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摘　要: 针对室内复杂电磁传输环境下现有的接收信号强度的定位方法依赖大量标签信息进行特征提取的局限性,
本文提出了一种基于对比学习的小样本室内定位方法. 该方法将来自同一位置的射频指纹视为正样本, 而不同位置

的指纹则被视为负样本, 模型可以学习到一个能够区分不同位置射频指纹的高效距离度量, 从而更有效地提取射频

指纹的特征. 同时在特征提取网络训练中设计了一个与物理距离有关的惩罚项空间感知损失, 确保模型在充分考虑

物理空间约束下使得空间上接近的样本在特征空间中也更为接近, 从而得到一个健壮的特征提取器. 在保持预训练

的特征提取器不变的条件下, 通过训练多层感知器来学习提取特征与相应位置坐标之间的映射关系, 从而得到终端

位置定位网络. 仿真实验结果表明, 所提方法的定位性能与结合相位校准与 SSIM数据增强的定位方法相比, 性能

提升约 5%.
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Abstract: To address the limitation that existing received signal strength (RSS)-based indoor localization methods rely on
extensive labeled information for feature extraction in complex indoor electromagnetic transmission environments, this
study proposes a few-shot indoor localization method based on contrastive learning. The method treats radio frequency
(RF) fingerprints from the same location as positive samples, while fingerprints from different locations are considered
negative samples. The model can learn an efficient distance metric for distinguishing RF fingerprints from different
locations, thus enabling more effective extraction of RF fingerprint features. In addition, a penalty term related to physical
distance, namely spatial-aware loss, is designed during feature extraction network training to ensure that the model
adequately considers physical spatial constraints, so that spatially proximate samples are also closer in the feature space,
resulting in a robust feature extractor. With the pre-trained feature extractor kept unchanged, a multi-layer perceptron
(MLP) is trained to learn the mapping relationship between extracted features and corresponding location coordinates to
form a terminal position localization network. Simulation experimental results show that the proposed method achieves a
performance improvement of approximately 5% compared with the localization method combining phase calibration and
SSIM data augmentation.
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随着互联网技术的快速发展和普及, 基于位置信

息的服务 (location based service, LBS)[1]在日常生活中

的应用和需求也日益增加. 尽管 GPS 等室外定位技术

已经成熟并得到广泛应用, 但它们无法在室内环境中

提供准确的定位信息. 大多数人的生活和工作都发生

在室内, 室内空间也是重要的商业和社交场所. 因此,
室内定位技术的发展变得不可避免. 它为人们在室内

环境中提供定位导航、位置搜索和服务推荐等功能,
满足了人们对个性化和便捷性的需求. 在 LBS 中, 室
内定位技术可以为用户提供精确的位置信息, 使用户

能够更好地导航、定位和查找所需的服务或设施. 无
论是在购物中心、医院、机场还是其他公共场所, 室
内定位技术都能帮助人们更轻松地找到目标位置, 并
提供有关周围环境的实用信息.

