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AI驱动的无线室内定位的研究进展与挑战
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摘 要：无线室内定位已深度融入交通导航、工业制造与公共安全等众多场景，是 6G时代感知万物的重要基

石。然而，室内环境中信号的非视距传播与多径特性严重影响定位精度，而且环境噪声与干扰也削弱其鲁棒性。

人工智能的深度应用和6G通感一体化能力的持续强化，为缓解上述难题提供了新契机。基于此，提出了面向任

务特性的AI室内定位技术框架，从提升定位精度、增强环境感知以及生成定位数据3类任务出发，深刻揭示由

“单点位置估计”向“整体空间认知”再到“数据反向优化”的递进关系。其次，提出了面向AI定位系统的综合

评价指标，重点突出AI驱动无线定位的独特特征与多维差异。最后，讨论了AI驱动的无线室内定位技术的关键

挑战与发展趋势，为新一代定位技术发展提供新视角。
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Abstract: Wireless indoor positioning was deeply integrated into numerous scenarios including transportation naviga‐

tion, industrial manufacturing, and public safety, serving as a crucial pillar for ubiquitous sensing in the 6G era. How‐

ever, positioning accuracy was severely degraded by non-line-of-sight propagation and multipath characteristics in in‐

door environments, while its robustness was further undermined by environmental noise and interference. As artificial in‐

telligence was deeply applied in wireless systems and 6G’s integrated sensing and communication capabilities continue 

to advance, new opportunities were identified to mitigate the aforementioned challenges. A task-oriented technical frame‐

work for AI indoor positioning was established, by which a profound progression “single-point location estimation” to 

“holistic spatial cognition” and further to “data-driven reverse optimization” was revealed across three task categories, 

namely improving positioning accuracy, enhancing environmental perception and generating positioning data. Subse‐

quently, a comprehensive set of evaluation metrics tailored specifically for AI positioning systems was proposed, which 

highlighted the distinctive characteristics and multidimensional variations of AI-driven wireless positioning. Finally, criti‐

cal challenges and future trends in AI-driven wireless indoor positioning technology were discussed, offering fresh in‐

sights for next-generation positioning technology advancement.
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0　引言

位置服务不仅广泛应用于航天发射、工业生

产、公共安全等社会发展与国家安全的关键领域，

也深刻地改变了快递物流、餐饮服务和交通导航等

日常生活方式，已成为与电力、通信一样必不可少

的基础公共设施[1-2]。据相关报道，人们 70%以上

的时间在室内驻留。然而与室外环境不同，室内环

境信号衰减与多径干扰更为显著，成熟的全球定位

系统、格洛纳斯和北斗等卫星定位技术无法发挥作

用[3-4]，对定位技术提出了更高要求。室内环境在

广义上是指具有强遮挡、富多径且非视距严重

（non-line-of-sight, NLoS）的场景，包含室内外过

渡区域与 NLoS 复杂的半封闭空间，例如城市峡

谷、公路隧道与地下停车场。

视觉定位依赖图像特征匹配与三维重建，易

受光照、遮挡及隐私约束限制；惯性导航系统基

于传感器积分实现位姿推算，存在误差累积与长

期漂移问题。相比之下，无线室内定位在隐私性、

适用范围和部署成本上具有综合优势[5]，在广泛

场景中得到了应用。近年来，蜂窝网络、Wi-Fi、

蓝牙及超宽带等无线技术的进步显著改善了室内

定位性能，但基于测距和指纹定位等传统方法在

定位精度、鲁棒性以及对环境适应性方面仍存在

明显不足[6]。与此同时，人工智能（artificial intel‐

ligence, AI）在计算机视觉（computer vision, CV）

和 自 然 语 言 处 理 （natural language processing, 

NLP）等领域取得突破性进展，为室内定位发展

提供了一条新路径。AI模型具备更强的特征提取

能力、更优的环境自适应性以及更高的稳定泛化

能力，为无线室内定位所面临的挑战提供了新的

解决方案。

1　相关工作

1.1　现存工作

无线室内定位一直备受瞩目，诸多文献都从不

同视角对其进行了概述。本节重点分析近年来本领

域高质量综述型论文[2, 5, 7-15]。表1总结了本文与现

有工作在研究视角、分类框架与关注重点上的差异。

综合分析发现，现有综述主要遵循两种思路：一种

是从定位关键技术出发进行分类对比，另一种则聚

焦特定网络类型，如蜂窝网络[2, 5]、Wi-Fi[7]等。

第一类思路以定位算法为核心。大多数文献关

注于对不同定位方法和定位原理的讨论，分析测

距、测角以及指纹定位的技术特点与局限性[3, 9]。

此外，部分工作更关注细分领域，例如文献[10]重

点讨论了载波相位增强的定位方法，文献[11]探讨

了利用多源融合定位技术区分定位高程值。近年

来，AI的广泛应用使无线室内定位技术发展进入

新阶段。文献[8, 15]重点讨论了基于机器学习（ma‐

chine learning, ML）定位算法的优劣，而文献[7]则

系统梳理了深度学习（deep learning, DL）驱动的

室内定位技术。上述工作为本文提供了重要启发。

第二类思路紧扣网络类型与应用场景。尤其是

5G商用与6G研发的推进，蜂窝网络的定位能力被

更多工作所关注。文献[2]对5G网络中的定位技术

进行了深入调查，重点介绍第三代合作伙伴计划

（3rd Generation Partnership Project, 3GPP）标准中

Rel-16至Rel-19的定位增强方案。文献[12]提出了

“通信−定位协同设计”架构，从网络空间形态与部

署架构角度出发，探讨了位置感知在通信不同层级

的应用。伴随毫米波（millimeter wave, mmWave）、

太赫兹（terahertz, THz）和空天地一体化网络等前

沿技术，文献[5, 13]对这些技术支持的定位系统进

  表1　 现有相关工作的研究总结

代表工作

文献[2,5,12]

文献[7-8,15]

文献[9-11]

本文

分类逻辑

按照蜂窝网络与标准

分类

根据AI算法分类

遵循定位原理/方法

机制分类

按照定位任务

特性分类

核心关注点

3GPP 协议、5G/6G 定位

增强及通感一体化架构

深度学习定位[7]、机器学

习定位算法优劣分析[8, 15]

指纹匹配原理[9]、载波相

位增强[10]、楼层识别技术

方案[11]

AI技术与多样化定位任务

需求的关联

AI技术覆盖

低：侧重信号、协议与无线

技术

高：以ML/DL为算法工具

中：侧重匹配算法与融合

策略

高：涵盖从信号预处理、特

征空间表征到跨域性能优化

的全流程AI驱动方法

任务特性分析

无

部分涉及环境变化

影响

无

显式区分不同定位

任务

评价指标

关注精度、成本等传

统定位指标

关注定位传统指标[8]、

模型识别准确率[9]

无

涵盖了传统定位指标

和模型评价指标
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行了调查和探讨。这些工作虽紧密结合网络标准与

