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基于孪生图卷积神经网络的小样本迁移学习室内指纹定位

施政 1，顾浩 2，黄浩 1，王禹 1，夏文超 1，3，赵海涛 3，4，朱洪波 1，3

（1. 南京邮电大学通信与信息工程学院，江苏 南京 210003；2. 东南大学集成电路学院，江苏 南京 211189；

3. 江苏省无线通信与物联网重点实验室，江苏 南京 210003；4. 南京邮电大学物联网学院，江苏 南京 210003）

摘 要：基于射频信号的室内定位技术是第六代无线通信系统中的重要研究方向之一。随着人工智能的发展，基

于深度学习的室内指纹定位方法在定位性能上得到了显著提升。然而，这类方法仍面临以下挑战，包括射频数据

采集时间长、标注成本高，导致现有深度学习算法在不同场景下的环境泛化能力差。针对该问题，提出了一种基

于孪生图卷积神经网络（Siamese GCN, siamese graph convolutional network）的小样本迁移学习室内指纹定位方

法。该技术结合 Siamese GCN 模型与基于最大均值差异的领域自适应方法，仅需在当前环境中采集少量信道状态

信息样本，即可复用其他环境中已训练好的模型权重，从而显著降低新环境下的数据采集与标注成本。为验证所

提方法的有效性，在实验室和走廊两个典型的室内场景下采集了真实的环境数据。实验结果表明，所提的迁移学

习方法在仅使用 30% 的标注样本的情况下，仍能实现较好的定位性能。
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Abstract: Radio frequency (RF)-based indoor positioning technology is recognized as one of the important research direc‐

tions in the sixth generation wireless communication (6G) systems. With the advancement of artificial intelligence (AI), 

deep learning-based indoor fingerprint localization methods have achieved significant improvements in positioning perfor‐

mance. However, these methods still face the following challenges, including lengthy RF data collection periods and high 

annotation costs, which lead to poor environmental generalization capability of existing deep learning algorithms across 

different scenarios. To address this issue, a few-shot transfer learning indoor fingerprint localization method based on a 

Siamese graph convolutional network (Siamese GCN) was proposed. The Siamese GCN model was combined with a 

maximum mean discrepancy-based domain adaptation approach, requiring only a small number of channel state informa‐

tion samples to be collected in the current environment. Pre-trained network weights from other environments were re‐

used, significantly reducing data collection and annotation costs in new environments. To validate the effectiveness of the 

proposed method, real environmental data were collected in two typical indoor scenarios: a laboratory and a corridor. 
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Experimental results demonstrated that the proposed transfer learning method achieved satisfactory localization perfor‐

mance using only 30% of the labeled samples.

Key words: Siamese GCN, indoor localization, transfer learning, channel state information

