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摘  要 

针对在大规模室内环境下多建筑、多楼层定位场景中定位精度不高、模型参数量大的问题，本文设计了

一种WIFI指纹室内定位(DS-ECA-CNN)模型，该模型基于卷积神经网络(CNN)进行改进，包括特征提取模

块和分类模块，其中特征提取模块由基于深度可分离卷积(DS)模块与注意力模块(ECA)融合的模块

(DS-ECA)组成。DS-ECA模块在降低模型参数量的同时，能有效地增强了模型的整体性能表现。在

UJIIndoorLoc数据集、Tampere 数据集这两个公共数据集上对模型性能进行了评估，实验结果显示，

UJIIndoorLoc数据集上的建筑定位准确率为100%，楼层定位准确率为99.2%；Tampere 数据集上的建

筑定位准确率为100%，楼层定位准确率为99.7%。提出的模型和与其他室内定位模型相比，定位精度

更高；模型参数量少；存储空间更小。 
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Abstract 
Aiming at the problems of low positioning accuracy and large number of model parameters in 
multi-building and multi-floor localization scenarios in large-scale indoor environments, this pa-
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per designs a WIFI fingerprint indoor localization (DS-ECA-CNN) model, which is improved based 
on the Convolutional Neural Network (CNN) and includes a feature extraction module and a classi-
fication module, in which the feature extraction module consists of a module based on the fusion 
of the Depth Separable Convolutional (DS) module fused with an attention module (ECA) (DS-ECA). 
The DS-ECA module can effectively enhance the overall performance of the model while reducing 
the number of model parameters. The model performance is evaluated on two public datasets, 
UJIIndoorLoc dataset and Tampere dataset, and the experimental results show that the accuracy 
of building localization on UJIIndoorLoc dataset is 100% and the accuracy of floor localization on 
Tampere dataset is 100% and the accuracy of floor localization on UJIIndoorLoc dataset is 99.7%. 
99.7% on the Tampere dataset. Compared with other indoor localization models, the proposed 
model has higher localization accuracy, fewer model parameters, and smaller storage space. 
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1. 引言 

随着智能穿戴技术与物联网的快速发展，对基于定位服务(Location-Based Services, LBS)的需求显著增

长，特别是在人流密集的区域，如购物中心、停车场、医院、工业区和机场等。尽管在户外环境中，人们

广泛使用全球卫星导航系统(Global Navigation Satellite Systems, GNSS)进行位置定位，但 GNSS 在室内环

境中定位的信号易受阻碍、减弱或反射，变得不太可靠[1]。为了解决这一问题，许多学者进行了研究并

提出了基于各种无线技术的室内定位系统,如射频识别(Radio Frequency Identification, RFID) [2] [3]、超宽带

(Ultra-Wideband, UWB) [4] [5]、ZigBee [6]、蓝牙(Bluetooth) [7] [8]、可见光[9] [10]、WIFI [11] [12]等。因

为 WIFI 基础设施广泛分布和用户设备成本相对较低，基于 WIFI 的室内定位方法成为流行的室内定位技

术。WIFI 定位技术主要分为基于信号传播模型和基于 RSSI 指纹的方法。基于信号传播模型方法依赖于确

定信号源的位置，但由于室内信号传播的复杂性，这种方法难以实现高精度定位[13]。与之相对，指纹识

别定位方法因其简便性和较高的定位精度而成为研究焦点。为了获得令人满意的室内定位精度，机器学习

方法逐渐被应用于室内定位。在文献[14]中，使用 K 最近邻(KNN)来匹配指纹数据库中位置的 RSSI 数据，

但 KNN 对数据噪声很敏感，这使得定位结果容易出错。为了提高定位可靠性，在文献[15]中提出了一种

解决室内定位问题的贝叶斯方法，但是室内 RSSI 数据的复杂分布使得贝叶斯方法无法很好地拟合 RSSI
数据。上述算法只是学习数据的浅层特征，复杂多样的室内环境使得室内 WIFI 信号数据非常复杂，导致