室内定位方法主要利用 WiFi、蓝牙、超宽带

(ultra wide band, UWB)、射频识别 (radio frequency
identification, RFID)、超声波和可见光等技术来估计

实体 (例如人或物体) 的位置[2]. 根据定位原理, 室内定

位方法分为两大类[2]: 三角定位与指纹定位. 三角定位

方法基于三角形的几何性质来估计位置, 通过测量移

动对象与发射机 (如 WiFi 接入点、GSM 基站、蓝牙

信标等)之间的距离或角度来进行定位. 这些测量可以

是接收信号强度 (received signal strength, RSS)、到达

时间 (time of arrival, TOA)、到达角度 (angle of arrival,
AOA) 等[3–5]. 指纹定位方法则通过建立地图或地标的

指纹数据库来实现定位, 它基于收集和存储不同位置

的信号指纹[6–8], 例如 WiFi 信号强度、信道状态信息

(channel state information, CSI) 或其他可用的信号特

征. 在定位时, 通过匹配实时采集的信号指纹与数据库

中的指纹, 从而确定位置. 指纹定位方法在室内环境中

具有较高的定位准确性和灵活性, 但需要事先进行指

纹数据库的构建.
目前, 随着深度学习的发展, 指纹定位方法得到了

显著的改进和提升. 在指纹定位领域, 深度学习的应用

为克服传统方法所面临的若干挑战提供了新的解决方

案. 一方面, 深度学习能够自动学习和提取信号指纹中

的关键特征. 传统的指纹定位方法需要手动设计特征

提取算法, 这往往需要大量的专业知识和经验. 而深度

学习可以通过训练神经网络来自动学习和提取信号中

的有用特征, 大大减少了人工干预的需求, 提高了定位

的准确性和稳定性. 另一方面, 深度学习能够建立更复

杂和更强大的模型来处理指纹定位中的非线性关系.
室内环境复杂多变, 信号传播存在很多非线性效应, 传
统的线性模型往往难以捕捉到这些复杂性. 而深度学

习通过多层神经网络的组合和非线性激活函数的引入,
能够更好地建模信号与位置之间的复杂关系, 提高了

定位的精度和鲁棒性. Gao等人[9]开发了一个基于深度

学习的图像处理框架, 用于描述人类行为对周围 WiFi
信号的影响. 通过利用无线电图像中丰富的颜色和纹

理特征信息, 以及深度学习网络的特征提取能力, 提出

的方案可以为分类器提供具有区分性的信息, 从而提

高定位和行为识别系统的性能. 在 ConFi系统中, Chen
等人[10]将来自多个天线的 CSI 组成多个图像, 用于表

示时域和频域上的 CSI, 将其作为卷积神经网络的输

入, 使用包含 3 个卷积层和 2 个全连接层的 5 层神经

网络来处理这些 CSI特征图像. 然而, 基于指纹的定位

方法需要巨大的人力和时间成本, 因此迫切需要更高

效且经济的定位解决方案. 2023年, Zheng等人[11]提出

了一种基于深度学习的混合 RSS和 CSI定位算法 HRC,
充分利用了粗粒度 RSS进行指纹数据库的快速构建和

细粒度 CSI的丰富多径信息. 同时, 王逸等人[12]根据 CSI
的簇分布特点, 利用 K-means 算法对所有定位点内的

CSI 数据聚类后得到多个簇的 CSI 数据并建立多个簇

指纹库, 定位平均误差 0.95 m. 刘帅等人[13]联合定位环

境参考点的幅度差和相位差信息构建指纹, 引入改进

的基于概率的指纹匹配算法进行定位. 张力等人[14]提

出一种基于深度残差收缩网络的定位与行为联合识别

方法, 在暗室、会议室和走廊这 3 种场景下的室内定

位的平均准确率达到 97.29%. 李新春等人[15]通过高维

数据的 PCA 算法提取子数据集的特征以减少冗余信

息、提高不同位置指纹的区分性, 最后利用特征指纹

训练 GRNN 模型[16]. 次年, 该团队采用果蝇优化算法

改进的 GBDT算法训练降维后的数据以提高 CSI指纹

的可靠性和稳定性[17]. 周牧等人[18,19]将基于平行因子

分析模型的张量分解算法和交替最小二乘迭代算法相

结合以减少 CSI 中环境噪声的干扰, 在定位误差 4 m
内的置信概率为 94.88%. 周炳朋等人[20]提出了一种指

纹推理模型校准方法, 通过将高斯赋权模型的校准问

题转化为随机优化问题, 利用连续凸函数逼近技术解

决了非凸优化难题, 显著提升了指纹匹配的精度. 龙良

等人 [21]针对 CSI 数据的时频特性, 提出了一种改进

MixNet 的定位方法, 通过引入坐标注意力机制 (coor-
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dinate attention)来增强网络对 CSI图像中关键纹理特

