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摘　 要　 目前基于联邦学习的指纹定位研究主要基于单一信号,未能充分利用空间中广

泛存在的无线信号。 本文提出了一个基于联邦学习的多源机会信号融合指纹定位系统。
首先,设计了一个基于两级注意力机制的深度学习模型融合多种机会信号,包括单个机会

信号特征提取和多种机会信号融合,这个模型作为用户本地模型;然后,在模型聚合阶段,
考虑到用户之间的数据异质性会降低模型训练性能,提出基于用户本地数据的采样密度

和信息熵来确定本地模型在聚合过程中的权重;最后,基于实际采集的数据开展了实验验

证,结果表明融合多种机会信号可以有效提高定位精度,并且在用户数据非独立同分布的

场景下本文所提出的联邦学习聚合算法优于传统的联邦学习聚合算法。
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　 　 近年来,基于位置的服务( location based serv-
ices, LBS)经历了爆炸式增长并广泛应用到各个领

域,LBS 的关键信息是精确的位置,全球卫星导航系

统(global navigation satellite systems,GNSS) [1-3]是最

常用的定位系统。 由于卫星信号很容易受到地面障

碍物的影响,GNSS 在如室内区域、城市峡谷等复杂

环境中表现不佳。 随着无线技术的发展,现在的移

动设备可以接收多种无线信号,如 WiFi、蓝牙、
4G / 5G以及 FM 等。 由于无线信号无处不在,基于

无线信号的定位已经成为了基于 GNSS 定位的有效

补充手段。 这种能够随时捕捉的无线信号,又称为

机会信号(signals of opportunity,SOP) [4-6]。
基于单一 SOP 的定位方法已经得到了广泛研

究,例如基于蜂窝网络、WiFi 的定位。 一方面,移动

设备可以接收多种 SOP,利用多种无线技术的互补

优势,在定位中把多种 SOP 融合起来,可提升单一

SOP 定位的精度。 另一方面,由于无线传输模型的

多样性,使用基于传输模型[7-10] 的传统方法来融合

多种异质的 SOP 进行定位是非常困难的。 而基于

指纹[11-13]的定位方法利用捕获的信号特征与无线

地图中信号特征的相似性进行位置估计,对无线传

输模型没有任何假设。 因此,基于指纹的定位方法

成为融合多种异质 SOP 的有效方法。
基于指纹的定位方法通常包括 2 个阶段:离线

阶段和在线阶段。 离线阶段通常在参考点收集无线

信号的指纹来构建指纹库,其中指纹包括接收信号

强度(received signal strength,RSS)和信道状态信息

(channel state information,CSI)等;在线阶段通过比

较实时收集的指纹和数据库中指纹的相似性来进行

定位。 早期基于指纹定位的方法主要依赖于轻量级

匹配算法,如 K 最近邻(K nearest neighbor,KNN)[14],
这些方法很容易部署,但不能深入挖掘指纹的地理

特征。 近年来,深度学习已经成为了指纹定位最主

要的方法。 Wang 等人[15]提出了 DeepFi,一种基于 CSI
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指纹的深度学习定位系统。 Purohit 等人[16]利用 Lo-
Ra 的 RSS 指纹基于深度学习实现了室内和室外定

位。 Abbas 等人[17]提出了一种基于 WiFi 的 RSS 的

深度学习室内指纹定位系统 WiDeep。 Lei 等人[12]

