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基于 Ｋ ＯＰＬＳ的无线传感网络室内定位跟踪算法

李　军　后新燕
（兰州交通大学自动化与电气工程学院，兰州 ７３００７０）

摘要：针对基于指纹的无线传感网络室内定位，提出了一种基于核隐变量正交投影（Ｋｅｒｎｅｌｂａｓｅｄｏｒｔｈｏｇｏｎａｌ

ｐｒｏｊｅｃｔｉｏｎｔｏｌａｔｅｎｔｓｔｒｕｃｔｕｒｅｓ，Ｋ ＯＰＬＳ）的定位算法。在 Ｏ ＰＬＳ的模型框架下，Ｋ ＯＰＬＳ算法应用“核技巧”将描

述变量映射至高维特征空间，给出了描述变量和响应变量之间的非线性关系，以实现对模型的预测成分及与响应

正交成分的计算。Ｋ ＯＰＬＳ算法集核偏最小二乘建模和正交信号校正预处理方法于一体，在一定程度上有效地改

进了模型性能，增强了模型解释性。基于 ＲＳＳＩ指纹信息，构建锚节点与处于参考位置的非锚节点之间的非线性映

射关系，Ｋ ＯＰＬＳ算法可以实现 ＷＳＮ的室内定位跟踪。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，还与核岭回归（ＫＲＲ）、核极限学习机（ＫＥＬＭ）、核信噪比（ＫＳＮＲ）、核偏最小二乘（ＫＰＬＳ）、核自适应

滤波等其他核学习算法进行比较。仿真实验中，基于小波核的 ＷＫ ＯＰＬＳ算法在无噪声和有噪声环境下的跟踪估

计误差分别为 ０２３２６、１３２０５ｍ。物理实验中，基于小波核的该算法跟踪估计误差为 ０２４９３ｍ。实验结果表明，

所提算法有效提高了定位精度，而且具有一定的除噪能力。
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ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｓ；ｔｒａｃｋｉｎｇ

０　引言

近年 来，无 线 传 感 网 络 （Ｗｉｒｅｌｅｓｓｓｅｎｓｏｒ
ｎｅｔｗｏｒｋｓ，ＷＳＮ）技术已经被广泛应用于工业控
制

［１］
、智能家居

［２］
、精细农业

［３］
、环境感知

［４］
和健康

监测
［５］
等诸多领域。同时，随着定位追踪、室内导

航等室内环境下基于位置服务 （Ｌｏｃａｔｉｏｎｂａｓｅｄ
ｓｅｒｖｉｃｅ，ＬＢＳ）需求的日益增多，在商业区域和住宅
建筑中诸如 ＷｉＦｉ路由器等现有 ＷｉＦｉ结构配置已被
大面积使用，几乎所有的移动装置均配备了 ＷｉＦｉ接
收器。传统的定位方法是通过全球定位系统

（Ｇｌｏｂａｌｐｏｓｉｔｉｏｎｉｎｇｓｙｓｔｅｍ，ＧＰＳ）直接进行定位，由
于 ＧＰＳ接收机能耗高，且信号容易被建筑物等阻
挡，在室内环境下性能受到很大影响，因此研究无线

传感网络室内定位算法很有必要。

现有的室内定位技术主要有 ＴｏＡ（Ｔｉｍｅｏｆ
ａｒｒｉｖａｌ）、时间差定位 （Ｔｉｍｅｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅｏｆａｒｒｉｖａｌ，
ＴＤｏＡ）、到达角（Ａｎｇｌｅｏｆａｒｒｉｖａｌ，ＡｏＡ）和基于接收
信号强度指示（Ｒｅｃｅｉｖｅｄｓｉｇｎａｌｓｔｒｅｎｇｔｈｉｎｄｉｃａｔｏｒ，
ＲＳＳＩ）的方法等，这些方法组合了三角测量或三边
测量等技术，基于距离估计以获取未知节点的位置。

