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摘　 要　 针对传统指纹定位方法中无线信号覆盖范围有限以及信号时变特性难以处理的问

题,提出利用多种无线信号进行指纹定位的方法,并采用测地线流核( geodesic
 

flow
 

kernel,
GFK)的迁移学习方法减轻信号时变性对定位精度的不利影响。 首先,通过对多源无线信号特

征进行多轮随机采样融合,从而构建多个数据集,获得更丰富多样的指纹特征;其次,对不同时

间的指纹特征进行迁移的 GFK 进行融合,使得迁移从 2 个领域扩展到多个领域;最后,使用多

个数据集训练基分类器,并从多个基分类器得到最终的预测结果,从而提高位置分类器的泛化

性能。 实验结果表明,本方法的定位精度比传统方法更高。
 

关键词　 指纹定位;多源融合;迁移学习;集成学习;测地线流核
 

中图分类号:
 

TN911. 7;
 

TP391. 41　 　 文献标志码:A　 　 doi:10. 7523/ j. issn. 2095- 6134. 2021. 06. 012

Fingerprinting
 

localization
 

of
 

cross-temporal
 

transferred
 

and
 

multi-source
 

wireless
 

signal
 

fusion
 

SHI
  

Daheng1,2,
 

LIU
  

Ligang1,
 

ZHOU
  

Bin1,
 

BU
  

Zhiyong1
 

(1
 

Key
 

Laboratory
 

of
 

Wireless
 

Sensor
 

Network
 

and
 

Communications
 

of
 

CAS,
 

Shanghai
 

Institute
 

of
 

Microsystem
 

and
 

Information
 

Technology,
 

Chinese
 

Academy
 

of
 

Sciences,
 

Shanghai
 

200050,
 

China;
 

2
 

University
 

of
 

Chinese
 

Academy
 

of
 

Sciences,Beijing
 

100049,
 

China)
 

Abstract　 To
 

address
 

the
 

problem
 

of
 

limited
 

coverage
 

area
 

of
 

wireless
 

signals
 

and
 

difficulty
 

in
 

dealing
 

with
 

time-varying
 

characteristics
 

of
 

wireless
 

signals
 

in
 

traditional
 

fingerprinting
 

localization,
 

we
 

propose
 

a
 

method
 

of
 

using
 

multi-source
 

wireless
 

signals
 

for
 

fingerprinting
 

localization,
 

and
 

the
 

accuracy
 

of
 

positioning,
 

which
 

is
 

affected
 

by
 

the
 

time
 

varying
 

of
 

signals,
 

is
 

mitigated
 

by
 

geodesic
 

flow
 

kernel.
 

Firstly,
 

we
 

construct
 

our
 

datasets
 

by
 

a
 

multi-round
 

random
 

sampling
 

of
 

multiple
 

wireless
 

signal
 

sources,
 

which
 

provides
 

a
 

richer
 

and
 

more
 

diverse
 

fingerprint
 

features.
 

Secondly,
 

we
 

fuse
 

geodesic
 

flow
 

kernels
 

from
 

fingerprint
 

features
 

of
 

different
 

times,
 

so
 

that
 

we
 

extend
 

transferring
 

methods
 

from
 

two
 

domains
 

to
 

multiple
 

domains.
 

Finally,
 

base
 

classifiers
 

are
 

trained
 

on
 

multiple
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datasets,
 

and
 

the
 

predicted
 

position
 

are
 

obtained
 

from
 

all
 

base
 

classifiers,
 

so
 

as
 

to
 

elevate
 

the
 

generalization
 

of
 

the
 

model.
 

