
2023/10/DTPT

——————————

收稿日期：2023-08-18

0 引言

随着无线技术的不断发展，基于位置服务的需求

越来越广泛。由于全球定位系统技术（Global Position⁃
ing System，GPS）很成熟，对高精度定位技术的研究已

逐渐从室外转移到室内［1］。室内定位可采用位置指

纹［2］、测距定位［3-5］等不同技术。位置指纹定位因定位

精度高、扩展性强、易于实施等优点被广泛关注，但基

于位置指纹的传统方案大多存在 2个主要问题：一是

在离线阶段消耗较高的时间成本；二是在在线阶段，

当环境存在干扰时，指纹库难以实时反映接收信号强

度值（Receive Signal Strength，RSS）的变化，从而明显

影响定位精度［6］。

在线顺序极限学习机（Online Sequential Extreme
Learning Machine，OS-ELM）算法［7］适合在动态环境下

进行室内定位，在变换的新环境中，只需在少量的参

考点上采集新的指纹库数据信息，用来更新补充上一

次训练模型的参数，就可以在新环境中对位置信息进
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摘 要：
随着室内定位需求的不断增加，基于指纹的定位方法由于低成本、易于实现、精

度较高等优势被广泛使用。但指纹定位算法在离线阶段训练成本高，接收信号

强度值易受环境和噪声的影响，对环境的动态变化缺乏灵活性。提出了一种基

于特征降维的在线序列学习机算法（PCA-OS-ELM），PCA算法可以对原始的

RSSI数据进降维，去除干扰信息，构造新的特征。OSELM的快速学习能力可

以降低离线阶段的训练成本，适应环境的动态变化。在2种不同的环境下进行

了对比实验，结果表明所提出的算法能适应环境的动态变化，提高定位精度。

Abstract：
With the increasing demand for indoor positioning，fingerprint-based positioning methods are widely used due to their advan-

tages of low cost，easy implementation and high accuracy. However，the training cost of the fingerprint localization algorithm is

high in the offline stage，and the received signal strength value is easily affected by noise，and the fingerprint localization algo-

rithm lacks flexibility to the dynamic changes of the environment. It proposes an online sequence learning machine algorithm

based on feature dimension reduction（PCA-OS-ELM）. The PCA algorithm can reduce the dimension of the original RSSI da-

ta，remove the interference information，and construct new features. The fast learning ability of OSELM can reduce the train-

ing cost in offline phase and adapt to the dynamic changes of the environment. Comparative experiments are carried out in

two different environments，and the results show that the proposed algorithm can adapt to the dynamic changes of the envi-

ronment and improve the positioning accuracy.
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行在线估计。在室内动态环境中，该算法相比于静态

室内定位算法，在定位时间和性能上有较高的提升。

然而，RSS值容易受到路径衰减、多径效应［8］、噪声干

扰［9］等影响，获得的 RSS值是复杂的非线性分布［10］。

为了解决这个问题，本文提出了 PCA-OS-ELM算法，

利用主成分分析［11］（ Principal Component Analysis，
PCA）对训练数据集进行预处理，通过投影的方式，将

收集到的高维数据以最小程度的数据损失投影到低

维空间，降低训练数据集维数，达到简化数据结构的

目的。同时，提取数据的主要特征成分，剔除受环境

和噪声干扰的数据信息。PCA将原始RSS值转换为新

函数，OS-ELM通过新函数进行训练。该算法解决了

环境和噪声对定位结果的干扰，并提高了算法的计算

速度。

1 算法原理

1.1 定位算法流程图

本文所提出的算法流程分为离线阶段和在线阶

段（见图 1），在离线阶段，对采集到的RSS信号进行均

值处理，形成初始阶段指纹库。利用PCA算法提取指

纹主要特征信息，去除噪声和不必要的特征信息，预

处理后的RSS指纹作为离线特征指纹库。将特征指纹

作为OS-ELM的训练输入，建立初始化OS-ELM模型。

一旦收集到新的指纹数据，对其进行 PCA特征提取

后，将其集成到初始化的OS-ELM模型中，进行在线序

列训练，以更新OS-ELM模型。在在线阶段，测试采集

RSS信号，通过PCA进行特征降维，再利用更新的OS-
ELM模型预测位置。

1.2 PCA变换

PCA是一种数据降维的方法，通过降维去除掉冗

余数据，将噪声、多径干扰等影响因素减小［12］。其核

心思想是对原始数据进行线性变换，投影到一个新的

数据空间，在原始数据方差中选取贡献最大的若干维

特征值，提取数据中的主要特征信息，将受到环境影

响和噪声干扰的RSS信息进行剔除，降维处理［13］后的

数据既可以保留重要的特征信息，又可以去除噪声，

达到提高数据处理速度和准确性的目的。

在离线阶段构建一个数据指纹库，m个参考节点，

放置 n个锚节点。Li = ( xi,yi),i ∈ (1,m )表示第 i个参考

点的位置坐标，Fi,· = ( fi,1,fi,2,⋯,fi,n),i ∈ (1,m )表示在位

置坐标 Li接收到来自所有锚节点的RSS信号值，F·,j =
( f1,j,f2,j,⋯,fm,j),j ∈ (1,n ) 表示所有位置点接收到来自第 j
个 锚 节 点 发 出 的 RSS 信 号 值 ，则 Fij =
(F1,F2,⋯,Fj)，j ∈ (1,n ) 表示原始 RSSI指纹信息库。