提出了基于 FM 的 RSS 的深度学习辅助室内车辆定

位系统 DeFLoc。 现有的大部分文献中指纹只来自

于单一种类无线信号,如何在指纹定位中融合多种

异质的 SOP 仍是一个需要解决的问题。
早期的研究中,指纹采集都是现场采集,这种采

集方法需要投入巨大的人力成本和时间成本。 后

来,众包[18-20]被提出用于指纹采集,其基本思想将

繁重指纹采集工作分配给手机用户,用户把采集的

数据再传输到服务器中心。 由于用户的位置数据通

常与用户的个人行为习惯密切相关,在位置数据传

输过程中存在隐私泄露风险。 这样用户更倾向于把

数据保存自己手中,从而形成数据孤岛。 为了打破

这种数据孤岛的局面,文献[17]提出的联邦学习可

以解决众包带来的隐私问题,旨在建立一个基于分

布式数据集的联邦学习模型。 在模型训练的过程中

模型相关信息能够在各方之间交换,但数据不能,即
每一个参与方拥有的数据都不会离开该参与方。

实际操作中,用户的行为习惯、设备的异构性、
外界环境动态变化等复杂因素会导致用户间采集的

数据具有较强的异质性,具有非独立同分布属性。
在模型聚合时,数据异质性是不可忽略的因素。 现

有基于联邦学习的室内定位方法[21-24] 中,聚合算法

大多采用传统的联邦平均算法[25],这个算法仅仅根

据用户数据总量占全局数据总量的比值来确定各个

用户的贡献,即数据量越大,贡献越大,聚合过程中

权重越大。 然而,用户所拥有的数据总量并不能完

全反映出用户本地模型的性能。 文献[26]通过实

验发现,实际位置和估计位置平均绝对误差(mean
absolute error,MAE)和用户位置点的凸包面积成反

比,从而提出了基于凸包面积的聚合算法。 这个方

法对于用户位置点的空间分布没有限制,而对于一

些有物理约束的室内空间,往往存在大量不可达空

间点。 仅用位置点的凸包不能很好地反映用户位置

点的实际覆盖面积,在模型聚合过程中,凸包面积并

不能很好地反映用户本地模型的贡献。

因此,本文提出一种基于联邦学习的多源机会

信号融合定位系统,主要贡献包括以下 2 个方面:
(1)提出一种基于两级注意力机制的深度学习模型

架构 SOPLoc。 该架构融合多种 SOP 进行指纹定位:
在第 1 级,采用通道注意力和空间注意力相结合用

于提取单个 SOP 特征;在第 2 级,采用具有通道注

意力和自适应感受野的模块来融合多个 SOP 特征。
(2)提出一个基于采样密度和信息熵的联邦学习聚

合算法 FedLOC-DIE。 用户在参与模型聚合时,通过

采样密度和信息熵来确定参与用户的权重。

1　 系统描述

本文提出了一种基于联邦学习的多源机会信号

融合定位系统,如图 1 所示,系统分为离线阶段和在

线阶段。 离线阶段包括指纹数据采集、多源机会信

号融合模型搭建以及基于联邦学习的模型训练。 在

线阶段,用户基于实时采集的指纹数据和训练好的

模型来进行位置估计。
考虑到 RSS 指纹对硬件要求较低且易于收集,

本文采用机会信号的 RSS 作为指纹。 特别地,考虑

以下 2 种类型的 RSS 指纹。
(1) 基于接入点( access points,AP)的 RSS:假

设采样区域共有 M 个 AP,第 i 个参考点的位置为

xi, 在该点收集的所有 AP 的 RSS 指纹 fAP(xi) =

[pa1(xi),…, paM(xi)] T, 其中 pak(xi) 表示在 xi 处

收集的第 k 个 AP 的 RSS 测量值。 这种指纹类型适

用于 WiFi、蓝牙等。
(2) 基于信道的 RSS:SOP 通常覆盖一定的频

带,例如 FM 信号频带范围为 88 ~ 108 MHz。 这个频

带可以分成 N 个信道,通过扫描这些信道,可以获

得每个信道的 RSS 值,从而构建基于信道的指纹为

fc(xi) = [pc1(xi),…, pcN(xi)] T, 其中 pcl(xi) 表示

在位置 xi 扫描的第 l 个信道的 RSS 测量值。 这种指

纹类型适用于 FM 信号、电视信号等。
在所提出的系统中,并不严格限于某种指纹或

某种信号,即不同采集区域的 SOP 可能不同,不同

设备的相应指纹也可能不同。 本文旨在提供一种通用

的收集方法,可根据实际收到的 SOP 进行调整。 基于

收集的SOP指纹数据,构建基于两级注意力的深度
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图 1　 基于联邦学习的多源 SOP 融合指纹定位系统