征的关注度, 从而在复杂环境下实现了更高精度的指

纹匹配. 丁艳召等人[22]设计了基于MCR-Net的 CSI指
纹定位模型, 通过巧妙结合残差连接 (residual connec-
tion) 与密集连接 (dense connection) 策略, 有效解决了

深层网络训练中的梯度消失问题, 实现了对 CSI 深层

细粒度特征的高效提取. Xu 等人[23]在 2024 年提出了

基于 Swin Transformer 的指纹定位系统 Swin-Loc, 利
用自注意力机制自适应地聚合 MIMO-CSI 的时频特

征, 在复杂多径环境下显著提升了定位精度. Zhang 等

人[24]在 2024年提出了一种面向 5G室内定位的半监督

对比学习框架. 通过最大化不同信道条件下 CSI 表征

的一致性, 该方法在小样本场景下实现了鲁棒的定位

性能. Wei等人[25]在 2022年提出了一种基于相位校准

与结构相似度增强的免携带设备定位方法. 通过对 CSI
原始相位进行线性校准并引入基于 SSIM 的数据增强

技术, 该方法在减少标注数据依赖的同时, 有效提升了

复杂室内环境下的指纹定位精度.
尽管指纹定位在精度和鲁棒性方面都有着不错的

表现, 但该方法对指纹库的大小具有较强的依赖性[26].
建立一个大规模的指纹库需要耗费大量的时间和资源

来收集、标注和维护指纹数据. 因此如何在少量指纹

的条件下, 构建出一个低成本、高精度的室内定位系

统是本文需要解决的问题. 针对上述问题, 本文提出一

种基于对比学习的小样本室内定位方法, 该方法将来

自同一位置的射频指纹视为正样本, 而不同位置的指

纹则被视为负样本, 模型可以学习到一个能够区分不

同位置射频指纹的高效距离度量, 从而更有效地提取

射频指纹的特征. 并且在特征提取网络训练中设计了

一个与物理距离有关的惩罚项空间感知损失, 确保模

型在充分考虑物理空间约束下使得空间上接近的样本

在特征空间中也更为接近, 从而得到一个健壮的特征

提取器. 在保持预训练的特征提取器不变的条件下, 通
过训练多层感知器来学习提取特征与相应位置坐标之

间的映射关系, 从而得到终端位置定位网络. 实验结果

表明, 所提方法的定位性能与结合相位校准与 SSIM
数据增强的定位方法相比性能提升约 5%.

 1   系统模型

图 1中给出了本文使用WiFi搭建的实验平台, 包
括 WiFi 信号发射机和在不同位置的接收机. CSI 指纹

定位利用了室内环境中无线信号传播的独特属性. 当
信号穿越环境时, 它们与墙壁、门和家具等障碍物发生

交互, 从而产生多径效应. 这些交互改变了信号的特性,
通过测量这些变化, 可以为特定位置创建一个“指纹”.
这种指纹足够独特, 可以用来区分室内不同的位置, 从
而可以用于定位. 本文实验在教学大楼中进行, 如图 1
所示共设置了两类典型室内定位场景. 其中, 图 1(a)为
室内定位场景图, 图 1(b)为多障碍物机房定位场景图.
图 1(a) 场景主要由走廊、房间和大厅这 3 个区域组

成. 图 1(b)场景为教学楼内机房环境, 场景内分布有大

量障碍物, 空间结构更为复杂, 信号传播过程中更容易

受到遮挡、多径反射及散射等因素的影响, 因此可用

于进一步验证不同算法在复杂障碍环境下的定位性能.
本文将接收机的测量信号分为训练集合和不同位置上

的测试集合, 以验证本文所提算法的有效性.
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(a) 室内定位场景图
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(b) 多障碍物机房定位场景 
图 1    场景图

 

