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近年来，无线局域网络的广泛部署和移动智能设备的迅速普及为无线室内定位提供了便利条件。在众多纷纭的定位技术中，射频指纹技术由于具有精度高、成本低的优点，吸引了越来越多的研究人员关注。但与此同时，室内电磁环境复杂，加之随机因素过多，无疑会给射频指纹定位的精度带来影响，因此针对此问题，本文将机器学习引入射频指纹定位中，尝试提出新的算法以提高定位精度。
在传统的射频指纹定位系统中，由于射频信号受到多种因素的影响，尤其是在真实的大规模复杂室内环境中，指纹信号和地理位置之间对应的的数学模型难以构建。针对该问题，我们提出了一种基于七层神经网络的射频指纹方法。该方法先通过将原始的指纹信号输入到四层的深度神经网络中挖掘出射频指纹中的潜在特征，然后再将该潜在特征输入到一个三层的神经网络中进行定位。由于挖掘的特征对于不同的物理空间具有更好的适应性，该射频指纹定位系统在UJIINDOORLOC公开数据集上可以实现99%的定位准确率。
其次，实验结果表明，当选取的测试集采集时间比训练集晚四个月时，定位准确度下降到72%，这说明，在基于机器学习的射频指纹定位中，随着时间的推移，定位精度快速下降。通过分析以RSSI为代表的射频指纹随时间变化的统计特征，发现在不同时间段内，射频信号具有不同的数据分布，导致了定位系统的时效性较差。针对该问题，我们提出了两种基于迁移机器学习的射频指纹算法。一种是基于特征的迁移机器学习，该方法是通过挖掘离线指纹数据和在线指纹数据的潜在指纹特征来实现精确定位，因而具有更好的时间适应性。另一种则基于样本的迁移机器学习，通过引入小部分新的指纹数据来改变原始指纹数据分布，从而提高定位精度。在UJIINDOORLOC公开数据集上的测试结果表明，当选取的测试集采集时间比训练集晚四个月时，基于特征迁移机器学习的射频指纹定位系统，可以实现82%的定位准确率；基于样本迁移机器学习的射频指纹定位系统，可以实现90%的定位准确率，均比直接训练的模型的准确率有了显著的提高。

关键词：射频指纹定位；机器学习；迁移学习；数据分布
北京交通大学硕士专业学位论文                              摘要
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[bookmark: _Toc7904155][bookmark: _Toc8921195][bookmark: _Toc9187242][bookmark: _Toc9199383][bookmark: _Toc9199461][bookmark: _Toc10391802]ABSTRACT
In recent years, with the widespread deployment of wireless local area networks and the rapid spread of mobile smart devices, the prior art provides convenient conditions for wireless indoor positioning. Among the many positioning technologies, RF fingerprint technology has the characteristics of high precision and low cost, which attracts more and more researchers. However, due to the complex electromagnetic environment in the room and the excessive random factors, it will undoubtedly affect the accuracy of RF fingerprint location. Therefore, this paper introduces machine learning into RF fingerprint location and attempts to propose a new algorithm to improve the positioning accuracy.
In the traditional RF fingerprint positioning system, since the RF signal is affected by many factors, especially in a real large-scale complex indoor environment, the mathematical model corresponding to the fingerprint signal and the geographical location is difficult to construct. To solve this problem, we propose a radio frequency fingerprinting method based on machine learning. The method firstly extracts the potential features in the radio frequency fingerprint by inputting the original fingerprint signal into the four-layer deep neural network, and then inputs the feature into a three-layer neural network for positioning. Since the mining features have better adaptability to different physical spaces, when the test set and the training set are the fingerprint data collected during the same period, and the sample quantities are 8000 and 3000 respectively, the machine learning-based RF fingerprint positioning system is disclosed in UJIINDOORLOC. 99% positioning accuracy on the data set.
Secondly, the experimental results show that when the selected test set acquisition time is four months later than the training set, the positioning accuracy drops to 72%, which indicates that in the machine-based RF fingerprinting, the positioning is over time. The accuracy drops rapidly. By analyzing the statistical characteristics of the RF fingerprint represented by RSSI over time, it is found that the RF signals have different data distributions in different time periods, resulting in poor timeliness of the positioning system. In response to this problem, we propose two RF fingerprinting systems based on migration machine learning. One is feature-based migration machine learning, which achieves accurate positioning by mining potential fingerprint features of different time periods, and thus has better time adaptability. The other is based on sample-based migration machine learning, which introduces a small amount of new fingerprint data to change the original fingerprint data distribution, so that the model can adapt to RF signals with different data distribution. The test results on the UJIINDOORLOC public dataset show that when the selected test set acquisition time is four months later than the training set, and the sample size is 10000 and 1000 respectively, the RF fingerprinting system based on feature migration machine learning can be realized. 82% of the positioning accuracy; based on the sample migration machine learning RF fingerprint positioning system, can achieve 90% of the positioning accuracy, which is significantly higher than the accuracy of the directly trained model.
KEYWORDS：RF fingerprint positioning; weighted KNN algorithm; coordinate clustering; point clustering
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[bookmark: _Toc3476][bookmark: _Toc21516][bookmark: _Toc6378930][bookmark: _Toc7904157][bookmark: _Toc8921197][bookmark: _Toc9187244][bookmark: _Toc9199385][bookmark: _Toc9199463][bookmark: _Toc10391804]1.1  研究背景及意义
近年来，随着移动互联网的快速发展和智能手机终端的迅速普及，基于位置的服务（location based service ，LBS）在社会生产生活中给人们带来了很大的便利。在室外环境下，人们通过定位可以方便的寻找餐厅、银行、外卖、出行，甚至交友等等。在室内环境中，人们通过定位可以方便进行室内导航，商业推广，物品追踪、机器人调度以及人员救援等[1]。目前，室外定位服务已经大规模商用，但室内定位服务仍处在研究阶段。由于GPS导航信号穿过墙体后迅速衰减，导致无法在室内使用卫星导航[2,3]。因此各种室内定位的方法与技术被相继提出，其中射频指纹定位技术因能够利用现有的广泛部署的无线局域网络和移动终端进行定位，而具备定位成本低、定位精度高、环境适应能力强等优越性能，受到众多研究人员的关注，成为室内定位的主流技术。
射频指纹定位首先需要利用在待定位区域釆集的射频信号的强度值来构建出与真实物理环境相对应的信号无线地图，然后将在待定位点测得的信号强度值输入到建立的无线地图中进行匹配来获得该点的实际位置[4]。然而，由于室内环境复杂、人员随意流动、无线信号在传输过程的衰减和多径效应导致信号无线地图建立费时费力、定位精度不高、定位系统不稳定等问题[5]。因此如何提高射频指纹定位的准确性和稳定性，具有十分重要的意义。
近年来，随着人工智能不断的在各个领域取得重大突破，将机器学习和室内射频指纹定位结合成为了一个新的研究热点。如何利用机器学习能够在大规模数据中挖掘出潜在特征建立模型的优势来解决室内射频指纹定位遇到的难题，成为了一个重要的研究内容。机器学习是一门横跨多个领域的交叉学科，通过在大量的数据中让计算机能够自发的学习到数据之间的逻辑关系，挖掘出影响模型结果的潜在因素，建立起客观的数学模型，进而解决实际问题。机器学习经过几十年的发展，已出现多种并行研究方向，例如逻辑回归、支持向量机、聚类、神经网络、以及学习理论等，且均已取得了众多有价值的成果[6]。
基于机器学习的室内指纹定位是可行的，一方面，近年来，机器学习技术在诸多领域得到了十分成功的应用与发展，如语音，文本，视频等[7]。 机器学习可以在任何能够积累经验数据的地方发挥强大的作用，目前，指纹定位已与机器学习结合催生出了许多表现优秀的定位算法。另一方面，传统射频指纹建立的单一数学模型难以适应室内定位环境的复杂多变，在大规模的多物理空间的定位环境中由于物理空间的差异性导致定位精度变差，而机器学习能够从大量的真实数据中挖掘出不同的室内环境中共有的潜在特征，使得建立的模型对于不同的室内环境有更好的适应性，因此基于机器学习和射频指纹定位的结合具有十分重要的意义。
目前，研究者在探索将机器学习和室内射频定位进行结合的时候，大多是在研究射频指纹数据特征的处理，没有考虑射频指纹信号分布跟随时间的推移发生变化。因此在前人的研究基础上，本文通过搭建实验平台，采集实验数据，分析指纹信号的统计特征，首先研究了基于机器学习的室内射频指纹定位在实际环境的应用，提出了一种基于七层自适应神经网络的室内定位系统。同时在实验中发现了射频信号分布的变化导致定位精度变差的问题，然后提出了基于迁移学习的解决方案，并设计了两种基于迁移机器学习的指纹定位算法，最后对本文提出的系统和算法进行了性能评估。
[bookmark: _Toc18707][bookmark: _Toc14838][bookmark: _Toc6378931][bookmark: _Toc7904158][bookmark: _Toc8921198][bookmark: _Toc9187245][bookmark: _Toc9199386][bookmark: _Toc9199464][bookmark: _Toc10391805]1.2  国内外研究现状
本节分为两部分，第一部分是对室内射频指纹定位技术的简要介绍。在该部分中通过介绍室内射频定位的技术分类和几种经典的室内射频指纹定位系统的基本原理和定位性能，来概述室内定位技术的起源和发展。第二部分是对基于机器学习的射频指纹定位技术的简要介绍。在该部分中，将从离线阶段的指纹库建立和在线阶段的位置计算两个方面，分别介绍机器学习在射频指纹定位过程中的指纹预处理和定位算法上的应用，以此概述机器学习在射频指纹定位上的发展过程。
[bookmark: _Toc20451][bookmark: _Toc20632][bookmark: _Toc6378932][bookmark: _Toc7904159][bookmark: _Toc8921199][bookmark: _Toc9187246][bookmark: _Toc9199387][bookmark: _Toc9199465][bookmark: _Toc10391806]1.2.1  室内射频定位技术
在20世纪90年代，在室内定位提出之后，发展了众多的定位技术，包括红外线(infrared )定位技术、蓝牙(blue tooth)定位技术、超宽带(ultra-wideband, UWB)的定位技术、ZigBee定位技术以及射频定位(radio frequency, RF)技术[8-11]。其中射频技术因具有能利用现有的局域网和移动终端而具备成本低、精度高的优越性能而成为室内定位的主流技术，因此本文主要探讨射频定位技术。Wi-Fi是一种支持IEEE 802.11标准的无线局域网技术[12-14]，Wi-Fi信号因其在室内场景的普及性而成为射频定位技术首选的射频信号。基于Wi-Fi的室内定位被提出后，受到了研究者们的广泛研究，发展了众多的定位方法[15,16]，这些方法主要有两种方式，一种是基于几何定位法，一种是基于射频指纹法。其中基于射频指纹定位技术受到了众多学者的研究，并开发了许多基于性能优越的射频指纹定位系统。在该小节中，本文将通过介绍射频定位的两种方式和几种经典的室内射频指纹定位系统的发展过程来阐述射频指纹定位技术。 
（1）射频定位的两种方式
1）几何定位法
基于几何定位法是先测量出待测点与周围的三个或三个以上的已知接入点（access point，AP）的相对位置，然后运用三角几何原理推测出待测点位置的一种方法[17]。其中相对位置的测量有四种计算方式，分别是信号到达角测量法（angle of arrival，AOA），信号到达时间测量法（time of arrival, TOA），信号到达时间差测量法（time difference of arrival，TDOA）和接收信号强度测量法（received signal strength，RSS）[18]。