0　引言

室内定位是第六代无线通信（6G, 6th genera‐

tion mobile communication）系统的关键功能之

一[1-2]。室内定位技术支持多种应用场景，如在购物

中心提供精确的导航服务、在智能工厂实现无缝跟

踪[3]。当前的室内定位解决方案形式多样，包括基

于蓝牙低功耗（BLE, bluetooth low energy）、长期

演进（LTE, long term evolution）以及Wi-Fi技术的

方案[4-5]。在各类定位方法中，基于信号指纹的方

法，包括接收信号强度指示（RSSI, received signal 

strength indicator）[6]和信道状态信息（CSI, channel 

state information）[7]，通常被认为是实现高精度室

内定位的有效途径。

近年来，深度学习（DL, deep learning）被广

泛应用于无线通信领域。相应地，基于DL的指纹

定位系统[8]被提出，用于利用 CSI 实现室内定位。

在文献[9]中，作者从多输入多输出（MIMO, mul‐

tiple input multiple output）链路中采集 CSI 数据，

并采用基于深度学习的概率融合方法以提高定位精

度。然而，基于DL的指纹定位方法面临的一个关

键挑战是数据标注问题。构建基于DL的指纹定位

系统，其中的核心环节是收集足够的训练数据。构

建指纹数据库所需的大量标注样本，其收集过程耗

时且代价高昂。此外，指纹数据库与采集环境高度

相关，在每一个新环境中都需要重新采集独立的新

指纹样本[10]。

针对上述数据标注成本高的问题，迁移学习

（TL, transfer learning）[11]被引入，用于复用在其他

环境中基于大量标注样本训练得到的DL模型，并

结合新环境中的少量标注样本实现模型迁移[12-13]。

面向室内指纹定位的小样本迁移学习系统，能够通

过学习源环境中指纹与位置间的非线性关系，实现

对新环境的快速适应，从而降低时间与人工成

本[14]。然而，现有的TL定位算法存在以下两方面

不足：一是，传统指纹定位需要获取大量训练数据

集以区分较少的类别，才能达到较好的定位性能；

二是，在设计面向室内定位的迁移学习方案时，现

有方法大多局限于参数冻结与微调策略，缺乏更高

效、更灵活的迁移机制。

为解决上述问题，本文提出了一种基于孪生图

卷积网络（Siamese GCN, siamese graph convolu‐

tional network）的少样本迁移学习室内指纹定位系

统。本文的主要贡献如下。

1）提出了一种基于 Siamese GCN的室内指纹

定位方法，将多天线的CSI特征映射为图网络，并

结合GCN模型[15-16]进行图分类。同时，引入图注意

力机制[17]，以提取CSI数据的空间与频率特征。实

验结果表明，在两个真实场景中，该方法在定位精

度与鲁棒性方面均优于现有模型。

2）引入了基于特征嵌入的对比损失（CL, con‐

trastive loss）函数[18]，该损失函数特别适用于类别

数量较多且每类样本数量较少的数据集。有了对比

损失函数的约束，模型能够在样本有限的情况下，

保持同类样本特征距离紧凑、异类样本特征距离可

分，从而获得更优的迁移性能。

3）提出了一种基于最大均值差异（MMD, 

maximum mean discrepancy）[19]的通用领域自适应

方法。该方法基于Siamese GCN模型设计新的神经

网络结构与损失函数，并将已训练模型权重从其他

环境迁移至任意新环境，从而显著降低数据采集与

标注成本。该方法不受源域与目标域间空间规模或

位置指纹数量差异的限制。

1　室内定位相关工作

近年来，室内定位系统一直是研究的热点领

域。为简明起见，本节将综述基于人工特征的室内

定位、基于DL的室内定位以及基于特征的迁移学

习3方面的相关研究工作。

1.1　基于人工特征的室内定位

面对不同的应用场景，室内定位系统在成本与

精度方面的需求各不相同[20]。在机场或购物中心等

场景中，粗略的位置信息估计已能满足需求[21-22]，

无须采用昂贵的高精度定位系统。因此，Wi-Fi指

纹技术凭借其低成本、完善的基础设施以及良好的

隐私保护性能，足以满足大多数应用需求。Wi-Fi
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网络使得相关的室内定位技术在公共安全、商业、

医疗等领域得到了广泛应用[5,23]。

在基于人工特征的室内定位系统中，可以根据

在不同位置采集的信号数据之间的对应关系构建独

特的指纹数据库。此时，系统需要将测试信号数据

与指纹数据库中的样本进行匹配，并选择最相似信

号对应的位置作为定位结果。Radar系统是第一个基

于Wi-Fi-RSSI数据的室内指纹定位系统，证明了利

用Wi-Fi指纹进行定位的可行性[24]。吴泽泰等[25]将

聚类算法与 k 邻近算法（kNN, k-nearest neighbor）

相结合，提出了一种新的 Wi-Fi 定位算法，在与

kNN精度保持一致的基础上极大地降低了 kNN的

计算复杂度。此外，Youssef等[26]设计了基于高斯

回归的Horus系统，用于预测位置，以提高定位精

度。然而，由于信号波动和噪声干扰，基于RSSI

的Horus系统性能提升仍然有限。因此，为保证较

高的定位精度，指纹定位系统通常需要人工在前期

采集 CSI 或 RSSI 数据。为减轻数据采集负担，

Wang[27]提出了一个两层深度高斯过程（DGP, deep 

gaussian process）模型，以构建 RSS 无线电图谱。

实验结果表明，即使仅使用50%的样本，定位误差

变化仍不显著。

由于多径衰落和随机噪声干扰，RSSI在同一

位置会出现较大波动[28]，因此仅能反映粗粒度的信

道特征。相比之下，CSI 能够获取正交频分复用

（OFDM, orthogonal frequency division multiplexing）

系统中所有子载波在频域上的响应特性，属于细粒

度的信道信息。为此，研究者开始探索利用OFDM

系统中的CSI数据构建鲁棒性更高、效率更高的基

于Wi-Fi的指纹数据库，相关研究已证明该方法可

以显著提升室内定位系统的精度[29-30]。细粒度室内

指纹定位系统（FIFS, fine-grained indoor fingerprint‐

ing system）是首个利用CSI幅度信息进行定位的系

统[31]。文献[32]提出的LiFS系统发现，CSI数据中

的部分子载波受多径效应影响较小，并通过建立多

条CSI数据链的功率衰减模型，有效提升了定位精

度。针对LiFS系统的相关实验证明了CSI数据中的

不同子载波具有差异化特征，这一特性为进一步优

化定位性能提供了可能。

1.2　基于深度学习的室内定位

近年来，随着大数据技术的兴起，DL在计算

机视觉与自然语言处理等多个领域取得了前所未有

的成功[33-34]。为了充分发挥DL模型在特征提取与

识别方面的优势，不少研究开始尝试利用深度自

编码器（DAE, deep autoencoder）进行室内定位。

DeepFi 系统[35]率先提出使用 DAE 提取 CSI 幅度特

征，并取得了良好的定位效果。与 DeepFi 类似，

PhaseFi[36]使用 DAE 对 CSI 的相位特征进行高效提

取。在文献[37-38]中，研究者发现DNN能够在无

须额外硬件部署的情况下实现更高效的室内定位。

DeepFi系统最早提出在室内定位中使用深度卷积神

经网络（CNN, convolutional neural network）[39]，是

该领域的重要探索。与DeepFi系统为每个位置单

独训练权重不同，CiFi模型采用为所有训练位置仅

训练一组通用权重的策略，提升了模型效率。此

外，DL方法也被用于减少数据采集过程中的人工

干预。Zhang等[40-41]先后提出了基于动态自适应对

抗网络的鲁棒室内定位方法，和利用图表示学习增

强指纹定位稳健性的方法，实现了自动无线电地图

的自适应，提高了定位精度。文献[42]研究表明，

DL模型同样能够提升基于蜂窝通信的室外定位系

统性能。近年来，图神经网络（GNN, graph neural 

network）凭借其优异的特征表示能力，已经被应

用于基于DL的室内定位中，并展现出了优异的准

确率和鲁棒性[43-44]。

1.3　基于特征的迁移学习

基于特征的TL是一种常用的方法，用于解决

监督学习中训练数据不足的问题。该方法能够将不

同但相关领域中的知识迁移至目标领域，从而显著

减少训练时间。Pan 等[45]提出了迁移主成分分析

（TCA, transfer principal component analysis）算法，

该算法将传统主成分分析（principal component 

analysis, PCA）与MMD相结合，实现了共享特征

提取与跨域知识迁移。为了进一步提升TCA的性

能，Long等[46]在无标注数据场景下设计了联合分布

自适应（JDA, joint distribution adaptation）算法。

该算法利用MMD减少不同领域间的分布差异，并

结合传统 PCA降维，从而实现了高效的跨域知识

迁移。

此外，基于特征的迁移学习方法在室内指纹定

位中同样展现其优势。小样本TL系统能够通过学习

其他环境中指纹与位置之间的非线性关系，快速适

应新环境，从而降低时间与人工成本。Liu等[47]提出

了一种基于迁移学习的室内定位系统，该系统基于
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度量学习的思想，通过学习基于距离的源域与目标

