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改进 MixNet 的 CSI 图像指纹室内定位方法

龙良，王小鹏，李岗，王江
( 兰州交通大学电子与信息工程学院, 兰州 730070 )

摘      要：为了提升信道状态信息 (channel state information, CSI) 指纹室内定位的性能，提出了

一种改进 MixNet 的 CSI 图像指纹室内定位方法 . 在离线阶段，通过选择定位参考点 (reference

point, RP) 处信号强度指示 (received signal strength indication, RSSI) 最强的 3 个接入点 (access point,

AP)，提取其 CSI 数据并转换为图像；然后利用改进的 MixNet 模型对图像进行训练并保存模型 .

其中改进的 MixNet 引入了坐标注意力 (coordinate attention, CA) 和残差连接 . 首先，将 MixNet-s 中

的 SE (squeeze-and-excitation) 注意力替换为 CA， 以增强网络的信息表示能力并更精确地获取

CSI 图像指纹特征 . 其次，根据 MixNet-s 模型的特点构建残差连接，以增强网络的表示能力并防

止过拟合 . 最后，通过减小网络深度确保所有网络层得到充分训练；在线阶段，采集目标设备的

CSI 数据并转换为图像，输入已训练好的改进 MixNet 模型 (命名为 MixNet-CA)；最后利用加权质

心算法根据模型输出的概率值估计目标设备的最终位置 . 提出方法在室内环境中进行了验证，

达到了 0.362 0 m 的平均定位误差 .
关键词： MixNet；坐标注意力；Wi-Fi 指纹室内定位；信道状态信息图像；残差连接
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0     引　言

室内定位在现代生活的各个方面都发挥着重要

作用，包括室内导航、智能建筑管理和个性化服务 [1-3].
在室内定位技术中，基于 Wi-Fi 的方法因其成本低、

易于部署和可扩展性高而备受关注.
目前，许多 Wi-Fi 室内定位方法利用接收信号强

度 (received signal strength, RSS)[4-7] 进行定位. 然而，

在复杂的室内环境中，这种方法容易受到诸如多径效

应、阴影衰落和信号干扰等因素的影响，从而限制了

定位的准确性和可靠性. 相比之下，信道状态信息

(channel state information, CSI) 提供了更详细的物理

层信息，例如多通道子载波的相位和幅度. 这些细节

能更准确地反映信号在传输过程中的变化. 然而，由

于 CSI 数据不直接提供有关无线信道的有用信息，研

究人员提出使用 CSI 图像作为室内定位的指纹. 通过

将 CSI 数据转换为图像，研究人员可以全面利用

CSI 中包含的信息，避免主观的特征选择和预处理步

骤. 鉴于深度学习网络在图像特征提取方面的出色能

力，研究者选择采用深度学习网络来提取 CSI 图像的

特征 [8-12]. 方法ConFi[8] 中使用天线的振幅信息构建CSI
特征图像，使用卷积神经网络 (convolutional neural
network, CNN) 作为定位模型，实现了 1.37 m 的平均

定位误差. 方法 ILCL[9] 中使用来自三个天线的相位

信息构建尺寸为 30×30×3 的 RGB 特征图像，使用

CNN 作为定位模型，实现了 1.28 m 的平均定位误差.
方法 CiFi[10] 中利用相邻天线之间的相位差信息构建

CSI 特征图像，生成尺寸为 60×60 的单通道图像，使

用深度卷积神经网络 (deep convolutional neural net-
work, DCNN) 作为定位模型，实现了 1.78 m 的平均

定位误差. 文献 [11]结合了 CSI 的振幅和相位信息，

构建了尺寸为 114×114×3 的 RGB 特征图像，采用轻

量 级 CNN (ShuffleNet V2) 作 为 定 位 模 型 ， 实 现 了

1.57 m 的平均定位误差. 文献 [12]联合 CSI 的幅度

差和相位差构建指纹，采用 CNN 作为定位模型，实

现了 0.48 m 的平均定位误差. 然而，上述文献中的深
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度学习模型在定位过程中需要大量的计算资源，并且

