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基于核自适应滤波的无线传感网络定位算法研究
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摘要：针对动态室内环境的变化及时变的接收信号强度（Ｒｅｃｅｉｖｅｄｓｉｇｎａｌｓｔｒｅｎｇｔｈ，ＲＳＳ）对定位精度的影响，提出了

一类基于核自适应滤波算法的农业无线传感器网络室内定位方法。核自适应滤波算法具体包括量化核最小均方

（Ｑｕａｎｔｉｚｅｄｋｅｒｎｅｌｌｅａｓｔｍｅａｎｓｑｕａｒｅ，ＱＫＬＭＳ）算法及固定预算（Ｆｉｘｅｄｂｕｄｇｅｔ，ＦＢ）核递推最小二乘（Ｋｅｒｎｅｌｒｅｃｕｒｓｉｖｅ

ｌｅａｓｔｓｑｕａｒｅｓ，ＫＲＬＳ）算法。ＱＫＬＭＳ算法基于一种简单在线矢量量化方法替代稀疏化，抑制核自适应滤波中径向基

函数结构的增长。ＦＢ ＫＲＬＳ算法是一种固定内存预算的在线学习方法，与以往的“滑窗”技术不同，每次时间更

新时并不“修剪”最旧的数据，而是旨在“修剪”最无用的数据，从而抑制核矩阵的不断增长。通过构建 ＲＳＳ指纹信

息与物理位置之间的非线性映射关系，核自适应滤波算法实现 ＷＳＮ的室内定位，将所提出的算法应用于仿真与物

理环境下的不同实例中，在同等条件下，还与其他核学习算法、极限学习机（Ｅｘｔｒｅｍｅｌｅａｒｎｉｎｇｍａｃｈｉｎｅ，ＥＬＭ）等定位

算法进行比较。仿真实验中 ２种算法在 ３种情形下的平均定位误差分别为 ０７４６、０４４３ｍ，物理实验中 ２种算法

在 ２种情形下的平均定位误差分别为 ０５４７、０２８２ｍ。实验结果表明，所提出的核自适应滤波算法均能提高定位

精度，其在线学习能力使得所提出的定位算法能自适应环境动态的变化。
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０　引言

随着农业无线传感网络基于位置服务（Ｌｏｃａｔｉｏｎ
ｂａｓｅｄｓｅｒｖｉｃｅ，ＬＢＳ）的需求与日俱增，诸如 ＷｉＦｉ路
由器等现有 ＷｉＦｉ结构在农业信息化领域中被广泛
使用，位置信息在 ＷＳＮ的监测活动中至关重要，而
受资源和环境限制，均配置全球定位系统（Ｇｌｏｂａｌ
ｐｏｓｉｔｉｏｎｉｎｇｓｙｓｔｅｍ，ＧＰＳ）接收器的节点部署并不实
际，而且 ＧＰＳ信号易被建筑物阻挡，在室内环境下
信号很差，因此研究农业 ＷＳＮ的室内定位方法十分
重要

［１－２］
。

目前，几乎所有的移动装置均配备了 ＷｉＦｉ接收
器，研究 ＷｉＦｉ室内定位系统 （Ｉｎｄｏｏｒｐｏｓｉｔｉｏｎｉｎｇ
ｓｙｓｔｅｍｓ，ＩＰＳ）［３－５］，提供满足农业信息化环境下ＬＢＳ
的需求已成为可行。８０２１１接口内置了提供接收
信号强度

［６］
（Ｒｅｃｅｉｖｅｄｓｉｇｎａｌｓｔｒｅｎｇｔｈ，ＲＳＳ）信息的功

能，由于位置指纹定位技术利用内嵌 ＷｉＦｉ功能的移
动设备所测得的 ＲＳＳ进行物理位置估计，避免了对
复杂信号传输模型的建立，且无需知道各接入点

（Ａｃｃｅｓｓｐｏｉｎｔ，ＡＰ）的确切位置，因此，研究基于不
同计算智能算法的位置指纹定位方法

［７－８］
具有很好

的应用前景。

考虑特征提取技术，文献［９］给出一种 ＰＣＡ
ＬＳＳＶＲ室内定位的算法；文献［１０］给出一种 ＫＤＤＡ
ＳＶＲ的定位算法，利用核判别分析抑制噪声并提取
最具判别力的定位特征；文献［１１］提出一种基于核
主 元 分 析 （Ｋｅｒｎｅｌｐｒｉｎｃｉｐａｌｃｏｍｐｏｎｅｎｔａｎａｌｙｓｉｓ，
ＫＰＣＡ）与改进的加权 ｋ近邻算法结合的室内定位
方法，均有效提高了定位精度。作为一种单隐层前

