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ａｒｅｔｒｅａｔｅｄａｓｍｕｌｔｉｔａｓｋｌｅａｒｎｉｎｇ牞ｗｈｉｃｈｒｅｑｕｉｒｅｓｓｉｍｉｌａｒ
ｐｏｔｅｎｔｉａｌｆｅａｔｕｒｅｓ犤１６犦．Ｓｏｕｒｃｅｄａｔａｉｓｅｘｔｒａｐｏｌａｔｅｄｔｏｔａｒｇｅｔ
ｄａｔａｗｉｔｈｉｎｆｌｅｘｉｂｌｅｓｙｍｍｅｔｒｉｃｔｒａｎｓｆｏｒｍａｔｉｏｎ牞ｉｇｎｏｒｉｎｇ
ｔｈｅｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅｂｅｔｗｅｅｎｔｈｅｔｗｏｄｏｍａｉｎｓ犤１７犦．Ｔｈｅｃｈａｎｎｅｌ
ｓｔａｔｅｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ牗ＣＳＩ牘ｓｈｏｗｓｆｒｅｑｕｅｎｃｙｄｉｖｅｒｓｉｔｙａｎｄ
ｓｐａｔｉａｌｄｉｖｅｒｓｉｔｙｐｒｏｐｅｒｔｉｅｓｗｈｉｌｅＣＳＩｃａｎｏｎｌｙｂｅｃｏｌｌｅｃｔ
ｅｄｂｙｍｏｂｉｌｅｓｗｉｔｈａｎｉｍｐｒａｃｔｉｃａｌＩｎｔｅｌ５３００ｎｅｔｗｏｒｋｉｎ
ｔｅｒｆａｃｅｃａｒｄ牗ＮＩＣ牘犤１８犦．
　ＩｔｉｓｅｘｐｅｎｓｉｖｅｔｏｒｅｃｏｌｌｅｃｔＲＳＳｓｆｏｒｃａｌｉｂｒａｔｉｎｇａｌｌ
ｋｉｎｄｓｏｆｄｅｖｉｃｅｓ．Ａｍｏｒｅｐｒａｃｔｉｃａｌｍｅｔｈｏｄｗｏｕｌｄｂｅｉｎ
ｔｅｇｒａｔｉｎｇＲＳＳｏｆｕｎｋｎｏｗｎｄｅｖｉｃｅｓｗｉｔｈｆｉｎｇｅｒｐｒｉｎｔｓｃｏｌ
ｌｅｃｔｅｄｂｅｆｏｒｅｏｎｏｔｈｅｒｄｅｖｉｃｅｓａｄａｐｔｉｖｅｌｙ．Ｔｏｉｍｐｌｅｍｅｎｔ
ｄｅｖｉｃｅｉｎｄｅｐｅｎｄｅｎｔｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎ牞ｗｅｐｒｏｐｏｓｅｄａｎｅａｓｙ
ｐｒａｃｔｉｃａｌｍｅｔｈｏｄｎａｍｅｄｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎａｌｉｇｎｍｅｎｔｆｏｒｌｏｃａｌｉｚａ



