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基于域自适应的 Wi-Fi 指纹设备无关室内定位模型 

赵增华，童跃凡，崔佳洋 
（天津大学智能与计算学部，天津 300350） 

摘  要：基于 Wi-Fi 指纹定位方法在大规模实际应用中存在设备多样性问题，定位精度受到极大影响。提出

了一种设备无关的 Wi-Fi 指纹室内定位模型 DeviceTransfer。该模型基于深度学习的域自适应理论，把智能

手机的设备类型作为域，通过对抗训练来提取任务相关而设备无关的 Wi-Fi 数据特征，并把学习到的源域位

置信息迁移到目标域上。采用预训练和联合训练来提高模型训练的稳定性并加快收敛。在教学楼和商场 2 个

真实场景中，使用 4 台不同型号的智能手机验证模型的性能。实验结果表明，DeviceTransfer 能够有效提取

设备无关的 Wi-Fi 数据特征。只使用一台手机在参考点采集 Wi-Fi 指纹，使用其他型号手机在线定位也能获

得较高的定位精度，降低了定位成本。 
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Device-independent Wi-Fi fingerprinting indoor  
localization model based on domain adaptation 

ZHAO Zenghua, TONG Yuefan, CUI Jiayang 
College of Intelligence and Computing, Tianjin University, Tianjin 300350, China 

Abstract: In real-world large-scale deployments of indoor localization, Wi-Fi fingerprinting approaches suffer from de-
vice diversity problem which impacts the localization accuracy significantly. A device-independent Wi-Fi fingerprint in-
door localization model DeviceTransfer was proposed. Based on the domain adaptation theory of deep learning, the de-
vice type of the smartphone was taken as the domain, the task-related and device-independent Wi-Fi data features were 
extracted through adversarial training, and the learned source domain location information was transferred to the target 
domain. Pre-training and joint training were employed to improve model training stability and to accelerate convergence. 
The performance of DeviceTransfer was evaluated using four types of smartphones in two real-world indoor environ-
ments: a school building and a shopping mall. The experimental results show that DeviceTransfer effectively extracts de-
vice-independent Wi-Fi fingerprint features. Using only one type of phone to collect Wi-Fi fingerprints, online localiza-
tion using other types still achieves high localization accuracy, thus reducing localization cost significantly. 
Keywords: device diversity, Wi-Fi fingerprinting localization, indoor localization, domain adaptation, deep learning 
 

0  引言 

近年来，物联网产业蓬勃发展，基于位置的服

务引起了广泛关注。随着无线局域网的推广应用，

成千上万的无线访问接入点（AP, access point）部

署在室内环境中，为室内位置服务的研究与发展奠

定了基础。由于 Wi-Fi 的基础设施成本和用户设备

成本都比较低，基于接收信号强度（RSS, received 
signal strength）的 Wi-Fi 定位方法成为室内定位研

究的热点。基于 RSS 的室内定位方法主要分为基于
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无线电传播模型的方法和基于指纹的方法[1]。其中，

基于 RSS 的指纹定位方法由于定位精度高、部署成

本低，受到研究人员的广泛关注。该方法通常分为

2 个阶段：离线阶段和在线阶段。离线阶段采集指

纹数据（即设备接收到的周围 AP 的 RSS 值和设备

所在的位置信息）构建指纹库；在线阶段则把实时

采集的 RSS 值与指纹库进行匹配，估计出位置[2]。 
在现有研究中，通常假设离线阶段和在线阶段

都使用同一设备来收集 RSS。然而，在实际应用中，

用户使用的设备与构建指纹库的设备型号通常不

同。研究表明，由于硬件设计、驱动程序等的差异，

不同型号的传感器具有不同的信号感测能力[3]。即

使是同一型号的传感器也会存在不同的出厂偏差。

因此不同设备采集的 RSS 通常存在差异。如果忽视

设备间的差异，将导致模型的定位精度大大降低[3-4]。

这种由于设备型号、种类不同而引起的定位精度下

降问题称为“设备多样性”问题。由于设备种类繁

多，为每种设备建立一个指纹库的方法显然不可

行。因此，如何只使用一种设备采集指纹库，降低

设备多样性对定位精度的影响是亟待研究的重要

课题。 
为此，一些研究通过设备校准来减小不同设备

观测值之间的差异[5-6]。例如，Tsui 等[5]通过收集不

同设备的 RSS 数据来训练转换模型，补偿训练设备

和测试设备之间的 RSS 差值。然而，该方法需要收

集不同设备在同一地点观测到的 RSS 值以获得训

练数据，消耗大量的人力物力。为此，Huang 等[6]