图1-1  使用几何法计算出移动设备的位置
Fig.1-1 Use geometry to calculate the location of your mobile device
几何定位法因其计算简单而受到很多研究者的青睐，但是由于其定位需要三个以上的AP，且定位过程需要保证时间严格同步和角度测量精准，因此对于定位设备具有较高的时间同步性要求，定位成本较高，且定位精度容易因为各个AP之间的时间同步的偏差而受到较大的影响。
2）射频指纹定位法
射频指纹定位的基本原理是通过收集待测区域各点的射频指纹信号，建立起射频指纹和坐标位置之间的无线地图，然后将在待测点收集得到的射频指纹通过无线地图采用定位算法进行匹配获得其坐标位置。基于指纹射频指纹法，根据采用的定位算法不同，定位分为两种类型，一种是在定位阶段采用确定性算法实现定位，另一种是在定位阶段采用概率性算法实现定位。
a. 确定性算法是，是在2000年Microsoft公司的Bahl发布Randar定位系统时提出的。是通过指纹向量之间的欧氏距离(Euclidean distance) 来比较待测点和指纹库中已知点之前的距离，其定位思想是指纹空间中欧式距离相近的两个点，其在实际的地理位置中有是相近的。常见的确定性定位算法近邻算法（nearest neighbors, NN）和K近邻算法（k-nearest neighbors, KNN）算法等。
b）概率性算法是，是在2001年由Castor发布Nibble室内射频定位系统时提出的。通过计算指纹库中的指纹统计特征，拟合出指纹的数据分布，测量到待测点指纹后根据拟合的数据分布再采用贝叶斯算法计算出待测点的可能位置。常见的概率性定位算法有最大后验概率和最大似然概率两种方式。
射频指纹定位技术无需额外的设备，通过室内空间的无线局域网和智能移动设备即可完成位置的确定，因此具有成本低的优点。同时相比其他算法，射频指纹定位精度较高，因此成为了射频定位中一种主流的定位技术；
（2）几种射频指纹定位系统
射频指纹定位技术被提出后，国内外众多的研究学者开发了许多定位效果较好的定位系统，本文通过介绍这些定位系统来阐述指纹定位技术在近年来的发展历程。
2000年，一款名为“Randar”的室内射频指纹定位系统发布，该系统是由微软（Microsoft）公司的Bahl P带领的团队设计完成[19]。该系统定位分成两个阶段，在离线阶段，先对采集区域进行网格划分，然后在将在每个网格采集的接收信号强度（received signal strength index , RSSI，）和该网格实际坐标位置存储成指纹库。在线阶段，在待测点收集到RSSI后，根据指纹数据库的数据，采用最近邻算法（nearest neighborhood, NN ）和K近邻算法（k-nearest neighbors, KNN）计算出待测点的实际坐标。此外，Randar系统通过对比指纹匹配法和模型传播法，证明在相同条件下，指纹法的定位精度要高于模型传播法[20]。但由于在建库阶段和定位阶段Randar均采用了较为简单的处理方式，如：离线建库阶段，取多次测量的RSSI的平均值作为该点的指纹值，在定位阶段，待定位点的坐标取指纹空间最相近的一个点的坐标或是K个点的坐标平均值，因此定位误差较大。
2001年，另一款名为“Nibble”的室内射频指纹定位系统发布，该系统是由Castor 带领的团队设计完成[21]。和Randar相比，Nibble有两个不同之处，一个是在离线阶段，不同与Randar系统采用RSSI作为指纹信号，Nibble采用了射频信号接收信噪比（siginal-to-noise ratio, SNR）作为位置指纹信号。另一个是在定位阶段，不同与Randar系统采用KNN或NN的确定性定位算法，Nibble采用了概率性算法。其在离线阶段，在待测区域收集SNR，将指纹坐标点和收集的SNR的进行存储。在线阶段，在待测点收集到SNR后，通过指纹库中的数据根据最大后验概率算法计算出最有可能的定位点坐标。
2004年，一款名为“Horus”的室内射频指纹定位系统发布，该系统是由Youssef带领的团队设计完成[22]。在位置指纹的选取上，Horus同Randar系统一样，采用的是RSSI作为指纹特征。在离线定位算法的选取上，Horus和Nibble一样，采用的是概率定位算法。在离线阶段，先在待测区域收集RSSI，然后根据信号分布拟合高斯分布图并存入指纹库中，在线阶段，先是在待测点收集到RSSI后，然后根据指纹库中的数据，采用贝叶斯算法获得待测待点的坐标位置。此外，不同于Randar和Nibble系统离线阶段和在线阶段对于指纹特征的简单处理，Horus在离线阶段，引入了AP选择算法，通过选择最优的AP来减少不稳定的RSSI值进而提高定位精度。其次，Horus引入了聚类算法，先是在离线建指纹库阶段对所有的指纹进行聚类，然后在定位阶段，首先判断是在哪个聚类区域内，然后再进行精确定位，提高了定位效率。
2006年，一款名为“Weyes”的室内射频指纹定位系统发布，该系统是由北航师生设计完成。在位置指纹上的选取上，Weyes选择RSSI的差值作为指纹信号。在离线定位的算法选取上，Weyes选择了概率定位算法。在离线阶段，先在待测区域收集各点的RSSI，然后对所有RSSI和其平均值进行做差，将做差结果和指纹点坐标存入到指纹库中。在定位阶段，先在待测点收集RSSI并做差得到差值后，根据指纹库中数据，采用概率算法来得到最有可能的定位点坐标。由于Weyes是将RSSI的差值序列作为指纹数据，因此有效的解决了不同设备导致定位误差。其次，在选择最有可能的N个点时，Weyes系统采用的是动态的N值，并将N个点的加权平均值作为待测点坐标位置，提高了定位精度[23]。
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随着人工智能在各个领域不断取得突破，将机器学习和射频指纹定位进行结合成为目前的一个研究热点。由于机器学习具有在大规模的数据中挖掘出潜在特质的能力，因此近年来，很多研究者开始在射频指纹定位中离线阶段和在线阶段引入机器学习来解决现有问题以此提供定位精度。
（1）离线指纹库的建立
射频指纹定位中的指纹库的建立是通过在待测区采集接收信号强度值并同采集点的坐标一起存储在库中建立的。在离线建库阶段，一个问题是指纹信号的采集耗时耗力，传统的指纹采集工作是先在待测区域确定众多的参考点，然后在每个参考点采集一段时间的射频信号接收强度值并存储在指纹库中。当采集的区域比较大的时候，指纹库的建立将耗费巨大的人力物力。另一个问题是指纹信号的预处理，由于在大范围的室内空间采集的指纹信号比较稀疏，且又因为射频信号在室内传播受到衰减、多径效应的影响具有很大的不稳定性，因此直接采用收集的指纹进行定位会造成定位精度的下降。
研究者为解决建库成本高的问题，提出了众多的方案。早期的时候，有研究者提出了差值拟合的办法来减少采样点的个数，减少建库成本，在指纹采集阶段只需要对采集的少量的指纹进行差值拟合即可得到足够的指纹数量[24]。比较常用的差值办法有：加权距离反转法[25]。但随着机器学习在各个领域的快速突破，越来越多的研究者们考虑使用机器学习来解决这个问题。一种方式是半监督学习法，半监督学习是通过利用已经标记位置的射频指纹和一部分没有标记位置的射频指纹，来构建指纹库[26]。通过这种方式不仅可以大大的减少采样的成本而且同采集全部的指纹建库的方法相比定位精度并没有很大下降。研究者Pan在2007年提出一种新的建库方法，即半监督学习的建库方法，其在离线阶段利用一部分标记位置的RSS指纹和一部分没有标记位置的RSS指纹通过搭建的流形模型建立指纹库，在线阶段通过基于图的半监督学习方法和加权KNN的方式进行位置的计算，最终实现了移动设备和接入点的协同定位[27]。另一种方式是小样本学习法，小样本学习法主要是解决的是当样本数量比较少的时候如何能够学习数据中的特征和关系。目前的一种常见的解决办法是，根据少量的已经标记位置的样本中学习数据中的潜在特征，然后将其应用到大量没有标记位置的数据中。这种从已知的数据中学习知识运用到未知的数据模型中方法也可以认为是一个迁移学习的问题[28,29]。小样本学习法使得通过很少的人力物力成本就建立能够适应不同设备下的射频指纹库。
除此之外，近年来有研究者提出了基于众包的指纹库的构建方式，在这种方式下，用户只需要手持智能手机终端在测量区域内进行自由走动，手机客户端便会定时的采集射频指纹信号[30]，而收集指纹点的具体位置可以根据行人位置推算系统进行估计。用户在采集区域走动时间越长，客户端采集到的射频指纹越多。指纹收集完成后，还需利用半监督模型和数据挖掘技术对于这些无标识位置的数据进行处理，然后在存储到指纹库中。采用众包方式的指纹库建立方法不仅能够有效的减少建库成本，而且由于众包程序是长期运行的，因此能够及时更新指纹库和射频指纹定位系统。
（2）射频指纹数据的预处理