PCA的变换过程如下。

a）去均值化：F̄·,j = F·,j - 1m∑i = 1
m

fi,j。

b）求协方差矩阵：C = 1
n - 1∑j = 1

n

F̄·,j F̄·,j T。

c）求出协方差矩阵的特征值 λj及对应的特征向

量Vj。
d）将特征向量按对应特征值从大到小按行排列

成矩阵，取前 k行组成矩阵Tjk (k < j )。
e）降维后的特征矩阵：X = Xik = Fij × Tjk。
其中，k表示主元的个数，可以采用交叉验证的方

式取值，也可以从主元成分贡献率方面选取阈值。

1.3 基于特征提取的OS-ELM算法

极限学习机 ELM是一种单隐层前馈神经网络

（Singlehidden Layer Feedforward Neural Network，
SLFN）的机器学习算法［14］。ELM用于单隐层前馈神经

网络训练，可自适应设置隐层节点数，并对输入权值

和隐层偏差进行随机分配，输出层权值由最小二乘法

获得，整个学习过程无需迭代，以实现快速学习和高

性能。OS-ELM是极限学习机的在线版本，可以对固

定或可变块大小的数据进行逐个或逐块的学习［15］。

经 过 PCA 预 处 理 后 的 离 线 特 征 指 纹 信 号 X =
( x1,x2,⋯,xi),i ∈ (1,m )作为极限学习机的训练输入，其

中 xi = ( xi1,xi2,⋯xik)表示第 i个位置点采集到 k个锚节

点的信号强度。Y = ( y1,y2,⋯yi),i ∈ (1,m )是训练输出

的位置坐标，其中 yi = ( yi1,yi2)表示第 i个位置点对应的图1 定位算法流程图

在线训练阶段
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横坐标和纵坐标。若具有 L个隐含层节点的 SLFN能