学习模型 SOPLoc,以融合多源 SOP 指纹,并作为模

型架构,进行基于联邦学习的分布式模型训练。 定

位模型构建及模型训练模块将分别在第 2 节和第 3
节进行详细介绍。

2　 多源 SOP 融合架构 SOPLoc

　 　 本文设计了一个基于两级注意力机制的多源

SOP 融合架构 SOPLoc,如图 2 所示。 第 1 阶段进行

单个 SOP 特征提取;第 2 阶段进行多个 SOP 的特征

融合。
(1) 单个 SOP 特征提取。 单个 SOP 的指纹可

能具有非常大的尺寸,可以达到数百甚至数千。 例

如,在某个区域,扫描 WiFi 的 AP 总数可以超过 200
个,从而产生具有超过 200 个维度的 WiFi 指纹向

量。 而对于 FM 来说,一般采用基于信道的 RSS 指

纹,指纹向量维度固定。 不同 SOP 指纹的尺寸不

同,需要进行特征提取,令不同SOP指纹的特征具有

图 2　 基于两级注意力机制的多源 SOP 融合架构

相同的维度,以便于特征融合。 单个 SOP 指纹特征

提取的流程如图 3 所示。
假设有 n 种 SOP,其指纹维度分别为 {d1,d2,

…,dn}。对于一个 di 维的 SOP 指纹向量,首先,使用

8 个不同的卷积核进行一维卷积处理,其大小为 7 ×
1。 然后,在经过批归一化(bacth normalization,BN)
和 ReLU 函数后,输出一个维度为 (di / 2) × 8 的矩

阵,通过 4 个带有 CBAM[27]的一维残差模块进行依

—405—

高技术通讯　 2025 年 5 月 第 35 卷 第 5 期



次处理。 与传统的残差网络相比,本文添加了一个

轻量级的注意力模块 CBAM,以自适应地优化 2 个

一维卷积层的输出特征。 CBAM 包括 2 个注意力模

块,即通道注意力模块和空间注意力模块,它们分别

利用特征通道的关系和空间的关系。 假设 CBAM
的输入是 F0 ∈ℝ L×C,一维通道注意力向量是mc ∈

ℝ 1×C, 并且一维空间注意力向量是 ms ∈ ℝ L×1,
CBAM 的整个过程如下所示。

F1 = mc(F0) 􀱋 F0 (1)
F2 = ms(F1) 􀱋 F1 (2)

式中:􀱋是按元素乘法, F1 是通道注意力模块后的

输出,F2 是最终的输出。 通道注意力向量的计算如

式(3)所示。
mc(F0) = σ(MLP(Avgpool(F0)) +

MLP(Maxpool(F0))) (3)

图 3　 单个 SOP 特征提取的流程图

　 　 首先用对输入特征 F0 分别进行平均池化(Avg-
pool)和最大池化(Maxpool),然后在经过多层感知

器 (MLP) 将其得到的结果再进行聚合,最后使用

Sigmoid 函数 σ 进一步处理。 空间注意力向量的计

算为

　 ms(F1) = σ( f7×1(Avgpool(F1); Maxpool(F1))

(4)