新型无线技术，却忽略了AI在无线定位中展现出

的潜力，而这正是当下研究热点。

综上所述，针对AI驱动的定位技术尚需要进

一步调研，以适应AI发展引入的新特征。本文从

定位任务视角出发，重点探讨AI在无线室内定位

的应用，以弥补现有工作空白。

1.2　本文工作

本文围绕 AI 技术在无线室内定位中的应用，

提出一种面向任务特性的 AI 室内定位分类体系，

并探讨高精度定位表现出的新兴特征和挑战。具体

而言，本文的主要贡献如下。

1) 系统梳理了AI驱动的无线室内定位研究脉

络，构建面向任务特性的室内定位技术 3层框架，

将现有方法归类为提升定位精度、增强环境感知以

及生成定位数据。该框架不仅横向对比同类定位任

务的代表性研究，更从纵向维度反映了由“单点位

置估计”走向“整体空间认知”，最后能够“生成

定位数据”反馈于定位精度提升的发展路径。

2) 本文提出了一套面向AI定位系统的综合评

价指标，从定位精度、数据质量、泛化能力、计算

开销、实时性以及鲁棒性6个关键维度展开。在兼

顾传统指标的基础上，进一步引入面向数据与模型

特性的评价指标，并按照模型特征、性能表现与资

源开销3个层面进行综合划分，深刻揭示AI驱动无

线定位的独特特征与多维差异。

3) 结合 3层分类框架，深入讨论了AI驱动的

无线室内定位在物理层、数据层与语义层的前沿挑

战与发展机遇，为本领域的未来发展提供参考和指

引。本文整体架构如图1所示。
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图1　本文整体架构
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2　技术基础

2.1　无线定位技术基础

无线定位技术本质上是通过射频测量获取发射

端与接收端之间信号传播特性，并据此解算目标位

置。传统无线定位主要依赖通信系统中的上下行导

频或主辅同步信号来进行测距或测角，精度与覆盖

范围受限。随着 3GPP Rel-18将通感一体化（inte‐

grated sensing and communication, ISAC）作为核心

演进方向之一，专用或增强型的定位信号逐渐成为

融合定位与感知的关键载体。其中，定位参考信号

是专门为高精度定位设计的信号，具备灵活的时频

配置与低互干扰特性，是 5G 定位的核心信号[2]。

信道状态信息（channel state information, CSI）参

考信号除用于信道质量评估外，在 3GPP Rel-16之

后也被引入定位框架，辅助角度测量和信道特性分

析[16]。进一步地，侧链定位参考信号于Rel-17 至 

Rel-18标准中正式提出，实现网络覆盖受限场景下

的分布式定位与协同感知[17]。这些信号为高精度

定位提供了丰富的测量信息。

一般而言，定位流程包括3个关键环节，即信

号采集、射频测量以及位置解算。传统定位方法主

要为基于几何/传播模型与基于指纹匹配的定位方

法。位置解算通常基于几何测量完成，例如到达时

间（time of arrival, ToA）、到达时间差（time differ‐

ence of arrival, TDoA）、到达角（angle of arrival, 

AoA）、往返传播时延（round-trip time, RTT）和接

收信号强度（received signal strength, RSS）等测距

与测角方法。系统对多个参考点的测量结果进行三边

或多边定位，估算用户设备（user equipment, UE）。

而基于指纹匹配的定位方法在离线阶段构建环境信

号特征数据库，在线阶段将实时测量与指纹库进行

匹配，从而实现位置估计。不同定位方法对比如

表2所示。

2.2　传统定位挑战与AI驱动新契机

尽管传统定位方法已有较为成熟的技术体系，

但在复杂室内环境中仍面临挑战。基于几何/传播

模型的定位方法易受NLoS与多径引起的测量偏差

与误差累积；而基于指纹匹配的定位方法依赖静态

指纹特征，难以适应环境动态变化。近年来，AI

模型可以从高维无线信号中自适应提取鲁棒特征，

显著提升定位系统在复杂环境下的精度与稳健性。

2.2.1　基于几何/传播模型的定位方法

该类方法通过物理模型提取定位参数，其性能

依赖参数估计精度与误差统计假设。在复杂室内环

境中，这一前提往往难以满足。

环境变化引发的参数估计偏差：基站与UE之

间的精确参数估计对此类方法至关重要。然而，在

NLoS室内环境中，直接传播路径缺失导致测量参

数严重偏差，引发显著的估计误差。即便在LoS场

景中，多径传播也会在直接路径与其他路径间引入

干扰，使信号峰值检测产生模糊性，严重降低估计

精度[4]。此外，硬件缺陷会进一步加剧估计不确定

性。针对上述挑战，AI技术能够从数据中学习多

  表2　 不同定位方法对比

类型

基于时间测距

基于传播模型

测距

基于相位测角

基于指纹匹配

方法

ToA

TDoA

RTT

RSS

AoA

RSS

CSI

实现原理

将信号传播时间转换为传播距离，计算被测对

象的准确位置

测量信号到达多个同步接收机的时间差来推算

发射机的位置

测量信号在基站与终端间的往返时间，转换为

传播距离，完成定位

通过信号衰减模型将信号强度换算为传播距

离，完成定位解算

比较信号在天线阵列各个元件上的到达时间

差，推算信号入射接收机的方向

离线阶段建立指纹数据库，在线阶段将未知位

置的指纹与数据库指纹匹配以估算UE位置

优点

结构简单，易于实现

结构简单，易于实现，待测

节点不需要时钟同步

不需要严格的时钟同步，硬

件设计上更为简便

结构简单、易于实现，不需

要时钟同步

不需要时钟同步，近距离定

位精度高

不需要时间同步，部署成本

低，易实现

包含丰富多径信息，分辨率

和定位精度高

缺点

需要高精度时钟同步，受

NLoS影响

基站需严格同步，受 NLoS
影响

需双向通信，通信开销导致

额外误差

易受多径和干扰影响，精度

误差大

硬件成本较高且计算复杂度

高，受NLoS影响

离线训练阶段耗时长，定位

精度受环境影响

离线训练阶段耗时长，硬件

需求高，信道估计误差敏感
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径特征与硬件缺陷，从而在严苛环境下实现更精