其指纹特征提取能力有限. 此外，上述文献中的定位

方法仅利用了来自单个接入点 (access point, AP) 的CSI，
未全面考虑不同 AP 路径之间的指纹差异. 特别是在

复杂的室内环境中，多径效应的影响可能会扭曲来

自 1 个 AP 的 CSI 数据，但来自其他 AP 的数据可以

进行补偿，从而显著减轻多径效应.
为了使 CSI 图像指纹能够全面考虑不同 AP 路

径之间的指纹差异，同时确保深度学习模型更轻量化

且具有更强的特征提取能力，提出了一种改进 MixNet
的 CSI 图像指纹室内定位方法. 首先，通过联合利用

选定的多个 AP 的振幅和相位差信息构建 CSI 图像，

以全面描述室内环境中的信号特征. 此外，引入了改

进的 MixNet 网络，对 MixNet-s 进行改进，加入坐标

注意力 (coordinate attention, CA)[13] 和残差连接 [14] 以

更精确地获取 CSI 图像指纹特征并防止过拟合. 随
后，对网络深度进行了适当调整. 

1     CSI

CSI 描述了信号的传播，并揭示了信号传输过程

中的散射和衰减效应. 它提供了有关通信链路信道特

性的信息，允许对信道进行估计. 在正交频分复用

(orthogonal  frequency  division  multiplexing,  OFDM)
系统中，经过多径信道后的接收信号可以表示为 

Y = HX+N (1)

Y X H
N
式中：    为接收向量；    为发送向量；    为信道矩阵；

 为加性白噪声 (white noise, WN) 向量.
H信道矩阵    记录了无线信道的特性，包括 CSI

i

的振幅和相位信息. 商用无线网卡 (如 Intel 5300) 集

成了支持 IEEE 802.11n 标准的 OFDM 技术，能够直

接提取 CSI. 利用 Intel 5300 提取 30 个子载波的 CSI，
其中第   个子载波的 CSI 可以表示为 

Hi = |Hi|exp
(
j∠Hi

)
(2)

|Hi| ∠Hi式中：   为子载波的振幅；   为子载波的相位. 

2     MixNet-CA
 

2.1     MixNet-s
MixNet 是由 Google 团队的 Tan 和 Le 在 2019 年

提出的轻量级卷积神经网络 [15]. 该网络采用了一种基

于初始卷积和深度可分卷积的新型卷积方法，称为混

合深度卷积 (mixed depthwise convolution, MixConv).
在深度可分离卷积中，传统的卷积操作被分为两

个过程：深度卷积和逐点卷积. 深度卷积将具有 m 个

通道的图像根据通道数分为 m 组，然后使用相同的

卷积核对每个组进行卷积. 逐点卷积使用 1×1 卷积

核，将深度卷积输出的特征图中每个通道相同位置的

特征信息进行加权组合. MixConv 将 Inception 与深

度卷积结合起来. MixConv 根据通道数将具有 m 个

通道的图像分为 n 组，并使用不同的卷积核对每个组

进行卷积 [15]. MixNet-s 中 MixConv 的输出并非直接传

入逐点卷积过程，而是传入 SE (squeeze-and-excitation)
注意机制. 逐点卷积的输入是 SE 机制的输出. Mix-
Conv、SE 和逐点卷积按顺序封装在 MixNetBlock 中.
MixNetBlock 的结构如图 1 所示.

MixNet 的骨干网由 3 个 3×3 的常规卷积和 13 个

MixNetBlock 组成. MixNet-s 的主要参数如表 1 所示.
 
 

通道组

输入通道

K × K

卷积

5 × 5

卷积

3 × 3

卷积
SE注意力 逐点卷积

Swish

激活函数

MixNetBlock

图 1    MixNetBlock 结构
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表 1    MixNet-s 的主要参数

t c n k s a se

1 14 1 [3] 1 ReLU None

6 24 1 [3] 2 ReLU None

3 24 1 [3] 1 ReLU None

6 40 1 [3 5 7] 2 Swish 0.5

6 40 3 [3 5] 1 Swish 0.5

6 80 1 [3 5 7] 2 Swish 0.25

6 80 2 [3 5] 1 Swish 0.25

6 120 1 [3 5 7] 1 Swish 0.5

3 120 2 [3 5 7 9] 1 Swish 0.5

6 200 1 [3 5 7 9 11] 2 Swish 0.5

　　注：t=扩展比率，c=输出通道，n=组数，k=MixConv卷积核分布，s=步幅，a=激活函数，se=SE权重.
 
 

2.2     CA
提出方法将 MixNet-s 中原有的 SE 机制替换为

CA. SE 仅关注特征通道之间的信息关联，而 CA 还

关注特征空间维度上的信息关联. CA 通过学习自适

应信道权值，使模型更关注有用的通道信息. 因此，这

种方法非常适用于处理较为复杂的图像.