ｔｉｏｎ牗ＣＡＬｏｃ牘．

１　Ｐｒｅｌｉｍｉｎａｒｉｅｓ

　ＴｈｅＲＳＳｓａｒｅｎｏｔｃｏｍｐａｔｉｂｌｅｗｉｔｈｔｈｅｏｆｆｌｉｎｅｒａｄｉｏ
ｍａｐｉｎｐｒａｃｔｉｃｅ牞ｌｅａｄｉｎｇｔｏａｃｃｕｒａｃｙｄｅｇｒａｄａｔｉｏｎａｎｄｌｉｍ
ｉｔｉｎｇｔｈｅａｐｐｌｉｃａｂｉｌｉｔｙｏｆｔｈｅＷｉＦｉｆｉｎｇｅｒｐｒｉｎｔｉｎｇｌｏｃａｌｉｚａ
ｔｉｏｎｓｙｓｔｅｍ．Ｉｎｏｒｄｅｒｔｏｏｖｅｒｃｏｍｅｔｈｅｈｅｔｅｒｏｇｅｎｅｏｕｓ
ｐｒｏｂｌｅｍａｎｄａｖｏｉｄｔｈｅｏｆｆｌｉｎｅｃａｌｉｂｒａｔｉｏｎｅｆｆｏｒｔ牞ｔｈｅｐｒｏ
ｐｏｓｅｄＣＡＬｏｃｓｙｓｔｅｍｉｓｂａｓｅｄｏｎｄｏｍａｉｎａｄａｐｔａｔｉｏｎｏｎ
ｌｉｎｅ．Ｆｉｒｓｔ牞ｗｅｓｔｕｄｙｔｈｅｅｆｆｅｃｔｏｆｄｅｖｉｃｅｄｅｐｅｎｄｅｎｃｙ．
Ｓｅｃｏｎｄｌｙ牞ｗｅｐｒｏｐｏｓｅｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎａｌｉｇｎｍｅｎｔ牗ＣＯＲＡＬ牘ｔｏ
ａｌｉｇｎａｃｒｏｓｓｄｉｖｅｒｓｅｄｅｖｉｃｅｓ．

１．１　Ｄｅｖｉｃｅｄｉｖｅｒｓｉｔｙ

　Ｔｏｉｌｌｕｓｔｒａｔｅｔｈｅｓｉｇｎａｌｖａｒｉａｔｉｏｎｏｖｅｒｄｉｆｆｅｒｅｎｔｄｅｖｉｃｅｓ牞
ｗｅｅｍｐｉｒｉｃａｌｌｙｓｔｕｄｙｄｉｆｆｅｒｅｎｔｓｉｇｎａｌｓｅｎｓｉｎｇｃａｐａｃｉｔｉｅｓ
ａｎｄｙｉｅｌｄｄｉｆｆｅｒｅｎｔｄａｔａｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｓ．
　Ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌｌｙ牞ＲＳＳｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅｃａｎｂｅｇｅｎｅｒａｌｌｙｃｏｎｓｉｄ
ｅｒｅｄａｄｄｉｔｉｖｅｄｅｖｉａｔｉｏｎｓｔｏＲＳＳｓ犤１９犦．ＩｎＦｉｇ．１牞ｗｅｃｏｌｌｅｃｔ
ｉｎｓｔａｎｔａｎｅｏｕｓＲＳＳｓｆｒｏｍＡＰｃ４牶ｃａ牶ｄ９牶７ｂ牶ｄｂ牶６０ｆｏｒ１０
ｍｉｎｂｙＨＵＡＷＥＩ５Ｘ牞ＭＩ５牞ＭＩ５ｓ牞ＺＴＥＮｕｂｉａＺ１７ａｎｄ
ＭＥＩＺＵＰｒｏ６．ＤｉｆｆｅｒｅｎｔｔｅｒｍｉｎａｌｓｃｏｌｌｅｃｔＲＳＳｓｆｒｏｍｔｈｅ
ｓａｍｅＡＰａｔｔｈｅｓａｍｅｐｌａｃｅ．ＲＳＳｃｏｌｌｅｃｔｅｄｂｙＭ５ｓｉｓｄｉｓ
ｔｒｉｂｕｔｅｄｆｒｏｍ －５２ｔｏ－４６ｄＢｍａｎｄｔｈｅｓｉｇｎａｌｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ
ｏｆｔｈｅＺ１７ｄｅｖｉｃｅｉｓ－６４ｔｏ－５７ｄＢｍ．ＴｈｅＲＳＳｄｉｆｆｅｒ
ｅｎｃｅｉｓｍｏｒｅｔｈａｎ２０ｄＢ．Ｗｅｉｎｔｒｏｄｕｃｅｔｈｅｉｍｐａｃｔｏｆ
ＷＬＡＮ ｃｈｉｐｏｎｔｈｅｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓｏｆＲＳＳ．
ＡｃｃｏｒｄｉｎｇｔｏＩＥＥＥ８０２．１１牞ｔｈｅｒａｎｇｅｏｆｔｈｅｒｅｃｅｉｖｅｄｓｉｇ
ｎａｌｓｔｒｅｎｇｔｈｉｎｄｉｃａｔｏｒ牗ＲＳＳＩ牘ｉｓｄｅｆｉｎｅｄｂｅｔｗｅｅｎ０ａｎｄ２５５．
ＴｈｅｎｏｎｌｉｎｅａｒｍａｐｂｅｔｗｅｅｎｔｈｅａｃｔｕａｌＲＦｅｎｅｒｇｙａｎｄＲＳＳＩ
ｉｓｄｉｆｆｅｒｅｎｔａｎｄｖｅｎｄｏｒｓｗｉｌｌｎｏｔｅｘｐｏｓｅｉｔｓｍａｐｐｉｎｇｒｅｌａ
ｔｉｏｎｓｈｉｐｉｎｄｅｔａｉｌ．ＲＳＳｓｆｒｏｍｔｈｅｓａｍｅＡＰａｔｔｈｅｓａｍｅｌｏ
ｃａｔｉｏｎｃａｎｂｅｒｏｕｇｈｌｙｒｅｃｏｖｅｒｅｄｆｒｏｍａｎｏｔｈｅｒｂｙｔｒａｎｓｌａｔｉｏｎ
ｏｒｓｃａｌｉｎｇ牞ｗｈｉｃｈｖｅｒｉｆｉｅｓｔｈｅｅｆｆｅｃｔｏｆｄｅｖｉｃｅｈｅｔｅｒｏｇｅｎｅｉｔｙ．

