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摘  要：传统室内指纹定位系统的精度受指纹库中参考位置节点的密度和室内环境特征等多方面因素的制约。

室内环境动态变化时 RSS 波动较大，通常不满足同分布的假设条件，故传统指纹定位方法难以满足高精度需

求。针对室内环境动态变化导致传统算法无法精准定位问题，设计并实现了一种基于室内指纹库的迁移学习

动态环境定位算法，该算法采用迁移学习的思想把不同分布的数据集嵌入对齐到潜在特征空间中，从而有效

缓解了环境动态变化对系统造成的不利影响。本文算法实验数据均来自于真实的环境，通过仿真得到该算法

的平均定位误差是 1.23 m。 
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Abstract: The accuracy of the traditional indoor fingerprint localization system is limited by many factors, such as 

the density of the reference location node in the fingerprint database and the characteristics of the indoor environment. 

When the indoor environment changes dynamically, the RSS fluctuates, and usually does not meet the assumption of 

the same distribution. Therefore, it was difficult to obtain high-precision requirements for conventional fingerprint 

positioning method. Aiming at the problem that the traditional algorithm couldn’t locate accurately, an algorithm 

based on the indoor fingerprint database was designed and implemented. The algorithm adopted the idea of migration 

learning to embed different data sets into the latent feature space, and the adverse effects of environmental changes on 

the system were mitigated. The simulation results show that the average positioning error of this algorithm is 1.23 m. 
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1  引言 

随着无线传感器网络（wireless sensor net-

work，WSN）技术的发展，室内定位技术受到越

来越多的关注，人们对室内无线定位的需求日益

增大，如仓库、超市、地下停车场、机场大厅、

监狱等，常常需要知道物品或行人的位置[1-2]。基

于接收信号强度（received signal strength，RSS）

的定位系统不用增加额外的硬件设备，同时具有

低成本、低功耗等优势，成为国内外研究的热点[3]。

基于 RSS 的定位系统可分为信号传播模型[4]和无

线电指纹[5]两种，由于室内环境复杂多变，特别

是行人、桌椅等家具移动使得 RSS 具有较大的波

动性[6]，采用滤波的方法可以减缓这种波动性，

但是该方法仍难以解决室内物体变化后的动态环

境定位问题。故此，本文采用基于 RSS 指纹库的

动态环境定位方法，避免了信号传播模型不确定

性造成的定位精度下降的问题。 

基于指纹库的定位系统通常分为在线训练阶

段和离线定位阶段，系统的定位精度取决于训练

阶段指纹数据库的质量[7]，包括指纹库中参考节

点的采样密度和指纹信息的准确性。随着参考节

点数目的增加，指纹信息更能反映出实际室内环

境中 RSS 量的变化趋势，故系统的定位精度更高，

但在指纹库创建时需要消费巨大的人力和财力资

源[5]。基于指纹库的定位系统，通常假设训练数

据和测试数据服从相同的分布[8]，在实际室内复

杂环境中，障碍物的遮挡、信号的干扰以及移动

物体的运动等，导致原始 RSS 指纹库中的数据失

效，此时用已失效的指纹数据进行实时动态定

位，定位精度普遍较低。故此，低成本、高精度

的动态定位系统受到越来越多学者的关注。参考

文献[9]提出对路径衰减因子进行动态修复的质心

定位算法，参考文献[10]采用基于线性内插法的室

内指纹定位算法，可以减缓室内复杂环境对定位

性能的影响，但是当动态环境发生较大变化后，

系统的定位精度较低；参考文献[11]提出针对动态

环境的自适应定位方法，但是该算法需要在变化

后的环境中采集固定位置处标签节点的信息，会

带来额外的成本开支，无法得到普遍应用；参考

文献 [12] 提出了基于隐性马尔可夫模型的

Ma.HMM 定位算法，但此方法需要额外的辅助数

据更新指纹库且计算复杂度较高；参考文献[13]