由于射频信号在室内传播过程中会受到多径效应、人员走动干扰、信号的反射和折射等因素，采集的射频指纹会受到很高的噪声干扰，又由于测量区域较大范围的时候，收集的射频指纹具有很高的稀疏性而导致定位的精度不高。在早期的研究中，研究者大多对射频指纹进行简单的处理，如在一个点测量多次后取平均值等。随着机器学习的迅速发展，有很多研究者开始将机器学习的理论应用到了射频指纹的预处理上。预处理主要有两种形式，一种是AP选择算法，主要是为了解决大范围的定位空间内指纹比较稀疏和部分AP不稳定导致定位精度下降的问题。另一种是指纹特征的提取，主要是利用机器学习能够挖掘出潜在特质的能力来提取出对定位模型比较关键的特质，以此提高定位模型的准确性。
在2004年，在Youssef等人发布Horus室内射频指纹定位系统时候就提出了AP选择算法[31]，在Horus定位系统中，每次在不同的定位区域中，先根据信号的强度值进行排序，然后根据信号的稳定性排序，最后据此选择AP的RSS作为射频指纹。有效的提高了定位系统的稳定性和准确性。在2006年，chen等人提出了一种基于信息值的AP选择算法[32]，在这个算法中结合了聚类算法和决策树算法，有效的对AP的判别力进行了评判，通过该算法不仅能够有效的提高了定位系统的稳定性和准确性，而且在相同的定位精度下，能够减少客户端的功率消耗。
另一种射频指纹的预处理是指纹特征的提取，不同与AP选择算法直接丢弃不稳定的AP，特征提取利用了机器学习擅长在大规模数据挖掘具有强判别力特征的优势，通过对高维的指纹特征进行降维，提取高判别力的特征，有效的提高了射频指纹定位系统的准确性和稳定性。在2006年，Fang等人提出了信号投影法的指纹特征提取法[33,34]，通过将采集的指纹信号投影到相关的物理空间上，来减少了AP之间的相关性，在文献实验部分采用了主成分分析PCA的方式来对比传统的AP选择算法，证明了通过对指纹信号进行降维，能够极大的缩减定位过程中的计算量并且保留了指纹特征中主要信息。近年来，还有研究者开始通过将自编码器和核函数引入到射频指纹中来提取射频指纹的有效特征，提高了定位系统的准确性和稳定性[35]。
（3）射频指纹的聚类
在线定位阶段，是通过将在待定位点测量的指纹采用定位算法和指纹库中的指纹进行匹配计算以获得待定位点的位置坐标。在这个阶段，一个问题是由于定位空间较大时，定位过程的计算复杂度较高。另一问题是在线阶段的定位算法是决定射频指纹定位的关键因素，如何选择合适的定位算法十分重要。
近年来，很多研究者开始尝试用机器学习的理论去解决这些问题。为解决在线阶段的计算量太大的问题，有研究者提出了聚类算法。具体做法是先在指纹库的建立完成后，将指纹库划根据聚类算法划分成几个区域，然后在定位阶段，获得待定位点的指纹向量后，将待定位点确定在某个区域内，最后在这个区域内进行位置的精度确定。这种方式极大的减少了在大规模定位环境中的定位复杂度，有效的提高了定位效率。在2004年，Youssef发布Horous定位系统时候，提出了通过聚类算法来减少在线阶段的计算复杂度，提高射频定位系统的效率[36]。在2006年，chen等人又提出了一种新的聚类方式，通过在建库中采用K-means后处理方式，较大的提高了定位效率，但这种算法容易在k-means计算过程中陷入局部极值。在2012年，又有研究者提出了一种解决k-means容易陷入局部极值的方法，实验证明这种改进后的新的聚类方式有效提高了定位效率[39]。在2015年，有研究者提出了一种分块加权的聚类方法，与之前的聚类算法相比，这种聚类考虑了划分区域之间的不同的权重，作者在实验中证明，这种新的聚类方法对于改善定位效率具有很好的效果[40]。
（4）在线定位算法
定位算法在射频指纹定位具有十分重要的作用，如何选择合适的定位算法十分关键。如上节所述，定位算法有两类，一类是根据指纹空间的欧式距离来衡量两点在实际位置的远近关系的确定性算法。另一类是根据贝叶斯算法计算的最大后验概率作为定位点选择依据的概率性算法。在早期的时候，定位阶段是采用简单的匹配算法，这种算法计算简单但定位精度不高。近年来，有研究学者将定位过程中应用了机器学习算法。在2002年，Brunato M 等人就开始研究统计机器学习算法在室内射频指纹定位上的应用。在文献中作者应用了支持向量机（support vector machine, SVM)作为定位算法，实验证明了该算法具有计算复杂度低，定位精度高的优点[41]。在2006年，Wu等人提出了将支持向量回归引入到移动设备的定位系统中，并取得了不错的定位效果。近年来，又有研究者将神经网络等深度学习技术引入到了射频指纹中，通过搭建多层神经网络能够挖掘出大规模数据中潜在具有高判别性的特征，然后实现精确定位[42,43]。
尽管不断的有研究者提出新的算法，但射频指纹定位依然有问题没有解决。目前面临的问题有两个，一个是射频指纹信号的具有很大的不确定性，如何挖掘出不同环境中的射频指纹信号的潜在特质十分关键。另一个由于射频指纹信号的时变性，前期测量的指纹库由于环境变化导致定位失效，指纹库的建立、更新和维护需要花费较大的人力物力成本。本文将通过研究射频指纹信号的特征，为解决这两个问题提出可行的解决方案，并且基于实测数据和公共数据集进行验证分析。
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本文研究了基于机器学习的室内射频指纹定位技术在实际环境中的运用情况。在深入了解室内射频指纹定位技术的发展过程和基于机器学习指纹定位技术的研究现状后，针对传统的指纹定位中建立模型无法适应复杂的大规模室内环境导致定位精度不高和射频指纹信号在实际环境中的时变性导致定位精度下降的问题，从离线建库和在线定位两个方面开展研究工作。提出了一种基于四层神经网络的射频指纹定位算法和一种基于迁移学习的射频指纹定位算法，以解决传统定位模型无法适应复杂环境导致定位精度下降和射频指纹时变性问题，达到提高室内射频指纹定位的稳定性和精确性的研究目标。
本文的研究内容如下：
1.针对传统指纹定位模型无法适应复杂的室内环境导致定位精度不高的问题，提出了一种基于四层神经网络的定位模型。分析由于室内定位环境复杂，人员随意走动，射频信号在室内传播过程中受到了多径效应等影响，导致定位精度不高，为此通过设计了一种四层的神经网络来挖掘出适应不同室内环境的潜在指纹数据特征，然后搭建了四层神经网络定位模型进行位置确定。实验结果证明，此算法能有效的提高了定位精度。
2.针对射频指纹信号时变性导致定位精度下降的问题，提出了基于迁移学习的射频指纹定位算法。首先分析射频指纹信号的统计特征，发现随着时间的推移，射频指纹信号的数据分布也在发生变化，使得根据之前指纹数据建立的模型对于新的指纹数据不适应，从而导致了定位精度的下降。然后根据数据分布的相似性，提出了一种基于特征迁移的室内射频指纹定位算法和一种基于样本的室内射频指纹定位算法。
本文目录安排：
本文共分为五章，具体的结构安排如下：
第一章首先概述了室内射频定位的研究意义和背景，然后分别从室内定位技术分类，射频指纹定位原理和经典的室内定位系统三个方面介绍了该技术的发展过程和研究现状。
第二章首先概述射频指纹定位技术的基本流程和定位原理，然后从离线建库和在线定位两个阶段讨论了射频指纹定位技术。最后分析了射频指纹信号的时间特性和空间特性，证明了射频指纹信号在时间上具有不确定性。
第三章首先介绍了本文中用到的模拟、实测、和公开数据集，为下文中的实验部分进行铺垫。然后阐述了本文用到的机器学习的相关技术理论。最后详细介绍了本文提出了基于机器学习的射频指纹定位算法和实验过程，同时发现了射频指纹定位性能随着时间推移下降的问题。
第四章首先介绍了传统的机器学习射频指纹定位技术面临的问题，即射频指纹数据分布的变化导致了室内定位精度的下降。然后介绍了本文需要用到的迁移学习的相关理论知识。最后，详细阐述了本文提出了基于迁移学习的射频指纹定位算法，即通过学习原来指纹数据分布的潜在特征并运用到新的指纹数据上的基于特征迁移的指纹定位算法和通过引入一部分新数据改变原来指纹数据分布的基于样本迁移的指纹定位算法，并详细介绍了算法的实验过程。
北京交通大学硕士专业学位论文                           引言
第五章总结了本文的研究内容和解决的问题，并对本文的不足之处做了说明，最后对射频指纹定位技术做了展望。
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在众多的室内定位技术中，射频指纹室内定位技术由于具有精度高、成本低的优越性能，因而成为室内定位的最佳解决方案而被广泛应用。本章将首先介绍了指纹定位技术的基本流程和定位原理，从离线建库和在线定位两个阶段讨论射频指纹定位技术，然后分析射频指纹信号的时间特性和空间特性，最后对本章内容做了总结。
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射频指纹定位是通过建立指纹信号空间和地理位置空间之间的对应关系来实现位置确定。定位过程分为两个阶段：指纹库建库的离线阶段和位置定位的在线阶段，如图2-1所示。离线阶段，建立存储射频指纹信号和对应位置坐标的指纹库。在线阶段，将收到的待定位点指纹信号特征和指纹库中的指纹进行匹配，获得匹配指纹后，即可认为匹配指纹的位置坐标即为待测点的位置坐标。