式中:首先对输入特征 F1 分别进行平均池化和最

大池化,将计算后的结果进行聚合后使用 7 × 1 的卷

积核进行卷积运算 f7×1, 并使用 Sigmoid 函数 σ 进一

步处理。 CBAM 可以有效地学习特征图中每个元素

的重要性,并自适应地优化它们的权重,CBAM 的更

多细节可参见文献[27]。 在单个 SOP 特征提取过

程中,CBAM 通道注意力自适应地优化不同卷积核

的权重,CBAM 空间注意力自适应地优化不同 AP /
信道的权重。 图 3 中 4 个 1D Residual + CBAM 模块

中卷积的数量分别为 8、16、32 和 64。 最后,通过平

均池化,输出的单个 SOP 指纹特征维度为 64 维。
(2) 多个 SOP 融合。 在单个 SOP 特征提取之

后,将 n 个 SOP 的特征堆叠成维度为 64 × n 的矩阵

F,将 F 作为特征融合模块的输入,如图 4 所示。 该

模块基于 SK 模块[28],通过在卷积中使用不同的卷

积核自适应地调整神经元的感受野。 这个模块的完

成分为 3 个阶段:分离、融合和选择。 每个阶段分别

如下所述。
分离:输入特征矩阵 F ∈ ℝ 64×n 被 2 个并行的

一维卷积分成 2 个分支,其核大小分别为 3 × 1 和

5 × 1。每个分支将通过BN和ReLU函数进行顺序处
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图 4　 多种 SOP 融合的流程

理,从而产生 2 个新的特征矩阵,分别为 Û ∈ ℝ 64×n

和 U
~

∈ ℝ 64×n。

融合:通过逐元素求和来融合特征矩阵 Û 和

U
~
, 即 U = Û 􀱇 U

~
。 然后采用通道注意机制来调整

不同通道的权重。 原始 SK 在通道注意力计算中仅

采用平均池化,不能充分利用不同通道之间的相关

性。 本文对原始 SK 模型进行了改进,同时采用平

均池化和最大池化。 由于 n 的值通常小于 10,因此

不需要减小通道尺寸。 在池化层之后仅连接一个共

享的全连接层( fully connected,FC),相应的结果如

式(5)所示。
z = (Avgpool(U))W + (Maxpool(U))W (5)

式中: z∈ℝ 1×n 表示多个 SOP 的权重,W∈ℝ n×n 是

FC 层中的权重矩阵。
选择:为了调整 2 个分支的权重,与 SK 相同,

本文采用软注意机制来自适应地选择感受野。 对于

第 c 种 SOP,经分离后,2 个分支的特征权重分别为

ac = ezAc

ezAc + ezBc
, bc = 1 - ac (6)

式中: A∈ℝ n×n 和 B∈ℝ n×n 表示 2 个 FC 层的权重

矩阵, Ac 和 Bc 分别是 A 和 B 的第 c 列。 假设特征

融合模型的输出为 V ∈ ℝ 64×n, 则其第 c 列为

Vc = acÛc + bcU
~

c (7)

式中: Ûc 和 U
~

c 分别为 Û 和 U
~

的第 c 列。
在多个 SOP 特征融合之后,FC 层和 Softmax 激

活层将依次连接,输出为参考点的位置。

3　 基于联邦学习的模型训练

3. 1　 模型训练框架

在离线训练阶段,如图 1 所示,联邦学习分为 4

个阶段:本地模型训练、本地模型参数上传、模型聚

合和全局模型广播。
(1) 本地模型训练。 每个客户端利用自己本地

的数据,基于所提出的融合架构 SOPLoc,对本地模

型进行训练。 在训练阶段,将 MAE 作为总损失函数

L(ω), 其定义为

L(ω) = 1
Ns

1
NL
∑Ns

j ∑
NL

i
‖􀭴xij(ω) - xi‖ (8)

式中: ω 是 SOPLoc 模型中的可训练参数集, 􀭴xij(ω)
是使用样本 j 在第 i 个参考点处预测的位置, xi 是第

i 个参考点的真实位置,‖·‖ 表示 l1 范数算子, Ns

和 NL 分别是样本数和参考点数。 深度模型参数训

练使用 Adam 优化器来使损失函数达到最小。
(2) 本地模型参数上传。 在 t 轮全局通信时,

在第 u 个客户端将训练好的局部模型参数 ωt
u 上传

到服务器端。
(3) 模型聚合。 服务器端聚合所有客户端上传

的模型参数来生成全局模型。 假设一共有 Nc 个客

户端参与训练,在第 t 轮,全局模型更新为

ωt = ∑Nc

u = 1
wuωt

u (9)