CA 块可以被视为一个计算单元，可以接受任何

中间特征张量作为输入，并将输出转换为与它相同大

小的变换张量. CA 通过两个步骤对通道关系和远程

依赖关系进行编码，并提供精确的坐标信息嵌入和坐

标注意生成操作. 图 2 显示了 CA 的结构.
 

 
 

输入 重新加权

X平均池化

Y平均池化

拼接+二维卷积 Batch Normalization

+非线性层

二维卷积

二维卷积

Sigmoid激活函数

Sigmoid激活函数

输出

图 2    CA 结构
 

CA 的第一步是坐标信息嵌入. 为了更好地捕捉

具有精确位置信息的远程交互，CA 将式 (3) 中的全

局池化方法分解为两个平行的一维张量，分别为式

(4) 和式 (5)，并使用大小为 (H，1) 或 (1，W) 的池化核

对水平和垂直坐标的每个通道进行编码. 

zc =
1

H×W

H∑
i=1

w∑
j=1

xc (i, j) (3)

 

zh
c (h) =

1
W

∑
0⩽i<w

xc (h,i) (4)

 

zw
c (w) =

1
H

∑
0⩽ j<H

xc ( j,w) (5)

xc (i, j) i× j zc c

zh
c (h) h c zw

c (w) w c

式中：    为    大小的输入；    为通道    的输出；

 为高度    的通道    输出；    为宽度    的通道  

输出.

f
f h f w Fh

Fw

CA 的第二步是连接式 (2) 和式 (3) 的输出，然后

使用 1×1 卷积和激活函数来降低维度并激活特征 [16].
式 (6) 展示了这个过程. 然后，特征被输入到 Batch
Normalization 和非线性层中. 接下来，输出    在空间

维度上被拆分为两个独立的张量   和   . 然后，   和

 通过两个 1×1 卷积变换转换为具有相同通道数的

张量. 得到了式 (7) 和 (8). 

f = δ
(

F1

([
zh,zw

]))
(6)

 

gh = σ
(

Fh

(
f h
))

(7)
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gw = σ (Fw ( f w)) (8)[
zh,zw

]
zh zw

δ F1 f
σ Fh ∈ RC/r×H Fw ∈ RC/r×W gh

gw

式中：   为特征图   和特征图   在空间维度上的

拼接操作；    为非线性激活函数；    为 1×1 卷积；    为

特征图；   为激活函数；   ,   ，   和

 为注意力权重.
yc (i, j)最后，CA 的输出   可以表示为 

yc (i, j) = xc (i, j)× gh
c (i)× gw

c ( j) (9)
 

2.3     MixNet-s-residual
残差连接经常被用来解决 CNN 中的梯度消失和

梯度爆炸等问题. 残差连接指的是将 CNN 的浅层输

X
X

F (X) X
H (X) = F (X)+X

出和深层输出相加，然后将相加后的数据用作下一阶

段的输入. 残差连接首先通过快捷连接将输入   直接

传递到输出，然后对    进行卷积池化等操作. 将结果

 与直接传递到输出的    相加，得到最终的输出

 .

F (X)

F1 (X) F (X) F1 (X)

H (X)

提出方法构建了一种适用于MixNet-s 的残差结构，

称为 MixNet-s-residual，通过将残差连接与 MixNet-s
的特征结合起来. 首先，X 向下融入 MixNetBlock 以

获得   . 然后，将 X 引入卷积层和最大池化层的串

联结构以获得   . 最后，将   和   连接以获

得   . 图 3 展示了残差连接和 MixNet-s-residual.
 
 

权重层 权重层
ReLU

函数

(a) 残差连接

F(X)
F(X)

X

X

MixNet

Block
拼接

(b) MixNet-s-residual

MixNet

Block

二维卷积 最大池化

XH(X) = F(X) + X
H(X) = F(X) + F1(X)

F1(X)

图 3    残差结构
 
 

2.4     MixNet-CA
在深度学习中，卷积神经网络通常通过改变卷积

方法、改变网络的宽度和深度以及使用注意机制等

方法来提高特征提取的效果. 提出方法将 MixNet-s
中的 SE 注意机制替换为 CA，以提高网络提取特征

信息的能力. 同时，针对网络可能存在的梯度消失和

爆炸问题，将残差连接集成到网络中，并根据网络的

特征进行了改进. 然后，适当删除网络层以防止浅层

网络过度学习. 最终，得到了改进的 MixNet(命名为

MixNet-CA). MixNet-CA 的结构如图 4 所示.
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图 4    MixNet-CA 结构
 