够以零误差近似于这m个样本，则存在ωj、bj、βj，使得：

fL ( xi) =∑
j = 1

L

βjH (ωj,bj,xi) = yi,i = 1,2,⋯,m （1）
其中ωj、bj表示第 j个隐含层节点的输入权重和偏

置，βj表示第 j个隐含层节点的输出权重，H (ωj,bj,xi)为
激励函数。ELM的网络结构如图2所示。

OS-ELM［16］算法包含 2个阶段，分别是初始化阶段

和顺序学习阶段。在初始化阶段采集数据 N0 =
{ xi,yi} mi = 1,m > L用于训练网络模型，其中m表示初始

阶段采集样本点数量，L表示隐含层神经元个数。

式（1）可以采用矩阵的形式表示如下：

H0 β = Y0 （2）
给ωj,bj随机赋值，计算隐含层输出矩阵H0：

H0 =
é

ë

ê

ê
êê

ù

û

ú

ú
úú

g (w1 ⋅ x1 + b1) ⋯ g (wL ⋅ x1 + bL)
⋮ ⋱ ⋮

g (w1 ⋅ xm + b1) ⋯ g (wL ⋅ xm + bL) m × L

（3）

β =
é

ë

ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
úú

β1
⋮
βL L × 2

,Y0 = é

ë
êê

ù

û
úú

y1
y2 m × 2

（4）

单隐层神经网络学习的目标是使得输出的误差

最小，可以表示为：

 H0 β̂ - Y0 = min
β

 H0 β - Y0 （5）
输出权重计算如下：

β̂ = H †Y0 （6）
式（6）中，H † 是矩阵的 Moore-Penrose广义逆矩

阵［17］，H †可通过奇异值分解（SAD）方法［18］进行求解，

计算结果如下：

H † = (H T0 H0)-1H T0 （7）
β̂ = (H T0 H0)-1H T0Y0 = P0H T0Y0 （8）

式（8）中，P0 = (H T0 H0)-1。
设置初始阶段的 t=0，t表示数据采集的次数。当

环境发生变化时，在新环境中再采集部分数据进行训

练，用 t+1次数据计算隐含层输出矩阵Ht+1，进而计算

新的输出权值，计算如下：

Pt + 1 = Pt - PtH T
t + 1 ( I + Ht + 1PtH T

t + 1)-1Ht + 1Pt （9）
βt + 1 = βt + Pt + 1H T

t + 1 (Yt + 1 - Ht + 1 β ) （10）
2 实验结果与分析

2.1 实验场景

为了评估该算法的性能，本文选择某学院 9楼作

为实验场地，该楼层有办公室、会议室、休息区，存在

着一定的遮挡物与干扰，实验环境具有代表性。实验

区域（58 m×14 m）集中在两边的走廊和中间的大厅，

两边的走廊一共分布着 26个锚节点，每边各 13个，节

点之间的间隔为 4.8 m。中间区域用于训练数据和测

试数据的采集，如图3所示。

在初始阶段，随机选择了 88个离线参考点，每个

点采集数据 100次并进行均值化处理。在数据采集过

程中，由于干扰或墙壁的遮挡，使得某些位置点接收

不到信号，统一标记为-90 dBm。根据训练输入与训

练目标，构建OS-ELM初始阶段模型。在在线阶段，实

验环境考虑了无人干扰和有人干扰 2种场景，每种环

境选择 20个在线参考点，每个点采集数据 200次并进

行均值化处理，然后进行在线化训练，构建新的指纹

数据库。同时在这 2种环境下进行测试数据的采集，

通过数据处理以及算法对比，评估本文所提出的算法

性能。

2.2 参数设置

如图 4所示，由于特征值贡献率的不同，主元数量

图2 极限学习机网络结构图

图3 实验环境平面图
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的选择对定位性能有很大的影响［19］。主元数量过多

使计算量增大，而过小则可能会损失较多的原始信

息。通过实验环境仿真发现，随着主元个数增多，定

位误差并没有减小，而是处于一个波动的状态，说明

主元个数与定位精度之间并不是正相关的。在区域 1
和区域 3中，主元个数为 12的时候定位误差最小，区

域 2在主元个数为 15时定位精度最高，由于本文实验

环境中锚节点个数并不多，因此选择 PCA的主元个数

为12，在减小计算量的同时提高定位精度。

OS-ELM的隐含层节点的输入权重ωi和偏置 bi在
［-1，1］范围内随机赋值，隐含层节点数和激活函数［20］

通过仿真实验进行选择，计算高斯 RBF激活函数

H (ω,b,x ) = e-b x - ω 2
和 Sigmoid 激 活 函 数 H (ω,b,x ) =

1
1 + e-(ωx + b) 在不同的隐含层节点下的累计误差分布（见

图 5）。通过实验发现 Sigmoid激活函数的OS-ELM的

性能优于RBF激活函数的OS-ELM性能，当隐含层节

点数超过 15时，2种激活函数的OS-ELM性能变得稳

定。因此，实验时选择 Sigmoid函数作为OS-ELM的激

活函数，隐含层节点数选择16。
2.3 实验结果分析

图 6和图 7分别给出了有人环境和无人环境下的

定位误差。从图 6和图 7可知，在 2种不同的环境下，

有人环境的定位误差明显大于无人环境，这表明环境

干扰会导致数据信号产生偏差，影响定位结果。在有

人环境中，PCA-OS-ELM算法的定位误差比其他 2种
算法小，说明该算法可以对环境中的干扰进行剔除，

提高定位精度。在无人环境中，PCA-OS-ELM算法

90%的累计误差在 1.8 m以内，说明 PCA-OS-ELM算

法的定位误差更小。对比 2种实验环境下的数据发

现，本文提出的算法能在不同环境中保持定位精度的

稳定性，且可以在新环境中快速更新数据库，减少训

练时间。

表 1所示为定位算法的性能比较。由表 1可知，

在有人干扰的环境下，PCA-OS-ELM算法的平均定位

误差相比于 OS-ELM减小了 14.4%，相比于WKNN减

小了 28.6%；在无人干扰的环境下，PCA-OS-ELM算法

图4 主元个数对定位精度的影响 图5 不同激活函数和不同隐藏节点数的定位精度

图6 有人环境下的定位误差

图7 无人环境下的定位误差
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的平均定位误差相比于 OS-ELM减小了 10.1%，相比

于 WKNN 减小了 11.5%。对比这 3 种算法可知，

WKNN的性能随着人为干扰而变差，而本文提出的算

法可以自适应感知环境变化，剔除干扰因素，平均定

位误差随环境波动很小。从算法耗时来看，本文提出

的算法在 OS-ELM的基础上引入 PCA对原始数据进

行处理，但耗时并没有明显增加。当环境变化时，指

纹库无需重构，所以与 WKNN 相比，耗时减少了

48.3%。

3 结束语

本文提出了一种基于 PCA-OS-ELM的室内定位

算法，旨在解决指纹定位算法在离线阶段训练成本

高、接收信号强度值易受噪声的影响，对环境的动态

变化缺乏灵活性的问题。在无人环境和有人环境进

行对比实验，结果表明，PCA算法可以有效去除数据中

的冗余信息，减小环境变化带来的干扰。OS-ELM的

快速学习速度明显减少了离线校准阶段现场测量的

时间消耗和人力成本。此外，OS-ELM的在线顺序学

习能力使其能够及时反映和适应环境变化。未来可

以在其他室内场景中进行实验使 PCA-OS-ELM的性

能评估更具决定性。
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表1 定位算法的性能比较

环境

有人环境

无人环境

算法

PCA-OS-ELM
OS-ELM
WKNN

PCA-OS-ELM
OS-ELM
WKNN

平均定位误差/m
1.72
2.01
2.41
1.62
1.79
1.83

算法耗时/s
1.36
1.27
1.31
0.74
0.66
1.43
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