Simulation
 

results
 

show
 

that
 

the
 

proposed
 

method
 

outperforms
 

the
 

traditional
 

approaches
 

in
 

terms
 

of
 

positioning
 

accuracy.
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　 　 通常室外环境下利用卫星导航定位系统可以

提供精确的地理位置,但卫星信号微弱,易被遮

蔽,例如在城市峡谷、隧道及室内等场合定位误差

过大而无法使用。 指纹定位方法基于无线信号传

播对环境的依赖性,在不同位置的无线电信号具

有独特的可分辨特征,因此可利用这些信号特征

将位置对应起来。 指纹定位的这些特点使其适合

应用在室内等复杂环境。 其中文献[1]首次提出

使用信号强度信息进行定位,它将定位分为 2 个

阶段:离线阶段,在选定参考点采集无线信号并提

取信号特征来构建指纹库;在线阶段,实时分析采

集的信号特征并与指纹库中的数据进行匹配来实

现定位。 文献[2-3]将位置估计作为概率问题来

研究,通过概率方法估计位置。 文献[4-5]采用机

器学习中的支持向量机和集成学习方法对离线阶

段的指纹数据进行训练,在在线阶段进行分类预

测。 文献[6-8]利用深度学习以及卷积神经网络

训练无线信号指纹模型后进行位置估计。
传统的指纹定位方法都假设采集的无线信号

数据的分布基本保持不变,但由于人员的流动以

及环境变化等因素的影响,经过一段时间后采集

的信号分布并不相同,这使得经过一段时间后由

于指纹库不能及时更新导致定位误差变大。 针对

这种问题,文献[9-10]提出采用众包的方式更新

指纹库,这种方法利用公众采集数据,持续更新指

纹库,但公众的位置信息可能存在误差,且这种误

差会积累在指纹库中。 文献[11-13]提出结合惯性

导航或地磁传感器进行多源融合定位以补偿指纹

定位由于信号时变性带来的误差影响,但惯性导航

方法会产生积累误差,需要惯性测量单元具有较高

的精度。 在室内定位中常用的行人航位推算

(pedestrian
 

dead
 

reckoning,
 

PDR)方法受到惯导的

积累误差使得定位误差逐步加大,文献[14-19]通

过融合无线信号指纹定位与地磁传感器等进行多

源融合定位,以补偿惯导航位推算的积累误差。
由于上述指纹定位方法的不足,文献[20]研

究了将迁移学习应用在指纹定位中,利用半监督

隐马尔可夫模型将已知模型迁移到新模型,从而

减少无线信号指纹在不同时间校准的工作量。 文

献[21]则应用迁移学习,将完整构建的指纹库迁

移到其他的室内环境,使得其无需重新构建完整

的无线指纹库即可定位。 迁移学习的核心问题是

找到新问题与原问题的相似性,以便实现知识的

迁移。 领域自适应问题是迁移学习的研究内容之

一,它侧重于解决特征空间一致、类别空间一致,
仅特征分布不一致的问题。 指纹变化具有与其相

同的问题,故可应用领域自适应的方法减少指纹

变化带来的影响。 文献[22] 提出一种数据边缘

分布自适应的方法( transfer
 

component
 

analysis,
TCA)。 TCA 方法的目标是通过最大均值差异学

得一个可再生希尔伯特空间上的特征映射,使得

映射后的数据分布接近。 但 TCA 方法只考虑了

数据的边缘分布自适应。 文献[23] 提出同时适

配数据的边缘分布与条件分布的联合分布自适应

方法( joint
 

distribution
 

adaptation, JDA)。 JDA 方

法的边缘分布适配与 TCA 相同,在适配条件分布

时通过生成伪标签来近似边缘分布。 但 JDA 方

法未考虑边缘与条件分布自适应在领域自适应中

的贡献并不一定是相等的。 文献[24] 提出了平

衡 分 布 自 适 应 方 法 ( balanced
 

distribution
 

adaptation,BDA)。 BDA 方法在 JDA 方法的基础

上添加了平衡因子来动态地调整边缘分布与条件