提出利用用户状态的方法动态更新环境变化后的

指纹库，但是需要粘贴二维码标志，整个系统后

期维护较困难，无法在大型场所广泛应用。 

为了有效缓解室内环境动态变化对定位系统

精度造成的不利影响，并且进一步减小工作量，

本文提出了一种基于迁移学习的室内动态环境定

位算法。在该算法中，首先进行室内 RSS 指纹库

的创建，为了节约成本，本文设计了一种可以明

显减少工作量同时不损失指纹库质量的广义延拓

插值算法；在进行动态环境定位时，利用 RSS 信

息在潜在特征空间的空间关联性[14]，本文设计了

一种迁移学习动态环境定位算法，通过在环境变

化以后的空间中随机采样，找到潜在的特征空间

根据领域自适应算法进行定位，进而消除室内环

境变化对系统定位性能的影响。最后通过大量的

试验仿真，证明本文所提的算法相比传统 kNN 算

法[15]和 Ma.HMM 算法[12]，在定位精度和系统稳

定性方面都有较大的改善。故此，本文算法可实

现低成本、高精度的室内动态环境定位。 

2  相关工作 

传统基于指纹的机器学习定位算法假设训练

数据和测试数据服从相同的分布，此时训练学习

到的 RSS 映射模型直接应用在不同时间段内进行

位置的估计。然而在实际室内复杂动态环境中，

障碍物的遮挡、无线电信号的干扰以及移动物体

的不可预测运动等，使得 RSS 具有明显的不确定

性，因此在多数情况下并不满足上述的同分布假

设[16]。当动态环境变化时，RSS 映射模型也会发
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生变化，因此基于指纹的定位系统无法使用预先

训练得到的模型进行高精度定位。 

2.1  室内 RSS 指纹分布特性 

经典的 RSS 对数衰减模型[17]如式（1）所示： 

 oRSS 10 lg  R n d Xσ= − ⋅ ⋅ +   （1） 

其中，Ro 表示接收端与锚节点相距 1 m 时的 RSS

值，n表示路径衰减因子，d 表示测试节点与锚节

点之间的距离， Xσ 表示环境噪声，通常服从

( )20,σN 的高斯分布，σ 表示环境噪声的大小，环

境噪声越大，信号传播路径损耗越严重。 A和n都

是经验值，与具体的室内环境有关，参考文献[17]

研究了不同环境下 RSS 衰减模型参数的取值范围。 
根据经验可知，在相对距离接近的参考位置

处，接收到的 RSS 信号彼此相似；虽然在不同时

间段内 RSS 具有明显的波动性，但在同一时间范

围内，这种波动很小。图 1 是在实际室内动态环

境下，同一位置不同时间段内的 RSS 分布直方图。 

 
图 1  同一位置不同时间段内的 RSS 分布直方图 

从图 1 可知，在固定位置处，不同时间段内

的 RSS 分布是不同的，因此基于指纹的室内定位

方法采用训练学习得到的 RSS 映射模型进行不同

分布情况下的位置估计，会得到较大的定位误差，

无法实现动态环境室内高精度定位功能[18-19]。此

时需要采用迁移学习的思想，把前一时间段内训

练得到的 RSS 映射模型根据流形对齐理论迁移学

习到不同数据分布的时间段内，以此来实现自适

应动态定位功能[20]。 

2.2  迁移学习动态定位实例 

RSS 矩阵

A

A

A A

A

A A A

1 2
1 1 1
1 2
2 2 2A

RSS

1 2

rss rss rss
rss rss rss

rss rss rss

N

N
M N

N
M M M

S ×

⎡ ⎤
⎢ ⎥
⎢ ⎥= ∈⎢ ⎥
⎢ ⎥
⎢ ⎥⎣ ⎦

"
"