馈网络（ＳＬＦＮｓ）的快速学习算法———极限学习机
（ＥＬＭ）［１２］及在线极限学习机（ＯＳ ＥＬＭ）［１３］算法，
也已成功应用于 ＷＳＮ的室内指纹定位中，且在线算
法还对环境动态变化具有自适应性。另一方面，在

线核自适应滤波学习算法的研究已引起人们广泛关

注
［１４－１７］

，应用于一般非线性系统预测及辨识中。

鉴于核自适应滤波算法在时变非线性系统辨识

中的成功应用，以及文献［７－８］中 ＳＶＭ等核学习
方法在室内定位中的成功应用，针对农业 ＷＳＮ室内
定位，本文提出基于一类包括 ＱＫＬＭＳ及 ＦＢ ＫＲＬＳ
的核自适应滤波算法，应用于仿真及实际的 ＷＳＮ位

置指纹定位实例中，以期达到适应动态室内环境的

变化，降低时变的 ＲＳＳ值对定位精度影响的效果。

１　基于核自适应滤波算法的指纹定位

将核学习算法应用于位置指纹定位中，具体包

含２个阶段：①标定阶段，是指在感兴趣的区域，根
据选定的标定点通过移动装置测量来自不同 ＡＰ的
ＲＳＳ值，单位为 ｄＢｍ，对每个标定点收集若干次，与
该标定点物理坐标一同构建指纹数据库，即称之为

无线电地图。②定位（在线或实时）阶段，是指在定
位区域内任意选择未知的测试点，实时收集该点在

不同 ＡＰ下的 ＲＳＳ指纹值，利用核自适应滤波算法，
通过匹配已有指纹数据库中已测得的指纹进行估

计，从而获取用户的定位位置。

若无线电地图中数据对为：（ｓｉ，ｑｉ），ｉ＝１，２，…，ｌ，

其中，ｓｉ∈Ｒ
ｖ
是第 ｉ个定位位置处所接收的来自 ｖ

个 ＡＰ的 ＲＳＳ值，ｑｉ＝（ｘｉ，ｙｉ）为定位位置的物理坐
标。核自适应滤波算法首先需将输入 ｓｉ映射至高

维非线性特征空间，即 ：ｓ∈Ｒｖ→（ｓ）∈ＦＲＶ，定
义核函数 ｋ（ｓｉ，ｓｊ）＝（ｓｉ）

Ｔ（ｓｊ），则可以得到满足
Ｍｅｒｃｅｒ条件的由核函数作为元素构成的核矩阵 Ｋ＝

ΦＴΦ，其中 Φ＝［（ｓ１）　（ｓ２）　…　（ｓｌ）］。通
常非线性核函数选取选高斯径向基（ＲＢＦ）函数或多
项式核函数等即可。

受自适应滤波在线学习算法的启发，核自适应

滤波是基于核学习的在线序列估计算法，即在获取

第 ｉ个数据对（ｓｉ，ｑｉ）时，在已对前（ｉ－１）个数据完
成估计（记为 ｆｉ－１）的基础上，进行学习算法的在线
更新，以获取当前非线性映射关系 ｆ的估计值，记为
ｆｉ。针对指纹数据库，应用核自适应滤波算法训练，
以建立定位特征与物理坐标之间的非线性映射关系

ｆ（ｓ），即

ｆ（ｓ）＝∑
Ｎ

ｉ＝１
αｉｋ（ｓｉ，ｓ） （１）

式（１）中，非线性映射关系的实现是由支持向量 ｓｉ
的线性组合完成的。

１１　基于 ＱＫＬＭＳ的室内定位算法
ＫＬＭＳ算法将线性 ＬＭＳ算法延伸至特征空间 Ｆ

中。将高维非线性特征空间的输入 （ｓｉ）记为 ｉ，
对于序列数据（ｉ，ｑｉ），应用 ＬＭＳ算法，即有
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ω０＝０