分布的重要性。 虽然 BDA 方法首次给出了边缘

分布与条件分布在领域自适应中贡献度的定量估

计,但并未解决平衡因子的精确计算问题,在某些

情况下效果与 JDA 类似,而且正确性无法保证。
相对于数据分布的适配,流形学习也是领域

自适应的一个重要的方向。 它的基本假设是,现
有的数据是从高维空间中采样出来的。 所以,它
具有高维空间中的低维流形结构。 而且由于在流

形空间中的特征通常都有着良好的几何性质,可
以避免扭曲,因此可以将原始空间中的特征变换

到流形空间中。 文献 [ 25] 提出采样测地线流

(sampled
 

geodesic
 

flow,SGF)方法,它利用两点间

测地线在流形空间中距离最短,将源域与目标域

看作流形空间中的 2 个点,在两点间求出测地线
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就能将源域变换到目标域。 文献[26]在 SGF 方

法的 基 础 上 提 出 测 地 线 流 核 ( geodesic
 

flow
 

kernel,GFK)方法。 GFK 方法提出一种核学习方

法,GFK 方法学得 2 个领域子空间中的差异以及

共同特征的增量变化,并给出 2 个领域之间不变

性的低维表示。 通过这种低维表示对数据进行变

换,可实现不同领域的迁移。
针对上述问题,本文提出一种结合多种无线

信号源的跨时间测地线流核融合定位方法。 首

先,对多源无线信号进行多轮次的样本及特征的

随机采样融合,该方法不仅为指纹库的构建提供

了比单一信号源更丰富的信号特征,同时也增加

了样本及其特征的多样性,减少定位精度在单一

信号受到多径衰落和快衰落时的影响。 其次,每
轮中将不同时间采集的数据作为源域和目标域计

算测地线流核并加权融合,使得最终的核具有多

个时间所采集数据的不变性的低维表示,并且根

据权值的不同,每个测地线流核对最终的核具有

不同的贡献程度,融合不同时间的指纹特征不变

性减少各种变化因素对指纹定位的影响。 最后使

用融合后的测地线流核对每一轮的源域数据进行

变换,再对变换后的数据训练一个基分类器,则最

终的集成分类器由所有的基分类器组成。 定位结

果则是所有基分类器预测结果中投票数量最多的

位置。 多个基分类器之间的多样性给集成分类器

带来更好的泛化能力。

1　 系统模型与问题描述

　 　 假设位置空间 L = { l1,…,ln}。 L定义为坐标

x,y的集合 L = { l1 = (x1,y1),…,ln = (xn,yn)},其
中每一个元组(xi,yi) 代表一个参考点。

参考点收集到的一种无线信号强度向量定义

为 RSS = ( rss1,…,rssm),m 为不同信道采集到的

信号强度数量。 对 RSS 的样本、特征进行 K 轮随

机采样融合,则一轮多源融合最终的 RSS 样本为

RSSk =
rss1

11 … rss1
1m

… … …
rsskn1 … rssknm

( ) ,k ∈ [1,K],n 为在参

考点采集的无线信号样本数量。
假设不同时间采集的 RSSi

k 值作为不同的源

域 S及目标域T,其中上标 i∈ [1,Nt] 表示信号的

采集时间,Nt 为采集信号时间点个数。 如图 1 所

示将源域 S 和目标域 T 的数据嵌入到 Grassmann

流形中,记 RD 上全部 d 维子空间的 Grassmann 流

形为 GD,d,则 GD,d 可看作商空间 SO(D) / (SO(d)
× SO(D - d)),其中 SO(D) 是 D × D的李群。 所

以源域与目标域可以看作流形空间 GD,d 上的 2 个

点,那么两点的测地线可看作是一个单参数的指

数流,t |→ exp( tB), 其中 t 为经过的时间,B =
0 AT

A 0( ) ,A 为测地线流从起点在单位时间内到

达终点的方向和速度。 计算 2 个点间的测地线流

核即可学得源域与目标域的领域不变性表示。

图 1　 GFK 方法

Fig. 1　 Principle
 

of
 

GFK

定义融合测地线流核权值WSiTj
,i,j ∈ [1,Nt]