确、更稳健的参数估计[5]。

几何解算带来的误差累积：在几何解算时，距

离或角度测量的误差会明显放大定位误差。尽管某

些方法尝试通过加权最小二乘法、最大似然估计等

技术缓解误差，但它们高度依赖误差统计假设，而

该假设在动态环境中难以准确获取与长期保持。相

比之下，AI能够自适应学习参数估计中的不确定

性，例如自动识别NLoS链路，或根据测量信道特

征对基站可靠性进行加权，实现更稳健精确的

定位。

2.2.2　基于指纹匹配的定位方法

与前述方法不同，此类方法通过构建位置−信
号映射关系实现定位，核心在于无线电地图的表征

能力与匹配算法的判别性能。然而，其性能受限于

特征维度、数据库质量与环境稳定性。

数据粒度不足导致指纹泛化受限：指纹识别基

于已知参考点处的低维无线测量数据，通过插值或

拟合在目标区域构建无线电地图。由于RSS特征维

度有限且表征能力不足，地图泛化性与鲁棒性较

弱。同时，该方法难以应对无线传播环境中的指纹

老化与环境变化问题[14]。相比之下，AI模型可直

接学习高维信道状态信息（CSI）与位置间的映射

关系，提取更细粒度的空间特征 [18-19]。进一步地，

AI通过微调或迁移学习（transfer learning, TL）展

现出对指纹老化与环境动态的强韧性，降低环境变

化时重新采集指纹的需求。

基于指纹匹配的定位方法的性能瓶颈：指纹匹

配通常采用 K 最近邻（K-nearest neighbor, KNN）

或加权KNN等简单算法进行相似度匹配[20-21]。此

类方法易受噪声、环境变化和数据库稀疏性影响，

导致定位精度下降。随着离线数据库规模扩大，匹

配算法的计算复杂度将显著增加。AI模型可通过

学习指纹特征与空间位置的非线性映射来替代传统

匹配，其推理速度不受离线数据库规模限制。借助

深层神经网络，这类模型能从噪声指纹中稳健提取

高阶特征，实现卓越的定位性能与鲁棒性。

2.3　AI无线定位技术基础

传统无线定位方法依赖显式的物理模型或几何

关系，而AI方法则能够直接从大规模数据中自动

学习隐含的非线性映射，可以有效克服信号传播中

的多径效应、噪声干扰与环境动态性问题，从而提

升定位系统的精度与鲁棒性。

作为数据驱动范式的代表，AI在无线定位中

的底层逻辑可抽象为通过最小化定位误差损失函数

实现信号−位置映射的泛化过程。给定数据训练集

Dtrain = {( xi,yi ) }，xi 是输入无线信号，yi 是对应位

置标签，其目标是最大程度地减少整个数据集的定

位误差。据此，可将通用定位损失函数表示为

min
θ

E{ xi,yi } ~Dtrain
ℓ ( F ( xi ; θ ),yi ) (1)

其中，ℓ (⋅,⋅)表示定位损失函数，用来衡量预测值

与真实值之间的误差，F (⋅,θ )代表具有参数 θ的位

置估计预测模型。该过程捕捉信号与位置间的隐含

非线性关系，通过端到端学习克服多径效应和噪声

干扰，进而提升定位精度。

在AI技术推动无线室内定位迈向智能化的过程

中，神经网络已成为核心支撑力量。例如卷积神经网

络（convolutional neural network, CNN）[22-27]、长短

期记忆网络（long short term memory, LSTM）[28-31]、

Transformer[23, 32-34] 以 及 自 编 码 器 （autoencoder, 

AE）[35-37]。其多层非线性结构可实现高维时空特

征的自动提取与融合，在密集室内环境中已展现厘

米级高精度定位。此外，各种学习范式[5, 38-39]与生

成式模型[40-42]进一步提升了模型泛化性能和数据利

用效率。鉴于上述AI技术已在现有文献中充分讨

论[5,43-44]，故本文重点比较不同AI方法在无线定位

中的应用。无线定位中不同 AI 方法对比如表 3

所示。

3　AI驱动的无线定位方法

伴随AI技术的深入应用，无线室内定位正逐

步从传统工程建模范式向数据驱动和知识驱动范式

转变。据此，本文提出的面向任务特性的AI室内

定位技术框架如图2所示，从提升定位精度、增强

环境感知以及生成定位数据3个方面展开论述，并

针对不同任务特性，讨论其在模型构建与性能优化

的优缺点。

3.1　AI建模提升定位精度

在无线室内定位领域中，定位精度始终是评估

定位系统的首要指标。随着深度学习与信号处理技

术的日益融合，AI模型凭借强大的非线性拟合能

力与端到端特征学习优势，已成为提升定位精度的

重要方法。简单来说，AI模型可抽象为输入−模型−
输出3个部分。其中，定位任务的输出通常为三维
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  表3　 无线定位中不同AI方法对比

模型

CNN

LSTM

Transformer

AE

迁移学习

扩散模型

生成对抗

网络

优点

空间特征提取能力强，可以实现

高效的参数共享

捕获长期依赖性并动态适应顺序

输入

擅长建模全局依赖关系，有效整

合多源序列

有效处理未标记数据，对噪声和

失真数据的适应能力强

降低标注工作量，提升模型跨域

适应能力

生成逼真的合成样本，提升数据

多样性

促进数据增强，解决类别不平衡

问题

缺点

数据依赖明显，对环境高度敏感

难以并行化，训练和推理复杂

度高

长序列的计算和内存成本高，需

要大量数据才能进行有效训练

潜在空间表达能力有限，定位精

度受制约，计算复杂性较高

对目标域差异敏感，容易过度使

用有限的目标数据

训练过程复杂，计算开销大

训练不稳定，容易受到模式崩溃

的影响

适用定位任务

处理高维无线信号，为基于指纹的定位系统构

建无线电地图

处理时域信道脉冲响应（channel impulse re‐
sponse, CIR），建模动态CSI，跟踪设备轨迹

适用于大规模CSI建模，动态环境定位和多模

态数据融合

适用于数据压缩、去噪等任务，应对硬件缺陷

场景

将预训练的定位模型从模拟调整到现实环境或

跨不同场景

生成虚拟指纹数据，适用于数据稀缺场景下的

增强训练

生成无线信号数据以增强有限标记数据条件下

的模型训练
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空间坐标，本文对此不作赘述。模型架构是AI定

位系统的核心环节，决定了输入数据在模型中如何

被理解和利用，直接影响定位系统的优劣。但即便

是再精巧的网络结构，若数据表征欠佳，模型性能

也难以发挥至最优。反之，若能从原始无线信号中

提炼出更具有判别力的特征，即可为后续模型学习

提供高质量“燃料”。因此，数据表征与模型架构

相辅相成，而现有工作通常忽略了前者的重要性。

本文重点从这两个关键环节展开论述，系统梳理其

在提升定位精度方面的研究进展与关键技术。

3.1.1　无线室内定位数据表征

数据表征是AI定位的前提，通过将复杂、多

维的信号信息转化为模型可高效学习的特征形式，

捕捉时频域中潜在的空间关系与多径效应，从而为

后续网络训练与坐标推断奠定坚实基础。

RSS因其简单性和低成本成为无线定位系统中

最广泛使用的信号之一。原始RSS通常被组织为与

环境中各接入点或天线对应的指纹向量，并通过归

一化、滤波及降维等预处理手段提炼出稳定且判别

力强的特征表示[22, 28, 45-49]。然而，它仅反映整个

信号带宽上的平均接收功率，缺乏细粒度的时频与

空间信息，易受多径效应和干扰，并随着时间推移

导致较高的变异性。相比之下，CSI提供了子载波

级的物理层测量，包含不同发射−接收天线对之间

的幅度与相位响应，更适合构建高分辨率位置指

纹。然而，CSI 的高维特性也带来了挑战。一方

面，从原始CSI数据中提取与位置相关的有效特征

并不容易，因为通常很难界定哪些特征对定位任务

更重要。另一方面，CSI的高维、复值以及时空相

关等特性，增加了AI模型复杂性[50]。

为从CSI中提取与位置相关的有效特征，研究

者提出了多种预处理与表示方式。部分工作直接将

CSI 张量作为模型输入[32, 50]。Zhang 等[23]将三维

CSI张量映射为“图像”，其中天线与子载波维度

对应空间维度，复信道响应的实部与虚部作为通道

维度，从而利用CNN提取空间−频率特征。CSI根

据变换域不同，常以CIR和信道频率响应（chan‐

nel frequency response, CFR）形式用于定位。为显

式提取AoA、ToA等几何特征，一些研究应用了离

散傅里叶变换[24, 51]进行CIR特征提取。Kim等[30]