图 2给出了所提算法的架构, CSI指纹定位方法包

括两个主要阶段: 离线训练阶段和在线预测阶段. 离线

训练阶段, 系统在预定义的参考点 (reference points,
RPs)上收集 CSI值, 并创建一个 CSI指纹数据库. 这通

常需要在多个参考点上进行多次测量, 以确保获得的

数据的可靠性和稳定性. 收集到的 CSI 数据通过预处
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理构成 CSI图像. 在线预测阶段, 无线设备收集当前位

置的 CSI 值通过训练的定位网络预测终端位置坐标.
通过离线阶段构建一个健壮且全面的 CSI指纹数据库,
并在在线阶段使用高效的匹配算法, 可以实现准确的

位置估计. 本文的工作的重点就是在小样本场景下通

过对比学习网络和设计的一个与物理距离有关的惩罚

项空间感知损失参量训练健壮的特征提取器, 要提升

终端的室内定位精度.
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图 2    所提算法的框架

 

评估室内定位系统时, 通常会使用一系列指标来

量化其性能, 包括定位精度指标以及与神经网络复杂

度相关的因素[2]. 定位精度指标: (1)定位误差的均方根

误差 (root mean squared error, RMSE)通常表示为:

RMSE =

√√√
1
N

N∑
i=1

(
Pt,i−Pe,i

)2 (1)

N Pt,i i Pe,i

N

其中,  是样本数量,  是第 个样本的真实位置, 
是对应的估计位置. (2)定位误差的累积分布函数 (cumu-
lative distribution function, CDF), CDF衡量了定位误差

在一定范围内的累积概率分布. 通常通过绘制误差的

累积分布曲线来表示. (3) 最大误差指在 个测试样本

中, 定位误差的最大值. 在累积分布函数 (CDF) 图中,
最大误差对应累积概率为 1 时的横坐标值. 该指标反

映了定位系统的可靠性边界及最坏情况下的表现. 中
位数误差指将所有样本的定位误差按升序排列后, 处
于 50% 分位数处的误差值, 即 CDF 曲线中纵坐标为

0.5时对应的横坐标值. 相较于 RMSE, 中位数误差对离

群点不敏感, 能更客观地反映系统在常规状态下的平

均定位水平.
网络复杂度衡量指标: (1) 参数量: 表示神经网络

中可训练参数的数量, 包括权重和偏差. 参数量通常与

网络的深度和宽度有关, 更深更宽的网络通常具有更

多的参数; (2)浮点数运算量 (floating-point operations):

神经网络的计算复杂度通常以浮点数运算的总次数来

表示. 这种复杂度与网络的层数、神经元数量和连接

密度直接相关. 越复杂的网络往往需要越多的浮点数

运算. 这些评价指标和神经网络复杂度因素可以用于

评估室内定位系统的性能和复杂性. 在实际应用中, 需
要权衡这些因素, 以选择适合特定任务和资源限制的

定位算法和网络结构.

 2   基于对比学习的小样本室内定位方法

本文所提算法是基于对比学习方法, 通过 CSI 射
频指纹训练特征提取网络和终端定位网络来实现终端

的位置预测.
 2.1   CSI 指纹构建方法

在商业环境中, 通常采用 CSI Tool与 Intel 5300网
络适配器来获得 CSI 的测量值. 本文也采用了这种方

法来收集 CSI 测量值. 任意位置的 CSI 测量值可以表

示为一个的矩阵:

H =



H1
1 ( f1) · · · H1

n ( f1) · · · H1
N ( f1)

H2
1 ( f2) · · · H2

n ( f2) · · · H2
N ( f2)

...
. . .

...
. . .

...