ｅｉ＝ｑｉ－ω
Ｔ
ｉ－１ｉ

ωｉ＝ωｉ－１＋ηｅｉ
{

ｉ

（２）

式中　ｅｉ———已获取第 ｉ个数据时的预测误差

η———学习率

ωｉ———特征空间中的权向量估计值

由于ｆｉ＝ω
Ｔ
ｉ（·），由式（２）及性质（ｓ）＝ｋ（ｓ，·），

在原空间上的 ＫＬＭＳ算法为
ｆ０＝０

ｅｉ＝ｑｉ－ｆｉ－１（ｓｉ）

ｆｉ＝ｆｉ－１＋ηｅｉｋ（ｓｉ
{

，·）

（３）

式（３）表明，ＫＬＭＳ算法在本质上等价于一个不断增
长的 ＲＢＦ网络，即随着每个新数据的获取，分配一
个新的以输入 ｓｉ为中心的核单元，ηｅｉ是其系数。

ＱＫＬＭＳ算法则由对特征向量 ｉ的量化得到，
具体体现为式（２）的权值更新方程中。此时，式（３）
的 ＫＬＭＳ算法变形为

ｆ０＝０

ｅｉ＝ｑｉ－ｆｉ－１（ｓｉ）

ｆｉ＝ｆｉ－１＋ηｅｉｋ（Ｑ［ｓｉ
{

］，·）

（４）

式中　Ｑ［·］———原空间 Ｕ上的量化算子，记ｓｑ（ｉ）＝
Ｑ［ｓｉ］

量化技术被广泛使用于数据压缩、语音与图像

编码中，式（４）的量化方法可以对输入（或特征）空
间进行压缩，因此，通过减小网络的大小（中心的数

目）达到核自适应滤波中的紧凑 ＲＢＦ结构表示。
ＱＫＬＭＳ的网络大小显然总是小于量化码本的数量，
量化码本即字典。

ＱＫＬＭＳ算法的关键问题是向量量化技术的设
计，即如何将数据选为码本向量，如何找到最近的码

本向量表示。为适应在线学习，码本向量必须提前

获取，即码本向量直接从在线数据中训练得到，自适

应地增长。定义 Ｃｉ为第 ｉ个数据到来时的所有码

本向量构成的矩阵，Ｃｊｉ为矩阵第 ｊ列的元素构成的
码本向量。另一方面，对高斯核函数而言，为度量特

征空间中的数据距离，可得到

‖ｉ－ｊ‖Ｆ＝ （ｉ－ｊ）
Ｔ
（ｉ－ｊ槡 ）＝

２－２ｋ（ｓｉ，ｓｊ槡 ）＝

(２－２ｅｘｐ
－‖ｓｉ－ｓｊ‖
２σ２ )槡

２

（５）

式中　‖·‖Ｆ———特征空间 Ｆ中的范数

σ———核参数
由式（５）可得，特征空间 Ｆ中的距离随原空间

中的距离变化而单调递增。因此，由式（５）可定义

量化阈值

εＦ (＝ ２－２ｅｘｐ
－ε２Ｕ
２σ )槡 ２ （６）

其中 εＵ＝‖ｓｉ－ｓｊ‖
式中　εＵ———原空间 Ｕ中的量化阈值

且有‖ｓｑ（ｉ）－ｓｉ‖≤εＵ，定义量化因子 γ＝
εＵ
σ
。

综上，基于 ＱＫＬＭＳ的位置指纹定位算法具体
实现步骤如下：

（１）序列给定数据对（ｓｉ∈Ｕ，ｑｉ），ｉ＝１，２，…。
（２）在线训练阶段。给定 η＞０，σ＞０及量化阈

值 εＵ＞０，当 ｉ＝１时，给定码本向量矩阵（数据中心
的集合）的初始值 Ｃ１＝［ｓ１］，系数向量 α１＝［ηｑ１］。

（３）ｉ＝ｉ＋１，Ｎ＝ｓｉｚｅ（Ｃｉ－１），计算自适应滤波输
出

ｑ^ｉ＝∑
Ｎ

ｊ＝１
αｊｉ－１ｋ（Ｃ

ｊ
ｉ－１，ｓｉ） （７）

式中　αｊｉ－１———第 ｉ个数据到来时所得到的系数向
量的第 ｊ个元素

（４）计算误差
ｅｉ＝ｑｉ－ｑ^ｉ （８）

计算输入向量和所有码本向量之间的最小距离

ｄｉｓ（ｓｉ，Ｃｉ－１）＝ｍｉｎ
１≤ｊ≤Ｎ

‖ｓｉ－Ｃ
ｊ
ｉ－１‖ （９）

（５）如果 ｄｉｓ（ｓｉ，Ｃｉ－１）≤εＵ，码本向量矩阵维持
不变，即 Ｃｉ＝Ｃｉ－１，量化 ｓｉ到最近的中心，通过更新
最近中心的系数向量而完成，即

αｊｉ ＝α
ｊ
ｉ－１＋ηｅｉ （１０）

其中最近中心的索引号 ｊ ＝ａｒｇｍｉｎ
１≤ｊ≤Ｎ

‖ｓｉ－Ｃ
ｊ
ｉ－１‖。

否则，将 ｓｉ置为新的码本向量（中心），更新系
数向量，即

Ｃｉ＝［Ｃｉ－１，ｓｉ］

αｉ＝［αｉ－１；ηｅｉ{ ］
（１１）

（６）迭代计算步骤（３）至步骤（５），直至依次完
成所有训练数据的学习。

（７）在线测试阶段，基于已训练的 ＱＫＬＭＳ模
型，对待测试的 ＲＳＳ指纹数据进行定位。即由
式（７）计算待测试的 ＲＳＳ指纹值所对应的物理位置
估计值。

从实现过程看，ＱＫＬＭＳ算法在某种程度上相似
于稀疏化的 ＫＬＭＳ算法，关键的不同在于该算法利
用“冗余数据”对最近中心的系数进行局部更新，系

数的更新能增强码本向量的利用效率，因而会使得

网络的表示更加紧凑，估计精度更好，当量化阈值

εＵ＝０时，即退化为 ＫＬＭＳ算法。
１２　基于 ＦＢ ＫＲＬＳ的室内定位算法

在离线训练阶段，当 ｌ个输入 输出数据对依次
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获取后，标准的ＫＲＬＳ算法可以看成寻找式（１２）的最
优系数，使其最小化，即

Ｊ（α）＝ｍｉｎ
α
｜ｑ－Ｋα｜２＋λαＴＫα （１２）

式中　ｑ———包含训练输出 ｑｉ的向量，∈Ｒ
ｌ

Ｋ———核矩阵，其元素 Ｋｉ，ｊ＝ｋ（ｓｉ，ｓｊ）

λ———正则化参数
式（１２）的解为

α＝（Ｋ＋λＩ）－１ｑ （１３）

式中　Ｉ———单位阵，Ｉ∈Ｒｌ×ｌ

ＫＲＬＳ算法的目标是随着新数据的依次获取递
推更新式（１３）的解，其计算负担主要取决于核矩阵
Ｋ的大小，Ｋ则由输入数据的数目 ｌ确定。在求解
式（１３）过程中，随着 ｌ的不断增长，会出现导致 Ｋ
无限增长的缺陷。为抑制核矩阵的无限增长，ＡＬＤ
准则