提出基于直方图的 RSS 校准方法，将一对一的 RSS
约束放宽到分布之间的约束。此外，还有一些研究

通过使用线性回归的方法来挖掘不同设备采集的

RSS 值之间的差异[1,7-8]，将多个设备的指纹映射到

单个指纹库，以此来消除设备多样性带来的影响。

这种方法虽然不需要收集成对的 RSS 值，但要求在

训练阶段使用多个设备的带有位置信息的 RSS 数

据，数据采集成本依然很高。 
为了降低数据采集成本，消除设备多样性对定

位精度的影响，本文提出了一种设备无关的 Wi-Fi
指纹室内定位模型 DeviceTransfer。该模型基于域自

适应深度学习理论[9]，把用于采集指纹的设备类型

作为源域，待定位的设备类型作为目标域，只需要

使用一种设备（源域）采集指纹，通过域自适应就

可以把源域的位置信息迁移到待定位的其他类型

设备（目标域）采集的 RSS 数据上。由于不需要对

目标域设备采集的 RSS 数据进行位置标定，因此可

以很方便地采集待定位设备的数据，大大降低了数

据采集成本。 
DeviceTransfer 由特征提取器、解码器、生成器、

鉴别器和定位器组成。特征提取器用于提取来自不

同类型设备的 RSS 数据的设备无关特征，并且使这

些特征在定位时能够得到较高的定位精度。为此，

特征提取器与解码器结合，构成自动编码器，学习

每个类型设备的数据特征；与生成器和鉴别器结

合，通过对抗性训练学习与设备类型无关的数据特

征；与定位器结合，学习与定位任务相关的特征。

DeviceTransfer 把设备类型作为条件输入生成器和

鉴别器，因此只需要使用一组生成器和鉴别器，提

高了模型处理多种设备类别的能力。为了能够处理

离散的 RSS 数据，DeviceTransfer 采用了卷积神经

网络（CNN, convolutional neural network）结构来捕

获数据特征。此外，还设计了预训练策略以提高模

型训练的稳定性并加快收敛。 
本文使用 4 台不同型号的智能手机在教学楼和

商场 2 个真实的室内场景中采集了 Wi-Fi 数据集，对

DeviceTransfer 进行了性能评价，并与其他同类算法

和模型进行了对比。结果表明，DeviceTransfer 能够

提取 RSS 数据的设备无关特征，使用一种设备采集

Wi-Fi 指纹，其他设备也可以取得较高的定位精度。

DeviceTransfer有效地消除了设备多样性对定位精度

的影响，定位性能优于其他同类算法和模型。 

1  相关工作 

1.1  室内定位设备多样性研究 
由于不同设备采集的 RSS 值通常存在差异，若

直接使用离线设备采集的数据建立定位模型用于

在线设备，会导致模型定位精度大大降低，因此不

能忽视这种差异。为了降低设备多样性对模型定位

精度的影响，现有的大多数方法都着力于缩小不同

设备采集的 RSS 值的差异。一种解决方案依靠 RSS
校准来解决问题。文献[5]利用转换模型来缩小训练

设备和测试设备之间的 RSS 差异，要求使用 2 个设

备在同一地点收集 RSS 值，组成成对 RSS 训练数

据。然而，用户设备的型号无法提前得知，因此很

难自适应地选择合适的模型，并且该方案对每个新

的设备需要训练新的转换模型，不具备可扩展性。

文献[6]使用基于直方图的 RSS 校准方法，将一对

一的 RSS 约束放宽到分布的约束。该方法既不需要
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手动配对收集数据，也不需要预知设备信息。一旦