机器学习方法无法从复杂的 RSSI 指纹中提取出所有可靠的特征。而深度学习由于在大量训练数据的情况

下具有提取复杂的特征，所以人们将深度学习和室内定位结合起来。在文献[16]中，W. Zhang 提出了一种

使用深度神经网络(DNN)和 WIFI 结合进行室内定位的方法，该方法使用隐马尔可夫模型(HMM)基于深度

神经网络获得先前位置提高了定位准确性。但因为基于深度学习的室内定位精度取决于全连接层数量，增

加全连接层的数量可以提高定位精度，但它会导致计算复杂性增加。基于这个问题，在文献[17]中，song
等人提出了一个基于 CNN 的 WIFI 指纹室内定位系统。通过堆叠自编码器(SAE)降低数据维度，利用 CNN
卷积取代深度神经网络中的一般矩阵乘法，从而降低计算复杂性。但是该方法的定位精度不够高，而且堆
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叠自编码器通过提取有意义的特征提高了定位精度。但是在反向传播过程中既耗时又计算复杂。 
为了解决上述问题，本文提出了一种基于 DS-ECA 模块的 WIFI 指纹室内定位模型。ECA 注意力模

块与深度可分离卷积融合形成新的模块(DS-ECA)。在特征提取模块中，用 DS-ECA 模块代替普通的卷积

层，在降低模型参数量的同时，极大的提高了模型的性能。在 UJIIndoorLoc 数据集[18]、Tampere 数据集

[19]的实验结果表明：与其他先进 WIFI 指纹室内定位方法相比，DS-ECA-CNN 模型定位准确率更高、定

位误差更小、模型参数量更少。 

2. 模型设计 

本文提出的 DS-ECA-CNN 室内定位模型，将特征提取模块中的卷积层换成深度可分离卷积，同时引

入高效的通道注意力(ECA)模块，深度可分离卷积能够降低计算复杂性和优化参数利用率，通道注意力

(ECA)模块的能力，在较少参数的情况下提升特征的表达力和区分度。这种架构使得模型能够在计算资源

有限的环境中有效地执行关键特征的提取和分析。 

2.1. 数据预处理 

在图像处理领域，卷积神经网络(CNN) [20]已证明其具有卓越的处理能力。包括高效的空间特征提取、

强大的局部感知能力、对层次化特征的学习、对图像几何变换具有一定的不变性。鉴于这些优点，本文

采用了一种将一维 RSSI 信号数据转换成包含空间位置信息的灰度图像的方法，这样做可以更充分地利用

CNN 在处理图像方面的优势。转换的详细流程如下： 
(1) 格式转换：模型接收的输入是将相邻接入点的 RSSI 值转化为灰度图像形式(图 1)。每个测量点收

集来自 520 个接入点(AP)的信号。这些信号的 RSSI 原始数值介于−102 dBm 和 0 dBm 之间，0 代表极弱

或无信号，而 100 代表信号最强。考虑到极强或极弱信号的情况非常罕见，因此将信号强度等于 100 的

情况重新编码为 0。 
(2) 图像转换：以 UJIIndoorLoc 数据集为例明确转换过程。数据集的坐标采用的是 UTM (Universal 

Transverse Mercator)坐标系统，含有 21,049 个测量点，每个采集点都会收集 520 个 AP 的 RSSI 值。首先

UJIIndoorLoc 数据集依据 8:2 比例进行分割。接下来，程序从 CSV 数据文件逐行提取数据，并将其处理

成 26 × 20 尺寸的二维矩阵。然后，这些矩阵被进一步转换成灰度图像，每个图像以对应的 UTM 坐标为

标签，同时移除不合格的图像。在图像保存过程中，系统会检查指定路径下是否存在特定文件夹，若不

存在则创建新的文件夹，文件夹名称是根据建筑编号(0~2)与楼层编号(0~4)的组合，以及 RSSI 信号的地

理位置信息命名的。最终，转换后的灰度图像分别保存到对应的文件夹中，一部分用于识别建筑和楼层，

另一部分用于确定具体的地理坐标。表 1 为 RSSI 转换为灰度图像伪代码。 
 

 
Figure 1. RSSI to grayscale image conversion 
图 1. RSSI 转换为灰度图像 

2.2. 注意力机制 

注意力机制(Attention Mechanism) [20]是一种在深度学习中常用的技术，核心思想是模型能够专注于