HL
1 ( fS ) . . . H2

n ( f2) · · · HL
N ( fS )


(2)

Hl
n ( fs) l S n

H Ha Hp

Ha H Hp

Ha

其中,  表示第 个天线对的第 个子载波的第 个

CSI 测量值. 为了进一步分析和处理这些数据, 我们将

矩阵 分解为两个部分: 幅度矩阵 和相位矩阵 .
幅度矩阵 包含了 中每个元素的模, 相位矩阵 则

包含了相应元素的相位, 本文的算法中只用到了幅度

矩阵 . 由于商用WiFi设备的硬件缺陷和环境中的电

磁干扰, 获取的 CSI数据中会含有许多噪声成分, 因此

对数据进行处理和优化是必要的. 预处理的主要目的

是消除或减少噪声, 提高 CSI数据的质量和可信度.
 2.2   构造 CSI 图像

Ha d×N

d = S×L

N = 1200

90×30

sl,k 3×30×30

由第 2.1 节可知, 幅度 是大小为 的矩阵, 经
过第 2.1 节的预处理后, 假设 , 其中子载波 30
个, 接收天线 3 根, 测量次数 . 我们将每 30 个

测量值组成一个 大小的矩阵, 总共得到 40 个矩

阵. 然后, 使用Matlab中的 imwrite函数将这些矩阵映

射到 jet颜色域中, 这样就可以获得幅度与相位的 RGB
图像. 由于该图像是 RGB 图像, 所以它有 3 个颜色通

道, 我们将幅度图与相位图拼接起来构成 CSI 指纹图

, 其大小为 . 为了方便理解, 图 3 详细画出
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了 CSI指纹图的构造方式.
  

幅度矩阵

映射

大小: 30×30
RGB图像

大小: 3×30×30 
图 3    CSI指纹图的构造方式

 

 2.3   特征提取网络和定位网络的离线训练

(1)正负样本构造与对比学习损失

L{
sl,k | l ∈ [1,L] , k ∈ [1,K]

}
K sl,k

Lp

图 4展示了基于对比学习的小样本室内定位方法

的总体框架. 基于对比学习的定位需要两个阶段, 包括

训练特征提取网络和训练定位网络. 考虑一个包含 个

参考点的 CSI 数据集 , 其中每

个参考点具有 个样本. 每个样本 都对应第 2.2 节

中的一张 CSI图像. 在此框架下, 复杂环境中信号在传

播过程中会产生显著的多径效应. 对于特定位置 的

信道响应, 其物理特性可建模为信道冲击响应 (channel
impulse response, CIR):

h(t,Lp) =
N∑

i=1

aie jϕiδ(t−τi) (3)

N ai ϕi τi i

Lp

ϕi

sl,k

sl′,k′ F (·)

(
sl,k,cl

)

其中,  为多径总数,  、 和 分别表示第 条路径的

幅度、相位和时延. 正样本构造逻辑即当采样点处于

同一物理位置 时, 由于室内静态障碍物对信号的反

射和散射几何结构保持一致, 信号经历的多径剖面具

有极高的空间相干性. 将同一位置的不同采样视为正

样本, 旨在让特征提取器学习忽略由硬件噪声或环境

动态变化引起的随机扰动, 提取出该位置固有的结构

化特征. 负样本构造逻辑是由于室内环境复杂, 微小的

位置偏移会导致各多径分量的相位 发生剧烈变化,
产生相干干涉效应, 使得合成信号的幅度矩阵呈现出

显著的非线性差异. 通过对比负样本, 模型能够学习到

区分不同物理空间的敏感特征. 在特征提取网络的训

练过程中, 我们的目标是通过最大化正样本对 和

之间的相似性来训练特征提取器 . 通过对比学

习学到的特征不依赖于标签, 因此可以更准确地捕捉

样本之间的潜在关系. 在定位网络的训练过程中, 保持

预训练的特征提取器不变, 只训练多层感知器. 输入包

括样本以及其对应的二维坐标 , 用于训练将输

入数据映射到位置坐标的定位模型.
值得注意的是, 在对比学习的传统框架中, 正样本

对通常由相同实例的两种不同数据增强视图组成. 这

确保了在语义上, 正样本具有一致性, 但在微观特征上

可能有所差异. 然而, 当我们将对比学习的概念引入到

室内定位问题中时, 提出了一个新的定义方式: 基于物

理接近性选择正样本. 在此背景下, 正样本不仅是由数

据增强策略产生的相同样本的两个视图. 相反, 由于其

在物理空间的邻近性, 两个不同的样本可能被认为是

语义上相似的.
  