确定校准模型，所有新来的 RSS 都可以被校准。还

有一些方案使用线性回归的方法。假设不同设备之

间的 RSS 值具有线性关系，通过线性回归方法，将

不同设备采集到的 RSS 值映射到相同的信号空间，

构建一个统一的指纹库[1,7-8]。然而这种方法需要收

集不同设备的大量 RSS 值，并且要求标记所有的

RSS 值，因此数据采集成本极大。此外，相对特征

也可以用于消除设备类型的影响，如使用 RSS 差

值、RSS 比率和 RSS 顺序等进行定位。由于相对特

征对设备不那么敏感，因此可以减少设备多样性的

影响，而不需要 RSS 校准步骤[10]。然而相对 RSS
特征在相邻区域往往是相似的，因此这种方法是以

降低精度为代价的。近年来，随着深度学习的普及，

有些研究使用卷积神经网络来解决设备多样性问

题[11-12]。虽然这些研究不属于室内定位领域，但是

给了本文很多启发。 
1.2  域自适应模型 

域自适应模型是迁移学习的一种，适用于数据

标记成本高或者标记困难，而不需要标记的数据获

取便捷的应用场景[12]。有标记的数据为源域，无标

记的数据为目标域[13]。假定源域和目标域的数据分

布不同，但是任务相同。域自适应模型需要学习源

域和目标域的域无关特征，并将源域的标记信息迁

移到目标域上。 
根据域无关特征提取的方法，域自适应模型可

以分为最小化源域和目标域分布的距离散度的方

法[14-15]、基于重构的方法[16-17]和基于对抗的方法[18-21]。

基于对抗的方法通过对抗训练来实现域自适应，域

对抗神经网络（DANN, domain-adversarial neural 
network）[19]就是这类模型的代表。DANN 结合对

抗网络框架与深度学习技术，使用生成器生成来自

不同域的数据，用鉴别器判别输入的样本是来自真

实的数据还是生成器。通过博弈不断提高生成器生

成数据的精度，获取域无关特征。 
MotionTranformer[22]成功地将域自适应模型应

用到基于惯性运动单元（ IMU, inertial motion 
unit）序列的轨迹追踪中，只需要标定一种姿态的

IMU 序列，即可高精度地追踪其他姿态的 IMU 序

列。DeviceTransfer 借鉴了 MotionTranformer 的域

自适应框架，不同的是，DeviceTransfer 把设备类型

作为条件输入生成器和鉴别器，因此只需要使用一

个生成器和一个鉴别器，而不是每个设备类型使用

一个，提高了模型处理多种设备类别的能力。为了

能够处理离散的 RSS 数据，DeviceTransfer 使用了

不同的网络结构来捕获数据特征。 

2  室内定位设备多样性问题及其对定位精

度的影响 

2.1  室内定位设备多样性问题 
在实际应用中，不同用户使用的移动设备通常

种类和型号繁多。而不同类型设备的 Wi-Fi 信号接

收器件感测能力不同，因此接收的信号强度指示

（RSSI, received signal strength indicator）值通常存在

较大差异。为了验证设备多样性问题，使用 4 台不

同型号的智能手机（vivo X5M、Redmi note 1S、
HUAWEI Mate8 和 HUAWEI Mate9），在学校某教

学楼的同一位置同时收集 Wi-Fi RSSI 数据。 
图 1 展示了这 4 台手机接收到的同一个 AP

的 RSSI 值。从图 1 可以看到，即使在同一位置，

同一时间段内 4 台设备接收到的同一 AP 的 RSSI
都会呈现出较明显的差异。因此使用 Wi-Fi 指纹

定位时，设备多样性问题是实际存在的。 

 
图 1  4 台不同型号的手机在同一位置、相同时间段内 

接收到同一 AP 的 RSSI 数据 

2.2  设备多样性对定位精度的影响 
为了进一步验证设备多样性对定位精度的影

响，在教学楼进行了定位实验，定位算法选用深

度神经网络（DNN, deep neural network）模型（网

络结构和 3.2 节中的定位器相同）。用 4 台智能手

机分别采集 Wi-Fi 指纹库。使用其中一台手机的

指纹库训练定位模型，使用其余手机采集的 RSSI
数据进行定位测试。 

实验结果如图 2 所示。其中，横轴为采集指

纹库所用的手机型号，纵轴为在不同设备上测试

所得到的平均定位误差。以 vivo 手机采集指纹库

为例（最左侧一组），使用 vivo 定位的误差最小，
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为 0.81 m。使用其他手机定位的误差显著增加，