与 ＴｏＡ、ＴＤｏＡ及 ＡｏＡ相比，基于 ＲＳＳＩ的方法具有
低功耗与无需额外装置的低成本优势，其定位方法

主要包括连通性测量定位及指纹定位技术
［６］
。指

纹定位技术不需要对网络中的通信模式做任何假

设，只需在预置阶段收集所需的指纹数据库，避免了

对复杂信号传输模型的直接建模，而且也无需各锚

节点的确切位置，因而被广泛应用。目前，基于

ＷｉＦｉ位置指纹定位的方法已取得许多成功应
用

［７－１０］
。

考虑 到 主 成 分 分 析 （Ｐｒｉｎｃｉｐａｌｃｏｍｐｏｎｅｎｔ
ａｎａｌｙｓｉｓ，ＰＣＡ）等特征提取技术可以有效提取原始位
置指纹特征，若与现有定位算法结合，则可有效提高

ＷＳＮ的室内定位精度。将 ＰＣＡ延伸至高维特征空
间，则 可 形 成 核 主 成 分 分 析 （Ｋｅｒｎｅｌｐｒｉｎｃｉｐａｌ
ｃｏｍｐｏｎｅｎｔａｎａｌｙｓｉｓ，ＫＰＣＡ）算法，用于提取原始位置
指纹的非线性特征，有效地挖掘数据的内在特征。

文献［１１］将 ＫＰＣＡ与改进的 ＷＫＮＮ算法结合，提高
了定位准确率，降低了平均定位误差。结合 ＰＣＡ的
优点，偏最小二乘（Ｐａｒｔｉａｌｌｅａｓｔｓｑｕａｒｅ，ＰＬＳ）回归［１２］

是基于监督学习的线性回归建模算法，它充分利用

输入和输出变量之间的协方差信息提取数据的潜在

特征，能够有效地处理高维数据和变量间的多重共

线性。文献［１３］提出了一种基于隐变量正交投影
（Ｏｒｔｈｏｇｏｎａｌｐｒｏｊｅｃｔｉｏｎｓｔｏｌａｔｅｎｔｓｔｒｕｃｔｕｒｅｓ，Ｏ ＰＬＳ）
算法，该算法集成了正交信号校正的数据滤波技术，

将与输出正交的内在变化从预测模型结构中分离，

增强了模型的解释性。同样基于“核技巧”，将数据

映射至非线性高维特征空间中，以核矩阵替换描述

变量矩阵，在保留 Ｏ ＰＬＳ模型框架的基础上，使得
描述变量与响应变量之间存在强大的非线性映射关

系，可形成 Ｋ ＯＰＬＳ算法，Ｋ ＯＰＬＳ算法进一步改
进了模型的预测性能，并已成功应用于回归与分类

中
［１４］
。

在普通最小二乘线性回归的基础上，通过加入

正则项对参数进行压缩惩罚，可形成一种 Ｌ２范数
正则化最小二乘回归建模技术———岭回归（Ｒｉｄｇｅ
ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ，ＲＲ）算法，它同样可以克服变量间的多
重共线性，将其延伸至非线性特征空间，可形成核岭

回归（Ｋｅｒｎｅｌｒｉｄｇｅｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ，ＫＲＲ）算法，也称为最
小二 乘 支持 向量 机 （Ｌｅａｓｔｓｑｕａｒｅｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒ
ｍａｃｈｉｎｅ，ＬＳＳＶＭ），ＫＲＲ在非线性建模方面也具有
很好的应用潜力

［６］
。

鉴于 Ｋ ＯＰＬＳ算法在回归与分类中的应用潜
力，以及 ＳＶＲ、ＫＲＲ等核学习算法在 ＷＳＮ定位中的
成功应用

［６，９］
，本文提出一种基于 Ｋ ＯＰＬＳ算法的

室内指纹定位跟踪算法。将所提出的算法应用于仿

真及实际的 ＷｉＦｉ位置指纹定位跟踪实例中，在同等
条件下，与 ＫＲＲ、核极限学习机 （Ｋｅｒｎｅｌｅｘｔｒｅｍｅ
ｌｅａｒｎｉｎｇｍａｃｈｉｎｅ，ＫＥＬＭ）［１５］、核 信 噪 比 （Ｋｅｒｎｅｌ
ｓｉｇｎａｌｔｏｎｏｉｓｅｒａｔｉｏ，ＫＳＮＲ）［１６］、核 偏 最 小 二 乘
（Ｋｅｒｎｅｌｐａｒｔｉａｌｌｅａｓｔｓｑｕａｒｅｓ，ＫＰＬＳ）等算法以及固定
预算 （Ｆｉｘｅｄｂｕｄｇｅｔ）核 递 推 最 小 二 乘 （Ｋｅｒｎｅｌ
ｒｅｃｕｒｓｉｖｅｌｅａｓｔｓｑｕａｒｅｓ，ＫＲＬＳ）、量化核最小均方
（Ｑｕａｎｔｉｚｅｄｋｅｒｎｅｌｌｅａｓｔｍｅａｎｓｑｕａｒｅ，ＱＫＬＭＳ）两种
核自适应滤波算法