图2-1  射频指纹定位原理
Fig.2-1 Principle of RF fingerprinting positioning
传统的射频指纹过程，可以看成一个匹配问题，在离线建库的时候，先在待测区域选取多个参考点，然后将每个参考点的射频指纹特征和位置坐标存储在数据库中，在线定位的时候，在待测点测得射频指纹信号后，采用匹配算法和库中的指
纹进行匹配，获匹配指纹后，即可将该匹配指纹的位置作为待测点的定位位置。
在这个过程中，匹配算法设计是决定定位精度的另一个关键因素。匹配算法根据射频指纹空间中两个指纹特征之间的近似程度来衡量两个指纹对应坐标位置的远近程度。不同的匹配算法，选择了不同的指纹近似程度。近年来，研究者们采用信号指纹空间中的距离度量来作为这种近似程度，有：欧氏距离(Euclidean distance)、曼哈顿距离(Manhattan distance)等。在众多的算法中，利用欧式距离来衡量指纹信号之间的距离占据了主流地位，近年来，又有研究者提出了一种基于切比雪夫距离(Chebyshev distance)的匹配算法，实验证明较其他算法定位精度有了明显改善。	
与传统的射频指纹定位不同，基于机器学习的射频指纹定位通过在大规模的指纹数据中学习到射频指纹向量和位置坐标之间的关系函数来实现定位。定位的过程同样分为两个阶段：指纹库建库阶段和位置定位阶段。离线建库阶段，同样是首先需要将多个参考点的指纹特征和位置坐标存入到数据库中。但不同于传统的指纹定位，在这个过程中，基于机器学习的射频指纹定位会对存入到的指纹库中指纹进行预处理。预处理的过程包括了AP选择和特征选择。然后根据这些处理好的射频指纹信号数据采用合适的机器学习算法去学习指纹特征和位置坐标之间的非线性关系，最后在线定位阶段，在待定位点收集到射频指纹后，将射频指纹带入到学习到非线性函数中即可得出待定位点的位置坐标。
[bookmark: _Toc6378938][bookmark: _Toc7904165][bookmark: _Toc8921205][bookmark: _Toc9187252][bookmark: _Toc9199393][bookmark: _Toc9199471][bookmark: _Toc10391812]2.1.2  定位流程
如上节所述，基于机器学习的射频指纹定位过程，同传统的射频指纹定位一样，也分为离线建库阶段和在线定位阶段两个过程。不同之处在于，为了提高射频指纹数据质量，离线建库阶段包括了AP选择和特征选择两个过程，为了提高射频指纹定位的计算速度，在线定位阶段包括了区域定位和精确定位两个过程。
（1）AP选择过程
在实际定位环境中，由于室内空间环境复杂，人员随意走动，射频信号在传播过程受到多径效应，反射，折射等多个因素的影响。导致AP发出的射频指纹具有较强的不稳定性，因此即使在同一个位置，在不同的时刻能够采集到的AP也可能不相同，从而导致同一个位置在离线指纹库中指纹特征和在线阶段收集到射频指纹定位也不同，因此造成了定位精度的下降。
为解决这个问题，近年来，不少研究者提出了多种不同的AP选择算法[31]，有AP强度排序法，即对每个参考点的接收的AP射频指纹信号进行排序，选择平均信号强度最高的几个AP。有方差选择法，即对每个参考点接收到的AP射频信号一段时间的信号强度值的方差进行排序，选择方差最小的几个AP值。有综合选择法，即先对参考点的接收到的AP射频指纹信号根据平均强度值进行排序，然后再根据各个AP的射频信号的方差值选择最稳定的几个AP值[32]。
（2）特征选择过程
在实际大范围的定位环境中，由于布置了多个AP，而每个AP的辐射范围是有限的，因此在每个参考点处只能接收到一部分AP值，导致存入的指纹库中的指纹具有很强的稀疏性。这些稀疏指纹数据在定位过程中导致了定位精度的下降。
为了解决这个问题，近年来，研究者们提出了多种不同的指纹特征提出算法。有线性降维的方法，如主成分分析（principal components analysis，PCA），通过对指纹信号进行线性变换，将高维度的稀疏指纹数据转变成低维度的互不相关的向量，有效的解决了指纹库中指纹稀疏性的问题，但由于线性降维的局限性，导致定位精度的下降[34]。在文献[35]中，研究者提出了一种非线性的降维方式即自适应编
码器auto-encoder的方法。通过构建一个多层的神经网络结构，不仅能够将高维度的稀疏指纹向量转换成一个低维度的指纹向量，而且可以有效的学习非线性特征，提高了模型的定位性能。
（3）区域定位过程
在较大范围的实际室内环境中，由于室内选取的参考点较多，导致了在线定位阶段计算复杂度较高，定位速度较慢。
为了解决这个问题，在线定位之前，先对指纹库中的指纹进行聚类操作，将指纹聚类成几部分，根据指纹特征和位置坐标的对应关系，聚类在一起的指纹对应了实际环境中一个特定区域。在线定位的时候，首先根据采集到射频指纹和每个聚类区域中的指纹数据根据相似度进行匹配，确定在哪个聚类区域内后，再根据这个区域内的指纹特征和坐标位置之间的非线性关系得出具体的位置。在这个过程中，衡量聚类区域指纹和待测指纹向量近似程度可以通过对区域指纹取平均值和中心值，然后比较待测指纹和各个区域内平均值或中心值之间的欧式距离。
在聚类方法中，近年来，有研究者提出了基于k-means的聚类方法，即根据指纹特征之间的欧式距离将多个指纹聚成几个不同的簇[36]。另一种聚类方式，是采用DB-Scan的聚类方式，这种聚类方式根据指纹特征的密度将指纹特征聚成多个簇。由于这种聚类方式对于环状数据具有较好的聚类效果，因此比较适合室内射频指纹的聚类。
（4）精确定位过程
在对指纹数据中的指纹进行聚类处理后，根据每个簇中的指纹数据，采用机器学习算法，学习指纹特征和坐标位置之间的非线性关系。经过区域定位后，可以确定待测指纹在具体某个区域内，然后在这个区域内进行精确位置确定，只需要根据这个区域内的非线性函数关系，可以得出具体位置坐标。
在定位算法的选择上，有两种方式，一种是基于回归的机器学习算法，如线性回归，将预测坐标和实际坐标之间的平方差作为损失函数，求解出指纹特征和位置坐标之间的影响因子。一种是基于分类的机器学习算法，如逻辑回归，随机森林等，通过离线指纹库中的指纹特征和其位置坐标学习出合适的分类函数。近年来，有研究者提出了基于深度学习射频指纹定位算法，通过搭建多层的神经网络，实现对位置坐标的精确计算，取得了较好的定位效果。
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在指纹定位中，指纹是指可以被测量且能够反映室内空间位置唯一性的信号特征向量，因其具有唯一性的特点，称为指纹。而指纹的类型，可以是声音，图像，或者电信号。在射频指纹定位中，射频指纹是指能够反映空间唯一性的无线电信号。实际上，一个良好的射频指纹应该具有以下几种特性，一是空间唯一性，由于射频定位是通过建立指纹空间和位置坐标之间的对应关系来实现定位的，因此在室内空间中，每个参考点处的射频指纹应各不相同，不存在具有同一个射频指纹的多个参考点。二是时间稳定性，即室内空间中，一个参考点在不同时刻测量得到的射频指纹应该是一样的，或应该在一段时间内保持较好的稳定性，不会出现较大的波动。三是噪声鲁棒性，由于在实际环境中，人员的随意走动和室内温度的变化都会造成室内环境发生变化，因此射频指纹应对于环境中的微小变化应该一定的适应性，射频指纹对于环境变化产生的噪声有一定的抗干扰性[44,45]。
在众多可测量的无线电信号中，由于接收信号强度（receive signal strength, RSS）能够利用现有广泛部署的无线设施和大部分的移动智能终端无需添加额外的设备即可接收RSS，因此作为射频指纹定位中最广泛使用的射频信号。
除此之外，无线信号空间谱特征，信道状态信息(channel state information, CSI)、信道的冲击响应（channel impulse response, CIR），信道的频率响应（channel frequency response , CFR）、信号信噪比（signal noise ratio, SNR），也可以作为射频指纹[46-48]。在文献[49]中，研究者通过将选取了CIR作为射频指纹，提高了射频指纹的定位精度，证明了物理层的信号作为的射频指纹的优越性。但是这些具有底层物理信息的指纹必须依靠专门的软硬件才能接收，增加额外的硬件导致了成本的上升，因此极大的限制了这些指纹的发展。因此本文选择RSS作为射频指纹定位中指纹。
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RSS作为指纹也有一定的问题，一、RSS只是记录了信号传播到监测点的强度值，保留的信息量很少。二、由于RSS信号在室内空间的传播受到多径效应、信号反射、信号折射、信号衍射以及人员在室内随意走动导致环境的变化等因素的影响，在同一个位置不同时间段测量的RSS也可能有些差别，导致了RSS具有了较强的不确定性。三、RSS作为射频定位中的指纹，是基于RSS和实际室内空间中的距离存在着一个非线性关系，即服从对数路径损耗模型，但这个模型中的多个参数会在不同的室内空间中具有不同的取值。以上的三个因素导致了RSS在作为射频指纹定位中的指纹的时候，会出现较大的定位的误差，是造成定位精度下降的
主要因素。
为了建立具有较好定位可靠性的离线指纹库，降低定位误差，提高定位精度，本节将全面、客观的了解、分析RSS的传播特性和在室内传播受到的各个因素的影响。本节，将根据实测数据从影响RSS传播的两个因素时间和空间分别讨论RSS的传播特性和统计特性。
（1）RSS的空间特性
实验一：
RSS作为射频指纹是基于RSS在不同的空间位置具有不同的取值，能够建立起信号空间和位置空间的对应关系。在室内空间中，RSS在信号传播过程中服从路径损耗模型，即RSS跟随信号传播的距离成指数衰减。为了验证这个模型，我们设计了实验一，选择同某个AP距离逐渐增加的多个参考点来分析RSS和距离之间的对应关系。在实际环境下，选择一个AP作为测试AP，保持AP的天线方向不变，在路由器的正前方每隔0.6米取一个点，在每个参考点的测试了30次并取平均值。
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图2-2  RSS和传输距离之间的关系
Fig.2-2 The relationship of fingerprint received signal strength and distance 
实验的结果，如上图所示。显示测试AP在距离其不同距离的参考点RSS值尽管存在波动，但是具有随着距离的增大，接收的RSS逐渐减少。
实验二：
射频指纹的定位是通过建立信号空间和位置空间的对应关系实现的，为了验证这种对应关系，本文在实验环境中设置了9个相隔0.6米的网格点，作为地理位置空间，同时选两个AP作为测试AP，与实验1的相同，在每个参考点测试30次来自两个AP的信号强度值。
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图2-3  位置空间和指纹空间对应关系
Fig.2-3 Correspondence of Location space and fingerprint space 
实验的数据结果，如下图所示，显示位置空间中均匀分布的9个参考点，其在指纹空间的对应的RSS指纹分布没有规律。两个空间中不存在明显的线性关系。其次，可以发现在指纹空间中，指纹向量的分布非常不均匀，有些分布比较稀疏，有些分布比较紧密。根据指纹定位的原理可知，在指纹分布稀疏的定位，定位较准确，在指纹分布稠密的地方，定位容易出现误定位，导致定位精度较低。
通过以上实验，首先可以看出RSS在实际的室内环境下，大致符合衰减模型，为射频指纹定位提供了理论支持。其次，通过实验发现位置空间和指纹信号空间不存在明确的线性关系，且指纹空间中指纹的可区分度受到多个因素的影响。因此射频指纹定位要实现较好的定位效果，仍面临着很大的挑战。
（2）RSS的时间特性
由于信号在传播过程中受到多径效应、信号反射、信号折射以及人员在室内的随意走动造成室内环境的变化，使得在同一个位置不同的时间段收集到的信号强度也会发生变化，即接收信号强度随着时间具有不确定性。
实验三:
为了验证RSS值跟随时间不确定性，在实验环境中选择了一个参考点作为测试参考点，在测试参考点300 s接收来自一个AP的信号强度。
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图2-4  射频指纹信号随时间的不确定性
Fig.2-4 Uncertainty of RF fingerprint signal over time
实验结果如上图，在同一位置，连续时间段获取的信号强度值虽然总体上保持不变，但是会在一个值上下波动。实验证明了，信号空间中的指纹向量跟随时间具有较强的不确定性。
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图2-5 不同时间段收集的指纹数据分布图
Fig.2-5 Distribution of fingerprint data collected at different time periods
综上所述，在时间特征上，RSS具有不确定性，且在文献[61]中也证明了同一室内环境不同时间段收集的指纹信号具有不同的数据分布。在空间特性上，RSS指纹向量和位置空间具有非线性关系，信号空间和指纹空间并不是严格的一对一的关系。因此导致了指纹在信号空间中的可区分度不高，发生严重的定位误差，使得定位精度的下降。
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在本章中，首先概述了射频指纹定位技术的基本流程和定位原理，并从离线建库和在线定位两个阶段讨论了射频指纹定位技术。然后分析了射频指纹中指纹的选择标准，并选择了RSS作为本文中的指纹。最后通过设计实验分析了RSS射频指纹信号的时间特性和空间特性，证明了射频指纹信号在时间上具有不确定性，为下文的基于迁移学习的定位系统提供了理论支持。
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[bookmark: _Toc6378944][bookmark: _Toc385763030][bookmark: _Toc385763062][bookmark: _Toc385763102][bookmark: _Toc385763160]机器学习和射频指纹定位的结合成为了近年来的一个研究热点，本章首先将介绍实验中用到的数据集和常规机器学习算法的理论知识。然后通过实验来验证三种常见的机器学习算法在射频指纹定位上的应用效果，以证明机器学习和射频指纹定位的结合的可行性。最后，针对常规机器学习算法无法适应复杂的大规模的室内环境导致定位精度不高的问题，本文结合机器学习方法对指纹定位进行了创新，提出了一种基于七层深度神经网络的定位算法，并在大规模室内环境数据集UJIINDOORLOC上进行验证。
[bookmark: _Toc7904171][bookmark: _Toc8921211][bookmark: _Toc9187258][bookmark: _Toc9199399][bookmark: _Toc9199477][bookmark: _Toc10391818]3.1  数据集介绍
本文为验证基于机器学习的射频指纹定位系统在多种室内环境下的定位性能，在实验过程中使用了两个数据集，一个数据集是在真实的小型室内环境中采集得到的实验数据集，另一个是在大规模多建筑物多楼层的室内空间中采集的公开数据集，现在分别介绍两个数据集。
[bookmark: _Toc6378946][bookmark: _Toc7904172][bookmark: _Toc8921212][bookmark: _Toc9187259][bookmark: _Toc9199400][bookmark: _Toc9199478][bookmark: _Toc6378945][bookmark: _Toc10391819]3.1.1  实验数据集
本文为了验证在小规模的实际环境中射频指纹定位的性能，通过搭建真实的实验平台，收集真实室内环境下二维空间的射频指纹，建立离线数据指纹库，作为评估定位算法的真实数据。
1）实验场地
本文选定的实验场地为北京交通大学某教学楼三楼的一间教室，教室的大小长为20m宽为15m，选择路由器作为无线接入器(access point, AP)，为了保证Wi-Fi信号能够覆盖到整个教室，在该教室布置了6个AP，参考点网格间隔为0.6m。
[image: ][image: ] 
[bookmark: OLE_LINK30]图3-1  实验环境
Fig.3-1 Experiment configuration
2）实验平台
本文设计了一个基于Android系统的一个信号测量系统。该系统由三个模块组成，一个是信号采集模块，一个信号处理模块，一个是指纹库建立模块。在数据采集模块中，移动智能设备通过手机自带的Wi-Fi连接功能连接到某一个无线热点后，信号收集模块开始采集接收到的无线信号，每次测量次数为30次。在这个模块中记录的信号信息包含，采用时间、AP名称、接收信号强度、连接速度。在数据处理模块中，由于RSS的波动性对于定位精度有很大的影响，需要对在一个参考点接收的多次的RSS进行平均化处理，即对在某个参考点多次收集的指纹取平均值。在指纹库建立阶段，将建立RSS和位置空间的对应关系。在这个模块中，每个参考点在位置空间上由一个二维坐标表示，在RSS信号空间中由一个六维的RSS信息表示。在本文实验中，一共选取了225个参考点，每个参考点对应的信号维度为8维，其中前6维是来自六个AP的接收信号强度，第7、8维是参考点在室内的位置坐标。
表3-1  记录的无线信号信息列表
Table 3-1 List of information about received radio signal
	名称
	描述
	数据类型
	举例