最小的定位误差为 1.24 m，最大达到 1.90 m，是

vivo 定位误差的 2 倍多。其他几组数据也有类似

的结论，即使用和采集指纹库相同的手机定位精

度小，而使用其他型号的手机定位精度明显降低。 

 
图 2  设备多样性对定位精度的影响 

这说明设备多样性极大地影响了定位精度。

尤其在实际应用中，用户使用的智能手机型号众

多，而且新的手机型号层出不穷，为每种型号的

手机建立一个指纹库成本极高，也不现实。因此，

在基于 Wi-Fi 指纹的定位算法中，亟须消除设备

多样性的影响，以提升用户的室内定位精度。 

3  DeviceTransfer 模型 

3.1  模型概述 
DeviceTransfer 模型旨在通过深度域自适应来

提取 Wi-Fi 数据的设备无关特征表示，只需要采集

一种设备的 Wi-Fi 指纹库，使用其他设备定位也能

获得较高的定位精度。在降低指纹库采集成本的同

时，充分消除设备多样性的影响。 
DeviceTransfer 模型的输入为在待定位区域接

收到的 Wi-Fi RSSI 数据 1 2(rssi , rssi , , rssi )nx = ，其

中 n为该区域能够接收到信号的 AP 数量。把设备

的类型作为域，记为 d 。 { , }d s t= ，其中 s表示源域，

t 表示目标域。源域只有一种设备类型，目标域可

以有多个， 1 2, , , kt t t t= ，k 为目标域设备类型的数

量。源域数据是由源域设备在参考点采集的 Wi-Fi
指纹，记为 sx ，带有位置标签 2sy R∈ 。目标域数据

则不带有位置标签，记为 tx ，可以由用户手持目标域

设备在待定位区域随意行走采集。由于目标域数据不

需要专业人员在固定的参考点采集，因此可以很方便

地获取到，采集成本相较于源域数据大大降低。 
DeviceTransfer 模型框架如图 3 所示，主要包括

特征提取器、解码器、生成器、鉴别器和定位器 5 个

模块。特征提取器通过与其他模块协作来提取

Wi-Fi RSSI 数据 x的设备无关、任务（定位）相关

的特征。具体来讲，特征提取器与解码器组成一个

条件自动编码器，将输入的 Wi-Fi RSSI 数据 x根据

条件“设备类型” d 编码到潜在特征空间，再从特

征空间中恢复出原始数据。通过每种类型自动编解

码来学习各个设备类型的数据特征。特征提取器与

生成器和鉴别器协作，构成条件生成对抗网络。通

过对抗训练学习与设备无关的特征，特征提取器还

和定位器协作提取数据的定位任务相关特征。在模

型训练过程中，通过梯度下降，定位器激励特征提

取器提取出与定位任务相关的特征以进行准确的

位置估计。 

 
图 3  DeviceTransfer 模型框架 

3.2  模型设计 
特征提取器。特征提取器负责提取输入数据的

特征，用函数表示为 enc ( )f ⋅ 。对输入的 RSSI 数据 x

和域（设备类型） d 进行条件编码，得到潜在空间

的数据特征 z 为 
 enc ( , )z f x d=  (1) 

解码器。条件编码器和条件解码器共同构成

一个条件自动编码器（CVAE, conditional variational 
autoencoder）[23]，根据输入的条件域 d 从特征空间

重建 RSSI 数据，以此来学习不同类型设备的数据

特征。令 dec ( )f ⋅ 表示解码器的函数， ˆ sx 和 ˆ tx 分别表

示从 sx 和 tx 重建的数据，则有 

 
( )
( )

dec dec enc

dec dec enc

ˆ

ˆ

( , ) ( , ),

( , ) ,( , )

s s

t t

x f z s f f x s s

x f z s f f x t t

= =

= =
 

(2)
 

条件自动编码器的损失函数是以设备类型为

条件重建 x 的重建损失，记为 recL 。使用均方误差

（MSE, mean square error），则 recL 可以表示为 
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 rec 2 2~ ( ), ~ ( )
ˆ ˆ|||| || ||s s t t

s s t t
x p x x p x

x x x x⎡ ⎤= − + −⎣ ⎦EL  (3) 

通过最小化 recL 损失，把设备类型 d 的 RSSI 数

据 dx 编码到潜在特征空间并恢复出 dx ，鼓励特征

提取器学习各种类型设备的数据特征。 
生成器与鉴别器。生成器与鉴别器和特征提

取器共同构成条件生成对抗网络（CGAN, condi-
tional generative adversarial network），以设备类型

d 为条件。和原始 CGAN 不同，为了增加模型的

稳定性[24]，把特征提取器的输出作为生成器的输

入，而不是使用随机变量[25]。特征提取器将真实

的 RSSI 数据编码到潜在特征空间，然后生成器从

潜在特征空间中生成某设备类型 d 的 RSSI 数据

（假数据）。 
为了使特征提取器学习到和设备类型无关的

RSSI 数据特征，源域的 RSSI 数据 sx 生成到目标域

后不能让鉴别器识别出来，反之亦然。用 ˆ s tx → 表示

从源域数据生成的目标域数据，则这一数据转换操

作 ( , )s
s tG x t→ 可以表示为 

 ( )gen encˆ ( , ) ( , ),s t s s
s tx G x t f f x s t→
→= =  (4) 

同理，从目标域数据转换成源域的数据

( , )t
t sG x s→ 可以表示为 

 ( )gen encˆ ( , ) ( , ),t s t t
t sx G x s f f x t s→
→= =  (5) 

把条件生成对抗网络的损失称作 GAN 损失，

记为 GANL 。GAN 损失包括两部分数据的损失：

GAN
s t→L 和 GAN

t s→L 。 GAN
t s→L 用于鉴别源域的真实数

据和从目标域生成的假数据。 GAN
s t→L 则用于鉴别目

标域的真实数据和从源域生成的假数据。令 D 表示

鉴别器的函数，则损失函数 GANL 可以表示为 

 ( ) ( )

( ) ( )

GAN GAN GAN

2 2
GAN ~ ~

2 2
GAN ~ ~

( ( ) 1) ( )

( ( ) 1) (

ˆ[ ] [ ]

ˆ[ ] [ ])

s s t t

t t s s

t s s t

t s s t s
x p x x p x

s t t s t
x p x x p x

D x D x

D x D x

→ →

→ →

→ →

= − +

=

= −

+

+

E E

E E

L L L

L

L

 

  (6) 