［１７］
等进行比较，以验证本文算法

的有效性。

１　基于 Ｋ ＯＰＬＳ算法的指纹定位跟踪

假设在实验区域分布着两种传感器：锚节点以

及非锚节点。锚节点具有固定的位置，记作 ａｉ，ｉ＝
１，２，…，Ｎａ，其中 Ｎａ表示锚节点的个数。非锚节点
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是可移动的且位置未知，因此需要定期定位，在给定

时刻 ｔ的节点位置可记为 ｙｊ（ｔ），ｊ＝１，２，…，Ｎｙ，其中
Ｎｙ表示位置未知的非锚节点数目。将 Ｋ ＯＰＬＳ算
法应用于无线传感网络室内位置指纹定位跟踪中，

具体包括两个阶段：

（１）离线阶段。在此阶段中，以均匀或随机散
布的方式在实验区域产生 Ｎ个参考位置，记为 ｙｌ，
ｌ＝１，２，…，Ｎ，在每个参考位置布置一个节点执行测
量任务，接收来自 Ｎａ个锚节点发送的信号，测量来
自锚节点的 ＲＳＳＩ值，可获得 Ｎ对（ｘｌ，ｙｌ）数据，从而
形成位置指纹数据库，其中 ｘｌ是在离线位置 ｙｌ处所
接收的信号功率向量，可记为

ｘｌ＝（ｘａ１，ｐｌ，ｘａ２，ｐｌ，…，ｘａＮａ，ｐｌ）∈Ｒ
Ｎａ

基于这种指纹数据库收集信息的方式，其目标

是构造从向量 ｘｌ与相对应的参考位置坐标之间的
映射关系，第 ｌ个参考位置的第 ｓ维坐标可记为 ｙｌ，ｓ，
其中 ｓ＝１，２，…，Ｄ，Ｄ为空间维数，ｙｌ，ｓ是 ｙｌ＝

［ｙｌ，１ｙｌ，２ … ｙｌ，Ｄ］
Ｔ
的一个元素，且满足映射关系

ｆｓ（·）：Ｒ
Ｎａ→Ｒ，考虑 Ｄ维输出的情形，其映射关

系ｆ（·）：ＲＮａ→ＲＤ。若采用基于核学习的算法作
为非线性逼近函数，则可以很好地构造这种映射

关系。

（２）在线阶段。在此阶段中，使用离线阶段的
映射关系ｆ（·）来估计未知移动节点的位置。在ｔ时
刻，通过第 ｊ个未知的非锚节点接收来自不同锚节
点的 ＲＳＳＩ值，获取信号功率向量 ｘｊ（ｔ），基于多维输
出的映射关系 ｙ^ｊ＝ｆ（ｘｊ（ｔ））估计该移动节点的位置
坐标。