保留原始CIR的复值形式以维持相位信息，并进一

步结合高分辨率阵列处理方法，估计多径分量的时

延、增益和到达角，构建角度−时延通道功率矩

阵[30, 35] （angle-delay channel power matrix, AD‐

CPM）高分辨率指纹，从而增强位置相关的多径

表达能力。此外，也有研究采用CFR作为模型输

入[26-27, 35-36]。Gao等[26]将多输入多输出（multiple- 

input multiple-output, MIMO）信道特征扁平化处理

为CFR图像并进行数据增强。在此基础上，作者

进一步引入更细粒度的信道幅相响应（channel am‐

plitude-phase response, CAPR）定位特征[27]，下倾

天线的影响和高维信道特征被嵌入CAPR图像中，

提高了特征表达的独立性和密度。进一步丰富了空

间信息。

除了上述常用的测量指标外，Zheng等[52]针对

广播调频信号构建了基于短时傅里叶变换时频表示

的深度学习框架。在获得时频表示数据后纳入注意

力机制，使其能够关注时频表示中更重要的部分，

又适配CNN对空间结构化数据的处理能力。Talvi‐

tie等[53]通过差分载波相位测量消除时钟误差影响，

实现设备的动态跟踪。

3.1.2　深层定位模型结构设计

在输入特征得到充分表达的基础上，进一步提

升定位性能的关键在于网络结构设计。模型结构不

仅决定了特征信息如何在网络中传播与融合，还关

系到模型对时空和信道特性的理解能力。AI驱动

的无线定位模型如表 4所示，总结了本领域 4种常

见模型，并解析不同模型结构在特征学习方面的独

到之处。

CNN 因其在提取空间局部特征的优越性能，

成为定位系统中应用最广泛的模型之一[22-26, 33, 48, 54]。

许多工作通过修改残差结构，增强网络在多径环境

中局部与全局特征融合能力[22, 25-26, 54]。Zhang等[23]

引入注意力增强残差块，可捕捉远距离天线与子载

波的关联并动态关注重要特征。进一步地，Gao

等[26-27]将CSI映射为图像，通过构建特殊尺寸的滤

波器和多路径特征传播结构，有效利用多径信号而

非将其视作干扰。此外，Zheng等[52]调整堆栈深度

和特征维度以更好地适应输入数据的特征，使其在

长时间跨度内的定位任务中表现出更强的鲁棒性和

泛化能力。还有一些研究将CNN与相似性度量结

合，提升动态跟踪系统中的定位性能[24, 33]。Wang

等[33]通过相似性度量模块测量样本之间的局部与

全局相似性，并利用相似性融合提高定位能力；
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Hejazi等[24]对比实测角度延迟谱（angle-delay pro‐

file, ADP）与预测附近位置ADP的相似度，融合预

测的ADP与数据库中邻近位置的ADP，恢复真实

ADP并精确定位。更进一步，Rizk等[22]提出新颖

的“虚拟空间”概念，将物理空间的定位问题转化

为虚拟空间的图像识别问题，结合数据增强和自适

应CNN架构，打破了传统定位模型对物理环境的

依赖。

无线信号在传播过程中具备显著的时空关联

性，当前时刻的信道状态往往依赖于历史观测。

LSTM凭借其捕捉长期依赖和时序动态的能力，在

时变无线环境下的室内定位任务中展现出独特优

势。为此，部分工作采用 LSTM 来解决 NLoS 场

景或用户连续移动轨迹预测的定位问题[28-31]。文

献[29, 31]将注意力机制引入LSTM，能够更全面地

捕捉信道状态的前后依赖关系，充分挖掘用户轨迹

与CSI数据随时间演化的模式。Kim等[30]将LSTM

用于补偿NLoS传播带来的时变误差，采用设备间

距离误差的训练策略，使模型具备更强的跨位置泛

化能力。在大规模MIMO系统中，LSTM还被用于

优化RSS轨迹的时序整合，即使在用户运动轨迹较

短或数据稀疏的情况下，也能恢复稳定的位置

信息[28]。

区别于 CNN 或 LSTM，Transformer 不依赖固

定的卷积窗口或时间步，而是通过注意力机制动态

捕捉长程特征依赖，使其在处理空间−频率分布、

细长结构的CSI时具有天然优势[23, 32-34, 55]。因此，

该结构常被用来解决 CSI 失真、信息缺失等问

题[32, 55]。Xu等[32]利用层次化窗口注意力，在本地

窗口内提取CSI的细粒度特征，并跨窗口交互全局

结构。Salihu等[34]通过自适应信道变换与双层特征

学习机制，实现对多径衰落与系统失真的不变性

CSI 表征。这表明 Transformer 在处理稀疏−密集、

局部−全局场景间的结构适配性方面具有独特优势。

室内无线信号易受噪声与硬件非理想因素影

响，导致特征维度高、信息冗余严重。AE通过自

监督重构任务，可有效提取关键信息并增强模型对

噪声和失真数据的鲁棒性，特别适用于硬件缺陷和

通道状态不稳定的场景[35-37]。Tedeschini等[35]通过

潜在空间重构误差判断NLoS状态，并结合内核密

度估计器建模潜在分布，实现对通道环境的敏感识

别与位置感知。Rivetti等[37]联合优化预编码器与定

位估计器，同时估计到达角与用户位置，在硬件缺

陷条件下依然保持稳定精度，展现出AE在增强定

位鲁棒性方面的优势。

3.2　无线知识增强环境感知能力

单点定位依赖局部信号特征进行位置判别，难

以形成对传播环境的整体认知，在动态变化的室内

场景下缺乏鲁棒性。已有研究者提出知识辅助的

AI定位，将物理模型和特定环境特征集成为AI模

型的基础。一方面，可借助无线知识嵌入实现领域

特性的深度融合，增强模型的环境感知与空间理解

能力；另一方面，依托模型知识迁移可增强在各种

环境中的泛化能力，使其更能抵御外部变化。根据

所使用的知识类型及其在定位过程中的作用，表5

清晰呈现了不同知识来源通过特定注入/迁移机制

  表4　 AI驱动的无线定位模型

模型类型

CNN

LSTM

Trans‐
former

AE

输入特征

RSS[22, 48]

CSI特征矩阵[23, 33, 54]

CIR/角度−时延域CSI[24-25]

CFR/空间−频率域CSI[26-27]

RSS[28]

信道统计特征[29]

ADCPM[30]

时域特征矩阵[31]

CSI特征矩阵[23, 33-34, 55]

CIR/角度−时延域CSI[32]

ADCPM[35-36]

IQ样本与统计特征[37]