式中: wu 为第 u 个客户端的本地模型在模型聚合中

的权重。 在传统的联邦学习聚合算法中,本地模型

权重 wu 一般基于客户端的数据量设置,如最常用的

联邦平均算法[25]。 不同于传统方法,本文将对权重

参数进行改进以优化聚合性能。 具体将在第 3. 2 节

进行描述。
(4) 全局模型广播。 服务器端将聚合后的全局

模型 ωt 播给所有的客户端,进行下一轮的本地模型

训练。
重复阶段(1) ~ (4),直到模型达到收敛。

3. 2　 聚合算法

由于用户行为习惯各异、设备异构、外界动态变
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化等因素的影响,不同用户采集的数据存在差异,呈
现非独立同分布的特点,导致每个客户端所训练出的

模型性能也有所差异。 传统的联邦平均聚合算法[25]

基于用户本地数据量并不能充分反映出模型的性能。
在本文考虑的指纹定位问题中,用户本地数据的空

间分布和数据量都会影响模型聚合效果。 基于以上

考虑,本文在本地模型聚合权重中引入了采样密度

和信息熵,采样密度用来描述用户数据中位置点的

分布,信息熵用来描述用户位置点样本的分布。
3. 2. 1　 采样密度

假设第 u 个用户的位置点来自 D 个区域,第
a(a = 1,2,…,D) 个区域的面积为 Sud,则用户 u 的

本地数据中位置点的空间密度 ρu 为

ρu =
Pu

∑D

a = 1
Sud

(10)

式中: Pu 是位置点的个数。
位置点的空间密度反映了用户数据的采样密

度,采样密度越高,定位精度越高。 因此采样密度较

高的客户端在模型聚合时应该获得较高的权重。
3. 2. 2　 信息熵

在实际执行中,每个客户端的数据中每个位置

点的样本数会不同,导致样本数据的不均衡,模型在

实时预测时会侧重于拥有较多样本的位置点。 为了

描述这种不均衡性,本文引入了信息熵 IEu 这一概

念,计算公式为

IEu = - ∑ Pu

i = 1

Nui

Nu
log2

Nui

Nu
(11)

式中: IEu 表示第 u 个用户的信息熵, Nui 表示第 u
个客户端在第 i( i = 1,2,…,Pu) 个位置点采集的样

本数量。 当样本数符合均匀分布时,信息熵最大。
3. 2. 3　 基于采样密度与信息熵的聚合权重

基于以上分析,在联邦学习全局模型聚合过程

中,本文在聚合权重中同时考虑采样密度及样本数

据的信息熵。
首先分别将客户端的采样密度和样本数据信息

熵进行归一化,即:

DTIu =
ρu

∑Nc

u = 1
ρu

(12)

IEWu =
IEu

∑Nc

u = 1
IEu

(13)

对于第 u 个客户端,其本地模型的权重为

wu =
DTIu + IEWu

2 (14)

　 　 基于以上改进,本文提出的联邦学习算法描述

为 FedLoc-DIE,如算法 1 所示。 不同于传统联邦学

习算法,客户端除了向服务器端上传模型参数外,还
要上传采样密度与样本信息熵。 待所有用户上传完

后,服务器端基于客户端的采样密度与样本信息熵

计算每个客户端在模型聚合过程中的权重。

算法 1 基于密度和信息熵的联邦学习算法 FedLoc-DIE
输入:本地迭代次数 E, 通信次数 T, 学习率 η, 本地数据

库 Du

输出: ωt

1. for u = 1,2,…,Nc do
2. 　 　 客户端 u 统计出 Du 的位置点个数 Pu,每个位置点

所持有的样本 Nui 以及总样本数 Nu;
3. 　 　 计算出每个区域的面积 Sua;
4. 　 　 根据式(10)和(11)计算出 ρu 以及 IEu;

将 ρu、IEu 上传到服务器端 ;