域的特征嵌入，实现目标域的高效迁移。Wang等[48]

提出了领域自适应网络（DAN, domain adaptive net‐

work）模型，用于高效地学习不同领域之间的知

识。该模型通过对齐不同领域间的隐层均值MMD

来最小化领域损失，从而实现更优的迁移效果。

2　预备知识与问题建模

2.1　CSI和信号模型

在OFDM 系统中，可用的频谱带宽被划分为

多个正交子载波，使信号能够在不同频率上传输而互

不干扰。因此，通过提取不同频段的CSI数据，系统

能够获取更丰富的无线信道特征信息，并用于评估通

信链路的信道质量[49]。此外，在MIMO OFDM系统

中，假定发送端和接收端分别配备了Nt 根与Nr 根

天线，每个Wi-Fi数据包包含nsub个子载波，由此可

以构建出复数值的CSI矩阵：

CNt Nr
=

æ

è

ç

ç

ç
çç
ç
ç

ç
ö

ø

÷

÷

÷
÷÷
÷
÷

÷
H1, 1, 1 … H1, Nr, nsub

⋮ ⋱ ⋮
HNt, 1, 1 ⋯ HNt, Nr, nsub

(1)

矩阵中每个元素Hi, j, k表示第 i根发射天线和第 j

根接收天线在第 nsub个子载波上的信道增益。高通

Atheros网卡配备有 3根天线，每根天线包含 56个

子载波。图 1展示了在发送端天线数Nt为 1、接收

端天线数Nr为3的情况下，每个接收天线在多个连

续 CSI 数据包中的 56 个子载波的信道频率响应

（CFR, channel frequency response）。

对于每个子载波，其复数值CSI可表示为：

Hi = | Hi |exp ( j∠Hi ) (2)

其中，∠Hi表示相位，| Hi |表示幅度。

此外，幅度特征可以直接使用，而相位特征则

需要先转换为相位差，并通过如下表达式进一步转

化为到达角（AOA, angle of arrival）信息：

θi = arccos (Δ∠Ĥi λ/2πd ) (3)

其中，Δ∠Ĥi 表示相邻两根天线的相位差，θi 表示

计算得到的AOA值，λ和d分别表示波长和相邻天

线间隔。

2.2　基于CSI的室内定位

假设射频指纹 x 与位置 l 是服从联合分布

p ( x, l )的随机变量。x与 l的取值空间分别称为m维

指纹空间与二维位置空间，对应于统计学习框架下

的输入空间与输出空间。指纹空间与位置空间共同

构成样本空间X × L。假设在样本空间中，对于任

意样本( x, l ) ∈ X × L，都存在一个真实但未知的位

置映射函数：

L = f (X ) (4)

对应于位置指纹判定模型。射频指纹定位的目标是

对该位置判定函数进行估计。基于CSI的室内指纹

定位模型可以视为一种分类模型，因此，所有基于

DL的分类模型都可用于求解该位置判定函数。室内

指纹定位系统设计如图2所示。室内指纹定位过程可

以分为两个阶段：离线阶段与在线阶段。

1）离线阶段：该阶段也称为指纹采集与训练

阶段。首先，利用路由器在位置空间中采集原始

CSI数据，并将其对应的坐标作为标签。随后，将

原始CSI数据预处理为CSI特征图，以便神经网络

子载波索引

SN
R

/d
B

50

45

40

35

30
0 10 20 30 40 50

天线数l
天线数2
天线数3

图1　给定位置处多个连续CSI数据包的信道频率响应

原始CSI数据采集

CSI 特征图构建

带标签的CSI
特征图

训练DL模型

完成训练模型

离线阶段

数据构建

未标签的CSI
特征图

在线预测

估计位置

在线阶段

图2　室内指纹定位系统设计
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进行特征提取。进一步地，将带标签的CSI特征图

输入DL模型进行训练，使神经网络能够充分学习

信号特征与其实际位置之间的非线性关系。

2）在线阶段：该阶段以未标注的CSI特征图

作为输入，利用训练好的DL模型权重得到最终的

预测坐标。

室内指纹定位系统的主要目标是，使在离线阶

段学习到的位置判定函数能够推广到在线阶段的样

本。这也是几乎所有监督机器学习需要解决的核心

问题。

2.3　孪生网络

在本小节中，将简要介绍所提出室内定位系统

中使用的孪生网络，其原理如图3所示。目前，孪

生网络在计算机视觉领域已表现出了优异的性

能[50-52]。从图 3可以看到，孪生网络由两个分支组

成，且它们的输入不同，例如两幅不同的图像，分

别记为X1和X2。这两个输入分别通过DL模型提取

其隐含特征，且两个DL模型的参数是共享的。因

此，可以认为对 X1 和 X2 进行了相同的变换函数

ϕ (⋅)，其特征嵌入分别表示为ϕ ( X1 )和ϕ ( X2 )。进一

步地，通过合适的相似度计算函数d (⋅)来度量两组

特征嵌入之间的相似性。对于孪生网络，其相似度

函数D (⋅)可表示为：

Dsimilarity ( X1, X2 ) = d (ϕ ( X1 ), ϕ ( X2 ) ) (5)