	Time
	采样时间
	datatime
	2019-01-11 12:48:27

	SSID
	AP名称
	char
	TP-LINk_6274

	RSSI
	接收信号强度
	int
	-55

	LinkSpeed
	连接速度
	int
	65


[bookmark: _Toc6378947][bookmark: _Toc7904173][bookmark: _Toc8921213][bookmark: _Toc9187260][bookmark: _Toc9199401][bookmark: _Toc9199479][bookmark: _Toc10391820]3.1.2  公开数据集
为了验证本文提出算法的在大规模建筑物室内环境下的适用性，本文使用了UJINDOORLOC公开数据集[51]。该数据集是在西班牙Jaume I 的大学的多栋教学楼测量的,是一个跨楼跨层的大型数据集，数据集定位区域的总面积为108703平方米，包含三栋教学楼，每栋教学楼有四层或五层，在这些区域共计布置了520个AP且布置的位置大多比较隐蔽，都布置在了天花板或墙壁上。是一个标准的用于实际建筑物和楼层识别分类的数据集。数据集的收集采用了众包技术，数据来自于20个用户的25个移动设备的采集。数据集包含了933个Wi-Fi参考点的，有21049条记录。其中分为19937的训练集和1111的测试集。且测试数据集是比训练数据集晚四个月采集的。
该数据集有529个维度，其中前520维是接收强度值，由于AP辐射范围有限，因此数据具有很强的稀疏性，接收信号强度为-100dBn表示信号非常微弱，而
北京交通大学硕士专业学位论文                          基于机器学习的射频指纹定位                           
信号强度为0dB表示信号非常强。因此前520维信号取值为-100dB到0dB之间。521到523分别对应了该参考点在所在的经度、维度、楼层号。524维所在楼号，525是对应的房间类型，526是标志是否在室内采集，527是采集者身份标识，528
是移动设备类型，529是采样时间点标识。
[bookmark: _Toc11069][bookmark: _Toc21455][bookmark: _Toc6378948][bookmark: _Toc7904174][bookmark: _Toc8921214][bookmark: _Toc9187261][bookmark: _Toc9199402][bookmark: _Toc9199480][bookmark: _Toc10391821]3.2  机器学习相关理论分析
机器学习是一门横跨多个领域的交叉学科，通过在大量的数据中让计算机能够自发的学习到数据之间的逻辑关系，挖掘出影响模型的潜在因素，建立起客观的数学模型，进而解决实际问题。机器学习经过几十年的发展，已出现多种并行研究方向，例如随机森林、梯度提升算法、聚类、神经网络、以及学习理论等，且均已取得了众多有价值的成果。








本节对于三种机器学习算法原理的阐述将通过与射频指纹定位的具体场景进行结合来介绍，为下一节的应用提供理论支持。在定位区域内，假设在大规模环境中部署了个AP，共选取了个参考点。接收信号强度（RSS）被定义为信号矢量，其中代表在位置收集到的指纹，，代表RSS值，表示从第个位置收集来自的值。表示位置标签向量，其中表示第 个位置的坐标，其中表示了该位置的横纵坐标。然后，个参考点的位置向量和射频指纹向量组成了离线指纹库。我们使用这些数据来训练可以将指纹映射到位置的模型。
[bookmark: _Toc6378951][bookmark: _Toc7904177][bookmark: _Toc8921216][bookmark: _Toc9187262][bookmark: _Toc9199403][bookmark: _Toc9199481][bookmark: _Toc10391822]3.2.1  近邻法（Nearest Neighbor）
近邻法是一种非监督机器学习算法，同时也是一种经典的在线定位算法[52]，其
定位的基本思想是，在已经建立的离线指纹库中，比较在待定位点测量的指纹向量和库中所有指纹向量的相似程度，选择相似程度最高的指纹向量对应的坐标作为待定位点的坐标。其中相似程度可用向量直接的欧式距离、曼哈顿距离等衡量，且向量之间的距离越近，相似程度越高，其中欧式距离的计算如式(3-1)。

                (3-1)
近邻算法由于是直接取库中一个指纹向量对应坐标作为待定位点的坐标，而在实际情况中，待测点很大可能不在离线指纹库点参考点上，因此定位过程中会有很大的误差。因此K近邻（K nearest neighbors）作为近邻算法的改进算法，在选择和待定位点的指纹向量相似指纹向量的时候，选择最相似的K个指纹向量。然后将K个指纹对应的坐标进行平均即得到待定位点的坐标向量，计算公式如式(3-2)。

                       (3-2)
K近邻由于是对K个指纹向量对应的坐标直接求平均，而K个指纹和待定位点的指纹向量相近程度确不相同，因此造成了定位误差。因此加权K近邻（Weight Nearest Neighbor）作为K近邻的改进算法，在K个向量的坐标进行综合的时候，不再是直接平均求和，而是将待定位点的指纹向量和K个指纹向量的相近程度求反比作为坐标权重，对坐标进行加权求和即为待定位点坐标,使得预测的坐标更加准确, 计算公式如式(3-3)。

       (3-3)
                      (3-4)
[bookmark: _Toc9187263][bookmark: _Toc9199404][bookmark: _Toc9199482][bookmark: _Toc10391823]3.2.2  随机森林(Random Forest)
随机森林是一种经典的机器学习集成模型，同时也是一种常用的在线定位算法[53]。随机森林可以适用于分类和回归问题，当将定位看作一个回归问题时，即建立一个指纹向量和位置坐标之间的一个非线性回归函数，其定位的基本思想是，根据离线指纹数据库中的指纹向量和位置坐标构建多个回归决策树（decision），其中每个回归决策树的训练样本和样本特征是通过随机抽样得到的，且每个回归树的训练是并行的，然后将多个回归树预测结果按照集合规则进行组合。在这个过程中，常用的集合规则有取平均和加权平均两种方式。
决策树是一种简单而经典的机器学习算法，其实现定位的基本思想是，在指纹向量空间中学习一个超平面，使得通过超平面划分的每个指纹空间中的指纹向量
对应同一个位置坐标向量。超平面实际上是有多个指纹特征分类边界组成，即每次根据一个AP的取值选择一个划分边界。其中在边界划分的过程中，划分方式包括：信息增益、信息增益比、基尼系数，其中式(3-5)为信息增益，式(3-6)为基尼系数。适用三种划分方式的决策树分别称为：ID3、C4.5 、CART。其中在指纹定位算法中，使用的是CRAT回归树。
                     (3-5)
其中，特征AP对于指纹数据集D的信息增益为g(D,AP),H(D)为指纹数据的经验熵，H(D|AP)为特征AP在给定条件下的条件熵。
                      (3-6)
其中，为样本点属于第k类的概率。
在定位过程中，一颗回归决策树对应了指纹空间中的一个划分以及在划分单元的位置坐标输出。在选择划分单元过程中，在CRRT回归树中采用的是启发式的方法。假设指纹空间是由n个AP的接收信号强度组成的，每个AP的可能值在-100dB到0dB之间，需要遍历所有AP值选择一个AP，然后遍历该AP的所有取值，对指纹空间进行划分，直到取到第m个AP的取值s,使得损失函数最小，即找到了一个分界点，其中损失函数见式(3-7)。
               (3-7)
在将指纹空间划分成了M个分类区域后，R1，R2,…Rm，那么每个区域的输出值就是，即该分类区域内所有位置坐标的平均值。在线定位过程中，在待定位点收集到来自于m个AP的接收信号强度后，根据离线阶段学习的超平面将该指纹向量划分到具体的某个分类区域内，该区域对应的位置坐标即为待定位点坐标。
[bookmark: _Toc9187264][bookmark: _Toc9199405][bookmark: _Toc9199483][bookmark: _Toc10391824]3.2.2  梯度提升算法(Gradient Bosting Decision Tress , GBDT)
梯度提升算法是一种经典的可用于回归、分类问题的机器学习集成模型，同时也是一种重要的在线定位算法[54]。
其定位的基本思想是，根据离线指纹数据库中的指纹向量和位置坐标构建多个回归决策树（Decision Tree），然后将多颗树按照某种集成规则组合成一个关于指纹向量和位置坐标之间的非线性函数。但是不同于随机森林的并行的集成方式，在梯度提升算法中，每颗决策树的训练是为了弥补已有模型的不足，即回归决策
树的树的训练是串行的。在定位过程中，输入向量是指纹特征，输出向量是对应的位置坐标，根据指纹库中的数据进行训练，学习出指纹和位置之间的非线性函数。在这个过程中，目标函数是损失函数最小。
                   (3-8)
其中y为坐标位置，是模型学习的指纹向量和位置坐标之间的非线性函数；在求解过程中，梯度提升方法采用了数值优化的思维，通过最速下降法求解损失函数。最终得到指纹和位置之间的非线性函数。
[bookmark: _Toc6378952][bookmark: _Toc7904178][bookmark: _Toc8921217][bookmark: _Toc9187265][bookmark: _Toc9199406][bookmark: _Toc9199484][bookmark: _Toc10391825]3.3  基于机器学习的射频指纹定位
传统的射频指纹定位采用的是基于指纹关系匹配的完成的，但是由于射频信号在实际环境中会受到多径效应、衰减、行人干扰等诸多因素的影响，导致实际定位环境下的定位精度远低于理论定位精度。因此针对目前该领域传统定位方法精度不高的问题，本文结合机器学习方法对指纹定位进行了创新，利用常规的机器学习算法来实现位置的确定，这些算法够在具有较低成本的条件下，有效的实现位置的确定，具有一定的创新性。本节将介绍这些算法，并在实测的二维的实验数据集上验证三种机器学习算法在射频指纹定位上应用效果，并分析每种算法的有效性、复杂度和影响因素。 
[bookmark: _Toc7904179][bookmark: _Toc8921218][bookmark: _Toc9187266][bookmark: _Toc9199407][bookmark: _Toc9199485][bookmark: _Toc10391826]3.3.1  基于KNN的指纹定位
基于KNN的射频指纹定位，因其具有定位算法简单，定位效果较好的优点，而成为了目前应用最广泛的一种算法。在定位过程中，KNN通过调整选取合理的K的取值来尽量减少指纹受到干扰造成的影响，以达到较好定位效果的目的。在基于KNN的射频指纹的定位算法实现过程中，在离线阶段我们根据实验环境实测的指纹数据建立指纹库，在线阶段采用KNN算法进行定位。
（1）算法原理：



离线阶段将每个位置的指纹向量和位置坐标存储在离线指纹库中，在线阶段将采集到的指纹向量和指纹库中指纹向量求欧式距离，选择欧式距离最小的K个指纹，并对k个指纹对应的位置坐标取平均值作为预测的位置坐标。
（2）算法分析：
在使用KNN进行位置预测的过程中，K的取值是影响定位精度的主要因素，因此，文本通过选择不同的K值来比较定位精度，来确定最佳的K值；
（3）实验分析：
为了检验基于KNN的射频指纹定位系统在实际定位环境中的定位效果，在该实验中，本文采用了实测数据集作为实验数据，该数据集共有225个参考点，每个参考点相距0.6m,数据集按照7:3划分训练集和测试集，其中测试集上的定位精度如下所示:
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图3-2  回归KNN定位性能
Fig.3-2 回归KNN positioning performance 
根据上图结果，开始的时候，随着K值的增大，定位精度逐渐增大，定位误差开始降低，当K值取得10的时候，定位精度达到最大值，定位误差为1.65m，再之后，随着K的增大，定位精度开始下降；因此根据实验结论，不同的K值对于定位精度有者显著影响，K值偏大和K值偏小都会导致定位精度的增大。分析原因，在于当K值取大的时候，预测的位置坐标会受到不相关的位置点的影响，当K值取值过小的时候，预测的位置会受到噪声的影响而定位精度；
[bookmark: _Toc7904180][bookmark: _Toc8921219][bookmark: _Toc9187267][bookmark: _Toc9199408][bookmark: _Toc9199486][bookmark: _Toc10391827]3.3.2  基于随机森林的指纹定位
基于Random Forest的射频指纹定位，因具有定位效果较好的优点，而成为了目前应用较为广泛的一种算法。在定位过程中，Random Forest通过建立多颗决策树，并在定位阶段投票选择最好的定位位置，尽量减少指纹受到干扰造成的影响。在基于随机森林的指纹定位算法实现过程中，离线阶段根据实验环境实测的指纹数据建立指纹库，在线阶段采用Random Forest算法实现位置的确立，来分析基于Random Forest的射频指纹定位技术的定位效果。
（1）算法原理：