5. end for
6. 初始化: t = 1
7. while t ≤ T do
8. 　 　 ∥并行运行,本地模型训练过程

9. 　 　 for u = 1,2,…,Nc do

10. 　 　 　 ω ← ωt-1

11. 　 　 　 for e = 1,2,…,E do
12. 　 　 　 　 ω ← ω - η∇Lu(ω)
13. 　 　 　 　 ωt

u ← ω
14. 　 　 end for
15. 　 　 上传参数 ωt

u;
16. 　 end for
17. 　 ∥模型聚合

18. 　 根据式(14)来计算每个客户端的权重;
19. 　 全局模型更新为:
20. 　 　 ωt = ∑Nc

u = 1
wuωt

u

21. 　 　 服务器端广播模型参数 ωt

22. 　 　 t = t + 1
23. end while

4　 实验结果及分析

4. 1　 数据集介绍

本文基于无线电设备 USRP N210 搭建了多源
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机会信号采集的软硬件平台,采集设备如图 5 所示。
实验场地在浙江工业大学信息工程学院,总共有 5
个楼层,每个楼层结构基本相同,如图 6 所示,可以

分为 A 区、B 区、C 区、D 区,其面积分别是 40. 0 m ×
2. 4 m、48. 0 m ×2. 4 m、40. 0 m ×2. 4 m 和 100. 0 m ×
2. 4 m。 参考点位于这 4 个区域走廊上,在 A 区域共

有26个参考点,一楼B区域共有29个参考点,二楼

图 5　 数据采集平台

图 6　 实验场地平面图

到五楼 B 区域共有 30 个点,C 区域有 26 个参考点,
D 区域共有 62 个参考点。 在每个参考点收集的 SOP
包括 4G、5G、FM、DTMB 以及 WiFi。 FM 的频带范围

是 88 ~ 108 MHz,4G 的频带范围 1 885 ~ 1 915 MHz、
2 330 ~2 370 MHz,5G 的频带范围是 2 515 ~2 615 MHz、
4 800 ~4900 MHz。 将FM 的带宽设置为100 kHz,4G 的

带宽度设置为 15 kHz,5G 的带宽设置为 30 kHz,DTMB
的带宽设置为 8 MHz。 最终,FM 划分的频道数为

200,DTMB 划分的频道数为 56,4G 划分的频道数为

4 666,5G 划分的频道数是 6 666。 WiFi 指纹由安装

在智能手机中的第三方应用程序进行收集。 参考点

总数为 719,样本数为 11 360。
本文将基于以上数据集进行离线模型训练和在

线定位。 为了验证本文所提的多源 SOP 融合架构

SOPLoc 和联邦学习算法 FedLoc-DIE,本文将选择部

分数据进行测试和验证。 在线定位主要基于训练好

的模型利用测试集评估位置估计误差。 在线定位阶

段中,模型输出层将提供每个参考点的预测概率,采
用参考点位置的加权和作为最终位置估计,即

􀭰x = ∑NL

i = 1
p(xi)xi (15)

式中: p(xi) 表示移动设备位于 xi 的概率, NL 是参

考点的数量。 在位置 i 的样本 j 位置估计误差 errorij
描述为

errorij = ‖xij - 􀭰x‖2 (16)
4. 2　 SOPLoc 性能评估

本文采用三楼 B 区域的数据对 SOPLoc 的性能

进行评估,选择的 SOP 包括 4G、FM 以及 WiFi,在每

个参考点有 100 个样本。 采用了一对一交叉验证,
将 29 个参考点的样本作为训练数据,将 1 个点的样

本用作测试数据。 本文所提出的模型与以下方法进

行了比较:(1)无注意力机制的 ResNet,其中未采用

CBAM 模块和改进的 SK 模块;(2)ResNet + CBAM,
其中在单个 SOP 特征提取中仅采用 CBAM 模块;
(3)ResNet + SK,其中在多个 SOP 特征融合中仅采