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输入数据的某些部分，从而提高处理效率和性能。本文使用的 ECA 注意力模块属于通道注意力机制。ECA
注意力模块的核心在于利用一个较小的一维卷积核来生成通道权重，避免了复杂的多步骤操作。该模块

通过全局平均池化，得到通道级的统计特征，然后应用一维卷积以自适应地确定每个通道的重要性。与

其他注意力机制相比，ECA 的优势在于其简洁高效的设计，这使得它在提升模型关注重要特征的同时，

避免了过多的计算开销。ECA 注意力模块结构图如图 2 所示。 
 

Table 1. Pseudo-codes for RSSI conversion to grayscale images 
表 1. RSSI 转换为灰度图像伪代码 

输入：CSV 格式的 RSSI 数据 
For each row 'i' from 0 to 19936: 

Reshape first 520 elements of row 'i' of 'a' into a 26 × 20 matrix, assign to D(i).e 
Display D(i).e in grayscale 
Adjust image to remove borders and axes, set size to 163.84x163.84 
Save image to "D:\wen\UJIndoorLoc\final_files\train\", file name derived from elements 521-523 of row 'i' in 'a', 
format.jpg 

End For 

 

 
Figure 2. ECA attention module 
图 2. ECA 注意力模块 

2.3. DS-ECA 模块设计 

DS-ECA 模块是将深度可分离卷积[21]结合 ECA 注意力模块构成的高性能特征提取模块，相比普通

卷积层，参数量更少，特征提取能力更强。其结构图如图 3 所示。 
图中 DS-ECA 模块设计共有 4 步，开始于一个深度卷积(Depthwise Conv2d)，它使用大小为 3 × 3 像

素的卷积核，步长为 1，填充为 0。这种深度卷积结构的每个输入通道独立地与自己的滤波器(或称卷积

核)进行卷积，这意味着如果输入有多个通道，每个通道都会使用不同的滤波器进行处理，而这些滤波器

仅在其对应的单个通道上进行卷积操作，不会跨通道组合信息。这一步骤主要负责提取空间特征。在深

度卷积之后，紧跟一个批量归一化层(Batch Normalization)，然后是 ReLU 激活函数，保持 h、w 和 dim
不变。接下来，输出通过一个 1 × 1 卷积层(Pointwise Convolution)，步长为 1，逐点卷积可以看作是对深

度卷积的输出通道进行全连接层的处理，它负责融合来自不同通道的信息，并可以调整输出的通道数。
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在 1 × 1 卷积层后接着引入一个 ECA (Efficient Channel Attention)这是一种基于通道的注意力机制。ECA
层通过捕捉通道间的依赖关系，有效提高模型对关键特征的聚焦能力。然后再次通过批量归一化层，最

后是再次应用 ReLU 激活函数，确保了非线性的特征转换，增强了模块的表达能力。 
 

 
Figure 3. ECA attention module 
图 3. ECA 注意力模块 

2.4. DS-ECA-CNN 模型设计 

DS-ECA-CNN 模型设计的网络结构如图 4 所示。 
 

 
Figure 4. DS-ECA-CNN model structure 
图 4. DS-ECA-CNN 模型结构 

 

将预处理好的大小为 224 × 224 像素，通道数为 1 的 WIFI 指纹灰度图像加载到网络。首先网络的第

一部分是特征提取器，特征提取器的起始层是一个 2D卷积层，配置为输入通道数为 1 (考虑到灰度图像)，
输出通道数为 32，卷积核大小为 3 × 3，步长为 1，无填充。紧随其后的是 ReLU 激活函数，增加非线性，