通过最小化 GAN 损失，生成器和鉴别器展开

博弈。生成器用从源域数据提取的特征来生成目标

域的假数据，用从目标域数据提取的特征来生成源

域的假数据，用假数据来欺骗鉴别器。另一方面，

鉴别器努力识别出假数据和真数据。通过博弈，驱

使特征提取器提取源域数据和目标域数据的设备

无关特征。 

定位器。为了实现设备无关的位置估计，定位器

并不是直接使用原始 RSSI 数据进行定位，而是使用

RSSI 数据的设备无关特征，即原始 RSSI 数据先由特

征提取器提取出设备无关特征，然后输入定位器。 
由于只有源域 RSSI 数据带有位置标签而目标

域数据没有标签，因此只能使用源域设备的指纹库

来训练定位器。用 locf 表示定位器的函数，则定位

器估计出的源域数据 sx 的位置 ˆ sy 可以表示为 

 ( )loc enc ( , )ˆ s sy f f x s=  (7) 

另一方面，既然特征提取器能够提取与设备类

型无关的数据特征，那么源域数据 sx 经过特征提取

转换到目标域后的 ˆ s tx → 也应该能对应到原来的位

置上。用 ˆ s ty → 表示 ˆ s tx → 的估计位置，则有 

 ( )loc enc (ˆ ˆ , )s t s ty f f x t→ →=  (8) 

因此，定位器的目标函数 locL 设计为 

 loc 2 2( , )~ ( , )
|| |ˆ ˆ|| |||s s s s

s s s s t
x y p x y

y y y y →⎡ ⎤= − + −⎣ ⎦EL  (9) 

通过最小化定位损失，既能鼓励特征提取器提

取与定位任务相关的特征，也能加强对设备无关特

征的提取能力。 
DeviceTransfer 模型训练好后，可以使用训练好

的特征提取器和定位器来估计目标域设备数据 tx
的位置 ˆ ty ，表示为 

 ( )loc enc ( , )ˆ t ty f f x t=  (10) 

样本级循环一致性约束。根据文献[26]，采用

循环一致性正则化的方法可以增强特征提取器域

无关特征的能力。因此，本文设计了样本级循环一

致性约束和特征级循环一致性约束。 
样本级循环一致性约束的基本思想是源域数

据 sx 转换成目标域数据 s tx → 后再输入特征提取器

然后转换回源域 ˆ s t sx → → ，应该能和 sx 一致，即 

 ( )( , ),ˆ s t s s
t s s tx G G x t s→ →
→ →=  (11) 

其中， s tG → 和 t sG → 的定义参见式(4)和式(5)。  
样本级循环一致性损失定义为 xcycleL ，表示为 

 
2 2xcycle ~ ( ) ~ ( )

ˆ ˆs s t t
s t s s t s t t

x p x x p x
x x x x→ → → →= − + −E EL  

  (12) 

特征级循环一致性约束。特征级循环一致性是

指源域数据 sx 和由源域生成的目标域数据转换回

源域后的数据 ˆ s t sx → → 应该在潜在特征空间中保持一

致性。反之，目标域数据和循环转换到目标域的数
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据也应该在潜在特征空间中保持一致。 
假设 sz 为特征提取器从源域数据提取的特征，

ˆs t sz → → 为特征提取器从循环转换后的数据 ˆ s t sx → → 中

提取的特征， tz 和 ˆt s tz → → 分别为目标域数据及其循

环后的数据特征，则特征级循环一致性损失 zcycleL 表

示为 

( ) ( )zcycle 2 2~ ~
ˆ ˆ|| || || ||s s t t

s s t s t t s t
x p x x p x

z z z z→→ → →⎡ ⎤ ⎡ ⎤= − + −⎣ ⎦ ⎣ ⎦E EL  

  (13) 

通过最小化样本级和特征级循环一致性损失，

能够降低原始数据和生成数据在样本空间和特征

空间的差异，使特征提取器提取的数据特征具有更

好的设备无关性。 
目标函数。综上，为模型定义的损失函数有重

建损失、GAN 损失、定位损失、样本级循环一致性

损失和特征级循环一致性损失。DeviceTransfer 模型

的目标函数 totalL 为上述各项损失之和，即 

total rec rec gan GAN loc loc xc xcycle zc zcycleλ λ λ λ λ= + + + +L L L L L L

  (14) 