Ｆｉｇ．１　ＤｉｆｆｅｒｅｎｃｅｏｆＲＳＳｓｃｏｌｌｅｃｔｅｄｂｙｄｉｆｆｅｒｅｎｔｔｅｒｍｉｎａｌｓ

　Ｍｏｒｅｏｖｅｒ牞ｔｈｅＲＳＳｓｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｄｅｖｉｃｅｓｓｈｏｗｄｉｆｆｅｒｅｎｔ
ｎｏｉｓｅｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ牞ａｎｄｔｈｅｉｒｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｓａｒｅａｌｓｏｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔ
ｌｙｄｉｆｆｅｒｅｎｔ．ＴｈｅｍａｉｎｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅｉｎＲＳＳｓｉｓｎｏｔｏｎｌｙｔｈｅ
ｌｉｎｅａｒｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅｂｅｔｗｅｅｎＲＳＳｓ牞ｂｕｔａｌｓｏｔｈｅｌｏｃａｌｄｅｖｉａ
ｔｉｏｎａｎｄｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｏｆＲＳＳｓ．Ｆｉｇ．２ｓｈｏｗｓｔｈｅｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ
ｏｆＲＳＳｓｉｎｔｈｅｈｉｓｔｏｇｒａｍｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ．Ｓｕｃｈｈｅｔｅｒｏｇｅｎｅｉｔｙ
ｉｎｄｅｖｉｃｅｓｃａｎｂｅａｔｔｒｉｂｕｔｅｄｔｏａｌａｃｋｏｆｃｏｎｓｉｓｔｅｎｃｙｉｎｔｈｅ
ｖａｒｉｏｕｓｓｔａｎｄａｒｄｓａｍｏｎｇｈａｒｄｗａｒｅｖｅｎｄｏｒｓ牞ｓｕｃｈａｓ

ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅｓｉｎｔｈｅｈａｒｄｗａｒｅａｎｄｓｏｆｔｗａｒｅｕｓｅｄｆｏｒｄｉｆｆｅｒｅｎｔ
ｄｅｖｉｃｅｓ．ＴｈｅｉｎａｂｉｌｉｔｙｏｆＲＳＳｔｏｍａｔｃｈｈｅｔｅｒｏｇｅｎｅｏｕｓｄｅ
ｖｉｃｅｓｃｌｅａｒｌｙｒｅｖｅａｌｓｔｈｅｐｒｏｂｌｅｍｏｆｄｅｖｉｃｅｄｉｖｅｒｓｉｔｙ．Ｉｔｉｓ
ｅａｓｙｔｏｍｉｓｊｕｄｇｅｔｈｅｌｏｃａｔｉｏｎｗｈｅｎｍａｔｃｈｉｎｇｔｈｅｏｆｆｌｉｎｅ
ｄａｔａｂａｓｅｗｉｔｈｔｈｅｆｉｎｇｅｒｐｒｉｎｔｓｕｓｉｎｇＥｕｃｌｉｄｅａｎｄｉｓｔａｎｃｅ．

Ｆｉｇ．２　ＤｉｆｆｅｒｅｎｔｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｓｏｆＲＳＳｓｃｏｌｌｅｃｔｅｄｂｙｄｉｆｆｅｒｅｎｔ
ｔｅｒｍｉｎａｌｓ

　Ｔｈｕｓ牞ｔｈｅｄｅｓｉｇｎｏｆｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎｓｙｓｔｅｍｓ牞ｗｈｉｃｈｃａｎｉｎ
ｔｅｒｏｐｅｒａｔｅａｃｒｏｓｓｄｉｆｆｅｒｅｎｔｔｙｐｅｓｏｆｄｅｖｉｃｅｓ牞ｉｓｃｈａｌｌｅｎｇｅｄ
ｂｙｖａｒｉａｔｉｏｎｓｉｎＲＦｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓｂｅｔｗｅｅｎｖａｒｉｏｕｓｄｅｖｉｃｅｓ．