其中，Dsimilarity ( X1, X2 )的取值表示孪生网络在输入

X1 和X2 时输出的相似度分数，通常采用欧氏距离

来表示。

2.4　基于迁移学习的室内定位

TL的目的在于利用源域与目标域数据之间的

共性，学习目标域的判定函数。TL在室内定位中

的基本假设是：离线阶段与在线阶段的数据分布来

自两个不同但相关的域。该域可以由一个特征空间

和一个边缘分布来定义。源域中的指纹记为 DS，

表示离线阶段的指纹采集域。在给定域的情况下，

可以将该域中的任务定义为由标签空间和判定函数

组成，记为TS。进一步地，目标域DT 及目标域中

的任务TT 也可以定义出来，它们分别表示在线阶

段的指纹获取域与域任务。

基于 TL 的室内指纹定位系统面临若干挑战：

①构建指纹数据库需要收集大量标注数据，这一过

程既耗时又昂贵。②指纹数据库与采集环境密切相

关，每进入一个新环境就需要重新采集独立的新指

纹数据。③即使在同一环境中采集到位置指纹，指

纹特征也会随时间发生变化，因此需要持续更新。

为了解决上述挑战，本文提出了一种小样本

TL技术。该技术能够在不同室内环境下显著降低

数据标注与指纹构建的成本。具体而言，通过复用

在其他环境中利用大量标注样本训练好的DL模型，

并结合在新环境中采集的少量标注样本，实现高精

度的定位。

3　基于Siamese GCN的室内指纹定位方法

基于Siamese GCN的室内指纹定位系统架构如

图 4所示。该系统包括以下 4个部分：CSI特征图

构建、特征嵌入、分类识别与位置预测。

3.1　CSI特征图构建

为提高定位准确性，利用原始数据的幅度与相

X1

X2

共享

ϕ(X1)

ϕ(X2)

DL

DL

d(ϕ(X1), ϕ(X2))

嵌入 判断相似性

低

高

图3　孪生网络原理

估计位置 训练 
数据集

对比损失

最小

最大

特征提取 全连接层注意力机制的
GCN层

…

…

…

r1

r3r2

CSI 特征图

发射机

Siamese GCN

指纹

数据库

训练特征

指纹特征

图4　基于Siamese GCN的室内指纹定位系统架构
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位构建CSI特征图，以便进行特征提取。本文所用

的Qualcomm网卡配备有 3根天线，包含 56个子载

波，每个子载波的CSI是一个包含幅度与相位偏移

的复数值。考虑到接收端包含3根天线，而每根天

线包含56个子载波，因此在每个位置需要选择56个

CSI 数据包，以形成一个 CSI 特征图，其尺寸为

56 × 56 × 3，分别对应CSI数据包数量、子载波数

量与接收端天线数量。进一步地，由于发送端同样

包含3根天线，来自发送端某一固定位置天线的信

号即可构建一个CSI特征图，因此 3根发送天线可

被视为3个CSI特征图 I = I1, I2, I3。

3.2　基于Siamese GCN的特征嵌入

采用基于 GCN 的特征嵌入方法，将原始 CSI

样本映射为特征。这里，基于Siamese GCN的特征

嵌入主要包括3个部分：特征提取、GCN层与全连

接（FC, fully connected）层。

1）特征提取：经CNN提取高维特征后，可以

将 I降维为一维向量。特征提取网络由 4个卷积层

和1个最大池化层组成，每个卷积层后均加入修正

线性单元（ReLU，rectified linear unit）作为激活函

数。此外，考虑到CSI特征的空间分辨率，最大池

化层仅在前 2个卷积层之后使用。由于CSI特征图

的输入维度较真实图像像素小，因此未采用批量归

一化（BN，batch normalization）层与 Dropout 层。

在充分提取CSI特征图的隐含特征后，通过一个包

含2 048个神经元的FC层，将CSI特征映射为一维

向量。由此，3根发送天线可以生成 3个CSI特征

向量。

2）GCN 层：定义一个三角图 G = (V, E )，其

中包含 3 个节点 V = { v1, v2, v3 }和 3 条边 E = { e12, 

e23, e31 }。具体而言，将提取到的3根天线分别对应

的CSI特征嵌入映射为图G的 3个节点，其中节点

vi表示第 i根天线提取的CSI特征向量，边eij则表示

天线 i与 j之间的特征相似度。考虑到3根天线间的

信号存在近场耦合与共同路径传播，全连接拓扑可

确保GCN在卷积时聚合所有天线之间的信息，实

现对全局空间特征的联合建模，从而可以采用

GCN领域的分类模型来识别CSI位置指纹。为了实

现 CSI 位置指纹的识别，采用了两层 GCN。不同

GCN层中的节点按照如下方式进行信息传递：

hk + 1
n = ρ (∑m ∈ Nn

hk
mwk ) (6)

其中，hk + 1
n 表示第 n 个节点在第 k + 1 层的特征向

量，Nn表示第n个节点的邻居节点集合，hk
m表示第

m个节点在第 k层的特征向量，wk 为连接第 n个节

点与其邻居的权重参数，ρ(⋅)为激活函数。

在图卷积过程中，每个节点会向其邻居传递消

息，也会融合从邻居节点接收到的消息。为了对

输入数据进行归一化处理，在每一层之后加入了

BN层。

此外，当 GCN 在相邻节点之间传递消息时，

Siamese GCN默认是对相邻节点的信息权重进行平

均处理。然而，不同相邻节点对当前节点的重要性

可能存在差异。因此，在GCN网络中引入了图注意

力机制，使相邻节点信息的聚合方式由加权平均实

现。这意味着在GCN网络中，不同发送天线对最终

位置估计的贡献程度并不相同。相邻节点的权重计

算方式如下：

eij = α (Whi, Whj ) (7)

其中，α表示注意力机制，W和 h分别是权重参数

和节点特征向量的拼接。

为了使各个顶点上的系数具有可比性，采用

Softmax对所有 j进行归一化处理：

αij = Softmax j(eij ) =
exp eij∑

k ∈ Ni

exp eik

(8)