用 SK 模块;(4) ResNet + CBAM + SK,其中 CBAM
模块用于单个 SOP 特征提取,SK 模块用于多个 SOP
特征融合;(5) ResNet + CBAM + 通道,其中 CBAM
模块用于单个 SOP 特征提取,CBAM 模块中的通道

注意力用于多个 SOP 特征融合;(6)KNN,其中选择
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最近的 3 个参考点,并将这 3 个参考点位置的平均

值作为位置估计值。 不同模型的定位误差的累积分

布( cumulative distribution function,CDF)如图 7 所

示,由图可知,深度学习的方法要优于 KNN。 其中

本文所提出的模型定位性能最好,89% 的点的定位

误差小于 4. 00 m。 而基于 KNN 的方法,58% 的点

的定位误差小于 4. 00 m。 表 1 给出了不同方法的

平均 定 位 误 差 和 标 准 差。 其 平 均 定 位 误 差

MeanError 计算如下:

MeanError = 1
Ns

1
NL
∑NL

i = 1∑
Ns

j = 1
errorij (17)

本文提出的 SOPLoc 的平均定位误差达到了

2. 12 m,标准差为 1. 69 m。 KNN 定位性能最差,平
均定位误差达到了 4. 16 m,标准差为 3. 30 m。

图 7　 不同模型的定位误差 CDF

　 　 　 表 1　 不同模型的平均定位误差和标准差　 　 　 m

算法 均值 标准差

SOPLoc 2. 12 1. 69
ResNet + CBAM + SK 2. 52 2. 04

ResNet + CBAM + channel 2. 45 1. 88
ResNet + CBAM 2. 86 2. 36
ResNet + SK 2. 79 2. 52

无注意力机制的 ResNet 2. 91 2. 70
KNN 4. 16 3. 33

图 8 比较了使用多种 SOP 和使用单个 SOP 的

定位误差,单个 SOP 由于不需要多种 SOP 融合,选
用的模型为 ResNet + CBAM。 基于 4G、FM、WiFi 的
定位误差小于 4. 00 m 的点所占的比例分别约为 73%、

64%、61% ;而多种 SOP 融合的定位误差小于 4. 00 m
的点约为 89% ,精度提升效果明显,表明了融合多

种 SOP 可以有效地提高定位精度。 表 2 给出了单

个 SOP 和融合多种 SOP 的平均定位误差和标准差。
从表中能明显看出,多种 SOP 融合的平均定位误差

和标准差小于单个 SOP 的定位误差和标准差,再次

表明融合多个 SOP 可以有效地减小定位误差。

图 8　 不同 SOP 定位误差 CDF

　 　 　 表 2　 不同 SOP 平均定位误差和标准差　 　 m

信号 均值 标准差

FM +4G + WiFi 2. 12 1. 69
FM 3. 56 3. 17
4G 4. 15 3. 25
WiFi 2. 95 2. 30

4. 3　 FedLoc-DIE 的性能评估

为了验证 FedLoc-DIE 的性能,本文基于一楼采

集的 4G、5G、FM 指纹数据进行模型训练。 将数据

样本以 2 种方式分配给不同用户作为用户的本地数

据,这 2 种分配方式分别是独立同分布和非独立同

分布。 本文将 2 种常用的联邦学习算法 Fedavg[25]

和 Fedprox[29]作为对比算法来验证所提联邦学习算

法 FedLoc-DIE 的性能。
4. 3. 1　 独立同分布场景

用户之间的数据符合独立同分布,即每个用户

在每个参考点都拥有数据,在每个参考点所拥有的

样本数保持一致。 本文把数据平均分给 6 个用户,
每个用户在每个位置点所拥有的样本数量相同。
图 9给出了独立同分布场景下不同联邦学习算法的
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损失值随着全局通信轮数的变化曲线,图 10 给出了