 

3     定位系统
 

3.1     离线阶段

提出的定位系统包含离线阶段和在线阶段，定位

系统结构如图 5 所示.
在离线阶段，首先在目标定位区域部署了 4 个单

天线 AP. 随后，均匀分布参考点 (reference point，RP)，
间隔为 0.5 m，覆盖目标定位区域. 对于每个 RP，测量

其位置处每个 AP 的 RSSI 值，然后选择 3 个具有最

强信号强度指示 (received  sigral  strength  indication，

RSSI) 值的 AP. 随后，使用 1 个带有 3 个天线的接收

设备收集并规范化这 3 个 AP 的 CSI 数据，将其缩放

到 0~255. 每个独立 AP 获取的 CSI 数据构成一个单

通道的子图像，随后，这些子图像被合成为一个三通

道的 RGB 图像. 每个子图像本质上是一个 180×180
的实值矩阵，其组成定义为 

Ii = [A1; A2; A3; P1; P2; P3]T (10)
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Ii i i ∈ {1,2,3} A1 A2 A3 P1 P2

P3

A1 A2 A3

P1 P2 P3

其中：    是第    个子图像，    ；    ,   ,   ,   , 

和    都是大小为 180×30 的矩阵. 这些矩阵的 180 行

对应于 180 个数据包，每个矩阵有 30 列，表示每个数

据包中的 30 个子载波. 其中，    ,   和    分别是接

收设备的第一、第二和第三天线接收到的 CSI 的振

幅信息.     ,   和    分别是接收设备的第一和第二天

线之间、第二和第三天线之间以及第三和第一天线

之间的 CSI 的相位差信息. 这样构建 CSI 图像可以充

分利用来自不同 AP 上不同天线的振幅和相位差信

息，产生更多样化的指纹特征.
在为所有 RP 构建 CSI 图像之后，它们被输入到

MixNet-CA 中进行训练，训练完成之后保存模型.
  

构建CSI图像

根据RSSI选取3个AP

训练MixNet-CA

在线预测

估计位置

位置1图像 位置2图像 位置N图像...

离线阶段

在线阶段 测试位置图像

AP1 AP2 AP3 AP4

图 5    定位系统结构
  

3.2     在线阶段

n

在在线阶段，首先从目标设备收集 CSI 数据. 然
后，采用 3.1 节中描述的图像构建方法，将 CSI 数据

转换为适合输入到 MixNet-CA 模型的图像. 最后，将

构建的 CSI 图像作为输入传递给在离线阶段预训练

好的 MixNet-CA 模型. 模型的输出是目标设备位于

每个 RP 位置的概率值，但实际上，目标设备的位置

可以位于定位区域的任何地方. 因此，选择具有最高

概率值的前    个输出，然后使用加权质心算法估算目

标设备的最终位置. 加权质心算法表示为 

L̄ =

n∑
i=1

LiPi

n∑
i=1

Pi

(11)

L̄ Pi i

Li i

式中：    是估计的位置坐标；    是第    个位置的概率

值；   是第   个 RP 的坐标. 

4     实验结果与分析
 

4.1     实验配置

实验环境选择校内的一个实验室. 实验室的实际

环境和平面分布分别如图 6 和图 7 所示. 实验室的尺

寸为 14 m×8 m，部署了 257 个 RP (图 7 中的绿圆点)
和 4 个 AP (图 7 中的红圆点). 实验室包含各种物体，

如桌椅、实验室设备和储物柜等，导致强烈的多径效

应，使其成为非视距 (non-line-sight，NLoS) 环境. 所
有相邻 RP 之间的距离为 0.5 m. 使用了 4 个单天线

的 TP-Link 路由器作为发射器，以及一台戴尔笔记本

作为接收设备. 笔记本配备有 Intel 5300 无线网卡，

并运行 Ubuntu 22.04.3 LTS 操作系统. 在实验期间，

笔记本设置为监视模式，频段和带宽分别设置为

5 GHz 和 20 MHz. 接收到的数据包之间的间隔设置

为 1 ms，所有天线与地面之间的距离为 1 m.
 