无线结构

利用多天线间的空间相关

性与子载波间的频率相

关性

利用无线信号的时变规律，

以及信道状态随时间变化

的相关性

不同天线或子载波间的长

程结构信息，不受固定窗

口限制

硬件非理想性导致的相位/
幅度畸变在统计分布上的

结构特征

同步/校准要求

需对CSI的实部、虚部或相位

进行精细预处理，以消除多径

环境中的非平稳相位偏移

侧重于样本间的时序一致性，

但通常不依赖纳秒级精确同步

涉及相位、角度或时延特征

时，对同步和阵列校准更为

敏感

不依赖时间同步或阵列几何校

准，同步误差与硬件偏差通常

被吸收到潜在表示中

关键洞察

借助卷积结构提取CSI空间局

部特征，促进多径信号和信道

特性的提取能力

利用时序模型捕获信道的时间

依赖性，实现轨迹预测和误差

补偿

通过自注意力机制捕捉全局依

赖关系，灵活建模空间−频率

特征与长程结构信息

采用无监督压缩和重建，从原

始信号中提取潜在特征，增强

对噪声和硬件缺陷的鲁棒性
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适配各类复杂场景的方式。

3.2.1　无线知识嵌入

尽管AI模型能从数据中自动学习特征，但由

于无线信号复杂、频谱多样性以及硬件非理想等问

题，其泛化性和鲁棒性往往受限。大量研究致力于

将无线领域知识整合到AI模型中以优化定位系统。

结合无线领域知识，AI模型能够有效解决无线信

道特征提取[56-57]和硬件缺陷[39, 58]等问题，从而改

善模型的鲁棒性。

多项研究已利用无线信道的内在特性来提升基

于AI定位系统的鲁棒性[56-57, 59]。例如，为了解决

无线网络中的频谱多样性挑战，Chen等[56]针对频

分多址系统中频谱多样性问题提出多频融合学习方

法，通过共享机制从各子载波的CSI中独立提取位

置信息并进行特征融合。Klus等[59]联合频域和时

域特征，在频域层面引入资源块间的相对相位差和

接收功率；在时域层面，则整合AoA、RTT和RSS

等参数，以共同提升定位精度。除信道特性外，硬

件缺陷也是影响定位鲁棒性的重要因素。射频链路

和天线阵列中常存在相位噪声、增益失配及时钟偏

移等非理想效应，这些误差会导致信号失真与分布

漂移，使模型难以保持特征一致性与跨设备泛化能

力。针对上述问题，Rivetti等[37]通过自编码器架构

实现发射端与接收端的联合优化，在端到端学习框

架下有效补偿硬件误差。Bayraktar等[58]针对智能

超表面（reconfigurable intelligent surface, RIS）辅

助毫米波系统中的时钟偏移、阵列缺陷以及RIS单

元间的耦合效应，提出基于字典学习的方法校准这

些硬件缺陷，显著提升了RIS辅助环境下的定位性

能。上述研究证明了在实现精准且稳健的本地化过

程中，硬件缺陷的考量不可忽视。

上述方法侧重从无线信号中被动学习环境特

征，仍缺乏对物理空间的深刻理解。部分研究开始

主动将几何结构与物理约束引入定位流程，以增强

  表5　 知识驱动的定位方法分类

类别

无线知识

嵌入

模型知识

迁移

范畴

知识驱动的部署

缺陷缓解措施

来自无线信号

特性的知识

来自物理环境

结构的知识

来自未标记无线

数据的知识

多任务迁移

参数迁移

域自适应迁移

知识来源

部署缺陷，例如硬件缺

陷、校准错误和时钟偏移

从网络配置中获得知识

来自不同信道相关任务的

知识

基于室内平面的环境结构

约束

多径传播几何与反射结构

先验

基于生成的自监督预训练

基于对比的自监督预训练

联合学习多任务表示

参数选择与负迁移抑制

模型参数共享/微调

基于潜在空间对齐

基于对抗式特征对齐

知识注入/迁移方式

将硬件缺陷相关的传播特性与系统

约束，转化为模型训练目标或优化

条件

特征层融合，多频信道特征的联合

表示构建

通过信道相关任务获得的特征表示

注入定位模型

将环境物理结构和障碍物分布转化

为定位的强约束，限制定位解空间

利用多径传播关系反推反射体位

置，作为位置约束和多径传播的几

何规则

利用生成式任务构造预训练目标，

将与位置无关的通用无线表示注入

模型中

提取信道传播特性与环境语义，将

无线知识注入编码器中

通过共享隐层表示，学习可迁移的

公共特征

通过参数初始化、冻结或选择性更

新进行迁移

共享源域模型参数并在目标域进行

轻量级微调

在特征空间中对齐源域与目标域

分布

通过域判别器与对抗训练，学习域

不变特征

适用场景

存在硬件缺陷或部署不

一致问题的定位系统

多频段、频谱资源受限

的室内无线定位系统

具有多维无线测量的

复杂传播环境

具有已知平面图的室内

环境

重度 NLoS 场景的毫米

波或宽带定位系统

标注数据稀缺的无线定

位场景

跨环境、跨设备条件下

的定位场景

跨环境、跨设备条件下

的定位场景

跨场景部署且目标域样

本有限的定位任务

源域与目标域分布相对

接近的定位环境

少量标注的跨环境无线

定位

跨时间、跨设备或跨建

筑的动态部署场景

代表工作

文献[37, 58]

文献[56, 59, 71]

文献[57-58]

文献[60]

文献[61-62]

文献[72-74]

文献[75]

文献[25, 64, 67]

文献[63-64]

文献[65]

文献[67-68]

文献[69-70]
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模型的环境感知能力。一类代表性工作是以平面图