以及一个 2 × 2 的最大池化层，步长为 2，用于减少特征图的空间维度。接着是一系列的 DS-ECA 模块。

第一个模块将输入通道数 32 转换为输出通道数 64，使用 3 × 3 的卷积核，步长为 1，无填充。其内部包

括深度可分离卷积，后跟批量归一化和 ReLU 激活函数。紧接着是一个点卷积(1 × 1 卷积)和 ECA 注意力
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模块，后面跟着批量归一化和 ReLU 激活函数。在每个 DS-ECA 模块后，均有一个 2 × 2 的最大池化层，

步长为 2。随后的 DS-ECA 模块依次将通道数增加到 128 和 256，同时保持卷积核大小、步长和填充策略

不变。在特征提取完毕后，模型采用自适应平均池化层，将特征图的空间维度进一步压缩。分类器部分

开始于一个 Dropout 层，设定丢弃概率为 0.5 以减轻过拟合现象，接着的是一个 ReLU 激活函数和一个线

性层，后者输出类别的个数，用于多类别分类任务。 

3. 实验结果与分析 

3.1. 数据集介绍和评价指标 

本文所使用的数据集为 UJIIndoorLoc 和 Tampere 数据集。为了让研究人员能够比较不同室内定位文

献中的方法，Joaqúın Torres-Sospedra 等人首次创建了一个最大的开源数据集 UJIIndoorLoc。该数据集涵

盖了 Jaume I 大学的三座建筑，其中包括两座四层建筑和一座五层建筑，并且每座建筑物的形状和内部结

构有很大不同。此外，数据集的数据是由 20 多人使用 25 种不同的设备来生成的，这种在密集的人员流

动的环境中采集到的数据，也更加符合现实情况。UJIIndoorLoc 数据集组成由图 5 所示。 
 

 
Figure 5. Class distribution of the UJIIndoorLoc dataset 
图 5. UJIIndoorLoc 数据集类别分布 

 
Tampere 包含两个 RSSI 数据集。两个数据集都由训练和验证数据集组成，每个数据集中由多个 csv

文件构成，每个 csv 文件分别包含 RSSI、楼层、经度、纬度等数据。和 UJIIndoorLoc 数据集不同，所以

需要通过代码将重要的信息如 RSSI 和经度纬度对应起来，经过代码转换为灰度图像。 

3.2. 评价指标 

本文使用“准确率”和“平均误差(Mean)”作为评价指标。准确率是所有分类的总体准确率的百分

比(%)。 
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TP TNACCURACY 100%
TP TN FP FN

+
= ×

+ + +
                         (1) 

其中，TP、FP 分别是真阳性和伪阳性的数量，而 TN、FN 分别为真阴性和伪阴性的数量。 
定位误差的测定依赖于将预测位置与实际位置的类别进行对比，通过测量预测 UTM 坐标与实际

UTM 坐标之间的欧氏距离，并对距离值进行平方后求和，来评估模型的平均预测误差。这个平均误差反

映了估计位置和实际位置之间的平均偏差。计算平均误差采用以下公式： 

( ) ( )2 2

1
ˆ ˆMEAN

n

i i i i
i

x x y y
=

= + −∑ -                              (2) 

其中，xi表示估计位置的坐标，yi表示真实位置的坐标，n 表示分类的数量。 
欧氏距离公式如下： 

( ) ( )2 2
2 1 2 1- -L x x y y= +                                 (3) 