［１４］
、“滑动窗口”技术

［１５］
等方法被广泛采用，这

些方法通过提取数据中的有限“字典”用于预测建

模，从而限制了核矩阵的大小，均取得了较好效果。

ＦＢ ＫＲＬＳ算法使用了“固定内存预算”技术，该技
术采用了主动学习策略构建“字典”，在每次时间更

新时，将新的数据增加至内存中，然后将内存中现有

的最无关的数据丢弃，从而维持内存中的现有数据

数目大小不变。这种“修剪”技术已经成功应用于

神经网络设计
［１８］
中。

ＦＢ ＫＲＬＳ算法在线学习过程中，固定内存的
数据大小为 Ｍ，针对时变的数据，算法的计算复杂度
将不高于 Ｏ（Ｍ２）。在第 ｉ个时刻，即获取第 ｉ个数

据对（ｓｉ，ｑｉ）时，为算法描述方便，记核矩阵 Ｋｉ为
式（１３）中的（Ｋ＋λＩ）。

基于 ＦＢ ＫＲＬＳ的位置指纹定位算法具体实现
步骤如下：

（１）序列给定数据对（ｓｉ∈Ｕ，ｑｉ），ｉ＝１，２，…。
（２）在线训练阶段。初始化固定内存的大小

（字典容量）Ｍ的取值及λ，学习率η，高斯核参数 σ
的取值，当 ｉ＝１时，Ｋ１＝［ｋ（ｓ１，ｓ１）＋λ］，计算 Ｋ

－１
１

及式（１３）中的 α。

（３）ｉ＝ｉ＋１，获取新的数据（ｓｉ，ｑｉ），更新储存在
内存中所有已有数据的输出，即

ｑｔ＝ｑｔ－ηｋ（ｓｔ，ｓｉ）（ｑｔ－ｑｉ）　（ｔ＝１，２，…，Ｍ）

（１４）

（４）将新数据（ｓｉ，ｑｉ）加入内存中，这相应于对

当前核矩阵 Ｋｉ－１扩充行与列，令

(

Ｋｉ＝
Ｋｉ－１ ｂ

ｂＴ[ ]ｃ
由矩阵求逆公式可得到

(

Ｋ－１ｉ ＝
Ｋ－１ｉ－１（Ｉ＋ｇｂｂ

Ｔ
（Ｋ－１ｉ－１）

Ｔ
） －ｇＫ－１ｉ－１ｂ

－ｇ（Ｋ－１ｉ－１ｂ）
Ｔ







ｇ

（１５）
其中 ｇ＝（ｃ－ｂＴＫ^－１ｉ－１ｂ）

－１

ｃ＝ｋｉｉ＋λ　ｂ＝ｋｉ－１（ｓｉ）

ｋｉ－１（ｓｉ）＝［ｋ（ｓ１，ｓｉ）　…　ｋ（ｓｉ－１，ｓｉ）］
Ｔ

（５）当 ｉ的取值大于 Ｍ时，对所有储存在内存
中的数据对，考虑按误差丢弃准则

［１９］
计算，即

ｄ（ｓｔ，ｑｔ）＝
｜αｔ｜

［

(

Ｋ－１ｉ ］ｔ，ｔ
（１６）

式中　（ｓｔ，ｑｔ）———内存中的第 ｔ个数据对
αｔ———α中的第 ｔ个元素

［

(

Ｋ－１ｉ ］ｔ，ｔ———矩阵的第 ｔ个对角元素
按式（１６）确定 ｄ（ｓｔ，ｑｔ）＝ｍｉｎ的数据（ｓＬ，ｑＬ）

及索引号 Ｌ，从内存中丢弃，对核矩阵

(

Ｋｉ，删去其第

Ｌ行、Ｌ列元素后，其矩阵记为 ＫＬｉ。
