architecture is constructed using a conditional generation mechanism. To address the low dimensionality of spatial
coordinates, a Fourier-feature-based Positional Encoding mechanism is designed to map 2D coordinates into high-dimensional embedding
vectors. Both the generator and discriminator integrate Self-Attention modules to capture long-range dependencies among subcarriers,
enabling the model to learn global context. Experimental validation is conducted using the OpenCSI dataset in an extremely sparse
setting with only 2% ( 88 ) real reference points. The results demonstrate that L2C GAN effectively enhances radio map
reconstruction. The average positioning error decreases from 2. 01 m to 1. 67 m, representing a 16. 92% improvement over the baseline
without augmentation. Furthermore, experiments with varying parameter settings show that augmenting with 400 virtual reference points
yields the optimal positioning accuracy of 1. 67 m. Comparative results also indicate that the proposed method significantly outperforms
state-of-the-art augmentation techniques, such as SSIM Aug (Structural Similarity-based Augmentation), AF DCGAN (Amplitude
Feature Deep Convolutional GAN), and LESS (Adaptive Fingerprint-based Localization with Less Site Survey). Notably, the model
exhibits robust performance even under limited hardware configurations, achieving a positioning error of 1. 92 m with only two receiving
antennas, which surpasses the unaugmented four-antenna baseline.
Key words: safety engineering; UAV safety monitoring; radio map; radio fingerprint positioning; conditional generative

adversarial network
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