# # % #
"

\

作为训练数据集，其中， rss j
i A( 1,2, ,i M= " , 

A1,2, , )j N= " 表示在第 i 个参考位置处接收到第

j 个锚节点（AP）的信号强度值， AM 表示锚节

点的个数， AN 表示参考位置的个数。 

从 A
RSSS 矩阵可以看出，在某一参考位置处，

存在唯一的接收信号强度向量，可以认为信号

强度空间与真实的物理位置空间存在某种映射

关系。同时可以发现 A
RSSS 矩阵隐含的 3 个重要特

征[21]：每一列代表在某参考位置处接收的 RSS 指

纹信息，如果某两列 RSS 指纹信息比较相似，表

示该数据来自两个离得较近的位置；每一行代表

某个锚节点在所有参考位置处的 AP 指纹信息，

如果某两行数据彼此相似，则表示这两个 AP 的

位置离得较近；矩阵中的每个元素 rss j
i 表示第 i 个

参考位置处接收到第 j 个 AP 的信号强度，如果信

号强度具有最大值，则表示参考位置 i 离第 j 个

AP 的位置最近。 

将在不同时段内随机采样的数据作为测试数

据集 B BB
RSS

M NS ×∈ ¡ ，其中， BM 表示锚节点的个数，

BN 表示随机采样的采样数据数。由于不同时间段

内的数据服从不同的分布，故此传统机器学习算

法求解到的 RSS 映射模型不再适用于测试数据
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B
RSSS ，然而在同一室内环境中，锚节点的位置通