分别代表多个源域和目标域中不同的领域。 则跨

时 间 融 合 测 地 线 流 核 可 定 义 为 G =

∑WSiTj
GFK(Si,T j), 每一轮的训练集可定义为

RSSk = (RSST
kG) T,T 代表矩阵的转置。 对每轮的

训练集训练一个基分类器 f,将所有基分类器组成

一个强分类器 F = ( f1,f2,…,fK)。 位置估计问题

则为给定一组在线阶段收集到的 RSS 向量,经融

合后测地线流核变换后再用强分类器内所有的基

分类器估计其在位置空间 L 中所属的参考点位

置,最终的位置为强分类器 F 中所有基分类器结

果中投票数量最多的结果。

2　 跨时间多源无线信号指纹融合

2. 1　 多源信号数据
　 　 室内定位通常使用 Wi-Fi、蓝牙等信号的 RSS
值作为指纹特征,但这些方法需要部署大量的节

点且覆盖范围有限。 在室内以及室外均有大量的

无线信号。 这些无线信号的主要类型包括电视台

的广播电视信号、广播信号、移动基站的通信信

号、雷达信号等。 对于室内可接收的信号而言,相
比于常用的 Wi-Fi 信号, 数字广播电视信号

(digital
 

video
 

broadcast, DVB )、 调频广播信号

( frequency
 

modulation, FM )、 移 动 通 信 信 号

(cellular
 

mobile
 

communication,CMC)可以提供比

Wi-Fi 信号更广的覆盖范围,且这些无线信号处
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于许可频段,可以免受周围设备发射的同频

干扰。
如图 2 所示,本文通过将多个广域无线信号

的 RSS 数据融合在一起以提供更丰富的指纹

特征。

图 2　 同时接收 DVB、FM、CMC 的过程

Fig. 2　 Receiving
 

DVB,
 

FM
 

and
 

CMC
 

simultaneously

以 DVB,FM 与 CMC 信号为例,在离线阶段

信道化扫描这 3 种信号,设信道数分别为 α、β 和

γ。 当确定信道数后,在每个参考点采集 3 种信号

源的接收信号强度。 在构建指纹特征向量时,分
别对 3 种信号源的 N个数据样本进行 K次随机抽

样。 首先在原始数据集中的 N 个样本随机抽取 n
个样本,其中 n ≤ N。 再对每个样本在 M 个信道

采集的数据随机抽取m个数据,其中m≤M,M∈
{α,β,γ}。 最后将 3 种信号源数据随机抽样后的

n × m 维数据拼接起来作为一个新数据集,记为

RSSk = RSSn×m
DVB RSSn×m

FM RSSn×m
GSM[ ] . (1)

其中 k ≤ K。 经过 K 轮随机抽样后最终的数据集

为 RSS = RSS1 RSS2 … RSSk[ ] 。
多源无线信号融合的时间复杂度为 O(n ×

k),n 为从 N 个样本随机抽取的样本数,K 为重复

随机抽取的轮数。
2. 2　 跨时间测地线流核
　 　 1)

 