将式(7)代入式(8)，αij可表示为：

αij =
exp ( )LeakyReLU ( )α ( )Whi, Whj

∑
k ∈ Ni

exp ( )LeakyReLU ( )α ( )Whi, Whk

(9)

通过上述设计，可以在训练过程中同时优化节

点特征表示与边权分布，实现对不同天线的特征相

似度的建模，进而提升模型在不同环境下的泛化

能力。

3）FC层：基于对CSI数据空间特征与频率特

征的提取，借助 3 层 FC 层网络获得最终的特征

嵌入。

Siamese GCN模型的网络层结构与维度配置见

表 1。通过Siamese GCN获取特征嵌入的过程如算

法1所示。

算法1 基于Siamese GCN的特征嵌入算法

输入 射频指纹数据集Da

输出 fFE(WFE ) , fG(WG) , fFC(WFC)
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1.构建特征嵌入的特征提取层、GCN层和FC层

2.加入对比损失Lcontrastive;

3.设置超参数:

·设置学习率α;

·设置最大训练次数T;

4.在数据集Da = { xa, la }N
a = 1上训练:

5.For t = 1 to T do

6.  前向传播:

7.      ra = fFE(WFE ; xa );
8.      ga = fG(WG ; ra );
9.      za = fFC(WFC ; ga );
10.  反向传播:

11.      更新特征提取层权重(WFE );
12.      更新GCN层权重(WG);
13.      更新FC层权重(WFC);
14.end for

15.返回 fFE(WFE ) , fG(WG) , fFC(WFC)

3.3　基于Siamese网络的判别特征嵌入

多数传统的指纹定位方法需要获取大量训练数

据集，并且仅需区分少量类别。在这种情况下，基

于 Softmax损失训练的DL模型通常能够取得较好

性能。然而，基于CSI指纹的室内定位模型可以视

为一个包含大量位置类别的分类模型。在此情形

下，采用Softmax损失训练往往在泛化性与判别性

方面表现不足。为此，本文引入孪生网络来应对这

一挑战，其采用CL损失函数，非常适用于类别数

量众多而每个类别样本相对较少的场景。

Siamese GCN系统将数据集划分为数据库样本

与训练样本，其中数据库样本在每个位置单独采

集。两类样本X1 和X2 被输入基于 Siamese GCN的

特征嵌入，从而促使相近位置的样本在特征空间中

的距离收缩，而相隔较远位置的样本在特征空间中

的距离拉大，判别特征嵌入示意图如图5所示。此

外，特征空间中的距离通常采用欧氏距离进行度

量。根据式(5)，特征距离（相似度）Dsimilarity与对比

损失Lcontrastive可表示为：

Dsimilarity ( X1, X2 ) =  ϕ ( X1 ) - ϕ ( X2 )
2

=

é

ë
êêêê∑

i = 1

P

(ϕ ( X i
1 ) - ϕ ( X i

2 )) 2ù

û
úúúú

1
2 (10)

Lcontrastive =
1

2N∑n = 1

N

[ ]YD2
similarity + (1 - Y ) max (margin - Dsimilarity, 0)2

(11)

其中，Y表示两组输入是否相似的标签，N为同一

训练批次中的样本数量，margin 为需要设定的阈

值。当Y = 1（样本相似）时，对比损失为：

1
2N∑n = 1

N

D2
similarity (12)

对于相似样本，需要减小其特征距离，以获得

更优的损失值。当Y = 0（即样本不相似）时，对

比损失函数为：

1
2N∑n = 1

N

max (margin - Dsimilarity, 0) 2

(13)

此时需要增大 Dn，从而获得更小的对比损

失值。

3.4　位置估计

在完成CSI特征图训练后，Siamese GCN系统

能够识别出在指纹数据库中与当前位置最接近的坐

标。为了获得更精确的位置，不能直接将欧氏距离

最近的坐标作为预测位置，否则会导致定位结果离

散化并产生较大误差。因此，选取数据库与测试特

表1　Siamese GCN模型网络层结构与维度配置

网络层结构

Conv2D + ReLU

Conv2D + ReLU

最大池化层（max pooling）

Conv2D + ReLU

Conv2D + ReLU

最大池化层

扁平化（Flatten）

GCN层 + ReLU

GCN 层 + ReLU

拼接（Concat）

FC层

FC层

FC层

维度

256 × (3 × 3)

256 × (2 × 2)

(2 × 2)

256 × (3 × 3)

256 × (2 × 2)

(2 × 2)

2 048

(2 048, 1 024)

(1 024, 512)

(512, 1 536)

(1 536, 512)

(512, 128)

(128, 16)

收缩

扩张

收缩

图5　判别特征嵌入示意图
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征嵌入之间欧氏距离最近的前 k个坐标，并对其进

行加权平均，作为最终的预测结果：

( x̂, ŷ ) =
∑
i = 1

k 1
li
( )xi, yi

∑
i = 1

k 1
li

(14)