为完成该步骤，首先，定义置换矩阵 ＰＬ、ＨＬ为

ＰＬ＝

０ Ｏ １ Ｏ
Ｏ ＩＬ－２ Ｏ Ｏ

１ Ｏ ０ Ｏ
Ｏ Ｏ Ｏ ＩＭ－Ｌ













＋１

ＨＬ＝

Ｏ ＩＬ－１ Ｏ

１ Ｏ Ｏ
Ｏ Ｏ ＩＭ－









Ｌ

式中　Ｉ———单位矩阵，Ｉ∈Ｒｊ×ｊ

Ｏ———具有相应维数的零矩阵
且有 Ｐ－１Ｌ ＝ＰＬ，Ｈ

－１
Ｌ ＝Ｈ

Ｔ
Ｌ。

计算

(

ＫＬｉ＝ＰＬ

(

ＫｉＰＬ，则有（

(

ＫＬｉ）
－１＝ＰＬ

(

Ｋ－１ｉ ＰＬ。其

次，移除

(

ＫＬｉ的第１行和第１列，以得到 Ｋ
Ｌ
ｉ。为计算

（ＫＬｉ）
－１
，需考虑的矩阵运算性质为

(

Ｋｉ＝
ａ ｂＴ

ｂ Ｋ[ ]
ｉ

（

(

Ｋｉ）
－１＝

ｅ ｆＴ[ ]













ｆ Ｇ

（１７）

Ｋ－１ｉ ＝Ｇ－ｆｆ
Ｔ／ｅ （１８）

由式（１８）的性质，可计算（ＫＬｉ）
－１
。最后，计算 Ｋ－１ｉ ＝

ＨＬ（Ｋ
Ｌ
ｉ）

－１ＨＬ。
（６）基于更新后的内存数据，由式（１３）计算新

的 α。
（７）循环计算步骤（３）至步骤（６），直至所有训

练数据依次完成。

（８）测试阶段，基于已训练的 ＦＢ ＫＲＬＳ模型，
对待测试的 ＲＳＳ指纹数据 ｓｊ进行定位，即
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ｑ^ｊ＝ｋＭ（ｓｊ）
ＴαＭ （１９）

２　实验

将基于 ＱＫＬＭＳ及 ＦＢ ＫＲＬＳ的核自适应滤波
算法应用到仿真与实际的 ＷＳＮ室内定位实例中。
同等条件下，还与 ＫＰＣＡ ＳＶＭ、ＫＰＣＡ ＬＳＳＶＭ、
ＥＬＭ、ＫＥＬＭ、ＫＰＬＳ、ＯＳ ＥＬＭ、ＡＬＤ ＫＲＬＳ、ＳＷ
ＫＲＬＳ等算法进行对比实验。ＳＶＭ使用 ＬＩＢＳＶＭ软
件完成，各种不同核学习方法中，均选取高斯核函数

ｋ（ｓｉ，ｓｊ）＝ｅｘｐ（－‖ｓｉ－ｓｊ‖
２／（２σ２））

定位精度评估指标是平均定位误差，即测试点

距离误差的平均值。定义实际坐标点（ｘ０，ｙ０）与预
测坐标点（ｘ，ｙ）之间的距离误差 ｅ为

ｅ＝ （ｘ－ｘ０）
２＋（ｙ－ｙ０）槡

２
（２０）

２１　仿真实例

与文献［１３］一致，仿真实验环境为 ４００ｍ２的房
间，将４个ＷｉＦｉ路由器，即４个ＡＰ分别安置在房间
的４个墙角，使用的室内环境路径损耗模型为最普
遍的 ＩＴＵ室内传输模型。使用室内环境路径损失传
输模型 ＩＴＵ模型［１３］