(a) 特征提取网络

无梯度回传

特征

相似度

特征
提取器
F(·)

预测器
P(·)

预测值

特征
提取器
F(·)

定位坐标
多层感知机

H(·)

特征

(b) 定位网络 
图 4    基于对比学习的小样本室内定位方法总体框架

 

F (·) P (·)
H (·) F (·) P (·)

H (·)

如图 5 所示, 本文的定位网络采用了基于对比学

习的方法, 并受到了 SimSiam 架构的启发, 其主要包

括 3个部分: 特征提取器 、预测器 和多层感知

器 .  包括 4 个卷积块和 2 个全连接层,  包

括 2个全连接层,  包括 1个全连接层.
  

total

p

定位坐标

Input

3×3 conv, 128

3×3 conv, 256

3×3 conv, 512

Dense
6 144, 1 024 

Dense
1 024, 256 

F

Dense
256, 128 

Dense
128, 256 

P

预测值q

Dense
256, 2 

H

3×3 conv, 64

 
图 5    基于对比学习的定位网络的架构
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sl,k sl′,k′我们的目标是最大化正样本对 和 之间的相

似性, 可以通过最小化它们之间的负余弦相似性来实现:

d (p1,z2) = − p1

||p1||2
· z2

||z2||2
(4)

p1 = P(F(sl,k)), p2 = P(F(sl′,k′ )) (5)

z1 = F(sl,k), z2 = F(sl′,k′ ) (6)

||·||2 l2其中,  表示 范数. 在对比学习过程中, 对称形式的

损失可以写成:

Lcl =
1
2

d (p1,z2)+
1
2

d (p2,z1) (7)

(2)空间感知损失函数设计

考虑到物理空间信息与信号表征之间往往存在复

杂的非线性映射关系, 简单的线性约束难以精确刻画

这一特性. 针对这一问题, 我们在上述损失中引入一种

基于可逆非线性映射的双向一致性约束损失函数.(
sl,k, sl′,k′

)
ds ||z1− z2||2

首先, 为了统一量纲, 我们分别对样本对

的物理空间距离 和特征表示的欧氏距离 进

行归一化处理:

ds =
ds
(
sl,k, sl′,k′

)
Dmax

(8)

dz =
||z1− z2||2

Zmax
(9)

Dmax Zmax

[0,1)

Ls

其中,  和 分别表示物理空间和特征空间中的

最大距离, 确保归一化后的距离值位于 区间. 在此

基础上, 空间感知损失 定义为物理距离与特征距离

在非线性映射下的双向误差之和:

Ls =
(
dz−φ

(
ds
))2
+
(
ds−φ−1

(
dz
))2

(10)

φ (·)
为了模拟物理空间相近则特征相似、物理空间变

远则特征差异非线性增大的特性, 我们定义 为一个

严格单调递增且可逆的非线性映射函数及其逆函数:

φ (x) = 1− e−βx (11)

φ−1 (x) = −1
β

ln (1− x) (12)

β > 0 φ φ−1

(
dz−φ

(
ds
))2(

ds−φ−1
(
dz
))2

其中,  为调节系数. 该损失函数通过 和 建立

了物理空间与特征空间之间的双向约束机制: 前一项

确保特征距离随物理距离非线性增长; 后

一项 则作为正则化项, 防止特征空间发

生塌缩. 这种双向非线性映射能够更深层次地挖掘信

号与空间的内在拓扑关系, 提升模型对空间变化的感

知能力.
所以, 最终的损失函数可以定义为:

Ltotal =Lcl+λLs (13)

λ其中,  是一个权重参数, 用于平衡两种损失.
(3)定位网络训练

保持预训练的特征提取器不变, 只训练多层感知

器来学习提取特征与相应位置坐标之间的映射关系.
用于训练定位网络的损失函数可以写成:

Lp =
1
B

B∑
i=1

√
(xi− x̂i)2+ (yi− ŷi)2 (14)

B (xi,yi) (x̂i, ŷi)其中,  表示批量大小,  和 分别表示真实和

估计坐标. 接收机接收信号 CSI, 最后将 CSI 图像化预

处理, 送到训练得到的定位网络预测终端的位置.