基于不同联邦学习训练方法和集中式训练后输出的

估计位置误差 CDF。 从图 10 可以看出,集中式训练

出的模型和分布式训练出的模型所得到的定位误差

的 CDF 基本上是接近的,说明在用户数据符合独立

同分布的情况下,联邦学习训练出的模型性能和集

中式训练出模型的性能是接近的,将联邦学习用于

用户数据符合独立同分布场景是可行的。 其中,
FedLoc-DIE 算法在该场景下计算出的权重与 Fe-
davg 和 Fedprox 计算出的权重是一样的,因此定位

误差也基本相同。

图 9　 在独立同分布场景下损失值的变化曲线

图 10　 在独立同分布场景下定位误差 CDF

4. 3. 2　 非独立同分布场景

非独立同分布场景下,用户拥有的位置点不存

在任何交叉。 其中 5 个用户随机分配了 24 个位置

点的样本,剩余 1 个用户分配了 23 个位置点样本。
同时,为了模拟用户样本分布不平衡,第 1 个用户和

第 2 个用户一半的点有 8 个样本,一半的点有 12 个

样本;第 3 个用户和第 4 个用户一半的点有 5 个样

本,一半的点有 15 个;第 5 个用户和第 6 个用户一

半的点有 2 样本,一半的点有 18 个点。 图 11 是在

非独立同分布场景下 Fedavg、Fedprox 和 FedLoc-DIE
随着全局通信轮数增加等的损失值的变化曲线。
图 12是在非独立同分布场景下,测试集输入到分布

式训练和集中式训练所得到模型所输出的位置估计

误差的 CDF。 从图中可知本文提出的 FedLoc-DIE
算法优于 Fedavg 和 Fedprox 算法。

图 11　 非独立同分布场景下损失值的变化曲线

图 12　 非独立同分布场景下定位误差 CDF

4. 3. 3　 消融实验

为了进一步评估聚合权重的影响,本节进行了

消融实验,分别为:(1)仅用样本信息熵;(2)仅用采

样密度;(3)融合信息样本信息熵和采样密度,来确

定参与模型聚合的权重。 不同情况下的定位误差的

—015—

高技术通讯　 2025 年 5 月 第 35 卷 第 5 期



CDF,如图 13 所示。 从图中可以看出,采样密度对

模型性能的影响要大于样本信息熵对模型性能的影

响。 而融合样本信息熵和采样密度作为聚合权重进

行模型训练,其定位性能最好。

图 13　 单一指标和多个指标定位误差 CDF

5　 结 论

多源 SOP 指纹融合可大幅提升单一信号指纹

定位的精度。 考虑到利用众包来收集指纹,用户的

隐私无法得到保护,对此,本文提出了基于联邦学习

的多源 SOP 融合指纹定位系统,设计了基于两级注

意力机制的融合架构 SOPLoc,将 SOPLoc 模型作为

用户本地模型,以联邦学习的范式进行模型训练,在
模型聚合过程中引入了采样密度和样本信息熵来确

定用户的权重。 实验结果表明,本文提出方法的定

位精度要优于单一信号指纹定位精度,所提联邦学

习算法训练性能要优于对比的传统方法。
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Federated learning based fingerprinting localization
fusing multiple signals of opportunity
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Abstract

Existing researches on federated learning based fingerprinting localization are mainly based on single kind of
wireless signal, which have not taken full advantage of the ubiquitous wireless signals. This paper proposes a feder-
ated learning based fingerprinting localization system fusing multiple signals of opportunity ( SOP). First, a two-
level attention based deep learning model is designed to fuse multiple SOP. Specifically, it includes single SOP fea-
ture extraction and multiple SOP feature fusion, and this model serves as a local model for users. Then, during the
model aggregation process, considering that the heterogeneity of data among users will reduce model training per-
formance, the weight of each local model is determined based on the sampling density and information entropy of
the user’s local data. Finally, the experimental verification is carried out based on actual collection of data. Exten-
sive experimental results show that the fusion of multiple SOPs can effectively improve the localization accuracy and
the proposed federation learning aggregation algorithm outperforms the traditional algorithms in scenarios where the
user data are not independent identically distributed.

Key words: fingerprinting localization, signals of opportunity, deep learning, attention, federated learning
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