常是固定的，可认为这些锚节点在同一室内场景

中属于共享锚节点（shared anchor point，SAP），

上述 A
RSSS 矩阵隐含的 3 个重要特征同样适用于测

试数据 B
RSSS 。 

室内动态环境中 RSS 信号具有不同的分布特

性，但是在邻近的物理位置处，不同分布下的 RSS
信号是彼此相似的，故可以把训练数据集 A

RSSS 与

测试数据 B
RSSS 在某潜在的低维空间中进行流形对

齐，即认为这些不同分布的数据在某个潜在空间

中具有相似的特性[18,22]，例如这些数据都与真实

的物理位置相对应。以具有 2 个 SAP 的二维信号

空间为例，如图 2 所示，在信号空间 A 和信号空

间 B 内信号分布是不同的，但是在潜在的二维物

理位置空间里面存在映射对齐关系[22]，图 2 中含

有位置信息的向量 2R 来自信号空间 A，未含有位

置信息的向量 2R′来自信号空间 B，向量 2R 和 2R′来

自不同的信号空间，却都来自同一个物理位置空

间 2L ，由于信号空间 B 内未含有物理位置坐标的

标签信息，故无法把向量 2R′与物理位置坐标 2L 进

行映射对齐。由于同样的原因，无法把向量 3R′、

4R′、 5R′与真实的位置坐标 L3、L4、L5 进行对齐。

由上述信号矩阵隐含的 3 个重要特征可知，标签

数据向量 1R 在信号空间 A 中接收到来自 1AP 的信

号强度具有最大值，故 1R 的真实位置靠近 1AP ，

而在信号空间 B 中，向量 1R′接收到来自 1SAP 的信

号强度具有最大值， 1R′的位置更靠近 1AP ，可认

为向量 1R 和 1R′存在固有的对应关系，称为 RSS
相关对{ }1 1,R R′ 。同理，可以找到来自不同信号空

间的更多 RSS 相关对{ },i jR R′ ，通过这种对应关

系，把 iR 中含有位置坐标的标签信息传递给未

含有位置坐标的 jR′，实现 jR′的位置坐标的标定

工作。 
通过使用相同类内部与不同类之间的领域关

系，把标签数据的位置坐标信息传递到未标签数据

的对应物理位置处，例如把信号空间 A 的标签向量 

 
图 2  位置空间与两个不同分布数据空间的相关性 

1 2 3 4 5R R R R R、 、 、 、 的位置信息传递给信号空间 B

的未标签向量 1 2 3 4 5R R R R R′ ′ ′ ′ ′、 、 、 、 ，将上述未标签

向量对齐到真实位置坐标 1 2 3 4 5L L L L L、 、 、 、 上，

以此来实现迁移学习动态定位。 

3  迁移学习动态定位算法 

图 3 是本文所提出算法示意图，为了实现上

述迁移定位功能，需要以下几个步骤。 

步骤 1  数据采集——广义延拓插值算法 

在原始环境中进行轻工作量、低采样密度的

指纹库采集，利用广义延拓插值算法得到高质量

的指纹库，作为含有位置信息的训练数据 A
traX ，

( ){ } ( ) ( )A

A

T TA A A A A A A A A A
tra 1 21

, , , , , , ,
N

i i i i i im i i ii
X s s s s s x y

=
= = ="l l ，

AN 表示参考位置的个数， A
il 表示第 -thi 个参考节

点的物理位置， Am 表示共享锚节点的个数， A
ijs 表

示在第 -thi 个参考节点处接收到的第 -thj 个 SAP

的信号强度；当室内环境动态变化后，随机采样

若干未知位置的 RSS 指纹，作为不含位置信息的

随机采样测试数据 B
randX ， { } BB B B

rand 1
,

N

i ii
X s s

=
= =  

( )B

TB B B
1 2, , ,i i ims s s" ， BN 表示随机采样的采样点数，

Bm 表示锚节点的个数，由于 A 阶段和 B 阶段处

于同一室内环境中，故 B A=m m 。然后进行潜在空

间对齐[21]。 
本文采用将插值法和拟合法融合在一起的广

义延拓插值算法，该算法充分利用延拓域 '
eΩ 的额
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外信息，使单元域内 eΩ 的插值函数既能够充分利

用邻近单元的信息，又保证插值函数与延拓域的

逼近函数相互协调[23]，单元域和延拓域的划分如

图 4 所示。 

 
图 4  单元域及延拓域划分 

广义延拓插值算法的数学模型如式（2）所示： 

 

( )

( )

( )

2

1

2

1 1

A
1

min                          

      ,

s.t. , , 1  

j

j

j

v
e q

j l
j

v t
e e q
i i j l j e

j i

t
e e q
i i j l j e

i

U l u

a h l u l

a h l u l q M

Ω

Ω

=

= =

=

⎡ ⎤= −⎣ ⎦

⎡ ⎤ ′= ⋅ − ∈⎢ ⎥
⎣ ⎦

⋅ = ∈

∑

∑ ∑

∑ ≤ ≤

 （2） 

其中， ( )e
jU l 表示拟合函数在位置 jl 处的拟合值，

v 是延拓域包含的数据个数， rss j

j

lq
l qu = 表示在位

置 jl 处测量的第 q个锚节点的 RSS 值，t 是拟合函

数的项数， ( )1,2, ,e
ih i t= " 是延拓域 '

eΩ 上的一组

基， ( )1,2, ,e
ia i t= " 是待定系数[24]。 

把各个单元子域拼接起来，作为整个可行域

的拟合函数 ( )U x ： 

 ( ) ( )
1

, ,e e

m
e

e
e

U x x xU x Ω Ω
=

= ∈ ∈∑  （3） 

本文采用二维正弦函数作为测试样本，验证

广义延拓插值算法的精度，二维正弦函数为： 

 ( , ) sin 2sin cos cosf x y x x y y= + +  （4） 

其中， [ ] [ ]0,10 , 0,5x y∈ ∈ ，原始测试函数以 0.5 步

长进行采样，通过广义延拓插值算法和双线性插

值算法反演出步长为 0.1 的采样曲面，并与真实曲

面进行比较，表 1 统计了不同插值算法的插值误

差概率为 80%和 90%时的插值精度。 

表 1  不同算法插值精度 

方法 CDF=80% CDF=90% 平均误差 

双线性插值法 0.06 0.08 0.056 8 

广义延拓插值 0.03 0.04 0.031 6 

 
从表 1 中可以看出，本文算法的插值精度明

显优于双线性插值算法，本文算法可以通过稀疏

 
图 3  迁移学习动态定位算法示意图 
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采样点还原出与真实函数变化趋势一致的高精度