为环境载体，将墙体与障碍物转化为定位约束。例

如，Yu等[60]通过限定可行传播路径并修正遮挡引

起的测量偏差，在LoS/NLoS混合场景下显著提升

精度与鲁棒性。另一类典型工作则利用多径几何特

性构造虚拟锚点（virtual anchor, VA），将反射多径

等效为直达路径，并依据环境结构与反射规律将

VA限制在特定的激活区域内，从而在重度NLoS场

景下实现受物理约束的定位推理[61-62]。此外，

mmWave雷达与RIS作为 ISAC的关键技术，能直

接获取并调控物理信息，使定位系统具备更强的主

动环境感知能力。mmWave雷达通过主动发射高分

辨率电磁波来实时获取环境点云，而RIS则通过可

编程的电磁特性动态重构无线传播路径，从而将物

理信道转化为模型可利用的确定性位置约束[5, 13]。

因此，无线知识的嵌入不仅能让AI模型被动地学

习环境特征，更能主动地理解并利用环境的物理信

息，在动态变化的室内环境中保持定位稳健性。

3.2.2　模型知识迁移

TL是一种利用已在源任务中获得的知识来提

升目标任务性能的ML技术，尤其适用于目标任务

数据有限的场景。与DL需要从零开始训练大量数

据不同，TL将已训练的模型作为新任务的起点，

通过特征对齐、参数共享或损失函数重构等策略，

实现跨域知识的迁移与复用，有效缓解定位系统在

跨场景部署中的性能退化问题[63-64]。Li等[63]设计

增量集成定位模型和异构知识迁移策略，从样本、

特征、模型层面引入多重约束，提取稳定且可迁移

的共享表示。

域自适应（domain adaptation, DA）作为TL的

一种变体，专注于在源域与目标域任务保持一致但

数据分布存在偏移的情况下实现有效知识迁移。该

方法不需要大量目标域标注数据，能够自动对齐不

同分布的数据特征空间，特别适用于数据驱动的定

位方法。DA可在不重新采集大规模标注数据的前

提下完成域迁移，显著降低系统部署与维护成

本[25, 65-67]。例如，Wang等[67]通过多目标域适应网

络学习时间不变、时间相关和位置感知特征，结合

域选择与离群点检测模块降低存储与训练成本。但

是DA依赖与目标域相关性较高的源域数据，若源

域与目标域之间差异过大，模型迁移效果将受到限

制。此外，当目标域样本较少时，模型在特征对齐

过程中容易发生过拟合，影响泛化能力。

域对抗训练（domain-adversarial training, DAT）

是实现DA的一种重要手段，被广泛应用于提升模

型的跨域鲁棒性[49, 68-70]。其通过构建特征提取器

与域分类器之间的博弈关系，实现分布对齐与特征

鲁棒性。Prasad等[68]利用AE降维提取低维鲁棒特

征，并结合梯度反转层实现域对抗训练，从而同时

解决高维噪声和域偏移问题。Zhang等[69]通过动态

对抗适应网络实现射频地图自动适配，结合全局−
局部分布对齐及预测不确定性抑制策略，平衡环境

适应性与位置判别性。

3.3　AI辅助定位数据生成

尽管AI模型显著提升了定位精度，但其性能

依赖于大量高质量数据，而无线定位中的数据采集

往往受限于环境变化、标注成本与设备条件，难以

构建覆盖全面的数据集。随着人工智能生成内容

（artificial intelligence generated content, AIGC） 在

CV和NLP领域大放异彩，其在无线领域的潜力近

年来也逐渐显现。AIGC不仅可以合成多样化的无

线信号数据，解决了传统方法对大量现场数据的依

赖，而且能够通过学习环境的内在规律，在不同场

景中生成适配的定位数据，提升泛化能力和鲁棒

性。因此，学术界已开展多种定位数据生成方法的

研究。如表6所示，本节依据生成范式的不同归纳

了该领域的代表性工作，分析各类方法如何通过融

合深度网络与物理先验来提升合成信号的多样性与

保真度。

3.3.1　数据驱动的概率模型

数据驱动的概率模型通过学习真实无线数据的

潜在分布特征，能够在缺乏测量样本的情况下生成

与之相似的新样本。本质上，这类模型通过刻画信

号分布并捕捉数据间的复杂关联，从统计学角度有

效合成高质量的定位数据。这一技术缓解了大规模

标注数据需求，在数据稀缺或难采集的定位场景中

展现出显著优势。

现有研究利用了生成对抗网络（generative ad‐

versarial network, GAN）和变分自编码器（varia‐

tional auto-encoder, VAE）等模型来增强射频（ra‐

dio frequency, RF）数据集[40-41]。GAN通过生成器

与判别器之间的博弈，使生成器产生的样本能够

“欺骗”判别器，进而优化生成器的能力。优化以

下损失函数来进行训练。
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min
G

max
D

Ex~pdata ( x ) [ ln D ( x ) ] + Ez~pz ( z ) [ ln (1 -
D (G ( z ) ) ) ] (2)

其中，G是生成器，D是判别器，pdata ( x )是真实数

据分布，pz ( z )是潜在变量的先验分布。Chen等[40]

将GAN应用于无线电环境重建，能够有效重建稀

疏的室内定位数据，显著提高信号精度。Hu等[41]

结合GAN和Transformer进行THz信道建模，其生

成的信道参数与实测数据高度吻合，且计算效率大

幅优于射线追踪方法。然而，生成器和判别器之间

的竞争关系使GAN的训练过程往往不稳定，容易

出现模式崩溃或梯度消失问题。

与此不同，VAE通过优化变分下界和编码解码

机制来实现生成模型的稳定性，并广泛应用于复杂

信号恢复与生成任务。VAE的损失函数包括重构误

差和KL散度，具体为

LVAE = Eq ( z|x ) [ ln ( x|z ) ] - DKL (q ( z|x )||p ( z ) ) (3)

其中，q ( z|x )是编码器输出的后验分布，p ( x|z )是

解码器输出的似然函数，p ( z )是潜在变量的先验

分布。VAE能够在高噪声或数据稀缺的环境中生成

稳定且较高可信度的信号。例如，Hieu等[42]结合

压缩感知技术，提出可从稀疏信号中提取高效特征

的生成框架，为后续位置感知与环境重建提供了高

质量数据支持。

此外，扩散模型近年来被引入用于RF指纹数

据增强[76-77]。与上述生成模型相比，其独特的加噪

和去噪迭代过程可精确捕捉错综复杂的原始数据分

布。而且它的训练不涉及对抗优化，也不依赖精细

的微调，避免了模式崩溃或收敛等典型问题。针对

RF 信号的时间序列、频域信息和复值特性，Chi

等[76]提出基于时频扩散理论的RF信号生成模型，

结合时频域噪声添加模糊处理的正向过程和反向恢

复过程，在多场景下生成适用于定位任务的通用性

时序原始RF信号。

尽管合成数据能够在统计意义上增强模型的泛

化能力，但它与真实数据之间存在严重的域差异问

题。其差异主要源于3类情况：其一，现有生成模

型缺乏对物理环境及信号交互过程的精细刻画，

Gao等指出[66]不同建筑形态、材料与天线部署导致

的信道统计分布变化，使单场景训练的生成模型难

以覆盖目标环境；其二，射频前端增益、相位噪声

与 IQ失衡等硬件非理想效应在不同设备间呈现系

统性差异，而生成模型通常隐含“设备一致性”假

设，这使模型未能考虑到设备间的细微差异，影响

了合成数据的真实性[58]；其三，人员移动与临时

遮挡引入的时变信道变化在静态数据生成过程中往

往产生影响[56]，现有生成模型仍存在域差异问题。

此外，一些新研究通过条件生成、硬件噪声注入、

多域联合引入环境先验等策略[37, 56,59,63]，来减小域

差异的分布偏移。

3.3.2　物理约束的场景模型

物理约束的场景模型通过将物理模型与 ML/

DL方法相结合，能够模拟无线信号与周围环境之

间的相互作用。其利用RF信号的传播特性，结合

空间结构和磁导率等信息，建立环境感知的数学表

示，生成反映现实环境特征的信号数据。这种具备

物理约束的生成方法不仅提升了对复杂场景的建模

精度，还能够增强模型在相似结构环境的可扩

展性。

  表6　 无线定位数据生成模型汇总

任务类型

数据驱动的

概率模型

物理约束的

场景模型

关键技术

GAN

VAE

扩散模型

射线追踪模型

神经辐射场

代表工作

Chen等[40]

信道合成研究[41]

Hieu等[42]

RF-Diffusion[76]

FPDiffusion[77]

射线追踪与统计结

合的信道模型[79-78]

NeRF2[81]

方法理念

在生成器中集成卷积注意力模块和转置模块，生成高质量无线电地图

将频率相关结构编码为输入条件，结合迁移预训练与簇参数建模，生成高维信道统计

特征

设计满足功率约束的压缩矩阵，并在接收端利用VAE从含噪压缩信号中重建无线信号

构建频域模糊与时域扰动双通道扩散过程，结合Transformer结构生成原始射频时序

数据

将射频信号编码为二维时序图，通过U形解码网络实现反向去噪与结构保持的信号

合成

通过射线追踪与多径聚类构建无线信道分布，实现空间结构感知下的无线数据模拟

以稀疏观测数据优化神经场体积函数，引入涡轮融合机制生成结构一致的RF数据
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环境建模中最常见的物理模型是射线追踪法。