式中 x，y 为坐标。 
混淆矩阵(CM)：证集中每个类别的预测结果与实际标签的对比。混淆矩阵的行表示实际的类别(True 

Label)。混淆矩阵的列表示预测的类别(Predicted Label)。矩阵中的每个单元格的值表示实际类别和预测类别

对应的样本数。例如，对于第 i 行和第 j 列的单元格，其值表示实际为类别 i 但被模型预测为类别 j 的样本数。 

3.3. 实验测试与对比 

实验主要在 UJIIndoorLoc 和 Tampere 数据集上进行，使用 Pytorch 框架。参数通过 SGD 优化器来更

新，把初始学习率设置为 0.001，学习率的衰减率为 0.09，批量大小为 32，epoch 为 50，损失函数为多分

类交叉熵损失函数。 

3.3.1. DS-ECA 结构对模型的影响 
较大的图像尺寸能提供更丰富的细节和特征，但同时增加了计算复杂度和内存需求；而较小的图像

尺寸虽然降低了计算负担，但可能会丢失一些重要的细节信息。从表 2 中可以得知，DS-ECA-CNN 模型，

在输入尺寸为 128 × 128 大小的时候，验证集准确率最高，达到 99.26%。 
 

Table 2. Effect of different input image sizes on the model 
表 2. 不同输入图像尺寸对模型的影响 

输入图像尺寸 
64 × 64 128 × 128 224 × 224 

TrA TeA TrA TeA TrA TeA 

准确率 99.9% 98.9% 99.8% 99.26% 99.7% 99.2% 

 
ECA 注意力模块通过捕捉通道间的依赖关系，有效提高模型对关键特征的聚焦能力，提高网络精度。

因此本文设计的不同的 DS-ECA 模块在 UJIIndoorLoc 数据集上进行实验，以验证加入 ECA 注意力模块

的有效性。不同的 DS-ECA 模块结构见表 3。 
由表 3 可知，DS-ECA-A、B、C、D、E 都加入了 ECA 模块，与没有加入 ECA 模块的 DS 和普通卷

积层相比，模型性能都有所提升，特别是 DS-ECA-D 模块，ECA 注意力模块插入到 1 × 1 卷积后面，相

比普通卷积层，准确率提升了 22.2%，主要原因是这种安排可以在关键的特征融合阶段有效地进行通道

级注意力调整。这不仅增强了模型对重要特征的捕捉能力，还保持了网络的计算效率。因此，本模型选

择 DS-ECA-D 模块进行实验。 
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Table 3. Performance of different DS-ECA modules 
表 3. 不同 DS-ECA 模块的性能 

DS-ECA 结构 架构 准确率(%) 

DS Conv2d BN ReLU Conv2d BN ReLU  98.2% 

DS-ECA-A Conv2d ECA BN ReLU Conv2d BN ReLU 98.5 

DS-ECA-B Conv2d BN ECA ReLU Conv2d BN ReLU 98.3 

DS-ECA-C Conv2d BN ReLU ECA Conv2d BN ReLU 98.8% 

DS-ECA-D Conv2d BN ReLU Conv2d ECA BN ReLU 99.2% 

DS-ECA-E Conv2d BN ReLU Conv2d BN ECA ReLU 98% 

Conv2d  77% 

3.3.2. UJIIndoorLoc 数据集上的结果 
在图 6 中，展示了 UJIIndoorLoc 数据集上训练集和验证集的准确率(ACC)和损失值(LOSS)，通过训

练结果可以发现，训练集和验证集的准确率曲线拟合程度比较好，ACC 值较高。并且训练集和验证集的

损失值都很低，说明没有出现过拟合或者欠拟合的情况。图 7 展示了 UJIIndoorLoc 数据集上的混淆矩阵

图，通过观察混淆矩阵图，可以发现大部分预测都比较准确。表 4 为 UJIIndoorLoc 数据集上本文模型定

位性能与最新室内定位方法的比较，本文为了证明实验结果的优势和所使用方法的先进性，与使用相同

数据集的各种方法进行比较，并且使用表格将其列出，其中基准论文 CNNLOC 中使用的是一维 RSSI 信
号。结果显示，基于本章提出的模型，建筑定位的准确率为 100%，与基准论文 CNNLOC 的模型的定位