其中， gan rec loc xc zcλ λ λ λ λ、 、 、 、 为用于调整各部分权

重的超参数。 
3.3  训练策略 

由于存在大量的无标签数据，直接使用所有数据

训练模型会导致模型不稳定、收敛慢。为此，设计了

预训练和联合训练。先使用有标签的源域数据（即指

纹库）对模型各个部分单独进行训练，即预训练。然

后保留预训练的参数，对所有模块进行联合训练。 
预训练。将模型分成 3 个部分，分别进行预训

练：特征提取器和解码器组成的 CVAE、特征提取

器和生成器、特征提取器和定位器。对这 3 个部分

进行预训练的损失函数分别为式(3)、式(6)和式(9)
中的源域数据部分，选用 Adam[27]优化器进行小批

量梯度下降训练。 
模型的预训练是一个有监督的学习过程，通过

该过程，特征提取器可为重建和位置预测学习源域

的特征表示。预训练后，特征提取器、解码器、生

成器和定位器的参数被保留下来，参与联合训练。

这可以为联合训练提供高质量的初始化参数，带来

更好的泛化性能。 
联合训练。预训练之后，对整个模型进行联合

训练。其中，定位器、特征提取器、解码器和生成

器被联合起来与鉴别器进行对抗训练。本文模型中

的对抗训练通过梯度反转层（GRL, gradient reversal 
layer）来实现[20]。鉴别器与特征提取器通过 GRL
连接，在反向传播的训练过程中，GRL 将梯度乘以

某个负常数，使 GRL 前后网络训练目标相反，以

实现对抗效果。选用 Adam[27]优化器进行小批量梯

度下降训练。一个小批量的样本数量通常设置为 2
的倍数。在一个训练周期内分批次训练所有样本。

一个模型通常需要经过多个周期的训练才能收敛。

联合训练由于是在预训练的基础上，因此可以加速

训练的收敛，实现模型高效、稳定的训练。 

4  实验与性能评价 

4.1  实验数据 
为了验证 DeviceTransfer 模型在真实场景中的

性能，本文用 4 台不同型号的智能手机在 2 个室内

场景中采集 Wi-Fi RSSI 数据。按照实验场景的不

同，构建了 2 个数据集：教学楼数据集和商场数据

集。在这 2 个数据集下进行实验验证。下面详细介

绍数据集的数据采集方式。 
实验设备。用于采集数据的 4 台智能手机分别为

vivo X5M、Redmi note 1S、HUAWEI Mate9 和

HUAWEI Mate8 ， 每 台 手 机 代 表 一 个 域 。

DeviceTransfer 模型使用 pytorch 1.4.0 的深度学习

平台[28]实现，部署在实验室的一台服务器上，CPU
为 Intel Core Processor I7-7700K，GPU 为 GeForce 
GTX 1080Ti。 

实验场景。2 个室内场景分别为天津大学某教

学楼走廊和某商场一层，场景总测试面积约为8 020 m2。

室内平面结构如图 4 和图 5 所示，参考点与测试点

的位置互不重叠。场景信息如表 1 所示，包含场景

面积、AP 个数、参考点个数和测试点个数。2 个场

景中的 AP 均为环境中已经部署好的，不需要为实

验专门部署。 

 
图 4  教学楼走廊数据采集点分布 

数据获取方式。在教学楼走廊中，2 个相邻参考

点之间的间隔为 1.6 m，测试点之间的间隔为 1.6 m。

把 4 台手机固定在支架上，放在参考点和测试点上

采集环境中AP的 RSSI数据。测试点采集时间为8 s，
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采集频率为 5 Hz。在商场中，2 个相邻参考点之间