模拟每个 ＷｉＦｉ路由器发出的

ＷｉＦｉ信号。ＩＴＵ传输模型描述了总的路径损失 ＰＬ
（ｄＢｍ）与距离 ｄ（ｍ）之间的关系，表示如下

ＰＬ（ｄ）＝ＰＬ０－１０αｌｇｄ＋Ｘσ （２１）

式中　ＰＬ０———路径损失系数，可给定为 －４０ｄＢｍ

Ｘσ———具有０均值、方差为 ０５的标准正态
分布噪声

α———路径损失指数
为了模拟动态的室内环境，定义 α为 ２、２５、

３５分别表示３种不同的情形：场景 １、场景 ２、场景
３。场景１负责收集在 １０个随机选择点处，来自 ４
个 ＡＰ的 ＷｉＦｉＲＳＳ指纹值作为训练数据集。场景 ２
与场景３均收集随机选择的５个校验点及５个测试
点的 ＲＳＳ指纹值，不同场景下的每个点均独立收集
２００个 ＲＳＳ指纹值。

与文献［１３］的实验一致，定义如下的训练数据
集：环境１：场景 １中 １０个点作为训练点，无校验。
环境２：场景１的训练点及场景２的５个校验点。环
境３：场景２的训练点及场景３的５个校验点。

测试数据为１０个测试点，分别选取场景２及场
景３的５个测试点。由校验点进行交叉验证，可选
取不同定位方法较优的模型参数。训练阶段就是针

对 ３种不同的训练数据，分别建立不同的 ＱＫＬＭＳ、
ＦＢ ＫＲＬＳ模型；测试阶段即是对 １０个测试点进行
模型更新与在线定位。

实验选取高斯核函数的核参数 σ＝３，ＱＫＬＭＳ

算法中，选取量化阈值 εＵ＝０６，η＝０１，量化因子 γ＝
０２。ＦＢ ＫＲＬＳ算法中，选取固定内存 Ｍ＝９０，学习
率 η＝０１，正则化参数 λ＝０１。对比实验中，
ＡＬＤ ＫＲＬＳ算法中，选取最大字典容量 ｍｍａｘ＝３００，阈
值μ＝０００１。ＳＷ ＫＲＬＳ算法中，选取窗口长度 Ｍ＝
９０，正则化参数 λ＝０１。其他的对比核学习算法有
ＫＰＬＳ［２０］、ＫＥＬＭ［２１］等，ＫＰＣＡ与 ＳＶＭ等结合的算法
中，由于 ＫＰＣＡ［１１］已选取高斯核函数，因而 ＳＶＭ或
ＬＳＳＶＭ选取线性核函数即可，选取 ＫＰＣＡ的非线性
主元数目为１００，ＫＰＬＳ中潜在变量数目为 １００，ＥＬＭ
及 ＯＳ ＥＬＭ方法的参数选取与文献［１３］一致。

另外需要强调的是，在仿真实验中，ＱＫＬＭＳ算
法和 ＫＲＬＳ算法均采用了自适应模型更新的定位方
法完成测试阶段的实验。初始的模型参数由训练阶

段的数据产生，若需要对测试阶段的第 １个测试数
据进行定位，首先利用训练阶段得到的模型参数对

其进行定位，当其真实定位位置获得后，用此真值对

原有的模型参数进行更新，再用更新后的模型对下

一时刻的测试数据进行定位。这一自适应定位过程

持续至所有测试数据完成定位为止，这也体现了在

线算法的优势。

图 １　３种实验环境下定位误差的累计概率分布

Ｆｉｇ．１　Ｃｕｍｕｌａｔｉｖｅｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｓｏｆｐｏｓｉｔｉｏｎｉｎｇ

ｅｒｒｏｒｕｎｄｅｒｔｈｒｅｅｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔｓ

图１ａ给出 ３种实验场景训练下，ＱＫＬＭＳ算法
的定位误差累计概率分布图。图 １ｂ则给出在 ３种
实验场景训练下，ＦＢ ＫＲＬＳ算法的定位误差累计
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概率分布图。从图 １看出，不同场景下 ２种算法经
训练后均取得了不错的定位效果，且在场景 ３的情
形下，２种算法均各自取得了最好的定位效果，但
ＦＢ ＫＲＬＳ算法的定位精度最优。需要说明的是，
ＱＫＬＭＳ算法与 ＦＢ ＫＲＬＳ算法相比，由于无矩阵求
逆运算，在计算效率上则更佳。