计算测地线流核

如图 3 所示,当在不同时间采集到无线信号

的 RSS 数据后,由于环境及信号的时变性导致不

同时间点的 RSS 数据分布发生了变化。 为降低

数据分布变化对定位精度的影响,需要计算不同

时间的无线信号指纹数据共同的不变性特征。 由

于需要在多个时段间迁移,故需计算多个测地线

流核。
记 PSi

,PTi
∈RD×d 为第 i个源域 Si 与目标域Ti

的子空间基,其中 i = 1,2,…,Nt,D,d 为指纹的特

征维度以及它的子空间维度。 在 Φi(0) = PSi
,

Φi(1) = PTi
约束下的多个测地线流可以表示为

Φi:t∈ [0,1] → Φi( t) ∈G(di,Di)。 对于其他的

t, 测地线流可表示为

图 3　 不同时间 RSS 数据分布对比

Fig. 3　 Distribution
 

of
 

RSS
 

between
 

different
 

times

Φi( t) = PSi
U1,iΓi( t) - RSi

U2,i􀰑i( t) . (2)
其中: RSi

∈ RD×(D-d) 为 PSi
的正交补空间,U1,i ∈

Rd×d,U2,i ∈ R(D-d) ×d 是 PT
Si
PTi

,RT
Si
PTi

经奇异值分

解得到的正交矩阵。 Γi,􀰑i 为 d × d的对角矩阵,
对角元素为 cosθ a,i,sinθ a,i,其中 a = 1,2,…,d。
θ a,i 为PSi

,PTi
的主角度,0 ≤ θ 1,i ≤ θ 2,i ≤ … ≤ θ d,i

≤ π
2

。 它们测量了子空间之间的覆盖角度。

将第 i 个领域的 2 个原始特征向量 xi,p,xi,l

投影到 Φi( t) 得到它们的无穷维子空间 z∞
i,p,z∞

i,l,
计算 z∞

i,p,z∞
i,l 的内积得到测地线流核

〈z∞
i,p,z∞

i,l〉 = ∫1

0
(Φi( t) Txi,p) T(Φi( t) Txi,l)dt

= xT
i,pGixi,l . (3)

　 　 由式(5)可得半正定矩阵 Gi

Gi = PSi
U1,i RSi

U2,i[ ]
Λi,1 Λi,2

Λi,2 Λi,3

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú

UT
1,i PT

Si

UT
2,i RT

Si

é

ë

ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
.

(4)
其中 Λi,1 到 Λi,3 为对角矩阵,对角元素为

λ i
1a = 1 +

sin(2θa,i)
2θa,i

,
 

λ i
2a =

cos(2θa,i) - 1
2θa,i

,
 

λ i
3a = 1 -

sin(2θa,i)
2θa,i

. (5)

　 　 将所有得到的核组合到一起得到在不同时间

中迁移的测地线流核集合

G = [G1,…,Gn,…,GN,G1,…,Gm,…,GM] .
(6)

　 　 2)
 

计算分布差异度量

不同时间的 RSS 数据分布差异不同,在对测

地线流核进行融合的时候需要考虑 2 个域的测地
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线流核对最终核的重要程度。 分布差异度量是度

量 2 个数据分布之间的差异,它可以判断 2 个数

据分布之间是否相似。
Wasserstein 距离[27] 是一种衡量 2 个概率分

布距离的度量方法。

Dp(S,T) = inf
μ∈Γ(P,Q)∫ρ(x,y) pdμ(x,y)( )

1
p . (7)

其中: Γ(S,T) 是以 S,T 为边缘分布的所有可能

的联合分布的集合,(x,y) ~ μ 代表从中采样出

的一对样本,p 为 p 范数。 针对这对样本,将 x 搬

移到 y 处所需的距离是 ρ(x,y) ,然后计算在该

联合分布 μ 下样本对距离的期望。 在所有可能

的联合分布期望的下确界即 2 个分布之间的距

离。 即使 2 个分布的支撑集没有重叠或者重叠

很少,Wasserstein 距离仍然能反应 2 个分布的

远近。
3)

 

多核融合

相比于单核模型,多核模型具有更高的灵活

性。 经过多个核函数映射后的高维空间是由多个

特征空间组合而成的组合空间。 组合空间可以组

合各个子空间不同的特征映射能力,能够将异构

数据中的不同特征分量分别通过合适的单个核函

数进行映射,最终使得数据在新的组合空间中能

够得到更加准确、合理的表达,进而提高样本数据

的分类正确率。
本文对核矩阵进行线性加权平均,权值为归

一化后的分布差异度量值的倒数。 记权值为

WSiTj
,i = 1,…,Nt,j = 1,…,Nt, 最后的核矩阵为

G = ∑
N

i = 1
∑
N

j = 1
WSiTj

GSiTj
. (8)