 

图 6    实验室实际环境
 

 
 

14.0 m

8
.0

 m

图 7    实验室平面分布
 

对于每个 RP，在 10 个不同的日期里，根据 RSSI
值从 3 个最强的 AP 收集 3 s 的 CSI 数据 . 每个 RP
收集了 30 000 个数据包，前 9 天的数据用作训练数

据集，而最后一天的数据用作测试数据集. 在不同日

期收集数据可以捕捉环境变化对信道的影响，提供对

信道特性更准确的描述. 训练数据集使用了 3.1 节中

描述的方法转换为图像，然后用于训练 MixNet-CA
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模型. 测试数据集没有使用所有的数据包；相反，每

个 RP 选择一部分数据包来构建测试图像. 然后将这

些测试图像输入到预训练模型中以估计位置. 通过比

较估计位置和实际位置来评估定位精度. 

4.2     定位方法的性能比较

为了评估提出的定位方法，采用了平均定位误差

和误差的累积分布函数 (cumulative distribution func-
tion，CDF) 作为综合评价标准. 将提出方法与 CiFi、
文献 [11]的方法 (命名为 ShuffleNetV2Fi) 和文献 [12]
的方法 (命名为 CNNFi) 进行比较. 为确保实验公平，

所有方法都使用了本文收集的 CSI 数据集. 不同定位

方法在实验室环境的误差累积分布如图 8所示. 不同

定位方法在实验室环境的平均定位误差、标准差和

执行时间如表 2 所示.
  

0 0.5 1.0 1.5 2.0 2.5 3.0

定位误差/m

0

0.2

0.4

0.6

0.8

1.0

C
D
F

提出方法
CiFi

CNNFi

ShuffleNetV2Fi

图 8    不同定位方法的累积分布函数
 

  
表 2    不同定位方法的性能比较

方法 平均误差/m 标准差/m 执行时间/s

提出方法 0.362 0 0.217 8 0.35

CiFi 1.109 0 0.541 1 0.64

CNNFi 0.537 7 0.307 4 0.52

ShuffleNetV2Fi 0.887 3 0.430 6 0.48
 

由图 8 和表 2 可知，在实验室环境中，提出方法

实现了 0.362 0 m 的平均定位误差，0.217 8 m 的标准

差，0.35 s 的执行时间，约 80% 的测试点小于 0.5 m
的平均误差. 与 CiFi、CNNFi 和 ShuffleNetV2Fi 相比，

定位精度分别提升了约 67%、33% 和 60%，定位执行

时间分别减少了约 0.29 s、0.17 s 和 0.13 s. 

4.3     不同 AP 数量对定位性能的影响

为了评估不同 AP 数量对定位性能的影响，比较

了使用不同数量的 AP 进行定位的结果. 在使用单个

AP 进行定位时，通过构建单通道的 CSI 图像进行模

型训练. 在使用 3 个 AP 进行定位时，通过构建三通

道的 CSI 图像进行模型训练. 在使用 4 个 AP 进行定

位时，选择 3 个 RSSI 最高的 AP，然后构建三通道的

图像进行模型训练. 使用不同 AP 数量进行定位的误

差累积分布如图 9 所示. 使用不同 AP 数量进行定位

的平均定位误差、标准差和执行时间如表 3 所示.
  

0 0.5 1.0 1.5 2.0 2.5 3.0 3.5 4.0

定位误差/m

0

0.2

0.4

0.6

0.8

1.0

C
D
F

提出方法
3AP

单AP

图 9    不同 AP 数量的累积分布函数
 

  
表 3    不同 AP 数量的性能比较

方法 平均误差/m 标准差/m 执行时间/s

提出方法 0.362 0 0.217 8 0.35

3AP 0.423 4 0.323 7 0.35

单AP 0.559 3 0.389 5 0.29
 

由图 9 和表 3 可知，相对于仅使用一个 AP 进行

定位，使用 4 个 AP 和 3 个 AP 时的定位精度分别提

高了约 35% 和 24%. 这是因为不同 AP 的信号路径

和多径效应存在差异，使得 CSI 指纹更加丰富 . 此
外，使用 4 个 AP 相较于使用 3 个 AP 进行定位的精

度提高了约 15%，验证了在定位中排除最弱 RSSI 的

AP 的有效性. 