其中，li表示第 k个特征嵌入的欧氏距离；k的取值

应通过实验进行最优选择。

预测位置的整体流程如算法2所示。

算法2 基于CSI位置图像的位置估计算法

输入 CSI 特征图像 x = { x1, x2, x3 }；训练特征

提取网络ϕ；图G = (V, E )和图的训练权重WG

输出 在线预测坐标Ppre

1. 利用 x 作为网络的输入来提取高维特征 r =

ϕ ( x ) = { r1, r2, r3 }；

2.使用提取的特征 r作为图的 3个节点，采用

全连接拓扑有效地聚合相邻特征 g = G (r ) = { g1, 

g2, g3 }；

3. 使用 FC 层来获得最终的特征嵌入 : z =

fFC{ concat (g1| g 2
| g3 ) }；

4.获取数据库与测试特征嵌入之间欧氏距离最

近的前k个坐标：lk =  zk - dk 2
；

5.对前 k个坐标P = { p1, p2, ⋯, pk }和 li = { l1, l2, 

⋯, lk } }进行加权平均，所得值作为最终的预测结

果：Ppre =
∑1

lk

pk

∑1
lk

；

6.返回Ppre。

4　基于Siamese GCN的小样本迁移学习方案

本节设计了一种基于Siamese GCN的小样本TL

方案，用于室内定位。具体而言，提出了一种以最

小化源域与目标域之间的MMD为核心的迁移学习

方法。在此基础上，利用已训练模型的权重及新环

境中少量的CSI数据，进一步设计了新的神经网络

结构与损失函数，以实现精确的定位性能。

射频指纹迁移学习场景通常可分为时间迁移、

设备迁移与场景迁移3类。本文主要解决不同室内

环境下数据采集与维护成本较高的问题，属于场景

迁移范畴。通常情况下，若已在其他环境中训练

得到一个Siamese GCN模型，而在新环境中仅有少

量 CSI 样本可用，常采用参数冻结与微调（fine-

tuning）策略。然而，在本文所提出的基于特征的

迁移学习方案中，还可以通过最小化源域与目标域

之间的MMD来学习跨域迁移成分。由于特征提取

部分的图卷积层主要负责对原始CSI数据进行降维

与特征提取，因此仅在最后的 FC 层中引入基于

MMD的领域自适应机制。基于Siamese GCN的小

样本迁移学习系统如图6所示。随着神经网络结构

的加深，来自不同域的特征差异逐渐显现，该机制

有助于增强模型在新环境中的泛化能力。

4.1　最大均值差异

MMD是一种用于衡量两个分布在再生希尔伯

特空间（RKHS, reproducing kernel Hilbert space）

中距离的度量方法，也是TL系统中最常用的指标

之一。根据前述内容，仅在最后一个FC层中选择

一层应用基于MMD的领域自适应机制。经过该全

连接层后，源域与目标域的输出分别为 f (ds )和

f (d t )，二者之间的MMD损失可表示为：

LMMD ( DS, DT ) =








 







1

|DS|
∑

ds ∈ DS

f (ds ) - 1
|DT|
∑

dt ∈ DT

f (d t )

2

H

(15)

因此，可以将模型的损失函数转换为两个损失

项的加权和形式：

源域
(训练数据集)

目标域
(小样本数据集)

Siamese GCN

Siamese GCN

全连接层

全连接层

权重
共享

对比损失

域损失
(MMD/MK-MMD)

∑

微调

参数可训练参数冻结

× λ

图6　基于Siamese GCN的小样本迁移学习系统
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L = Lcontrastive ( DT ) + ηLMMD ( DS, DT ) (16)

其中，η为对比损失与MMD损失之间的平衡系数。

4.2　多核最大均值差异

基于多核最大均值差异（MK-MMD, multiple 

kernel maximum mean discrepancy）的领域自适应

是MMD的改进版本，可对多个 FC层进行联合自

适应，从而获得更优的迁移性能。与传统的单核

MMD 不同，MK-MMD 将原先的单一核函数替换

为多个核函数，其表达式如下：

K Δ =
ì
í
î
k =∑

u = 1

m

βu ku:βu ≥ 0, ∀u
ü
ý
þ

(17)

其中，K表示核函数，通过对m个不同的核函数进

行加权以实现多核效果，其中 ku和βu分别表示第u

个核函数及其加权系数。

基于MK-MMD的领域自适应可同时作用于所

有FC层，其表达式为：

LMK-MMD ( DS, DT ) =∑
l = l1

ln

d 2
K ( D l

S, D
l
T ) =

∑
l = l1

ln 







 







1

|D l
S|
∑

ds ∈ Dl
S

f (ds ) - 1
|D l

T|
∑

dt ∈ Dl
T

f (d t )

2

H

(18)

其中，l表示当前所作用的FC层。此时，模型的加

权损失函数可表示为：

L = Lcontrastive ( DT ) + ηLMK-MMD ( DS, DT ) (19)