随机森林通过建立多个回归决策树实现位置的确定，离线阶段每个回归决策树会根据指纹向量和位置坐标建立回归函数，在线阶段每颗决策树会根据收集到的指纹向量确定一个坐标，并对k颗树的位置坐标进行平均作为预测位置。
（2）算法分析：
在使用随机森林进行位置坐标的预测过程中，决策树的数量是决定定位精度一个重要因素，因此，在本文通过选择不同数量的决策树来比较定位精度，来确定最佳的树个数。
（3）实验分析： 
为了检验基于随机森林的射频指纹定位系统在实际定位环境中的定位效果，在该实验中，本文采用了本文实测数据集作为实验数据，该数据集共有225个参考点，每个参考点相距0.6m, 数据集按照7:3划分训练集和测试集，其中测试集上的定位精度如下所示:
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图3-3  回归Random Forest定位性能
Fig.3-3 回归Random Forest positioning performance 
根据上图结果，开始的时候，随着决策树数量的增大，定位精度逐渐增大，定位误差开始降低，当决策树数量取180 的时候，定位精度达到最大值，定位误差为1.675 m，再之后，随着决策树数量的增大，定位精度开始下降；因此根据实验结论，不同的决策树数量对于定位精度有者显著影响，数量偏大和数量偏小都会导致定位精度的增大。分析原因，在于当决策树数量过大的时候，预测的位置坐标因为模型过拟合而导致定位精度下降，当决策树数量过小的时候，预测的位置坐标因为模型欠拟合而导致定位精度下降；
[bookmark: _Toc7904181][bookmark: _Toc8921220][bookmark: _Toc9187268][bookmark: _Toc9199409][bookmark: _Toc9199487][bookmark: _Toc10391828]3.3.3  基于梯度提升算法的指纹定位
基于GBDT的射频指纹定位，因具有定位效果较好的优点，而成为了目前应用较为广泛的一种算法。在定位过程中，GBDT通过串行建立多颗决策树，不断优化指纹数据和位置坐标之间的非线性函数，以尽量减少指纹受到干扰造成的影响。在本小节中，将通过在离线阶段对在实验环境实测的指纹数据建立指纹库，在线阶段采用GBDT算法位置确立来，分析基于GBDT的射频指纹定位技术的定位效果。
（1）算法原理
同随机森林类似，梯度提升算法通过建立多个回归决策树来实现定位，但每颗决策树的建立依赖于之前所有决策树组成的决策函数的预测效果，即每颗决策树都是在弥补所有之前的回归函数的定位误差,最终多颗树的决定的回归函数作为最终的位置回归函数。
（2）算法分析
在使用梯度提升算法进行位置坐标的预测过程中，决策树的数量是决定定位精度一个重要因素，因此，在本文通过选择不同数量的决策树来比较定位精度，来确定最佳的树个数
（3）实验分析
为了检验基于KNN的射频指纹定位系统在实际定位环境中的定位效果，在该实验中，本文采用了本文实测数据集作为实验数据，该数据集共有225个参考点，每个参考点相距0.6m, 数据集按照7:3划分训练集和测试集，其中测试集上的定位精度如下所示:
[image: ]
图3-4  回归GBDT定位性能
Fig.3-4 Random Forest positioning performance 
根据上图结果，开始的时候，随着决策树数量的增大，定位精度逐渐增大，定位误差开始降低，当决策树数量取130 的时候，定位精度达到最大值，定位误差为1.93 m，再之后，随着决策树数量的增大，定位精度开始下降；因此根据实验结论，不同的决策树数量对于定位精度有者显著影响，数量偏大和数量偏小都会导致定位精度的增大。分析原因，在于当决策树数量过大的时候，预测的位置坐标因为模型过拟合而导致定位精度下降，当决策树数量过小的时候，预测的位置坐标因为模型欠拟合而导致定位精度下降；
[bookmark: _Toc7904182][bookmark: _Toc8921221][bookmark: _Toc9187269][bookmark: _Toc9199410][bookmark: _Toc9199488][bookmark: _Toc10391829]3.3.4  三种算法总结
综上实验，可知基于机器学习的指纹定位误差都在2m以内，且最好的定位精度可以达到1.65m，相比传统的射频定位方法，具有较好的定位效果，因此机器学习和指纹定位的结合是可行的。
同时本文对三种较常用的算法：KNN，Random Forest 和GBDT算法的定位精度、算法复杂度及定位成本做了分析比较，分析结果见表3-2。通过对比发现，KNN算法从定位精度和算法复杂度上均具有较高优势，因此成为了一种较为广泛使用的射频指纹定位算法。
本文以射频指纹定位方法为研究对象进行了较为系统的分析和研究。在国内外众多学者的研究基础上，针对目前该领域传统定位方法精度不高的问题，结合机器学习方法进行了创新。较传统的匹配定位算法，本文对提出的基于传统机器学习算法的指纹定位技术能够在具有较低成本的条件下，有效的实现位置的确定，具有一定的创新性。
表3-2  算法复杂度分析
Table 3-2 Algorithm complexity analysis l
	算法
	KNN
	Random Forest
	GBDT

	定位精度
	1.62m
	1.675m
	1.93m

	定位成本
	o(n*k)
	O((m log n)).
	O((n log n)).

	算法复杂度
	低
	高
	高

	主要参数
	K=10
	N=180
	N=150


[bookmark: _Toc6378955][bookmark: _Toc7904183]	注：其中k是KNN算法中k值，n是样本数目，m是特征数。
以上算法的不足在于，实验是在单一的室内环境下实现的定位，但在真实生活中的定位环境中，现在许多的定位场景都是大规模的室内定位环境，而传统的机器学习算法在复杂的大规模多空间的室内定位环境环境中会由于各个空间的物理环境的差异性导致定位效果变差。因此如何解决在大规模复杂室内环境中的定位问题，再下一节我们将提出新的算法来解决。
[bookmark: _Toc8921222][bookmark: _Toc9187270][bookmark: _Toc9199411][bookmark: _Toc9199489][bookmark: _Toc10391830]3.4  基于深度学习的射频指纹定位
如上节所述，传统的机器学习算法很难适应大规模多空间的室内环境，而在真实的定位环境中，定位场景大多是大规模的多物理空间的定位环境，在这种定位环境下，传统指纹定位由于难以适应这种多物理空间的差异性，导致定位精度下降。而随着人工神经网络不断取的新的突破，深度学习由于其更好的学习性能引起了很多关注，因此本节将尝试通过神经网络和射频指纹定位进行结合来解决这个问题。为此，本文提出了一种改进的基于七层神经网络模型的定位算法，本节中将介绍该定位算法，并在大规模的公开数据集UJJINDOORLOC上对该算法进行验证。
[bookmark: _Toc6378956][bookmark: _Toc7904184][bookmark: _Toc8921223][bookmark: _Toc9187271][bookmark: _Toc9199412][bookmark: _Toc9199490][bookmark: _Toc10391831]3.4.1  深度学习理论介绍
深度学习是一种由多层神经网络发展的学习模型[55，56]。传统的机器学习算法对于特征工程的依赖性比较大，而通过深度学习模型可以通过特征提取或分层特征提取来代替人工获取特征，来达到更容易从实例中学习任务效果。
神经网络，在80年代开始成为了人工智能中的研究热点，其通过对人脑神经进行抽象建立数学模型，由多层的神经元和神经元之间的不同的连接方式构成网络。神经网络在其他领域不断取得突破的同时，也成为了一种重要的指纹定位算法。其定位的基本原理是利用多层神经元之间的连接，根据指纹库中数据学习出指纹向量和位置坐标之间的非线性函数。在定位过程中，输入的向量为射频指纹向量，即 ,输出向量为位置坐标 .各层之间的激活函数采用非线性激活函数，在训练过程中，通过反向传播算法求解出各层神经元之间的权重，得到权重即可得到指纹向量和位置坐标之间的非线性函数
[bookmark: _Toc7904185][bookmark: _Toc8921224][bookmark: _Toc9187272][bookmark: _Toc9199413][bookmark: _Toc9199491][bookmark: _Toc10391832]3.4.2  基于四层神经网络的指纹定位系统
本文提出了一种基于七层神经网络的射频指纹定位系统，具体的系统结构如下图3-5所示。在离线阶段，收集到的射频指纹将通过一个四层的自编码神经网络(Auto-encoder)[59]，然后得到指纹向量降维后的潜在特征。在线阶段，指纹向量线通过已经搭建好的自编码网络获得降维后的特征，然后通过一个四层神经网络实现位置的确定。在此系统中，高维度的初始指纹向量通过Auto-encoder后转化成低纬度的深层次特征向量。由于该特征向量能够完整的恢复出原始的指纹向量，因此保留了指纹向量中最深层次的特征。由于在大规模的室内环境中，AP的辐射范围有限，因此在参考点收集的指纹数据具有很强的稀疏性。因此经过此网络，我们提取出射频指纹中的潜在特征实现定位，提高了定位精度。

[image: ]
图3-5 离线阶段框架
Fig.3-5 Offline stage framework 

[image: ]
图3-6 在线阶段框架
Fig.3-6 Online stage framework 

在离线部分的网络框架中，Encoder部分是深度神经网络的一部分，用于通过在无监督训练期间学习原始数据，完成对高维数据进行降维处理，以提取指纹潜在的特征，Decoder部分的目的是恢复出输入的指纹数据。如此训练Encoder-Decoder目的是能够学习出输入指纹数据的潜在特征。
在线部分的网络框架中，Encoder是用来完成对指纹数据的潜在特征提取。Classifier是将提取出的指纹数据的潜在特征作为输入，最终输出层是SoftMax层，其输出属于预测当前样本所属位置分类的概率。同时在Classifier的隐藏层之间使用了随机丢弃，通过在训练阶段随机丢失层之间的连接，以强制网络学习冗余表示，从而实现更好的泛化并避免过度拟合。

[bookmark: _Toc7904186][bookmark: _Toc8921225][bookmark: _Toc9187273][bookmark: _Toc9199414][bookmark: _Toc9199492][bookmark: _Toc10391833]3.4.3  实验分析
为了检验提出的定位系统在大规模多建筑物室内环境中的定位效果，在该实验中，本文采用了UJJINDOORLOC公开数据集作为实验数据。该数据集包含了3座建筑物共计13个楼层的数百个教室的实验数据，每个教室的物理环境均有差别，收集到指纹数据具有很强的稀疏性，因此在此大规模的室内环境中进行定位具有很大的挑战性。又因为该数据集的标签是建筑物号和楼层号，因此在该实验中定位问题转化成一个分类问题。同时为了验证提出的算法和传统的机器学习算法之间的区别，同时设计了在上节中提到的算法作为对照实验。具体实验结果如下：
表3-1机器学习和深度学习对比算法的实验结果
[image: ]Table 3-1 Experimental results of machine learning and deep learning comparison algorithms
	Algorithm
	KNN
	Random Forest 
	GBDT 
	Auto-encoder