4.4     训练图像数量对定位性能的影响

为了评估不同数量的训练图像对定位性能的影

响，比较了使用不同数量 (20、40、60、80、100、120)
的图像进行训练的定位结果. 不同训练图像数量的平

均定位误差如图 10 所示.
由图 10 可知，训练图像数量的增加导致定位误

差持续减小. 当训练图像数量设置为 20 时，平均误差

为 1.576 6 m. 然而，将训练图像数量提高到 80 时，平

均误差在实验室中显著减小至 0.362 m. 值得注意的

是，将训练图像数量进一步增加到 100 和 120 时，与

80 相比，定位误差的降低幅度较小. 因此，在训练时

间 和 定 位 精 度 之 间 取 得 平 衡 的 最 佳 选 择 是 每 个

RP 的训练图像数量为 80. 
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4.5     学习率对定位性能的影响

为了评估不同学习率对定位性能的影响，比较了

使用各种学习率 (0.01、0.03、0.05、0.07、0.09) 进行定

位的结果. 不同学习率的平均误差如图 11 所示.
 
 

0.754 6

0.504 5

0.362 0

0.565 0

0.629 1

0.01 0.03 0.05 0.07 0.09

学习率

0
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0.2

0.3

0.4

0.5

0.6

0.7

0.8

平
均

误
差

/m

图 11    不同学习率的平均误差
 

由图 11 可知，较低的学习率可能妨碍 CNN 模

型的收敛，而较高的学习率可能阻止其达到最佳的收

敛点. 考虑到这些因素，在实验中选择了学习率为

0.05 的 CNN 模型，因为它实现了最佳的定位性能. 

5     结束语

提出了一种改进 MixNet 的 CSI 图像指纹室内

定位方法，通过基于 RSSI 值选择 3 个 AP，减轻了信

号质量差的 AP 对定位结果的影响. 每个 RP 位置通

过商用 Intel 5300 网卡收集多个 AP 的 CSI 数据，并组

合起来构建一个三通道的 CSI 图像，这个图像捕捉了

不同的信号传播路径和多径效应，提供了更丰富的指

纹信息. 定位系统的定位模型 MixNet-CA 对 MixNet-s
进行了改进，弃用了 SE 注意机制，转而采用 CA，以

增强网络对特征信息的提取能力. 为应对梯度消失和

爆炸问题，巧妙地引入了残差连接，并根据网络特征

进行了全面优化. 此外，为避免浅层网络的过度学习，

进行了适度的网络层删除. 实验结果表明，与 CiFi、
CNNFi 和 ShuffleNetV2Fi 相比，提出方法在实验室

环境中实现了更低的平均定位误差并且拥有更快的

执行速度.
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Improved MixNet for indoor localization using CSI image fingerprints

LONG Liang，WANG Xiaopeng，LI Gang，WANG Jiang

(School of Electronic and Information Engineering, Lanzhou Jiaotong University, Lanzhou 730070, China)

Abstract： To  enhance  the  performance  of  indoor  localization  using  channel  state  information  (CSI)

fingerprints,  an  CSI  image-based  indoor  localization  method  based  on  the  improved  MixNet  model  is

proposed. In the offline phase, the method involves selecting the three access points (APs) with the highest

received  signal  strength  indication  (RSSI)  at  the  reference  point  (RP),  extracting  their  CSI  data,  and

converting it into image. Subsequently, the improved MixNet model is employed to train on these images and

save the model. The improved MixNet model introduces coordinate attention (CA) and residual connections.

Specifically,  it  replaces  the  squeeze-and-excitation  (SE)  attention  in  MixNet-s  with  CA  to  enhance  the

network’s information representation capability and extract  CSI image fingerprint  features more accurately.

Moreover,  it  incorporates  residual  connections,  tailored  to  the  characteristics  of  the  MixNet-s  model,  to

enhance the network’s representation capacity and prevent overfitting. Finally, the network depth is reduced

to  ensure  that  all  network  layers  are  adequately  trained.  During  the  online  phase,  CSI  data  from the  target

device  is  collected  and  converted  into  image,  and  then  input  into  the  pre-trained  improved  MixNet  model

(named MixNet-CA). The final device position is estimated using a weighted centroid algorithm based on the

model's  output  probabilities.  The  proposed  method  is  validated  in  an  indoor  environment  and  achieve  an

average positioning error of 0.362 0 m.

Keywords：MixNet; coordinate attention; Wi-Fi fingerprint indoor positioning; CSI image; residual con-
nections
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