拟合曲面。故此，广义延拓插值算法可以在原始

低工作量、低采样密度指纹库的基础上创建出高

质量插值指纹库。 

步骤 2  创建关联矩阵 

为了实现 A 和 B 两个不同流形之间的嵌入对

齐问题，需要创建类内关联图和类间关联图[25]。

类内关联图表示矩阵 A
traX 或 B

randX 内部间的近邻特

性，采用 k 近邻算法把每个 RSS 向量与其最近的

邻居连接起来，如果矩阵中两个 RSS 向量在近邻

范围内，则对应的关联矩阵元素值 ijg 为 1，否则

ijg 为 0，以此来构造类内关联矩阵
A A

A
N NG × 或

B B

B
N NG × ；类间关联图表示矩阵 A

traX 和 B
randX 数据间

RSS 相关对的近邻特性，矩阵 A
traX 和 B

randX 来自不

同的特征空间，RSS 向量之间的距离不能直接计

算，无法进行 RSS 相关对联接处理，考虑到同一

室内环境中路径衰减因子在某个确定范围内取

值，而环境噪声分布不同，需要先对原始数据进

行噪声消除，然后利用 max-RSS 准则（对于每个

共享锚节点 SAP，不同空间中该锚节点处接收到

的最大信号强度通过 RSS 相关对的方式关联起

来）[22]创建类间关联矩阵
A B

AB
N NG × 。 

步骤 3  创建流形权重矩阵 

根据关联矩阵和数据矩阵建立无向图的权重

矩阵 A B ABW W W、 、 ，其中，权重矩阵 AW =  
( )

A A

A ,
N N

W i j
×

⎡ ⎤⎣ ⎦ 采用高斯距离核函数创建[25]。 

 ( )

2A A

A
A 2

exp   1
,   2

0 ,                                    

i j

ij
A

s s
g

W i j σ

−
− =

=

⎧ ⎛ ⎞
⎜ ⎟⎪⎪ ⎜ ⎟⎨ ⎝ ⎠⎪

⎪⎩

，

其他

 （5） 

其中， 表示欧氏距离， A
js 是数据矩阵中的列向

量， A A
ijg G∈ 是关联矩阵中的元素， Aσ 是距离归

一化因子，常选取数据矩阵的方差。 
通过上述方法可以得到权重矩阵 BW 、 ABW ，

在实际应用中，由于 SAP 的个数远远小于采样点

数，求得的 ABW 往往是稀疏矩阵，无法把不同数

据集间的 RSS 相关对有效地关联起来，因此利用

迭代规则把相同数据集内部的 A BW W、 特性传播

到 ABW 中[22]，以此来增强不同数据集间 RSS 相关

对的关联性。迭代规则如式（6）所示。 

 AB A AB B
-1  k kW W W W← ⋅ ⋅  （6） 

其中， 1,2, ,k n= " ，是迭代的次数， AB
0W 是通过

高斯距离核函数创建的初始权重矩阵。通过迭代

足够的次数，使 ABW 矩阵能有效地把两个数据集

的潜在特性关联起来。 

步骤 4  迁移学习定位模型及求解 

设 ( ){ } ( ) ( ) ( )A B
A B

T1 2

1
, , , ,

N NK K N N KK K
i i i i ii

P p p p p p
+ × +

=
= ∈ =\ "

表示训练数据和测试数据在 K 维潜在空间的嵌入

坐标矩阵。当 A1,2, ,i N= " 时， ( )K
ip 表示训练数据

集 A
traX 中第 i 个 RSS 向量 A

is 在 K 维潜在空间中的

嵌入坐标，当 A A A B+1, +2, , +j N N N N= " 时， ( )K
jp

表示测试数据集 B
randX 中第 j 个 RSS 向量 B

js 在K 维

潜在空间中的嵌入坐标。为了让嵌入坐标矩阵在

整个空间中保持平滑，需要增加流形正则化的约

束条件[26]，其定位模型如式（7）所示。 

 

j ( ) ( )( ) ( )

( )
( )( ) ( )

A B

A

2 AB

1 1

TAB

T

A B

min ,

     min  

s.t.  1,   1, 2, ,   

K

K

N N
K KK

i N j
P i j

K K

P

K K
i i

P P P W i j

P L P

P P i N N

+
= =

= − ⋅

= ⋅ ⋅

⋅ = = +

⎛ ⎞
⎜ ⎟
⎝ ⎠
∑∑

"