5　实验与评估

5.1　数据采集和实验设置

实验采用两台搭载 Atheros 网卡的 TP-Link 

4310路由器分别作为发射端和接收端。原始CSI数

据通过改进后的网卡驱动程序，并使用AtherosC‐

SITool进行接收。为了接收 5G频段信号，子载波

数设定为 56，信号频率为 5.180 GHz。发射端与接

收端均配备3根天线，因此在每个测量点处接收到

的单个CSI数据包格式为3 × 3 × 56。

在南京创智大厦7楼的两个典型室内环境中对

本文所提系统的性能进行了评估。两个环境均使用

固定位置的发射端与接收端（发射端用红色标记，

接收端用蓝色标记）。两个代表性室内环境的布局

如图 7所示，其中图 7（a）的实验室（Laboratory）

为一个开放式会议室，包含 43 个测点（以红色

实心圆标记）；图 7（b）的走廊（Corridor）包含

66 个测点（同样以红色实心圆标记）。在每个测

点，采集了超过1 000个CSI数据包。根据前述CSI

特征图构建方法，每 56个CSI数据包被视为一个

CSI样本。每个位置共包含15个样本，其中2个用

于构建指纹数据库，10个用于训练集，3个用于测

试集。

进一步地，实验室与走廊在布局、空间尺寸及

测点数量等方面完全不同，非常适合用于验证迁移

学习系统的有效性。将实验室定义为源域，将走廊

定义为目标域，并在走廊中每个位置选取少量样本，

以构建迁移训练数据集。本文中考虑n ∈ 1, 2, 3，在

小样本学习框架下分别比较了 1-shot、2-shot和 3-

shot三种方案的性能。

仿真实验在 Ubuntu 16.04.7 操作系统上进行，

采用NVIDIA Tesla V100 GPU，用于大规模数据矩

阵 的 计 算 。 原 始 CSI 指 纹 数 据 的 预 处 理 在

MATLAB R2021a软件中完成。此外，利用深度学

习库 Pytorch 1.10 对所提出的 Siamese GCN 系统进

行训练。仿真实验的主要参数设置见表2。

12
 m

6 m

1 m

22
 m

11 m

1 m

(a) 实验室 (b) 走廊

图7　两个代表性室内环境的布局

表2　    仿真实验的主要参数设置

实验参数

样本维度x

每类样本数量

训练集与验证集比例

激活函数

特征嵌入维度

批量大小T

最大迭代轮数

学习率α

平衡因子λ

取值

56 × 56 × 3

15

8:2

Sigmoid

16

32

100

0.001

0.25
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5.2　不同深度学习算法下的室内定位性能

在两种不同的环境下，将 Siamese GCN 的定

位性能与其他 4种DL模型进行比较，它们分别是

Res-Loc[9]、SCNN-CSI[18]、CiFi[39]和 DEEPFi[53]。为

了更直观地体现Siamese GCN模型在定位精度方面

的优势，还比较了采用传统Softmax损失的GCN模

型的定位准确率。具体的定位误差结果见表 3。各

模型在实验室环境下的定位误差累积分布函数

（CDF, cumulative distribution function）如图8所示。

从图8可以看出，Siamese GCN模型与GCN模型的

平均定位误差分别为 1.322 5 m和 1.428 5 m，均低

于 SCNN-CSI 模型（1.513 3 m）与 Res-Loc 模型

（1.844 8 m）。此外，Siamese GCN 模型与 GCN 模

型在 80%分位点处的定位误差分别为 2.012 3 m与

2.043 8 m，分别比SCNN-CSI模型低0.2 m和0.1 m。

与 GCN 模型相比，Siamese GCN 模型表现出更优

的定位效果，说明在类别数量较多的情况下，CL

相比于Softmax损失具有更强的分类判别能力。进

一步地，从CDF曲线可见，SCNN-CSI模型与GCN

模型在前 40% 区间内的平均误差相近，但从 50%

起，GCN的误差明显低于SCNN-CSI模型，且表现

得更为稳定。

各模型在走廊环境下的定位误差CDF如图9所

示。由于走廊环境中存在更多非视距（NLoS，

non-line-of-sight）条件，如墙体空间阻隔，信号更

易产生衰落，导致定位误差增加。在这种情况下，

Siamese GCN模型的平均定位误差与80%分位误差

分别为2.133 7 m和3.213 8 m，仍然低于其他DL模

型。值得注意的是，SCNN-CSI模型同样采用了孪

生网络结构，但无论在何种环境下，其定位误差均

高于 Siamese GCN模型。与纯CNN模型相比，本

文提出的图网络能够更有效地提取CSI数据的空间

与频率特征，而引入的图注意力机制进一步提升了

定位精度。综上所述，Siamese GCN模型在两个不

同的实际环境中均表现出最优的定位性能。

5.3　不同参数的影响

1) 对比损失中margin参数的影响。在两个不

同环境下，margin取值从 1.0到 11.0时的平均定位

误差（MEE, mean estimated error）变化如图 10 所

示。由图 10可知，当margin = 5.0时，MEE最小，

定位性能最佳。不论margin值大于还是小于该数

值，定位性能均会下降。因此，在后续所有基于

Siamese GCN 的定位模型中，均将 margin 设定

为5.0。

2) k的影响分析。由上述结果可知，参数 k对

定位性能具有重要影响。不同 k值下Siamese GCN

模型的定位准确率如图11所示，随着 k的增大，正

估计误差/m

C
D

F

1.0

0.8

0.6

0.4

0.2

0 2 4 6 8 10

Siamese GCN
GCN
SCNN-CSI
Res-Loc
CiFi
DeepFi

图9　各模型在走廊环境下的定位误差CDF

表3　 定位误差

环境

实验室

走廊

模型

Siamese GCN

GCN

SCNN-CSI[18]

Res-Loc[9]

CiFi[39]

DeepFi[53]

Siamese GCN

GCN

SCNN-CSI[18]

Res-Loc[9]

CiFi[39]

DeepFi[53]

平均误差/m

1.322 5

1.428 5

1.513 3

1.844 8

2.154 7

2.456 8

2.133 7

2.244 8

2.453 5

2.857 1

3.117 1

3.514 1

80%分位点处的

分位误差/m

2.012 3

2.043 8

2.249 1

2.380 1

2.941 2

3.847 9

3.213 8

3.322 1

3.724 5

4.176 4

4.853 7

5.734 1

估计误差/m

C
D

F

1.0

0.8

0.6

0.4

0.2

0 1 2 3 4 5

Siamese GCN
GCN
SCNN-CSI
Res-Loc
CiFi
DeepFi

图8　各模型在实验室环境下的定位误差CDF
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确位置落入候选坐标集合的概率逐渐提高。在走廊