但该方法依赖精确的场景建模，且难以刻画非直达

路径及多径传播的统计特性[78]。mmWave作为 5G

及向 6G过渡阶段的重要频段，穿透性较差，导致

射线追踪难以实现精准建模，同时数据收集标注昂

贵。为此，Zhang等[79]提出了基于视觉的mmWave

合成训练框架，通过“合成−真实”数据联合训练

显著提升了模型在复杂环境下的泛化能力。随着

6G推进，THz频段因其超高频谱带宽而成为新一代

定位系统的关键技术。然而，该频段信号对环境细

节更为敏感，微小的模型误差可能导致较大的信号

传播预测偏差。针对这一挑战，Chen等[78]提出多

径聚类与射线追踪的混合建模方法，通过射线追踪

生成主导路径，并引入统计模型补充难以准确建模

的次级路径，从而在捕捉信号的时空特性方面显著

优于传统的统计模型与 3GPP基于几何的随机通道

模型。

值得注意的是，近年来文献[80]中的神经辐射

场（neural radiance field, NeRF）模型凭借在三维

空间表示上的细粒度和连续性，正展现出巨大潜

能。它不仅在CV、隐式即时定位与地图构建中表

现优异，在定位数据生成中亦显示出强大生命力。

Zhao等[81]进一步提出NeRF2，通过使用稀疏的输

入信号测量集优化底层连续体积场景函数，将场景

表示为神经辐射场。采用涡轮学习机制融合物理合

成与真实数据，显著提升室内定位精度与 5G 

MIMO系统性能，同时具备更少的参数量和更高的

计算效率。但该方法尚处于初期阶段，未来仍需深

入研究以进一步探索其潜能。

4　AI无线定位评价指标

现有综述多基于精度、成本与能效等传统定位

指标进行评估[5, 8, 12, 15]，难以衡量AI模型的特殊属

性。为此，本文结合数据与模型特性提出6个关键

指标，按模型特征、性能表现与资源开销3个层面

进行评价。鉴于不同工作在信号处理、实验设置及

应用场景等方面差异显著，难以进行统一量化排

序。本文参考文献[3, 5, 9]，采用 3级打分制（高、

中、低）表示各指标在不同工作中的相对表现。不

同指标的评级与任务目标密切相关。具体而言，精

度提升类工作强调高精度与高鲁棒性；环境感知类

侧重高泛化以保持跨场景稳定性，精度达亚米级即

可；数据生成类以数据质量与泛化能力为核心，对

实时性与开销约束相对较弱。以文献[26]为例，模

型依赖精准地理标记与动态序列数据，对样本质量

及分布均衡性要求严苛，故需要的数据质量高；文

中讨论了模型在典型室内与室外环境的表现，但缺

乏跨场景的性能迁移验证，因此泛化能力表现适

中；在LoS/NLoS阻塞及富多径干扰下，误差能够

维持在厘米级，展现出高鲁棒性；在资源需求方

面，该工作分析了算法复杂度，计算开销可以控制

在主流模型中位区间；但受制于串行多步计算及历

史数据缓存，系统存在明显延迟，故实时性低。基

于上述原则，表 7依托公开文献报告的实验验证，

为不同研究工作提供相对可比的定性参考。

4.1　定位精度

定位精度是评估定位系统有效性最直观的标

准，也是一切定位方法孜孜以求的最终目标。定位

精度用于衡量位置估计与真实位置的接近程度，常

见量化形式包括均方根误差、累积分布函数以及在

给定误差阈值下的区域检测率[3]。一些研究还结合

深度学习的不确定性估计，通过置信区间对精度进

行概率化表征。根据 3GPP标准，定位精度可分为

亚米级（＜1 m）和厘米级（＜0.3 m）等，以满足

不同行业和应用场景的功能需求[16]。例如，位置

推荐类服务不需要高精度位置估计；室内AR导航

等新兴应用受益于高精度位置信息，从而改善用户

体验[5]。然而，高精度会导致额外成本。多数定位

方法通过使用噪声滤波器消除信号噪声和系统误差

来提高精度。

4.2　数据质量

数据是支撑AI驱动的无线定位模型性能的基

础，其质量直接决定了特征表征与模型学习的有效

性。因为高质量数据能有效捕捉无线信号的多径效

应和时空关系，避免特征提取过程中的信息丢失或

偏差。高质量数据不仅应具备足够的数量与空间覆

盖率，还需在类别分布上保持均衡，避免某些参考

点样本稀缺导致区域性偏差。通常，数据质量通过

量化数据噪声水平、数据均衡性指标、空间覆盖率

以及信号特征分布一致性来进行评估。在生成模型

中，数据质量采用统计指标，如方差分析或分布相

似度进行评估，用于检验真实无线测量数据与合成

数据之间的匹配度。高质量且高保真的数据不仅能

有效提升模型的训练效率与泛化能力，还能增强系
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统在复杂环境中的稳健性与可扩展性。

4.3　泛化能力

泛化能力衡量定位模型在未见分布数据上的性

能保持能力，反映其能否学习到普适性的信号与位

置映射关系。该指标通过在独立测试集上的定位误

差、交叉验证以及不同数据分割下的性能进行评

估，包括跨建筑或跨楼层划分、跨设备划分以及跨

时间划分[63, 65-66]。例如，文献[66]不仅在大厅−研
讨室进行了跨建筑验证，还开展了数字域−现实域

的跨域验证。在上述设置下，以独立测试集上的定

位误差作为主要指标，并报告相对于同域测试的性

能退化率。此外，对于迁移或自适应方法，可以进

一步采用迁移增益与负迁移率量化跨域带来的性能

变化，以全面检验模型的跨域鲁棒性。

4.4　计算开销

计算开销反映AI定位模型对计算资源的需求，

是影响模型实际部署的重要指标。不同的神经网络

架构在参数规模、内存占用以及时间复杂度方面存

在显著差异。该指标通过理论推导模型参数量、每

秒浮点运算次数（floating point operation, FLOP）

以及能耗水平等方式进行评价。文献 [36]通过

FLOP和定位所需的推理时间，分析所提局部化方

  表7　 AI驱动的无线室内定位评价指标对比

任务类别

AI模型提升

定位精度

无线知识增强环境

感知能力

AI辅助定位

数据生成

代表工作

Zhang等[23]

Hejazi等[24]

Gao等[26-27]

Kim等[30]

Xu等[32]

Wang等[33]

Salihu等[34]

Tedeschini等[35]

Zheng等[52]

Rivetti等[37]

Chen等[56]

Bayraktar等[58]

Klus等[59]

Li等[63]

Wang等[67]

Prasad等[68]

Chen等[40]

Hu等[41]

Hieu等[42]

Chi等[76]

Chen等[78]

Zhang等[79]

Zhao等[81]