	训练集
	92%
	90%
	89%
	99%

	测试集
	64%
	62%
	61%
	72%


图3-7 基于七层神经网络的定位系统的训练过程
Fig 3-7  Positioning performance of positioning system based on deep neural network
在该实验中，我们发现，基于七层神经网络的定位系统随着迭代次数的增加，定位准确率逐渐增加，最终在训练集达到了99%的准确率，而在测试集达到了72%，相比传统的机器学习算法在训练数据集和测试数据集上的准确率都有了较好的改善，证明里了提出算法的可行性。
但是根据实验结果，基于神经网络的定位系统在测试集中的准确性明显低于了训练集中的准确性，通过分析，我们发现了实验数据集中测试集和训练集的采集时间相差了4个月，由第二章的实验结果可知RSS指纹信号随时间具有较强的不确定性，又由于在四个月的时间里多个教室的室内物理环境可能发生了较大的变化，因此导致了两批数据的分布发生了变化。而测试集数据分布变化，使得训练集学习的模型不在适用于测试集数据，造成了定位性能在测试阶段的下降。在下一章中，将会通过引入新的算法来解决这个问题。
[bookmark: _Toc7904187][bookmark: _Toc8921226][bookmark: _Toc9187274][bookmark: _Toc9199415][bookmark: _Toc9199493][bookmark: _Toc10391834]3.5  本章小结
首先介绍了本文中用到的模拟、实测、和公开数据集，为下文中的实验部分进行铺垫。然后阐述了本文用到的机器学习的相关技术理论。最后详细介绍了本文提出了基于机器学习的射频指纹定位算法和实验过程。
同时本文在国内外众多学者的研究基础上，针对常规的机器学习算法无法解决大规模复杂室内定位环境的的问题，结合深度神经网络的方法进行了创新。较传统的定位算法，本文提出的基于七层神经网络的指纹定位技术能够在具有较低成本的条件下，有效的实现在大规模的室内环境下位置的确定，具有一定的创新性。


[bookmark: _Toc7904188][bookmark: _Toc8921227][bookmark: _Toc9187275][bookmark: _Toc9199416][bookmark: _Toc9199494][bookmark: _Toc10391835]4  基于迁移学习的射频指纹定位
[bookmark: _Toc385763033][bookmark: _Toc385763065][bookmark: _Toc385763105][bookmark: _Toc385763163]如上一章所述，在进行室内定位的过程中，室内环境的变化将会导致射频指纹信号强度的分布发生变化，造成定位性能的下降。与此同时，在大规模的环境中重新收集新的数据又将花费巨大的时间成本。由于迁移学习能够解决训练集和测试集的数据具有不同的数据分布的学习问题[60-62]，因此本文尝试用迁移学习去解决这个问题，提出了两种基于迁移学习的射频指纹定位算法，并在公开室内数据集UJIINDOORLOC进行验证算法。
[bookmark: _Toc6378960][bookmark: _Toc7904189][bookmark: _Toc8921228][bookmark: _Toc9187276][bookmark: _Toc9199417][bookmark: _Toc9199495][bookmark: _Toc10391836]4.1  迁移学习的理论介绍
近年来，机器学习在各个领域取得很大的进展，但机器学习算法的成功应用都有一个重要假设，即训练集和测试集具有相同的数据分布。而在实际应用的很多方面，这个假设很有可能并不成立。在实际环境中，随着时间的推移，数据的分布也在发生变化，而当训练数据集和验证数据集具有不同的数据分布的时候，大多数的统计模型需要重新收集数据并进行建模，射频指纹定位便是其中的一个例子。
迁移学习正是用来解决验证集数据分布不同于训练集数据分布导致的学习性能变差的一种技术[63]。通过迁移学习，将避免大量的重复采集并标注数据的工作，极大的提高学习性能。在迁移学习中，已有的数据称为源域，将要应用的数据称为目标域，通过将在源域学习到的模型或学习到的特征迁移到目标域来实现学习性能的提高。本节将探讨迁移学习的两种类型。一种是基于样本的方法，通过改变目标域的样本权重来解决目标域和源域特征空间不一致的问题。另一种是基于特征的方法，它通过在低维空间中找到源域和目标域的共同特征来解决这个问题。
在迁移学习中，数据域由两部分组成，源域和目标域，且两个域具有不同的数据分布。学习任务有两个，源任务和目标任务，两个任务可以相同。目的是将源域在源任务学习的知识迁移到目标域在目标任务上来。
[bookmark: _Toc6378961][bookmark: _Toc7904190][bookmark: _Toc8921229][bookmark: _Toc9187277][bookmark: _Toc9199418][bookmark: _Toc9199496][bookmark: _Toc10391837]4.1.1  特征迁移学习
基于特征的迁移学习，基本假设是源域和目标域存在公共特征，这个公共特征可以是在当前的特征空间下，也可以是在潜在特征空间下。基本思想是寻找到源域和目标域的潜在公共特征，使得源域和目标域之间的差异能够最小化，同时能够减少分类回归任务的误差。通过将源域和目标域映射到相同的空间，使得在这个低维度的空间下，源域和目标域的差距较小[64，65]，或通过对源域和目标域的特征进行特征变换实现特征迁移。近年来，有研究者又不断的提出新的方法，在文献中提出了以最大均值差异(Maximum Mean Discrepancy, MMD)作为特征度量标准，以源域和目标域特征分布差异最小为目标函数，实现特征迁移，该方法称为迁移成分分析方法(transfer component analysis, TCA)。文献提出在进行特征变换的时候，可以将某一个空间中独有的特征变化映射到其他所有的空间上[66]。文献提出，在进行特征迁移实现分布差异最小化的同时，将基于样本迁移的选择方法同基于特征的迁移方法进行结合[67]。同时近年来，很多研究者又开始将神经网络和传统的基于特征迁移的方法进行结合，实现在神经网络的训练中将源域和目标域的特征进行了迁移[68]。
[image: ]
图4-1  源域和目标域中公共特征
Fig.4-1 Common features in source domain  and target domain  

[bookmark: _Toc6378962][bookmark: _Toc7904191][bookmark: _Toc8921230][bookmark: _Toc9187278][bookmark: _Toc9199419][bookmark: _Toc9199497][bookmark: _Toc10391838]4.1.2  样本迁移学习
基于样本表示的迁移，基本思想是通过改变源域的数据样本权重达到新的数据分布和目标域的数据分布更相似的目的。即目标域和源域之间在高维度虽然数据分布不同，但是映射到低维度后相同的数据分布，然后再采用机器学习算法进行学习。
在文献中[69]，提出了基于AdaBoost的改进算法，通过降低源域中的分错样本权重，增加分对样本权重，实现对源域中数据重用以调整数据分布的目的。文献中[70]，作者提出了核方法均值匹配的方法(Kernel Mean Matching, KMM) ，通过引入核函数达到加权后的源域和目标域的分布之间的差值尽可能的小。在文献[71]中，作者提出了传递式的迁移学习方法(Transitive Transfer Learning, TTL) ,在不同的领域内通过迁移学习进行知识迁移共享。基于样本的迁移学习在性能上和基于特征的迁移学习相比，具有理论性强，泛化上界易于证明的优点，同时也有只有在数据域中分布具有较小差异的时候才适用的缺点。
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图4-2  迁移学习框架
Fig.4-2 The framework of transfer learning 

[bookmark: _Toc6378963][bookmark: _Toc7904192][bookmark: _Toc8921231][bookmark: _Toc9187279][bookmark: _Toc9199420][bookmark: _Toc9199498][bookmark: _Toc10391839]4.2  基于特征迁移的射频指纹定位
目前大多数的指纹定位系统在进行位置的确定的过程中，没有考虑指纹数据的分布会随着时间发生变化，因此导致了定位系统随着时间的推移定位精度不断下降。本文结合特征迁移学习方法对指纹定位进行了创新，提出了一种基于特征迁移学习指纹定位算法，该算法能够在真实的定位环境中，克服指纹数据分布变化导致定位精度下降的问题，本节将介绍该算法并在UJIINDOORLOC公开数据集上进行验证。 
[bookmark: _Toc6378966][bookmark: _Toc7904195][bookmark: _Toc8921234][bookmark: _Toc9187281][bookmark: _Toc9199421][bookmark: _Toc9199499][bookmark: _Toc10391840]4.2.1  算法介绍
本文为验证基于特征迁移的指纹定位性能，选择训练集中的所有数据作为源域，选择验证集中的部分数据作为目标域，根据源域和目标域中的数据建立一个射频指纹定位模型，然后用验证集中的另一批数据来验证该定位模型
基于特征迁移的指纹定位系统包含两部分，在离线阶段，根据离线指纹数据搭建一个深层神经网络学习指纹向量和位置直接的非线性关系，并将模型的前六层权重保留。由于人工神经网络能够从原始数据中学习到低维度的潜在特征，因此保留前六层权重即保留了潜在特征提取方式。在线阶段，使用一部分后来采集的数据来训练网络的最后一层，最后一层作为最终的位置确定。在这个模型中，离线阶段和在线阶段的原始的指纹数据具有不同的数分布，但是通过相同的特征提取过程之后，两批在原始维度上存在分布差异的数据映射到另一个特征空间具有相似的数据分布，从而克服了数据分布随时间发生变化导致定位精度下降的问题。
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图4-3  基于迁移学习的指纹定系统框图
Fig.4-3 System diagram of the fingerprint positioning based on transfer learning
离线阶段的训练过程分为两个阶段，第一阶段是利用离线指纹库中的射频指纹训练出一个七层的神经网络，该七层神经网络同第三章提出的七层神经网络定位模型具有相同的结构，前四层是Encoder 部分，该部分的目的是提取出原始指纹数据的潜在特征。后三层是classifier部分，该部分的目的是根据提取的潜在特征实现对位置坐标的预测，输出预测出的样本属于哪一类的位置的概率。第二个阶段是利用少量的已经标记位置的在线阶段的指纹数据，修改第一阶段学习的网络模型参数。在这个阶段中，保留了第一阶段学习网络的前六层网络连接和参数，根据少量的标记位置的在线阶段收集的指纹数据，修改最后一层模型参数。
在线阶段，指纹数据通过一个Encoder部分，提取出指纹数据的潜在特征，然后通过修改过最后一层网络的classifier部分，实现位置的确定，输出的同样是预测出的样本属于哪一类的位置的概率。
[bookmark: _Toc9199422][bookmark: _Toc9199500][bookmark: _Toc10391841]4.2.2  算法可行性分析
在实际的室内环境中，一方面，在短时期内，射频指纹信号具有时间上的不确定性，即信号在传播过程中受到多径效应、反射、折射以及人员在室内的随意走动造成室内环境的变化，使得在同一个位置不同的时间段收集到的信号强度也会发生变化，即接收信号强度随着时间具有不确定性。另一方面，在长时期内，房间格局和设施的摆放都可能发生变化，导致室内环境会发生较大变化，使得在同一位置不同时间段收集到指纹信号也有较大差别。
但与此同时，由于室内放置AP的位置没有变化，参考点和AP位置之间的相对位置也没有发生变化，因此具有在这种情况，不同时间段在同一个室内环境收集的指纹数据尽管有不同的数据分布，但是两批数据仍有潜在联系，因此可以通过迁移学习来实现当室内环境发生变化时提高指纹定位性能。因此通过特征迁移学习，将离线阶段和在线阶段的指纹数据映射到相同维度上，使得在原本维度具有不同的分布的两批数据，在低维度上具有相同的数据分布，从而解决了由于离线阶段和在线阶段具有不同数据分布导致的定位精度下降的问题。
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图4-4  同一位置不同指纹空间之间的潜在联系
Fig.4-4 Potential links between different fingerprint spaces in the same location 
[bookmark: _Toc6378967][bookmark: _Toc7904196][bookmark: _Toc8921235][bookmark: _Toc9187282][bookmark: _Toc9199423][bookmark: _Toc9199501][bookmark: _Toc10391842]4.2.3  实验分析
[image: ]在该实验中，本文采用了UJJINDOORLOC公开数据集作为实验数据。如上一章所述，由于UJIINDOORLOC的验证集数据和训练集数据的采集时间相差4个月，导致验证集和训练集具有不同的数据分布，从而使得传统定位算法在测试集上的指纹定位性能较差。本文提出的用于解决该问题的算法结果如图所示，相比于直接用通过训练集学习的模型应用到验证集上的模型，基于特征迁移的射频指纹定位准确度为84%，提高了12个百分点。
图4-5 基于特征迁移的指纹定位系统性能
Fig 4-5 Performance of fingerprint positioning system based on feature transfer learning
本文在国内外众多学者的研究基础上，针对指纹数据的分布的时变性导致的定位精度下降的问题，结合迁移学习方法进行了创新。较常规的射频指纹定位算法，本文提出的基于样本迁移学习算法的指纹定位技术能够在具有较低成本的条件下，有效的解决定位精度随时间下降的问题，具有一定的创新性。
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如上节所述，目前众多的研究学者对指纹定位进行研究的过程中，没有考虑指纹数据的分布会随着时间发生变化，因此导致了定位系统随着时间的推移定位精度不断下降。本文结合样本迁移学习方法对指纹定位进行了创新，提出一种基于样本迁移学习指纹定位算法，该算法能够在真实的定位环境中，克服指纹数据分布变化导致定位精度下降的问题。本节将介绍该算法并在公开数据集UJIINDOORLOC进行验证。 
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本文为验证基于样本迁移的指纹定位性能，选择训练集中的所有数据作为源域，选择验证集中的部分数据作为目标域，根据源域和目标域中的数据建立一个射频指纹定位模型，然后用验证集中的另一批数据来验证该定位模型。在离线过程中，初始化源域和目标域的样本权重并训练多个弱分类器，对于来自源域的样本，如果分类正确则增大样本权重，如果分类错误则减少样本权重。对于来自目标域的样本，则样本权重的调整则刚好相反，如果分类正确则减少样本权重，如果分类错误则增大样本权重。其中权重的调整方式如式(4-1)。经过多次迭代，最终源域和目标域中的样本权重趋于稳定。然后根据源域中的样本权重，取较大权重的数据样本和目标域中样本组成训练集，建立定位模型。具体的算法过程如表4-1所示。
在模型中，由于更改了离线阶段的样本的权重，使得原本存在分布差异的两批数据在经过样本权重调整后具有相似的数据分布，从而克服了数据分布不同噪声的定位精度下降的问题。