Ｋ ＯＰＬＳ算法应用“核技巧”处理描述变量和
响应变量之间的非线性建模关系，它是 Ｏ ＰＬＳ方
法的非线性延伸，具有在特征空间中将模型中与结

构噪声有关的预测变化进行分离建模的特性。

１１　Ｋ ＯＰＬＳ算法的模型训练
若指纹数据库中的 Ｎ对（ｘｌ，ｙｌ）数据已给定，其

中 ｌ＝１，２，…，Ｎ，则可定义描述变量矩阵 Ｘ＝
［ｘ１　ｘ２　…　ｘＮ］

Ｔ∈ＲＮ×Ｎａ与响应变量矩阵 Ｙ＝

［ｙ１　ｙ２　…　ｙＮ］
Ｔ∈ＲＮ×Ｄ，将输入数据映射至高维

特征空间，即 ｘｌ→（ｘｌ）∈Ｒ
Ｍ，则输入数据矩阵

Φ（Ｘ）＝［ｆ（ｘ１）　ｆ（ｘ２）　…　ｆ（ｘＮ）］
Ｔ
，核函数及

相应的核矩阵可分别定义为

ｋ（ｘｉ，ｘｊ）＝ｆ（ｘｉ）
Ｔｆ（ｘｊ）

Ｋ＝Φ（Ｘ）Φ（Ｘ）Ｔ

按照 Ｏ ＰＬＳ方法的算法实现，在 Ｋ ＯＰＬＳ方
法的算法实现中，将以核矩阵 Ｋ替换输入数据矩阵
Ｘ，以对偶的形式完成。需要注意的是，Ｋ通过与 Ｙ

正交的成分在算法每一步的迭代过程中完成仿射压

缩。在模型训练过程中，Ｋ由两种变换后的数据矩
阵实例构成，一种代表 Ｏ ＰＬＳ算法中的预测权值
矩阵 Ｗｐ，维数为 Ｎａ×Ｄ，其中 Ｄ为待预测成分的数
目，在整个算法实现过程中应当保留。另一种按照

与 Ｙ正交的变化相应进行仿射压缩。令 Ｋｊ，ｉ表示 Ｋ
的不同压缩矩阵形式，其中 Ｋ１，１表示原始的核矩阵
Ｋ。Ｋ的第１种实例为 Ｋ１，ｉ，在计算预测得分矩阵的
过程中利用了预测加权矩阵。Ｋ的第２种实例 Ｋｉ，ｉ，
表示计算与 Ｙ正交的成分。Ｋｔｒ，ｔｒ表示为训练核矩
阵，则原始训练核矩阵中心化有