１．２　Ｔｒａｎｓｆｅｒｌｅａｒｎｉｎｇ

　Ｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇｉｓｕｎａｂｌｅｔｏｗｏｒｋｗｅｌｌｗｈｅｎｔｈｅｄｉｓ
ｔｒｉｂｕｔｉｏｎｓｏｆｔｒａｉｎｉｎｇａｎｄｔｅｓｔｓｅｔｓａｒｅｄｉｆｆｅｒｅｎｔ牞ｗｈｉｃｈｉｓ
ｅａｓｉｌｙａｆｆｅｃｔｅｄｂｙｔｈｅｓｈｉｆｔｏｆｔｈｅｌｅａｒｎｉｎｇｄｏｍａｉｎ．Ｍｏｒｅ
ｏｖｅｒ牞ｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄｌｅａｒｎｉｎｇｏｎｌｙｐｅｒｆｏｒｍｓｗｅｌｌｗｉｔｈａｌａｒｇｅ
ａｍｏｕｎｔｏｆｌａｂｅｌｅｄｔｒａｉｎｉｎｇｄａｔａ．Ｍａｎｙｄｏｍａｉｎａｄａｐｔｉｖｅ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｂａｓｅｄｏｎｔｈｅｌａｂｅｌｅｄｄａｔａｅａｓｉｌｙｃｏｍｐｅｎｓａｔｅｆｏｒ
ｔｈｅｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｄｅｇｒａｄａｔｉｏｎｃａｕｓｅｄｂｙｄｏｍａｉｎｍｏｖｅ
ｍｅｎｔ．Ｈｏｗｅｖｅｒ牞ｕｎｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄｌｅａｒｎｉｎｇｉｓｎｅｃｅｓｓａｒｙａｓｌａ
ｂｅｌｅｄｄａｔａｉｓｎｏｔｅａｓｙｔｏｏｂｔａｉｎｉｎｒｅａｌｉｔｙ．
　 ＣＯＲＡＬ犤２０犦 ａｌｉｇｎｔｈｅｓｅｃｏｎｄｏｒｄｅｒｓｔａｔｉｓｔｉｃｓｏｆｔｈｅ
ｓｏｕｒｃｅａｎｄｔａｒｇｅｔｄｏｍａｉｎ牞ｗｈｉｃｈｃａｎｃｏｎｆｕｓｅｔｈｅｓｏｕｒｃｅ
ｄｏｍａｉｎａｎｄｔａｒｇｅｔｄｏｍａｉｎ．Ｓｐｅｃｉｆｉｃａｌｌｙ牞ＣＯＲＡＬｒｅｃｏｎ
ｓｔｒｕｃｔｔｈｅｓｏｕｒｃｅｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓｗｉｔｈｔｈｅｃｏｖａｒｉａｎｃｅｏｆｔｈｅ
ｓｏｕｒｃｅｆｅａｔｕｒｅｓ．Ｂａｓｅｄｏｎｔｈｅｃｏｖａｒｉａｎｃｅｏｆｔｈｅｓｏｕｒｃｅ
ｄｏｍａｉｎａｎｄｔａｒｇｅｔｄｏｍａｉｎ牞ｆｅａｔｕｒｅｓｉｎｔｈｅｓｏｕｒｃｅｄｏｍａｉｎ
ｃａｎｂｅｗｈｉｔｅｎｅｄｗｉｔｈｌｉｎｅａｒｔｒａｎｓｆｏｒｍａｔｉｏｎｔｏｆｉｌｌｔｈｅｇａｐ
ｂｅｔｗｅｅｎｔｈｅｄｏｍａｉｎｓ．Ａｌｔｈｏｕｇｈｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇｉｓｗｉｄｅｌｙ
ｕｓｅｄ牞ａｌａｒｇｅｎｕｍｂｅｒｏｆｐａｒａｍｅｔｅｒｓ牞ｓｕｃｈａｓｔｈｅｎｕｍｂｅｒ
ｏｆｈｉｄｄｅｎｎｅｕｒｏｎｓ牞ｎｅｅｄｔｏｂｅａｄｊｕｓｔｅｄｔｏａｐｐｌｙｔｈｅｍｉｎ
ｎｅｗｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔｓ牞ｗｈｉｃｈｉｓｃｏｓｔｌｙ．
　ＩｎＦｉｇ．３牞ｔｈｅｒｈｏｍｂｕｓｒｅｐｒｅｓｅｎｔｓｔｈｅｔａｒｇｅｔｄｏｍａｉｎａｎｄ
ｔｈｅｄｏｔｒｅｐｒｅｓｅｎｔｓｔｈｅｓｏｕｒｃｅｄｏｍａｉｎ．Ｉｎｔｈｅｌｅｆｔｍｏｓｔｓｕｂ
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室内定位中设备异构性的域自适应方法

刘　静　 刘　楠　 潘志文　 尤肖虎

（东南大学移动通信国家重点实验室，南京 ２１００９６）

摘要：为解决不同终端之间射频特性的变化问题，借助迁移学习将室内定位系统的设备异构性问题转化为

领域适应性问题，提出了一种复杂度低的基于相关对齐和集成学习的室内定位算法 相关对齐定位（ＣＡＬ
ｏｃ）．该算法只需要将实时指纹与离线指纹的二阶统计特性进行对齐．这种实时定位的在线校准方法很大程
度上消除了在线指纹库与离线指纹库的设备异构性．该算法无需任何耗时的深度学习重新训练过程，在线
定位只需要０．１１ｓ．实际场景的实验结果表明，ＣＡＬｏｃ与其他传统算法相比取得了显著的性能提高，定位精
度平均优化提高了１９％．
关键词：无线局域网；室内定位；指纹；设备异构性；迁移学习；相关对齐
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