 3   实验分析

如图 6所示, 通过 t-分布式随机邻近嵌入 (t-distri-
buted stochastic neighbor embedding, t-SNE)方法, 可以

深入地观察到原始数据集的分布特性以及使用对比学

习后得到的特征表示. 这种可视化显示了在应用对比

学习方法后, 特征的聚类趋势明显得到了加强. 具体来

说, 同一类别的数据点在特征空间中更加紧凑地聚集

在一起, 而不同类别之间的间隔也变得更加明显. 这一

点充分证明了对比学习的能力, 即强化数据特征的内

部相似性, 同时增强不同类别特征的可区分性, 从而在

聚类和分类任务上达到了卓越的性能.
 3.1   小样本下的定位性能

从表 1 的实验结果可以观察到, 无论是否采用空

间感知损失, 模型的定位性能随着训练集大小的增加

而得到提升. 具体来说, 使用空间感知损失的方法在所

有训练集大小设置下均表现优于未使用空间感知损失

的方法. 例如, 当样本数量是 375 时, 使用空间感知损

失得到的定位误差为 1.41 m, 而不使用的误差为 1.50
m, 这显示了使用空间感知损失有 0.09 m的优势. 随着

训练样本数量的增加, 这一优势逐渐缩小, 但始终存在.
这些结果充分证明了空间感知损失在室内定位任务中

的有效性. 特别是小样本下, 空间感知损失能有效增强

模型的学习性能.
当样本数量是 375 时, 图 7 给出了本文提出的带

有空间感知损失的对比学习算法、文献[25]方法、基
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于 LSTM 网络的方法以及基于 CNN 网络的方法性能

比较图. 在 CDF 概率 80% 下, 本文所提算法的定位误

差大约在 2.1 m, 而文献[25]所提方法约为 2.3 m, LSTM
和 CNN网络分别为 2.5 m和 2.6 m. 实验数据表明, 在
相同误差条件下, 本文算法的累积概率相较文献[25]方
法提高了约 5%. 在 CDF 概率 90% 下, 本文所提算法

的定位误差大约在 2.7 m, 而文献[25]所提方法约为

2.85 m, LSTM和 CNN网络分别为 2.9 m和 3.05 m. 相
相较于文献[25]方法, 本文算法在 CDF 90% 条件下精

度提升约 10%. 相较于传统深度学习网络, 本文算法的

精度大约提升了 15%.
 
 

1.0

0.8

0.6

0.4

0.2

0

0 0.2 0.4

(a) 原始数据集

(b) 特征提取器训练后获得的特征表征

0.6 1.00.8

1.0

0.8

0.6

0.4

0.2

0

0 0.2 0.4 0.6 1.00.8

 
图 6    t-SNE可视化图

 
 
 

表 1    不同样本数量下各算法的定位误差 (m)
 

算法 375 750 1 500

Lcl本文算法 ( ) 1.50 1.43 1.31

Ltotal本文算法 ( ) 1.41 1.37 1.28
LSTM 1.92 1.72 1.50
CNN 2.23 1.91 1.78

中位数误差 1.25 1.17 1.04
最大误差 3.56 3.41 3.23
文献[25] 1.61 1.50 1.35

 