2. 3　 跨时间无线信号指纹定位
　 　 在 2. 1 节中通过对多源信号数据随机抽样 K
次得到 K 个新数据集 RSSk,k ∈ [1,K] 后, 首先

分别对 K 个新数据集计算其跨时间融合测地线

流 核 ( multi-kernel
 

fusion
 

GFK, MKFGFK ), 即

Gk = MKFGFK(RSSk)。 其次通过融合后的测地

线流核对数据进行变换,即Xnew
k = XkGk, 得到变

换后的训练数据。 再使用决策树( decision
 

tree,
DT) Fk = (Xnew

k ,Yk) 进行训练,其中 Yk 为第 k轮
的样本标签。 决策树训练时,每个节点从其所

有特征集合中随机选择 c 个特征构成一个子集,
再从这个子集中选择最优划分。 最后在预测阶

段,对所有基决策树分类器的预测结果进行投

票,结果出现最多的类别作为最终的预测类别

定位结果。
2. 4　 可行性分析
　 　 GFK 方法是一种子空间学习方法,子空间学

习方法假设源域与目标域变换到子空间后具有相

似的分布。 当将源域和目标域变换到 Grassmann
流形中,特征变换和分布适配通常都有等效的数

值形式,因此可以很好地被求解。
对于高维的广域多源无线信号指纹特征数

据,通过子空间变换得到相似的分布而不需要对

不同领域的数据分布进行对齐。 计算源域与目标

域的不变性特征的低维表示即可学习不同时间无

线信号指纹内在的共同特征,且计算简便。 GFK
方法是一种无监督迁移学习方法,不需要目标域

具有标签,也不需要像 JDA 方法生成伪标签,通
过 GFK 方法将特征变换到子空间还具有降维的

特性。
领域自适应问题通常是在 2 个域之间进行迁

移,GFK 方法也仅是对 2 个领域进行迁移,但

GFK 方法最终计算出的半正定矩阵核适用多核

学习方法。 当涉及多个领域之间的迁移可以通过

多核学习的方式将不同领域之间的不变性表示进

行融合从而达到多领域自适应的目的。
算法的平均时间复杂度为 O(nlogn),n 为待

迁移的领域数量。

3　 实验结果与分析

3. 1　 数据集介绍
　 　 实验中使用的是 AmbiLoc[28] 数据集。 数据

集包含一年中 23 个时段收集到的 DVB-T、FM、
CMC 信号 RSS 值。 DVB 信号的频率范围为

498 ~ 602 MHz,信道宽度为 8 MHz,共分为 6 个信

道。 FM 信号的频率范围为 87. 5 ~ 108. 5 MHz,以
100 kHz 为一个频段,共分为 210 个频段。 CMC
为频率范围在 925 ~ 960 MHz 之间的 GSM900 信

号,以 200 kHz 为一个频段,共分为 175 个频段,
详见表 1、表 2。 参考点设置详见表 3 与图 4。

表 1　 DVB-T,
 

FM,
 

CMC 信号采样设置

Table
 

1　 Sampling
 

settings
 

of
 

DVB,
 

FM,
 

and
 

CMC
 

signals

信号源 中心频率 / MHz 采样率 / MHz

FM 98 21

CMC 935,950 20

DVB 498,522,554,578,594,602 9. 14
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表 2　 RSS 指纹数据参数
Table

 

2　 RSS
 

fingerprint
 

parameters
信号源 频段 / MHz 信道宽度 / kHz 指纹个数

FM 87. 5 ~ 108. 5 100 210
CMC 925 ~ 960 200 175
DVB 498 ~ 602 8 000 6

表 3　 数据集参考点设置
Table

 