环境中，当 k = 7.0时，候选坐标集合包含正确位

置的概率接近80%；而在实验室环境中，该指标进

一步提升至约 90%。然而，当 k继续增大时，该概

率的增长趋势逐渐减缓。

不同 k 值下 Siamese GCN 模型的 MEE 如图 12

所示。在两种实验环境下，参数k的取值范围为1.0～

15.0。由图 12可知，当 k = 5.0时，无论是在实验

室还是走廊环境下，MEE均达到最优。随着 k的增

大或减小，预测误差均呈现出上升趋势。此外，当

k进一步增大时，平均定位误差的变化不再显著。

综合分析Siamese GCN模型在两个实验环境下的定

位性能，最终选择k = 5.0作为最优参数。

5.4　基于Siamese GCN与GCN模型的迁移学习系

统定位性能对比

基于TL系统的Siamese GCN与GCN模型的平

均定位误差见表 4。其中，Baseline表示在使用完

整数据集时所能达到的最佳定位性能，n-shot表示

每个位置处使用的CSI样本数量。由表4可以看出，

引入实验室中已训练好的模型后，定位性能得到了

显著提升。这表明，Siamese GCN模型能够通过利

用其他环境中的训练样本来提高其有效性与鲁棒

性。其次，随着n的增加，所有模型的性能均有所

提升，但定位误差的改善呈现出边际递减效应。从

1-shot到 2-shot阶段，定位性能的提升速度明显快

于其他阶段。这一现象可以说明：随着训练样本数

量的增加，预测结果逐渐趋于稳定。最后，基于

Siamese GCN模型的迁移学习系统在定位性能上显著

优于GCN模型。在3-shot情况下，Siamese GCN的

平均定位误差为2.274 9 m，而GCN模型为2.401 5 m。

性能提升的原因在于，与传统的 Softmax 损失相

比，孪生网络中的CL能够在有限样本条件下更好

地挖掘样本间的内在关联关系，从而提升模型的判

别能力与泛化性能。

为更直观地理解表4中模型的迁移性能，还计

算了各方案相对于基线（Baseline）定位误差的比

例，其结果如图 13 所示。在 3-shot 情况下，基于

Siamese GCN 的 TL 模型达到了基线性能的 95%，

而GCN模型仅为 85%。这一结果进一步验证了本

文方法在室内指纹定位应用中的优势，即能够有效

复用其他环境中已采集的数据。通过将训练好的模

M
EE

/m

1.8

2.0

2.2

1.6

1.4

1.2

走廊
实验室

2.4

k值
31 5 7 9 1511 13

图12　不同k值下Siamese GCN 模型的MEE

表4　      不同迁移学习系统的平均定位误差

模型

Siamese GCN

GCN

训练方式

TL

Without TL

Baseline

TL

Without TL

Baseline

定位误差/m

1-shot

2.727 9

3.945 1

2.133 7

3.031 7

4.040 5

2.2448

2-shot

2.445 1

3.394 5

2.651 3

3.764 9

3-shot

2.274 9

2.942 6

2.401 5

3.231 1

k值

准
确

率

1.0

0.7

0.8

0.9

0.6

0.5

0.4
31 5 7 9 1511 13

实验室
走廊

图11　不同k值下Siamese GCN模型的定位准确率

估计误差/m

M
EE

/m

1.8

2.0

2.2

1.6

1.4

1.2
31 5 7 9 11

走廊
实验室

2.4

图10　不同下margin的MEE
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型迁移至新环境，可显著降低数据采集与标注的

成本。

5.5　基于MK-MMD的迁移学习系统定位性能

为验证在MMD框架下深度领域自适应网络的

迁移性能，测量并比较了基于Siamese GCN的定位

系统在以下3种迁移方案下的MEE：①仅进行简单

fine-tuning；②在单个FC层上应用基于MMD的领

域自适应；③在多个FC层上应用基于MK-MMD的

领域自适应。不同训练样本中，3种迁移方案下TL

系统的MEE如图14所示。与单纯的微调方案相比，

采用基于MMD的领域自适应在各个情况下均表现

出更高的定位性能。这表明，引入基于MMD的正

则化能够有效提升迁移性能。进一步地，对比MMD

与MK-MMD两种领域自适应方案，在 3-shot情况

下，基于MK-MMD的方案平均定位误差仅为2.188 

1 m，优于MMD的2.245 6 m。即使在样本量较少的

情况下，基于MK-MMD的方案相比单纯微调平均

可提升约8%，相比MMD提升约4%。这表明，基于

MK-MMD的深度TL方案能够有效利用多个FC层的

潜在特征信息，从而提升定位性能。

在MK-MMD框架下基于 Siamese GCN的迁移

学习模型的CDF曲线如图 15所示。结果表明，所

提出的TL系统在走廊场景中仅使用 30%的标注样

本即可实现最优定位性能。

6　结束语

本文提出了一种基于 Siamese GCN 的小样本

TL系统，用于室内指纹定位。该系统通过将已训

练模型的权重从其他环境迁移至仅含少量标注样本

的新环境中，实现了显著降低数据采集与标注成本

的目标。实验结果表明，在两种异构环境下，本文

所提的迁移学习系统仅使用30%的标注样本即可获

得最优的定位性能。此外，本文所提系统也为指纹

定位中常见的指纹数据库采集、更新与迁移等问题

提供了有效的解决路径。

需要指出的是，迁移学习的成功应用通常要求

源环境与目标环境具有一定的相似性，才能有效减

少训练时间和成本。如果两个场景之间差异过大，

迁移学习的效果可能受限，甚至需要接近重新训练

所需的数据量才能达到理想性能。此外，若直接迁

移自不相关场景下训练的模型，还可能对性能产生

负面影响。因此，在当前阶段，本文所提的迁移模

型主要适用于场景相似的情况。进一步地，本文所

提模型还需要应对同一个场景下时间推移导致的定

位精度下降问题。为此，定期更新模型以适应环境

变化是必要的，且需要对模型进行长期地监测和修

正。因此，未来的研究方向可包括引入MAML等

元学习框架[54-55]，探索模型在不同复杂任务间的动

态适应机制，以进一步增强本文提出的 Siamese 

GCN系统的实用性与可部署性。

定
位

误
差

比
例 60%

80%

40%

20%

0

100%

训练样本
1-shot

Siamese GCN
GCN

2-shot 3-shot

图13　不同训练样本下模型相对基线定位误差的比例
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Baseline
3-shot
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图15　在MK-MMD框架下基于Siamese GCN的

迁移学习模型的CDF曲线
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图14　3种迁移方案下TL系统的MEE
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