  （7） 

其中， ABL 是权重矩阵 ABW 的拉普拉斯矩阵[27]，如

式（8）所示。 

( ) ( ) ( ) ( )

( ) ( ) ( )

A B A B

A A

A B A B

B B

AB A B AB

AB AB

AB
TAB BA

1 diag ,

           

N N N N

N N

N N N N

N N

L L L L

D W
L

W D

μ μ + × +

×

+ × +

×

⎧ = − ⋅ + ⋅
⎪
⎪ ⎡ ⎤−⎨

⎢ ⎥=⎪
⎢ ⎥−⎪ ⎣ ⎦⎩

 

  （8） 

其中， A BL L、 分别是矩阵 A BW W、 的拉普拉斯矩

阵， A A AL D W= − ，矩阵 AD 是对角矩阵，对角线

上的元素 ( ) ( )A
A

A

1
, ,

N

j
D i i W j i

=

= ∑ ，
A A

AB
N ND × 是对角矩

阵，对角线上的元素为 ( ) ( )AB
B

AB

1
, ,

N

j
D i i W i j

=

= ∑ ，
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B B

BA
N ND × 是 对 角 矩 阵 ， 对 角 线 上 的 元 素 为

( ) ( )BA
A

AB

1
, ,

N

j
D i i W j i

=

= ∑ ，0 1μ≤ ≤ 是类内数据与类

间数据间的归一化因子，取值越大代表类间数据

的权重越高。 
迁移学习定位模型式（7）是一个典型的数学

优化问题，根据最优化理论可知该定位模型是求

解最小特征值问题[27]，即求解出矩阵 ABL 的前K 个

最小特征值（不包括 0 特征值）对应的特征向量，

作为 KP 的最优估计jKP 。 
步骤 5  完成定位 

如上所述，jKP 的前 AN 个列向量是训练数据

A
traX 在K 维潜在空间中的嵌入坐标，jKP 的后 BN 个

列向量是测试数据集 B
randX 的嵌入坐标，然后根据

k 近邻或加权 k 近邻算法实现未标签数据集 B
randX

位置的自动标定。 
潜在空间维度的确定通常有两种方法，即含

有位置约束和不含位置约束[22]。含有位置约束的

定位模型是把测试数据集的位置信息作为约束条

件，并将不同类之间的数据对齐到二维潜在空间

中；不含位置约束是测试数据集的位置信息仅仅

参与位置标签标定过程而不参与嵌入对齐过程，

此时空间维数采用式（9）的方法进行确定[28]。 

 1

1

 