Ｋ１，１ｔｒ，ｔｒ (＝ Ｉｔｒ－
１
Ｎ
ＯｔｒＯ

Ｔ
ｔ )ｒ (Ｋ Ｉｔｒ－

１
Ｎ
ＯｔｒＯ

Ｔ
ｔ )ｒ （１）

式中　Ｉｔｒ———单位阵

Ｏｔｒ———元素全为１的列向量，Ｏｔｒ∈Ｒ
Ｎ

Ｋ ＯＰＬＳ模型训练步骤为：
（１）通过特征值分解求取输出矩阵的载荷向

量，可表示为

（Ｃｐ，Σｐ）＝ｅｉｇｓ（Ｙ
ＴＫ１，１ｔｒ，ｔｒＹ，Ｄ） （２）

式中　Ｙ———输出矩阵，Ｙ∈ＲＮ×Ｄ

Ｃｐ———输出载荷矩阵，Ｃｐ∈Ｒ
Ｄ×Ｄ

Σｐ———特征值组成的对角阵，Σｐ∈Ｒ
Ｄ×Ｄ

ｅｉｇｓ为 Ｍａｔｌａｂ中的特征值分解函数，其输出结果为
前 Ｄ个特征值对应的特征向量及相应的对角阵。

此步骤对应于 Ｏ ＰＬＳ方法对 ＹＴＸ进行奇异值
分解。

（２）根据已知的输出载荷矩阵 Ｃｐ求解 Ｙ的得
分矩阵 Ｕｐ，即

Ｕｐ＝ＹＣｐ （３）
此步骤与 Ｏ ＰＬＳ方法一致。
（３）若 Ａｏ为与 Ｙ正交的成分数目，置 ｉ＝１，计

算第 ｉ次压缩后的预测得分矩阵，可表示为
Ｔｉｐｔｒ＝Ｋ

１，ｉ
ｔｒ，ｔｒ

ＴＵｐΣ
－１／２
ｐ （４）

此步骤对应于 Ｏ ＰＬＳ方法中 Ｔｐ＝ＸＷｐ，其中

Ｔｐ为第 ｉ次仿射压缩后的预测得分矩阵。
（４）计算第 ｉ个与 Ｙ正交的载荷向量，即

　 （ｃｉｏ，σ
ｉ
ｏ）＝ｅｉｇｓ（Ｔ

ｉ
ｐｔｒ
Ｔ
（Ｋｉ，ｉｔｒ，ｔｒ－Ｔ

ｉ
ｐｔｒＴ

ｉ
ｐｔｒ
Ｔ
）Ｔｉｐｔｒ，１）（５）

式中　σｉｏ———对与 Ｙ正交的成分 ｉ进行估计的特征
值

ｃｉｏ———第ｉ个与输出正交的载荷向量，ｃ
ｉ
ｏ∈Ｒ

Ｄ

此步骤对应于 Ｏ ＰＬＳ方法中对 ＥＴＴｐ进行奇
异值分解，其中 Ｅ为 Ｘ的残差矩阵。

（５）计算第 ｉ个与 Ｙ正交的得分向量，即
ｔｉｏｔｒ＝（Ｋ

ｉ，ｉ
ｔｒ，ｔｒ－Ｔ

ｉ
ｐｔｒＴ

ｉ
ｐｔｒ
Ｔ
）Ｔｉｐｔｒｃ

ｉ
ｏ（σ

ｉ
ｏ）

－１／２
（６）

式中　ｔｉｏｔｒ———第ｉ个与Ｙ正交的Ｘ得分向量，ｔ
ｉ
ｏｔｒ∈Ｒ

Ｎ

此步骤对应于Ｏ ＰＬＳ中计算正交得分向量ｔｏ，
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ｔｏ＝Ｘｗｏ，ｗｏ为与输出向量正交的权值向量。