表１给出了不同情形下，ＱＫＬＭＳ、ＦＢ ＫＲＬＳ算
法与其他定位算法的具体定位精度比较，由表 １可
以看出，文献［１３］的 ＯＳ ＥＬＭ算法的定位精度优
于其他离线定位算法，但 ＳＷ ＫＲＬＳ算法及本文的
ＱＫＬＭＳ算法、ＦＢ ＫＲＬＳ算法的定位精度均优于文
献［１３］的结果，这是由于核自适应滤波算法使用了
自适应更新及正则化 Ｌ２范数的优点所至，更适宜于
在时变环境下的跟踪定位。对表１中３种情形下的
定位误差进行平均，可以得到 ２种算法的平均定位
误差分别为 ０７４６、０４４３ｍ。实验也证实基于
ＱＫＬＭＳ或 ＫＲＬＳ等的核自适应滤波算法的在线预
测定位，均对动态环境的变化具有很好的自适应性，

其中，ＱＫＬＭＳ算法的计算效率相比 ＫＲＬＳ算法更
高。

表 １　ＱＫＬＭＳ、ＦＢ ＫＲＬＳ算法与其他算法的

定位精度对比

Ｔａｂ．１　ＣｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｐｏｓｉｔｉｏｎｉｎｇａｃｃｕｒａｃｙｏｆＱＫＬＭＳ

ａｎｄＦＢ ＫＲＬＳａｌｇｏｒｉｔｈｍｗｉｔｈｏｔｈｅｒａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｍ

　 定位算法 环境１ 环境２ 环境３

ＫＰＣＡ ＳＶＭ ４８６４ ５３７２ ６１４６

ＫＰＣＡ ＬＳＳＶＭ ５２２７ ５７０１ ６４３０

ＥＬＭ ５１０９ ５６０８ ５６５６

ＫＥＬＭ ５３２６ ５４９２ ５７３１

ＫＰＬＳ ５２５２ ５１９０ ５３９３

ＯＳ ＥＬＭ［１３］ ３１０３ ２５６３ １７９４

ＡＬＤ ＫＲＬＳ ３３３０ ３３２９ ３３２７

ＳＷ ＫＲＬＳ １９２７ １７１５ １６９３

ＱＫＬＭＳ １０９１ ０６０７ ０５３９

ＦＢ ＫＲＬＳ ０５５１ ０４１０ ０３６７

２２　物理实例
本节实验采用ＫＩＯＳ研究中心公开的ＷｉＦｉ定位

数据集
［２２］
，其实验环境是 ５６０ｍ２的办公楼，平面部

署如图２所示，其中包括小隔间、私人办公室、一间
会议室及走廊，安装基于 ＩＥＥＥ８０２１１ｂ标准的９个
固定 ＡＰ，以覆盖整个楼层的 ＷｉＦｉ信号。使用 ＨＴＣ
智能手机及配置 ＷｉｎｄｏｗｓＭｏｂｉｌｅ操作系统的 ＨＰ
ｉＰＡＱｈｗ６９１５ＰＤＡ等５个不同的移动设备同时进行
数据收集。训练数据的获取是在１０５个参考位置记
录指纹，即所能接收到的 ＡＰ的 ＲＳＳ值，约为 ２１００
个指纹，其中每个参考位置共收集 ２０次 ＲＳＳ值。
测试数据是在 １４ｄ后沿着预先规定的路线行走进

行收集的，在９６个位置记录指纹，每个位置收集 １０
次 ＲＳＳ值，约为９６０个指纹。其中，大多数测试位置
点不同于参考位置点。ＲＳＳ范围在 －９９～－１０ｄＢｍ之
间，由于存在信号干扰或网络中断等因素，导致极个

别位置点收集不到某个 ＡＰ的 ＲＳＳ，可用 －９９ｄＢｍ
替代。

图 ２　实验环境部署示意图

Ｆｉｇ．２　Ｄｅｐｌｏｙｍｅｎｔｄｉａｇｒａｍｏｆｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ
　
实验选择ＨＴＣＦｌｙｅｒＡｎｄｒｏｉｄ和ＨＰｉＰＡＱ２种移

动设备收集到的数据，采取交叉验证法，ＱＫＬＭＳ中
选取核参数 σ＝２５，εＵ ＝０５，η＝０１，量化因子
γ＝０２。在 ＦＢ ＫＲＬＳ、ＡＬＤ ＫＲＬＳ、ＳＷ ＫＲＬＳ算
法中，选取核参数 σ＝２０。ＦＢ ＫＲＬＳ算法中，选取
Ｍ＝３００，η＝０５，λ＝０９。ＡＬＤ ＫＲＬＳ算法中，选
取字典最大容量 ｍｍａｘ＝５００，阈值 μ＝００１，ＳＷ
ＫＲＬＳ算法中，设置窗口长度 Ｍ＝２５０，选取正则化
参数 λ＝００１。