3　 Settings
 

of
 

reference
 

points
测试建筑 楼层 参考点数 平均间隔 / m 时段数

办公楼 1,0,-2 33,36,16 4. 6 23

图 4　 办公楼参考点分布位置

Fig. 4　 Location
 

of
 

reference
 

points
 

in
 

an
 

office
 

building

3. 2　 实验设置
　 　 实验选择样本数量最多的办公楼数据集,以
源域作为训练集,目标域作为测试集。 实验将办

公楼中每个楼层的参考点进行分组,办公楼的-2
层参考点分为 4 组,0 层分为 4 组,1 层分为 3 组。
首先对分组进行粗定位,再对组内的参考点进行

精确定位。 图 5 展示了-2 层参考点的分组划分。
其中蓝色点为参考点,4 个参考点为一组。 决策

树的最大划分数量为 54,最小叶节点数量为 1,共
进行 15 轮训练。 实验分别对无迁移、TCA、JDA
与 BDA 方法的距离误差结果进行对比,其中距离

误差使用 Haversine 方法进行计算。
3. 3　 结果与分析
　 　 数据集中办公楼-2 层、0 层、1 层的定位距离

误 差 累 积 分 布 函 数 ( cumulative
 

distribution
 

function,CDF)如图 6 所示。 从实验结果中看,本文

提出的跨时间多测地线流核融合方法比直接使用

决策树方法及其他迁移学习方法都有更好的表现。
从图 6 中可以看出 MKFGFK 方法与决策树

的定位距离误差的比较中积累分布为 90% 时分

　 　 　

图 5　 办公楼-2 层参考点分组

Fig. 5　 Groups
 

of
 

reference
 

points
 

on
 

-2nd
 

floor

图 6　 办公楼定位距离误差对比

Fig. 6　 Comparison
 

of
 

positioning
 

distance
 

errors
 

in
 

office
 

buildings
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别提高 10. 86% 、12. 81% 和 22. 67% 。 在与 TCA
之间的定位距离误差的比较中积累分布为 90%
时分别提高 6. 19% 、12. 81% 和 15. 97% 。 与 JDA
之间的距离误差比较中在积累分布为 90% 的时

候分别提高 10. 86% 、19. 62% 和 30. 39% 。 在与

BDA 之间的距离误差比较中在积累分布为 90%
的时候分别提高 10. 86% 、20. 06% 和 34. 05% 。

表 4 为使用 MKFGFK、决策树、TCA、BDA 与

JDA 方法进行定位的平均距离误差表。 从表中可

以看出,由于 0 层的参考点及样本数量比其他楼

层多,使得其平均距离误差相对较小。 在-2 层参

考点及样本数量较少的情况下,MKFGFK 方法的

平均距离误差仍可比直接使用决策树方法减小

7. 38 m。 BDA 方法通过计算平衡因子来选取适

配边缘分布与条件分布的重要性。

表 4　 平均定位距离误差

Table
 

4　 Average
 

distance
 

error
 

of
 

positioning m
-2 层 0 层 1 层

MKFGFK 11. 29 5. 65 9. 25
DT 18. 67 6. 92 11. 99
TCA 12. 39 6. 82 11. 02
BDA 19. 64 9. 32 15. 33
JDA 19. 65 9. 65 15. 44

　 　 实验结果中 BDA 与 JDA 性能基本相同,表
明 BDA 退化为了 JDA,又由于 JDA 的伪标签准确

率较低,使得结果均差于其他方法。 TCA 方法适

配了 2 个领域数据的边缘分布,但由于不需要预

测伪标签,结果好于 BDA 与 JDA。 MKFGFK 方法

无需考虑数据的边缘分布或条件分布的相似性,
通过融合多个领域的不变性特征,利用不变性特

征直接对数据进行变换,从而得到更稳定的定位

结果。

4　 总结

　 　 本文提出一种多源无线信号跨时间测地线流

核融合的指纹定位方法,以降低指纹定位在无线

信号受到环境变化及信号时变等因素影响下定位

误差。 本方法通过融合多种来源的无线信号,相
比传统方法使用单一信号源增加了信号指纹特征

的数量。 跨时间的测地线流核融合将不同时段之

间无线信号的不变性特征都融合在一起,增强了

指纹定位在时变环境下的稳定性。 分类器集成通

过对多个随机采样得到的样本及特征训练基分类

器,学习不同样本间的差异性从而提高整体分类

器的泛化性能,获得更高的定位精度。
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