与模型相关

数据质量

◎
●
●
◎
●
◎
◎
◎
◎
◎
◎
◎
●
◎
◎
◎
◎
●
◎
●
●
●
●

泛化能力

◎
◎
◎
●
○
○
●
◎
●
◎
◎
◎
◎
●
●
●
◎
◎
◎
●
○
●
◎

与性能相关

定位精度

亚米级~厘米级

亚米级~厘米级

亚米级~厘米级

亚米级

亚米级~厘米级

亚米级

亚米级~厘米级

亚米级

亚米级

亚米级

亚米级~厘米级

亚米级

亚米级~厘米级

亚米级~厘米级

亚米级

亚米级

—

—

—

—

—

—

—

鲁棒性

◎
●
◎
●
●
◎
●
◎
●
●
●
●
●
◎
●
◎
◎
◎
◎
◎
○
○
●

与资源相关

计算开销

◎
◎
○
◎
◎
◎
◎
◎
◎
◎
◎
●
●
◎
◎
◎
◎
◎
◎
●
●
●
◎

实时性

◎
○
◎
◎
●
◎
○
○
◎
◎
◎
○
○
◎
◎
◎
○
◎
●
◎
○
◎
○

注：1)指标量化分为3个级别，○=低，◎=中，●=高，数据质量、泛化能力与鲁棒性分别依据对标注数据依赖、跨场景性能及复杂环境下的稳定性评定，计

算开销与实时性依据模型规模与推理复杂度评定；2)模型结构的特征学习与知识增强环境感知能力两类方法的数据质量指模型所需的样本质量要求，

反映输入数据纯净度、覆盖率与均衡性的依赖程度。

··242



第 4 期 黄心灵等：AI驱动的无线室内定位的研究进展与挑战

法的计算复杂度。研究者采用模型压缩、剪枝、蒸

馏等方法降低计算开销，在保证精度的同时减少资

源消耗。

4.5　实时性

实时性对应急救援、资产跟踪等应用提出了毫

秒级的响应要求，尤其是在5G空口架构、工业 IoT

与手持终端对时延极度敏感的场景中。在AI驱动

的无线定位中，实时性主要由模型推理复杂度与输

入规模共同决定。对于参数规模较大或输入特征复

杂的模型，推理时延成为限制因素，尤其在资源受

限设备上更为突出[82]。文献[27]针对无人机资源受

限终端，通过评估模型在不同算力平台上的推理时

延与定位刷新率，实现了超过1 000 Hz的定位刷新

率，验证了AI模型在动态追踪任务中具备毫秒级

的实时感知能力。

4.6　鲁棒性

鲁棒性是衡量定位系统在干扰、信号衰落及环

境动态变化等不确定因素下维持高精度服务的能

力。由于信道时变、设备异构及遮挡等因素引发的

精度劣化甚至失效风险[5]，定位系统需具备环境自

适应与抗扰特性。在实际应用中，可通过受控扰动

实验进行评估，包括随机信号丢失、噪声注入、遮

挡引入以及设备或信道参数扰动。文献[29]通过模

拟不同视距因子（kLoS=0、1、2、3）下的静态阻塞

和随机阻挡3个发射机射线的动态阻塞，评估了模

型在静态和动态环境中的鲁棒性，并通过注入随机

噪声来验证其对噪声干扰的能力。其中，kLoS值量

化了接收机从 3 个发射机处接收到的视距射线

数量。

5　挑战与机遇

在以6G网络为代表的 ISAC时代，高精准的定

位能力需求剧增。未来AI定位需在物理层、数据

层与语义层实现系统级增强，构建高精度、高鲁棒

性的新一代智能定位范式。为此，本文围绕以上3个

层次，从物理层 ISAC感知增强、数字孪生（digi‐

tal twin, DT）精细化映射及多模态语义融合 3个核

心方向，探讨未来高精度定位的挑战与机遇。

5.1　感知即定位——ISAC增强AI定位

长期以来，通信系统与无线电传感并行发展，

但通信和传感都在向更高频段、更大天线阵列和小

型化方向迈进，从而在信道特性和信号处理方面变

得越来越相似[83]。如何在统一信号框架下协同通

信与传感，以提升定位的精度与鲁棒性，是当前系

统设计的关键挑战。

ISAC系统利用回波信号感知周围环境，提取

AoA、ToA及多普勒偏移等关键参数，为定位提供

高分辨率的物理层支撑[13]，并支持NLoS识别等环

境感知能力[84]。ISAC为上层AI算法提供了共同的

原始感知数据，拓宽了物理观测维度。未来的 6G

网络将超越传统通信，提供无所不在的感知服务，

以测量甚至成像周围环境，实现“所感即所知、所

知即所位”的通感一体化定位体系。

5.2　场景映射精细化——DT提供高保真数据

高质量标注数据是 AI 驱动定位的核心前提。

尽管已有生成模型缓解无线数据稀缺问题，但模拟

信道与真实信道特性间的差异，使得在合成数据上

训练的模型难以在现实环境中有效运行[85]，这一

直是悬而未决的难题。

作为6G网络的关键技术之一，DT通过精准映

射物理与网络世界之间的交互，构建起一个高保真

的动态数字镜像。DT利用射线追踪方法生成具有

物理一致性的射频特征，提供高保真训练样本。进

一步地，借助DT在线更新机制，可持续校准训练

与验证环境，为 ISAC框架提供了高度拟真、实时

反馈的模拟器[86-87]。这种高保真的数据环境不仅解

决了样本稀缺性，更因其丰富的信息维度，为高层

语义特征的理解与推理奠定了基础。

5.3　语义感知增强——LLM引导多模态融合

在城市峡谷、公路隧道与地下停车场等场景

中，NLoS传播与强动态性会造成复杂且富多径的

信道分布，严重降低定位算法精度。AI模型对大

规模、多样化数据的依赖使其难以抽象无线信道的

底层语义，导致定位认知仍缺乏统一语义框架的定

位基础模型。

大语言模型（large language model, LLM）凭

借其跨模态语义关联与异构特征对齐能力，为缓解

上述问题提供了新的研究路径。通过将射频特征与

视觉、传感信息联合编码，由LLM负责跨模态语

义对齐与空间约束，从高层语义空间建立不同模态

之间的映射关系。已有工作表明，LLM与无线信

号数据的融合为室内定位带来显著增益[72]。进一

步将LLM嵌入DT环境，构建AI驱动的语义感知

定位系统，不仅能“知其然”，更能“知其所
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以然”。

综上，未来6G定位系统将由 ISAC在物理层收

集更广泛观测信息，DT在数据层提供高保真数字

镜像，LLM在语义层实现空间认知与推理。三者

共同构建一个物理−数据−语义深度融合的分层协

同架构。未来研究难点不再是孤立的算法优化，而

是三者端到端的联合优化，实现跨层协同设计与实

时闭环反馈，最终支撑 6G全场景高精度泛在定位

愿景。

6　结束语

本文结合AI驱动的特点，围绕精度提升、环

境感知与数据生成3个关键维度，系统讨论了无线

室内定位技术的最新发展，表明AI正推动无线室

内定位由传统的单点位置估计向兼具环境理解与数

据生成能力的智能化方向发展。在此基础上，综合

分析了面向AI定位系统的评价指标，并对比不同

AI定位方法在模型特性、性能表现与资源开销上

的能力差异。最后，展望了AI驱动的无线室内定

位的前沿挑战与发展机遇，为无线室内定位技术的

进一步发展提供参考。
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