准确率一样;在楼层定位上的准确率为 99.2%，与基准论文CNNLOC的模型相比，提高了 3.17%的准确率。

可以看出，相比使用一维 RSSI 信号直接使用卷积神经网络进行特征提取相比，将数据集转换为灰度图像

之后，卷积神经网络能够更好提取图像的特征，定位准确率更高；其中定位误差为 6.21 m，模型的参数

量为 50,038 个。 
 

 
Figure 6. Accuracy and loss trend graph of the model on the UJIIndoorLoc dataset 
图 6. UJIIndoorLoc 数据集上模型的准确率和损失变化趋势图 
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Figure 7. Confusion matrix of the model trained on the UJIIndoorLoc dataset 
图 7. UJIIndoorLoc 数据集上模型训练的混淆矩阵 

 
Table 4. Comparison of localization performance between this paper’s model and state-of-the-art methods in the UJIIn-
doorLoc dataset (results not reported in the paper are marked with a dash “-“) 
表 4. UJIIndoorLoc 数据集中本文模型和最新方法之间定位性能对比(论文里未报告的结果用破折号“-”标记) 

数据集 方法 建筑准确率 楼层准确率 定位误差(Mean) 

UJIIndoorLoc CNNLOC [17] 100% 96.03% 11.78 m 

 CDAE-CNN [21] - 95.30% 12.4 m 

 DeepLocBox [22] 99.64% 92.62% 9.07 m 

 Scalable DNN [23] 99.82% 91.27% 9.29 m 

 DS-ECA-CNN (本文) 100% 99.2% 6.21 m 

3.3.3. Tampere 数据集上的结果 
图 8 展示了 Tampere 训练和验证集的准确率(ACC)和损失值(LOSS)。通过实验结果可以发现，训练

集和验证集的准确率(ACC)曲线拟合程度比较好。训练集和验证集的损失值(LOSS)值显示都很低，说明

实验过程中没有出现过拟合或者欠拟合的情况。图 9 展示了在 Tampere 数据集上的混淆矩阵图(CM)。表

5 为 Tampere 数据集上，本文模型实验结果和其他室内定位方法实验结果对比表格，可以看到，本文提

出模型的楼层准确率为 99.7%，和基准论文 CNNLOC 模型相比，提高了 3.67%的准确率；参数量为 49,001
个。 
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Figure 8. Accuracy and loss trend graph of the model on the Tampere dataset 
图 8. Tampere 数据集上模型的准确率和损失变化趋势图 

 
 

 
Figure 9. Confusion matrix of the model trained on the Tampere dataset 
图 9. Tampere 数据集上模型训练的混淆矩阵 
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Table 5. Comparison of localization performance between this paper’s model and state-of-the-art methods in the Tampere 
dataset (results not reported in the paper are marked with a dash “-”) 
表 5. Tampere 数据集中本文模型和最新方法之间定位性能对比(论文里未报告的结果用破折号“-”标记) 

数据集 方法 建筑准确率 楼层准确率 定位误差(Mean) 

Tampere CNNLOC [17] 100% 96.03% - 

 HADNN [24] - 93.15% 14.93 

 direct-ELM [25] 99.64% 90.45 10.57 

 DS-ECA-CNN (本文) 100% 99.7% - 

4. 结语 

本文提出了一种基于 DS-ECA-CNN 的 WIFI 指纹室内定位模型。模型包含特征提取模块和分类模块，

特征提取模块由融合 ECA 注意力模块和深度可分离卷积(DS)的模块(DS-ECA)组成，DS-ECA 模块能有效

提升模型对空间位置信息的利用效率，使定位的准确率得到显著提高。分类模块通过自适应池化层固定

输出大小，使用全连接层进行分类。本文还探讨了不同输入尺寸大小、DS-ECA 模块结构对模型性能的

影响。最后在数据集上的实验结果显示。UJIIndoorLoc 数据集上的建筑定位准确率为 100%，楼层定位准

确率为 99.2%，参数为 50,038 个；在 Tampere 数据集上的建筑定位准确率为 100%，楼层定位准确率为

99.7%，参数量为 49,001。与现有的先进模型相比，DS-ECA-CNN 模型定位精度更高、定位误差小、模

型参数量少。 
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