               (4-1)

                  (4-2)


                         (4-3)

                                       (4-4)


                              (4-5)

表4-1 基于样本迁移的指纹定位算法图
Table 4-1 Fingerprint localization algorithm based on sample migration
	算法: 样本权重调整算法 

	

输入: 已经标记位置的旧数据集,少量标记位置的新数据集,选定的基础算法，最大迭代次数N ；

	输出: 新数据分布的数据样本、定位模型； 

	开始：

	1. 初始化两批数据集中的样本权重；

	
2. 循环迭代 (  )

	a) 
权重标准化 

	b) 


将和作为训练数据集. 训练指纹向量和位置坐标之间的非线性函数 ；

	c) 


计算 在数据集和的错误率；

	d) 
按照(4-3)更新 ；

	e) 按照(4-1)跟新权重；

	
3. 对于中样本根据权重进行排序，选择样本权重最大的一批数据.

	4. 输出定位模型；

 

	结束
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[bookmark: _Toc9199427]如上节所述，指纹定位性能随着时间的推移不断下降，其中一个原因就是指纹向量的分布发生了变化。基于特征迁移的指纹定位思想是通过将两个数据映射到低维空间中，使得在高维空间中分布不同的数据在低维度空间中具有相似的分布。而基于样本迁移的指纹定位思想是通过改变训练集中样本的样本权重，对源域对样本根据权重进行重新采样，使得训练集中的数据分布和验证集中数据分布保持一致；
[bookmark: _Toc9199428][bookmark: _Toc9199505][bookmark: _Toc10391846]4.3.3  实验分析	
为验证提出算法的可行性，我们设计了两个对照实验，实验一用原始训练集训练模型，用验证集验证模型。实验二，将原始验证集划分成两部分，一部分用于训练模型，另一部分用于验证模型。实验结果显示，实验一的建筑物和楼层定位在验证集的准确度为74%，分析原因在于实验一的训练数据和验证数据由于采集时间相差四个月，两批数据的分布出现较大的差异，导致在验证集的定位效果较差。实验二的结果显示建筑物和楼层定位准确度为78%，分析原因在于实验二的训练数据是验证集的其中一部分，因为数据量太小，导致定位性能较差。对比显示，基于特征迁移定位准确度为90%，分析原因16%的准确率提高，在于通过样本迁移调整了数据分布，使得定位性能得到了改善。
表4-2 基于样本迁移的指纹定位实验结果
Table 4-2 Fingerprint localization experiment results based on sample migration
	Algorithm
	实验一
	实验二
	本文提出算法

	Accuracy
	74%
	78%
	90%


[bookmark: _Toc6378973][bookmark: _Toc7904202]
本文以迁移学习和射频指纹定位方法为研究对象进行了较为系统的分析和研究，在国内外众多学者的研究基础上，针对指纹数据的分布的时变性导致的定位精度下降的问题，结合迁移学习方法进行了创新。较传统的匹配定位算法，本文对提出的基于特征迁移学习算法的指纹定位技术能够在具有较低成本的条件下，有效的解决定位精度随时间下降的问题，具有一定的创新性。
[bookmark: _Toc8921241][bookmark: _Toc9187287][bookmark: _Toc9199429][bookmark: _Toc9199506][bookmark: _Toc10391847]4.4  本章小结
在本章中，首先介绍了传统的机器学习射频指纹定位技术面临的问题，即射频指纹数据分布的变化导致了室内定位精度的下降。然后介绍了本文需要用到的迁移学习的相关理论知识。最后，详细阐述了本文提出了两种算法基于特性迁移学习的射频指纹定位算法和基于样本迁移学习的射频指纹定位算法，即通过学习原来指纹数据分布的潜在特征并运用到新的指纹数据上的基于特征迁移的指纹定位算法和通过引入一部分新数据改变原来指纹数据分布的基于样本迁移的指纹定位算法，并详细介绍了算法的实验过程。最后我们对两种算法的定位效果和算法复杂度做了对比，具体结果如表4-2。根据对照结果，可知基于样本迁移的指纹定位系统定位效果好，算法复杂度低，因此具有较好的定位效果。
表4-2 基于样本迁移的指纹定位和基于特征迁移度指纹定位对照
Table 4-2 Fingerprint localization based on sample migration and fingerprint migration based on feature mobility
	算法
	定位精度
	算法复杂度

	基于特征迁移的射频指纹定位
	 84%
	复杂

	基于样本迁移的射频指纹定位
	 90%
	简单
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[bookmark: _Toc7904203][bookmark: _Toc8921242][bookmark: _Toc9187288][bookmark: _Toc9199430][bookmark: _Toc9199507][bookmark: _Toc10391848]5  结论
随着无线局域网络在全球范围内的广泛部署和移动智能设备的迅速普及，射频指纹室内定位技术由于具有精度高、成本低的优越性能，成为近年来一种主流的室内定位技术解决方案。但与此同时，因为室内环境复杂多变、指纹信号在时间上具有较高的不确定性，因此实现高精度的射频指纹定位仍具有很大的挑战。鉴于人工智能技术在各个领域不断取得突破，本文将机器学习和射频指纹定位进行结合，寻求具有高定位精度的射频指纹定位算法。主要的工作与成果总结如下：
1搭建了一个射频指纹定位系统平台，通过在实际室内环境下部署的射频指纹定位系统，收集射频指纹实验数据，并分析指纹信号的统计特性，以实现射频指纹的精确定位。通过对指纹信号的时间和空间特性进行分析，发现：1）射频指纹信号在时间特性上具有较高的不确定性，即在同一位置点不同的时间段收集的射频指纹信号具有不同的数据分布。这是由于室内环境的复杂多变，信号在传播过程中受到多径效应、折射、反射等因素等影响，因此不同时间段收集到的指纹数据分布存在差异。2）射频指纹信号在信号传播过程中服从路径损耗模型，即RSS随信号传播的距离成指数衰减，实验数据表明，尽管测量RSS值存在波动，但随着传播距离的增加，RSS整体呈指数下降趋势。3）射频指纹空间和实际位置空间不存在明显的线性关系，即在实际环境中，位置坐标和指纹向量没有严格的一对一的关系，指纹向量和位置坐标的对应关系由于噪声等因素的影响具有较大的不确定性。这种不确定的非线性关系是影响定位精度的主要因素。4）在指纹射频指纹空间中，指纹向量的分布非常不均匀，有些分布比较稀疏，有些分布比较紧密。根据指纹定位的原理可知，在指纹分布稀疏的定位，定位较准确，在指纹分布稠密的地方，定位容易出现误定位，导致定位精度较低。这种指纹向量之间的区分度不确定同样是同样是造成定位误差的重要原因。
2针对传统射频指纹定位系统难以建立指纹信号和地理位置之间准确的数学模型的问题，本文先提出了基于机器学习的射频指纹定位算法，利用机器学习能够在大规模数据挖掘潜在特征的优越性能，建立客观的数学模型，收集室内射频指纹向量，实现位置的确定。接着在实际室内环境中，验证了KNN，Random Forest 在内的多种机器学习回归和分类算法的定位性能，并对每种算法影响定位性能的因素进行了分析。最后，本文提出了一种基于深度学习的射频指纹方法，由于深度学习对于数据量较少的数据集处理性能较差，因此本文选择UJIINDOORLOC数据集作为实验数据。该方法先通过将原始的指纹信号输入到四层的深度神经网络中挖掘出射频指纹中的潜在特征，然后再将该特征输入到一个三层的神经网络中进行定位。实验结果表明，对于同批采集的验证集，定位准确度为96%，但对于不同批采集的验证集，准确度为72%。原因在于随着时间的推移，后采集的验证集数据分布与训练集数据分布存在差异，导致了定位精度的下降。
3在基于机器学习的射频指纹定位的实验过程中发现，指纹定位存在随着时间的推移定位精度快速下降的问题。在系统分析了影响定位精度的各个因素后，发现是射频信号的分布随着室内环境的变化而变化，导致定位系统时效性较差。针对这个问题，我们提出了两种基于迁移机器学习的射频指纹算法，一种是基于特征的迁移机器学习，该方法是通过挖掘不同时间段收集到指纹向量的潜在指纹特征来实现精确定位，由于该潜在特征具有更好的时间适应性，因此在UJIINDOORLOC数据集上进行验证表明定位准确度提高到82%，相比传统算法提高了10%。另一种是基于样本的迁移机器学习，这个方法是通过引入一小部分新的指纹数据来改变原始指纹数据分布，同样在UJIINDOORLOC数据集上进行实验验证，表明定位准确度提高到90%，相比传统算法提高了18%。
上述结果表明，在射频指纹定位系统中，采用机器学习寻找射频指纹与位置的对应关系，只要训练的数据集足够大，数据的时间一致性好，就能获得较高的定位准确率，不失为一种有效的定位方法。
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