d

i
i
n

i
i

λ
ξ

λ

∗=

=

∑

∑
≤   （9） 

其中，ξ ∗ 是潜在空间保留信息的阈值，d 是潜在空

间的维数， iλ 是从小到大排列的第 i 个非 0 特征值。 

4  迁移学习动态定位性能仿真与测试 

4.1  广义延拓插值指纹库测试及性能仿真 

为得到实际环境中的 RSS 距离衰减模型，本

文在如图 5（a）的车库环境中进行实际测试，采

用 3 对 CC2530 芯片的 ZigBee 开发板在同一场景

中每隔 0.2 m 进行 RSS 数据采集。 

 
图 5   测试车库环境 

本文算法实验数据均来自于真实的环境，通

过数据拟合得到 3 对锚节点的 RSS 距离衰减曲线，

如式（10）所示，在同一个静态室内环境中，3 条

衰减曲线相差并不是很大，因此可认为该车库环

境中，RSS 距离衰减模型为式（11）： 

 
1,dB 1,

2,dB 2,

3,dB 3,

RSS 12.17 lg 48.63

RSS 11.53 lg 45.72

RSS 11.61 lg 46.12

X

X

X

d
d
d

σ

σ

σ

= − × − +

= − × − +

= − × − +

⎧
⎪
⎨
⎪
⎩

 （10） 

 dBRSS 11.73 lg 46.68 Xd σ= − × − +  （11） 
其中， ( )0.001,15.468Xσ ∼ N 是高斯白噪声。 

本文在 MATLAB 2014b 软件中对广义延拓插

值算法的性能进行仿真，其中，RSS 传播模型采

用式（11）实测的参数，在车库环境为 20 m×15 m

范围内，13 个锚节点分布如图 6(a)所示。原始 RSS

指纹库是通过每隔 2 m 采集 RSS 指纹建立的，此时

原始指纹库的单位面积内的采样密度为 0.25，广义

延拓插值算法的插值距离是 0.5 m，故广义延拓插值

RSS 指纹库的采样密度为 4，相比较原始指纹库采

样密度提高了 16 倍。其中含有室内环境噪声与不含

环境噪声的插值算法的仿真结果如图 6(b)所示，其

中室内环境噪声是服从 ( )0.001,15.468Xσ N∼ 分布

的高斯白噪声。通过图 6(b)可知，通过与真实 RSS

指纹库相比较，插值以后的 RSS 误差在 2 dBm、

5 dBm和 10 dBm精度以内的置信概率分别为70%、

82%和 95%，说明该算法通过对低采样密度的原始

指纹库进行插值，可形成与真实指纹库接近的高质

量的 RSS 指纹库，故此广义延拓插值算法可以节省

大量的人力和财力资源。 

4.2  模型参数对定位性能的影响 

本文提出的迁移学习动态定位模型可以有效
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解决室内环境发生动态变化以后的定位问题，该

模型由很多关键参数构成，例如室内锚节点 AP

的个数、潜在空间的保留信息阈值ξ ∗ 、完成定位

时 k 近邻或加权 k 近邻算法的近邻个数、高斯距

离核函数的距离归一化因子 Aσ 以及迭代规则中

的迭代次数等。故此本文主要对上述前 3 个关键

参数进行研究，分别讨论这些参数对迁移学习动

态定位性能的影响。 

4.2.1  室内锚节点 AP 个数对定位性能的影响 

图 7 是平均定位误差 RMSE 随室内锚节点

AP 个数的变化情况曲线，随着AP 数量的增加，迁

移学习动态定位算法与 k 近邻、加权 k 近邻定位算法

的平均定位误差逐渐变小。但是定位误差并不是随着

AP 数量增加单调减小的，因为待定位节点可能会选

取距离较远的AP，此时锚节点距离较远，信号较弱，

RSS 数值较小，受环境影响严重，不利于定位。 

4.2.2  潜在空间的保留信息阈值对定位性能的影响 

潜在空间的保留信息阈值 ξ ∗ 是一个在(0,1)

范围内取值的常数，由式（9）可知，阈值代表

潜在对齐空间的维度，当阈值ξ ∗ 确定以后，室内

环境发生动态变化后计算出来的潜在空间的维

数是不固定的，这种动态调整维数的方法避免了

使用固定维数带来的问题。图 8 是潜在空间的 

 
图 7  锚节点 AP 个数对定位性能的影响 

保留信息阈值对定位性能的影响，从图 8 中可知，

当阈值 ξ ∗ 比较小时，相当于潜在空间的维数较

小，无法准确地把环境变化后的潜在信息进行有限

映射，此时定位误差比较大，想要达到高精度定位

比较困难；随着阈值ξ ∗ 的增大，位置结算所需的定

位潜在空间维数增加，平均定位误差会减小，但是

当阈值 =0.3ξ ∗ 左右时，平均定位误差最小；阈值

0.8ξ ∗ > 后，潜在空间维数较大，会引入更多无用

的位置指纹信息，造成平均定位误差变大。因此可

以把 =0.3ξ ∗ 作为最佳的潜在空间维数的阈值。 

4.2.3  定位时 k 近邻的近邻个数对定位性能的影响 

参数k是迁移学习动态定位算法完成定位时k 

 
图 6  室内锚节点分布及广义延拓插值算法性能仿真 
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图 8  潜在空间的保留信息阈值对定位性能的影响 