的间隔为 5 m，测试点之间的间隔为 9 m。采集人员

手持 2 台智能手机在每个采集点采集数据。参考点

采集时间为 60 s（采集较长时间以消除 RSSI 的波

动），测试点采集时间为 5 s，采集频率为 5 Hz。 

 
图 5  商场一层平面 

表 1 场景信息 

场景 场景面积/m2 AP/个 参考点/个 测试点/个

教学楼走廊 220 124 97 92 

商场一层 7 800 1 028 300 99 
 

数据集。教学楼和商场采集的数据分别汇集成

2 个数据集：教学楼数据集和商场数据集。在实验

过程中每个数据集划分为三部分：训练集、验证集

和测试集。其中训练集和验证集的数据由参考点采

集的数据得到，将数据按 9:1 的比例随机划分为训

练集和验证集 2 个部分。源域的 RSSI 数据带位置

标签，目标域设备的数据不带位置标签。实验中为

方便起见选定 vivo 手机为源域，其他手机为目标

域。测试集由测试点采集的数据构成。 
在每个训练周期中，使用训练集数据训练模型，

然后将验证集的数据代入模型进行计算；使用验证

集的计算结果来选取每轮实验中最佳的训练周期，

并保留模型参数；使用测试集进行模型性能测试。 
4.2  实验方法与参数设置 

实验方法。本文在教学楼和商场 2 个数据集上

训练 DeviceTransfer 模型，然后进行测试。测试时，

把待测位置处的RSSI数据输入DeviceTransfer的特

征提取器，编码到潜在空间，得到设备无关特征；

然后输入定位器估计该 RSSI 数据所在的位置。 
为了验证 DeviceTransfer 的设备无关性能，设

计了两组对比实验。第一组验证 DeviceTransfer 的

设备无关特征提取的有效性，将实验结果和“直接

定位模型”相对比。直接定位模型使用带标签的源

域数据训练定位器，其网络结构和 DeviceTransfer

模型中的定位器相同。使用训练好的定位器对目标

域数据进行位置估计。 
第二组实验验证 DeviceTransfer 模型的设备无

关的定位性能，与以下 3 种模型和算法进行对比。 
1) 域自适应模型 DANN[20]。DANN 的特征提

取器和定位器的网络结构与 DeviceTransfer 模型中

的相应模块保持一致。 
2) 基于深度学习的定位模型 CNNLoc[29]。

CNNLoc是最近提出的一种基于CNN的Wi-Fi指纹

室内定位模型。 
3) 设 备 无 关 定 位 算 法 KNN-cosine[30] 。

KNN-cosine 是在 Han 等[30]算法的基础上设计的设

备无关的 KNN 算法。该算法用余弦相似度代替指

纹匹配中常用的欧氏距离，能较好地消除室内定位

中的设备多样性问题。 
参数设置。图 6 为 DeviceTransfer 各模块的网

络结构。以特征提取器为例解释图中符号含义，如

图 6(a)所示，对于输入的 Wi-Fi 指纹，首先，通过

一个全连接（FC, full-connection）层将其转为 1 024
大小的向量。其次，通过 Reshape 将其整形为 32×32
的矩阵。再次，将整形的指纹输入 2 个 CNN 块

（ConvBlk, convolutional block），每个 CNN 块包含

一个卷积层、批量归一化（BN, batch normalization）
层[31]、激活函数（LeakyReLU）[32]和一个平均池

化（average pooling）层。最后，经过几个全连接

层输出。解码器与生成器中采用的是去卷积神经网

络（DCNN, de-convolutional neural network）[33]，

它是卷积的逆过程。每个 DCNN 块（DeConvBlk, 
de-convolution block）中包含一个反卷积层、BN
层、激活函数LeakyReLU和一个上采样（unsample）
层。鉴别器是一个使用了谱归一化（ spectral 
normalization）技术的 CNN 结构[34]。图 6(c)是定

位器使用深度残差网络（ResNet, residual network）[35]

时的网络结构，其中 ResBlk-0 和 ResBlk-1 是 2 种

不同的残差块。 
总体而言，在教学楼数据集上，DeviceTransfer

模型中特征提取器和鉴别器使用 CNN 结构，解码

器和生成器使用 DCNN 结构，定位器分别使用

DNN、CNN 和 ResNet 做对比。在商场数据集上，

DeviceTransfer 模型中鉴别器使用 CNN 结构，特征

提取器使用 ResNet 结构，解码器和生成器使用

DeResNet 结构，定位器分别使用 DNN、CNN 和

ResNet 做对比。 
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图 6  DeviceTransfer 各模块的网络架构  

DeviceTransfer 模型训练过程中，设置超参数

rec 1λ = 、 gan 1λ = 、 loc 0.01λ = 、 xc 1λ = 、 zc 1λ = 。优

化器学习率设置为 0.000 2，小批量中样本数据数量

设置为 16。预训练 50 个周期，联合训练 100 个周

期。直接定位模型训练周期设置为 100。所有实验

均进行 5 次，实验结果为 5 次结果的平均值。 
4.3  实验结果与性能分析 

1) DeviceTransfer 设备无关特征提取的有效性

验证 
为了验证DevicecTransfer模型提取设备无关特

征的有效性，将 DeviceTransfer 与直接定位模型进

行比较。本文选择 3 种不同的网络结构作为定位器：

DNN、CNN、ResNet。DeviceTransfer 模型的定位

器结构选用以上 3 种网络结构时，分别简称为

DT-D、DT-C 和 DT-R。以 vivo X5M 手机作为源域

设备，其余手机作为目标域设备，统计所有设备在

不同定位模型中的定位误差。本节分别在教学楼和

商场数据集上进行实验，在 2 个数据集上，不同模

型的对比结果如图 7 和图 8 所示。 

 
图 7  教学楼数据集上 DeviceTransfer 设备无关性能的验证 

不同设备数据在经过 DeviceTransfer 模型提

取设备无关特征后再进行定位得到的定位误差比

直接使用源域定位器的定位误差小。图 7(a)中目

标域设备Redmi note 1S在DNN上定位误差为1.2 m，

在 DT-D 上定位误差为 0.8 m，域适应后定位误差比

直接定位误差下降了 0.4 m，与源域设备定位误差

的差距也从 0.4 m 下降到 0.1 m。目标域设备

HUAWEI Mate9和HUAWEI Mate8在域适应后的定

位误差也都下降了 0.3 m。图 8(a)中目标域设备在

DNN 上定位误差为 11.7 m，在 DT-D 上定位误差为
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5.5 m，域适应后定位误差比直接定位误差下降了6.2 m，

