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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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