近邻算法所使用的近邻数，当 AP=8 时，平均定位

误差与 k 之间的关系如图 9 所示。随着近邻个数 k 值

变大，参与定位的参考节点近邻个数变多，系统的平

均定位误差变小。但经过大量仿真发现，k 值并非越

大越好，如果 k 值很大，会把距离待定位目标节点较

远的指纹点纳入近邻数中，在求解位置坐标时这些距

离较远的指纹往往是无效的信息，故此会影响系统整

体的定位精度。从图 9 中可以看出 k 取 6 时平均定位

误差最小，可作为最佳的 kNN 近邻个数。 

 
图 9  近邻个数 k 对定位性能的影响 

4.3  迁移学习定位性能仿真 

为了验证本文所提出的迁移学习动态定位算

法的定位性能，本文所选的室内环境与图 5(a)中

是同一个车库，不同的是车库中停放的车辆发生

明显改变，如图 5(b)所示，经过测试得到该环境

下 RSS 衰减模型如式（12）所示，其中室内车库

变化前后地 RSS 衰减曲线如图 10 所示。从图 10

可知，当环境变化后，RSS 衰减得更厉害。室内

锚节点 AP 的个数为 13 个，潜在空间的保留信息

阈值 =0.3ξ ∗ ，完成定位时 k 近邻或加权 k 近邻算

法的近邻个数为 6 个，距离归一化因子 Aσ 选取训

练数据 A
traX 或者测试数据 B

randX 的方差，迭代规则中

的迭代次数为 3 次。本文采用传统 kNN 算法[15]处

理环境变化后的指纹定位系统作为对比方案，定

位性能仿真结果如图 11 所示，其中不同算法的定

位精度概率分布见表 2。 

( )dBRSS 16.25 lg 60.35 0,15.283d= − × − +N  （12） 

 
图 10  车库环境变化前后 RSS 衰减曲线 

 
图 11  不同算法定位误差累积分布曲线 

从图 11 和表 2 可以看出，迁移学习定位算法

在 0.5 m、1 m 和 1.5 m 内的定位精度置信概率分

别为 9.5%、29.1%和 57.6%，分别高出传统 kNN

算法 9.5%、16.8%和 33.8%，高出 Ma.HMM 算法 

0.5%、8.8%和 15.2%，并且迁移学习算法的平均定

位精度是 1.23 m，传统 kNN 算法[15]的平均定位精
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度为 3.28 m，Ma.HMM 算法[12]的平均定位精度为

1.74 m，迁移学习定位算法的定位误差有 57.6%的

概率在 1.5 m 以内，而传统机器学习算法的定位误

差高达 5 m。这说明当室内环境特征发生较大改变

的时候，本文所提出的迁移学习动态定位算法和基

于隐性马尔可夫模型的 Ma.HMM 定位算法[12]的性

能更加优越，且比传统 kNN 算法更有利于实现小

误差高精度定位（平均定位误差在 1.2 m 左右）。

故此本算法无论在定位精度、定位误差范围还是小

误差定位的置信概率方面，相比传统机器学习定位

算法都具有明显的优势。 

通过上述实验可知，室内环境特征发生明显

改变时，传统机器学习指纹定位算法已经无法进

行室内定位，Ma.HMM 算法虽然能够进行迁移定

位但是定位误差较大，而本文所提出的迁移学习

动态定位算法具有较小的定位误差范围和较高的

定位精准度。 

5  结束语 

为了消除室内环境动态变化对系统定位性能

造成的不利影响，本文设计了一种迁移学习动态

定位算法，通过在环境变化以后的空间中随机采

样，找到潜在的特征空间进行位置的标定功能，

从而避免了原始指纹库失效造成的定位精度降低

的问题。此外，本文提出的定位算法还需要进一

步改善，特别是动态定位问题，可以采用流形对

齐、深度学习等人工智能算法，充分利用定位节

点之间的空间关联性，进一步提升定位系统的定

位精度，同时系统应该具有判断异常数据的能力，

以保障系统的定位质量和人性化体验。基于此，

上述定位技术目前也处于研究阶段。  
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