定位精度提升效果明显。 

 
图 8  商场数据集上 DeviceTransfer 设备无关性能的验证 

由于在训练过程中仅使用源域数据的坐标标签，

且目标域设备与源域设备存在设备多样性，因此在直

接定位模型中，在目标域设备上的定位精度比在源域

设备上的定位精度差得多。而使用 Device Transfer 进
行设备无关处理后，在目标域设备上的定位精度均有

了明显提升，且用 Device Transfer 后各个目标设备与

源域设备的定位误差差距缩小。这是因为在设备无关

特征学习的过程中，特征提取器通过与解码器协作学

习各个设备特定特征，通过与生成器、鉴别器协作学

习跨设备共同特征，然后在与定位器协作的过程中选

择适当的特征进行定位。这说明设备无关的特征提取

是有效果的，能够有效减小不同设备之间的差距，选

取有助于定位的特征，提高目标设备定位精度。经过

DeviceTransfer 域适应后，源域设备的误差也在一定

程度上降低，说明模型提取的设备无关特征能有效帮

助定位。基于以上分析，本文验证了 DeviceTransfer
提取的设备无关特征的有效性。 

定位器结构的选择。在本组对比实验中，本文

选择不同的网络结构作为定位器来验证 Device- 
Transfer 的性能。根据实验结果，DeviceTransfer 在
不同定位器上均能实现对目标设备定位精度的提

升。以图 7 中 Redmi note 1S 为例，此设备在 DT-D、

DT-C、DT-R 上的定位误差分别为 0.8 m、0.9 m、

0.9 m，定位结果十分相近。观察其他设备也可以发

现，使用 DeviceTransfer 时，同一设备在不同定位

器上定位结果相差不大，说明 DeviceTransfer 的整

体框架对于设备无关特征提取的能力是强大的。又

由于 DNN 的结构比 CNN 和 ResNet 简单，因此本

文选择 DNN 作为 DeviceTransfer 中的定位器。 
2) DeviceTransfer 的定位性能验证 
在此部分对比实验中，仍选取 vivo X5M 手机

作为源域设备，其余手机作为目标域设备，统计所

有设备在不同定位模型中的定位误差。 
DeviceTransfer 模型与基于对抗的 DANN 模

型、CNNLoc 和设备无关定位算法 KNN-cosine 的

对比如图 9 所示。以教学楼为例，与自身模型在源

域上的定位精度相比，DeviceTransfer 在 3 个目标域

设备上的定位精度分别降低了 0.1 m、0.5 m、0.9 m；

DANN在3个目标域上的定位精度分别降低了0.3 m、

0.7 m、0.9 m；CNNLoc 在 3 个目标域上的定位精

度分别降低了 0.3 m、0.6 m、0.9 m；KNN-cosine
在 3 个目标域上的定位精度分别降低了 0.4 m、0.8 m、

1.4 m。在商场中，DeviceTransfer 在目标设备上的定

位精度比 KNN-cosine、CNN Loc 和 DANN 在目标设

备上的定位精度分别高 3.3 m、2.4 m、1.3 m。 
因此，与 DANN、CNNLoc、KNN-cosine 相比，

DeviceTransfer 在所有的目标域设备上都可以取得

最高的定位精度。 
整体而言，DeviceTransfer 在 4 种模型中得到的

定位结果最好，在各个目标域上都能取得最高的定

位精度。这说明 DeviceTransfer 有良好的定位性能，

在对不同设备做特征学习时学习设备无关的特征
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能有效帮助定位器进行更准确的位置预测，得到优

于其他模型的定位结果；DeviceTransfer 具有较好的

设备无关处理能力，能够在跨设备数据集上取得良

好的定位结果。 

 
图 9  DeviceTransfer 模型与基于对抗的 DANN 模型、CNNLoc 和 

设备无关定位算法 KNN-cosine 的对比 

5  结束语 

基于 Wi-Fi 指纹的室内定位方法存在设备多样性

问题，严重影响了定位精度。基于此，本文深入研究

了域自适应方法，以深度学习技术作为支撑，设计了

用于提取设备无关特征的模型 DeviceTransfer。该模

型以设备类型为域，提取不同设备 Wi-Fi 数据的设备

无关特征，再输入定位器进行位置预测，能够把源

域设备的位置信息转移到目标域，有效克服设备多

样性的影响，获得较高的定位精度。该模型只需要

源域设备在参考点上采集 Wi-Fi 数据（即对 Wi-Fi
数据打上位置标签），而目标域设备采集的 Wi-Fi
数据不需要位置信息，因而极大降低了 Wi-Fi 数据

的采集成本。 

在模型设计过程中，假设设备类型的数量是有限

的，然而真实的应用场景中设备类型的数量往往是庞

大的。因此，为了提升模型的可扩展性，后续的研究

可以从增量学习的角度入手，研究如何让模型在面对

不断加入的新型设备时，仍能提取设备无关的数据表

示方法，且不影响已有设备型号的定位效果。 
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