用于实验对比的其他核学习算法与 ２１节相
同，实验中选取 ＫＰＣＡ的非线性主元数目为 １０，
ＫＰＬＳ中潜在变量数目为 ３０。在 ＥＬＭ及 ＯＳ ＥＬＭ
方法中，隐含层节点数目为 ２００，激活函数选取
ｈａｒｄｌｉｍ函数。与２１节相同，ＱＫＬＭＳ与 ＫＲＬＳ算法
均采用了自适应模型更新的定位算完成测试阶段的

实验。若测试阶段不更新模型参数，其定位精度会

有下降且无法体现动态自适应递推算法的优势。

图３给出了在应用 ＨＴＣ手机与 ｉＰＡＱ收集９个
固定 ＡＰｓ的 ＲＳＳ值情形下，不同定位方法的定位误
差累计概率分布曲线。由图３可以看出，ＱＫＬＭＳ算
法与 ＦＢ ＫＲＬＳ算法的定位误差略低于其他算法，
其中ＦＢ ＫＲＬＳ算法的定位精度最高，但 ＱＫＬＭＳ算
法的计算效率高。

表 ２给出了 ＨＴＣ与 ＩＰＡＱ在固定 ＡＰｓ的 ＲＳＳ
情况下，不同定位算法的具体定位精度。由表 ２可
以看出，ＱＫＬＭＳ、ＫＲＬＳ算法的定位精度优于 ＳＶＭ、
ＥＬＭ、ＫＥＬＭ、ＯＳ ＥＬＭ等算法，ＦＢ ＫＲＬＳ算法在 ２
种不同数据集的动态环境下进行实验，其定位精度

的变化波动较小，相比 ＱＫＬＭＳ算法，分别提高了约
５４５％、４０８％，但其算法运行过程中涉及矩阵求逆
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图 ３　不同定位算法距离误差累计概率分布

Ｆｉｇ．３　Ｃｕｍｕｌａｔｉｖｅｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｓｏｆ

ｄｉｓｔａｎｃｅｅｒｒｏｒｕｓｉｎｇｄｉｆｆｅｒｅｎｔｐｏｓｉｔｉｏｎｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ
　
运算，计算效率不如 ＱＫＬＭＳ算法。不同核自适应
滤波学习算法对动态的环境具有较强的自适应性。

若对表２两种情形下的定位误差进行平均，可以得
到所提出的２种核自适应滤波算法的平均定位误差
分别为０５４７、０２８２ｍ。

实验结果证实 ＱＫＬＭＳ和不同 ＫＲＬＳ算法的定
位精度变化波动较小，具有很强的自适应性，这也进

一步验证了在线核自适应滤波算法的有效性，且随

着数据集的规模变大，递推学习的优势将会进一步

　　

体现。另外，ＱＫＬＭＳ算法与之相比，由于无矩阵求
逆运算，在计算效率上更佳。

表２　ＱＫＬＭＳ、ＦＢ ＫＲＬＳ算法与其他算法的定位精度对比

Ｔａｂ．２　ＣｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｐｏｓｉｔｉｏｎｉｎｇａｃｃｕｒａｃｙｏｆＱＫＬＭＳ

ａｎｄＦＢ ＫＲＬＳａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｗｉｔｈｏｔｈｅｒａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｍ

　 定位算法 ＨＴＣ ＩＰＡＱ

ＫＰＣＡ ＳＶＭ ２９３３ ３６３６

ＫＰＣＡ ＬＳＳＶＭ ２５８９ ２６６４

ＥＬＭ ３２５５ ３２５９

ＫＥＬＭ ２２３７ ２６２７

ＫＰＬＳ １９２２ ２３８９

ＯＳ ＥＬＭ ３２４１ ３３１３

ＡＬＤ ＫＲＬＳ １５９９ ２０７９

ＳＷ ＫＲＬＳ １００９ １６４３

ＱＫＬＭＳ ０６０５ ０４８８

ＦＢ ＫＲＬＳ ０２７５ ０２８９

３　结论

（１）提出了一类基于核自适应滤波的 ＷＳＮ室
内定位算法，具体包括 ＱＫＬＭＳ及 ＦＢ ＫＲＬＳ算法。
ＱＫＬＭＳ算法通过在线向量量化方法，对特征空间中
的输入进行量化处理，合理控制网络结构的大小。

ＦＢ ＫＲＬＳ算法则通过固定内存数据容量的方法，
使用“修剪”技术丢弃内存中最无意义的数据，达到

合理控制核矩阵的规模，以适应于大规模数据的训

练。

（２）核学习算法在一定程度上能提高回归建模
的非线性逼近能力，仿真和实际物理室内定位实例

的实验验证了本文的核自适应滤波算法的有效性，

所提出的 ＱＫＬＭＳ算法和 ＦＢ ＫＲＬＳ算法还能在一
定程度上克服时变 ＲＳＳ引入的干扰影响，这充分体
现了自适应滤波的作用。
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