图 8 给出了多障碍物机房定位场景下, 训练集大

小为 375时各算法的 CDF性能比较. 在 CDF概率 80%

下, 本文所提算法的定位误差约为 1.95 m, 而文献[25]
方法约为 2.25 m, LSTM 和 CNN 网络分别为 2.4 m 和

2.5 m. 在 CDF概率 90%下, 本文所提算法的定位误差

约为 2.6 m, 文献[25]方法约为 2.7 m, LSTM和 CNN网

络分别为 2.8 m和 2.95 m. 在 CDF 90%条件下相较文

献[25]方法精度提升约 5%. 与室内场景相比, 由于该场

景中空间特征分布更具辨识度, 各算法的整体性能较

图 7 均有约 5% 的提升. 但经过对比本文所提算法仍

然保持着最优的定位性能.
 
 

0 0.5 1.0 1.5 2.0 2.5 3.0

定位误差 (m)

0

0.1

0.2

0.3

0.4

0.5

0.6

0.7

0.8

0.9

1.0

本文算法

文献[25]方法

LSTM

CNN

C
D
F

 
图 7    室内场景不同算法训练集大小为 375的累积分布函数
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定位误差 (m)

0

0.1

0.2

0.3

0.4

0.5

0.6

0.7

0.8
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1.0
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文献[25]方法
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D
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图 8    多障碍场景不同算法训练集大小为 375的

累积分布函数
 

 3.2   算法复杂度分析

(1)模型参数量

本文设计的基于对比学习的小样本室内定位模型

由 3 个主要组成部分构成: 特征提取器、预测器以及

多层感知器. 如表 2 所示, 经过详细的参数量计算, 特
征提取器占据了绝大多数的参数, 达到 4.65M, 而预测
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器有 0.39M 的参数. 多层感知器作为模型中相对较小

的一部分, 仅包含 0.07M 的参数. 综合这 3 个部分, 整
个模型的总参数量为 5.11M.
 
 

表 2    模型参数量 (M)
 

组成部分 参数量

特征提取器 4.65
预测器 0.39

多层感知器 0.07
总计 5.11

 

(2)浮点数运算量

本文设计的基于对比学习的小样本室内定位模型,
当进行位置判断即在推断阶段时, 需要对输入图片进

行一定量的浮点数运算. 如表 3所示, 特征提取器扮演

了主要的计算角色, 需要 0.52G 的浮点数运算量来提

取图片的关键特征. 而在此阶段, 预测器不参与运算,
因此不增加额外的计算负担 .  多层感知器只需额外

0.1M 的浮点数运算量. 综上, 为判断一张图片的位置,
整个模型总计需要进行约 0.52G的浮点数运算.
 
 

表 3    浮点数运算量
 

组成部分 浮点数运算量

特征提取器 0.52G
多层感知器 0.1M

总计 0.52G
 

 4   结论与展望

本文针对室内复杂电磁传输环境下现有的接收信

号强度的定位方法依赖大量标签信息进行特征提取的

局限性, 提出了一种基于对比学习的小样本室内定位

方法, 该方法将来自同一位置的射频指纹视为正样本,
而不同位置的指纹则被视为负样本, 模型可以学习到

一个能够区分不同位置射频指纹的高效距离度量, 从
而更有效地提取射频指纹的特征. 仿真结果表明, 相同

场景下所提方法的定位性能与基于 LSTM 和 CNN 网

络的定位方法相比性能提升 15%, 相较文献[25]方法性

能提高了约 5%. 未来的研究方向为以下 3方面. (1)多
模态数据融合: 在小样本情境下, 充分利用多种传感器

的数据是提高模型性能的关键. (2) 迁移学习在小样本

室内定位中的应用: 对于小样本 CSI室内定位, 迁移学

习提供了一种有效地利用其他大数据集知识的方法.
由于室内环境经常发生变化, 小样本数据可能无法捕

捉所有的变化. (3) 实时性与动态环境适应: 为了满足

实时性的需求, 需要研究如何在动态变化的环境中实

现快速且准确的室内定位方法, 这涉及模型的在线学

习、实时数据处理以及动态环境感知等技术.
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