（６）将第 ｉ个与输出正交的得分向量 ｔｉｏｔｒ标准
化，可得

‖ｔｉｏｔｒ‖ ＝ ｔｉｏｔｒ
Ｔｔｉ槡 ｏｔｒ （７）

ｔｉｏｔｒ←
ｔｉｏｔｒ

‖ｔｉｏｔｒ‖
（８）

（７）对与 Ｙ正交的变化，计算与 Ｗｐ相联系的

沿一个方向经第 ｉ次仿射压缩后的核矩阵，即
Ｋ１，ｉ＋１ｔｒ，ｔｒ ＝Ｋ

１，ｉ
ｔｒ，ｔｒ（Ｉｔｒ－ｔ

ｉ
ｏｔｒｔ
ｉ
ｏｔｒ
Ｔ
） （９）

（８）对与 Ｙ正交的变化，计算沿各个方向经第
ｉ次仿射压缩后的核矩阵，即
　 Ｋｉ＋１，ｉ＋１ｔｒ，ｔｒ ＝（Ｉｔｒ－ｔ

ｉ
ｏｔｒｔ
ｉ
ｏｔｒ
Ｔ
）Ｋｉ，ｉｔｒ，ｔｒ（Ｉｔｒ－ｔ

ｉ
ｏｔｒｔ
ｉ
ｏｔｒ
Ｔ
） （１０）

此步骤在 Ｏ ＰＬＳ方法中对应于第 ｉ个与 Ｙ正
交成分剔除后被压缩的 Ｘ。

（９）令 ｉ＝ｉ＋１，若 ｉ≤Ａｏ，则执行步骤（４）～
（９），否则停止压缩，并且计算所有正交向量剔除后
的得分矩阵，具体可表示为

ＴＡｏ＋１ｐｔｒ ＝Ｋ１，Ａｏ＋１ｔｒ，ｔｒ ＵｐΣ
－１／２
ｐ （１１）

此步骤对应于 Ｏ ＰＬＳ中 Ｔｐ＝ＸＷｐ，其中 Ｘ为
对与 Ｙ正交的变化，依次进行仿射压缩后的矩阵。

（１０）计算所有正交向量剔除后的回归系数矩
阵，即

Ｂｔ＝［（Ｔ
Ａｏ＋１
ｐｔｒ ）

ＴＴＡｏ＋１ｐｔｒ ］
－１
（ＴＡｏ＋１ｐｔｒ ）

ＴＵｐ （１２）

式中　Ｂｔ———Ｕｐ－ＴＰ的回归系数矩阵，Ｂｔ∈Ｒ
Ｄ×Ｄ

１２　Ｋ ＯＰＬＳ算法的模型测试

给定未知的非锚节点 ｙｊ∈Ｒ
Ｄ
接收来自不同锚

节点的 ＲＳＳＩ值，可构建测试数据集（ｘｊ，ｙｊ），ｊ＝１，
２，…，Ｎｙ。因此，测试输入、输出矩阵分别为 Ｘｔｅ＝

［ｘ１　ｘ２　…　ｘＮｙ］
Ｔ∈ＲＮｙ×Ｎａ，Ｙｔｅ ＝［ｙ１　ｙ２　…　

ｙＮｙ］
Ｔ∈ＲＮｙ×Ｄ。定义测试 训练数据形成的核矩阵

为 Ｋｔｅ，ｔｒ，则模型测试过程的预测输出计算步骤如
下：

（１）计算测试 训练数据形成的核矩阵，即

Ｋｔｅ，ｔｒ＝〈Φ（Ｘｔｅ），Φ（Ｘ）〉 （１３）

其中　Φ（Ｘｔｅ）＝［ｆ（ｘ１）　ｆ（ｘ２）　…　ｆ（ｘＮｙ）］
Ｔ

（２）对测试 训练数据核矩阵中心化，则有

Ｋ１，１ｔｅ，ｔｒ (＝ Ｋｔｅ，ｔｒ－
１
Ｎ
ＯｔｅＯ

Ｔ
ｔｒＫｔｒ， )ｔｒ

(
·

Ｉｔｒ－
１
Ｎ
ＯｔｒＯ

Ｔ
ｔ )ｒ （１４）

式中　Ｏｔｅ———元素全为１的列向量，Ｏｔｅ∈Ｒ
Ｎｙ

（３）令 ｉ＝１，计算测试 训练数据核矩阵Ｋ１，１ｔｅ，ｔｒ经
过第 ｉ次压缩后的预测得分矩阵，可表示为

Ｔｉｐｔｅ＝Ｋ
ｉ，１
ｔｅ，ｔｒＵｐΣ

－１／２
ｐ （１５）

此步骤对应于 Ｏ ＰＬＳ方法中计算第 ｉ次压缩

后的测试预测得分矩阵 Ｔｐ，其中 Ｔｐ＝ＸＷｐ。

（４）计算测试 训练数据核矩阵中第 ｉ个与 Ｙｔｅ
正交的得分向量，可表示为

ｔｉｏｔｅ＝（Ｋ
ｉ，ｉ
ｔｅ，ｔｒ－Ｔ

ｉ
ｐｔｅＴ

ｉ
ｐｔｒ
Ｔ
）Ｔｉｐｔｒｃ

ｉ
ｏ（σ

ｉ
ｏ）

－１／２
（１６）

式中　ｔｉｏｔｅ———第 ｉ个与 Ｙ正交的 Ｘｔｅ得分向量，ｔ
ｉ
ｏｔｅ∈

ＲＮｙ×１

（５）对测试数据中第 ｉ个与 Ｙｔｅ正交的得分向
量进行标准化处理，即

‖ｔｉｏｔｅ‖ ＝ ｔｉｏｔｅ
Ｔｔｉ槡 ｏｔｅ （１７）

ｔｉｏｔｅ←
ｔｉｏｔｅ

‖ｔｉｏｔｅ‖
（１８）

（６）对与 Ｙｔｅ正交的变化量，计算沿一个方向经
第 ｉ次仿射压缩后的测试 训练数据核矩阵，即

Ｋｉ＋１，１ｔｅ，ｔｒ ＝Ｋ
１，ｉ
ｔｅ，ｔｒ－ｔ

ｉ
ｏｔｅｔ

ｉ
ｏｔｒ
Ｔ
（Ｋ１，ｉｔｒ，ｔｒ）

Ｔ
（１９）

（７）对与 Ｙｔｅ正交的变化量，计算沿各个方向经
第 ｉ次仿射压缩后的测试 训练数据核矩阵，即

Ｋｉ＋１，ｉ＋１ｔｅ，ｔｒ ＝Ｋｉ，ｉｔｅ，ｔｒ－Ｋ
ｉ，ｉ
ｔｅ，ｔｒｔ

ｉ
ｏｔｒｔ
ｉ
ｏｔｒ
Ｔ－ｔｉｏｔｅｔ

ｉ
ｏｔｒ
ＴＫｉ，ｉｔｒ，ｔｒ＋

ｔｉｏｔｅｔ
ｉ
ｏｔｒ
ＴＫｉ，ｉｔｒ，ｔｒｔ

ｉ
ｏｔｒｔ
ｉ
ｏｔｒ
Ｔ

（２０）
此步骤相应于Ｏ ＰＬＳ中在与Ｙｔｅ正交的变化方

向上，依次进行仿射压缩后得到的矩阵 Ｘｔｅ。
（８）令 ｉ＝ｉ＋１，若 ｉ≤Ａｏ，则返回至步骤（３），否

则算法终止。基于仿射压缩后的测试 训练数据核

矩阵，计算更新后的预测得分矩阵，即

ＴＡｏ＋１ｐｔｅ ＝ＫＡｏ＋１，１ｔｅ，ｔｒ ＵｐΣ
－１／２
ｐ （２１）

此步骤对应于 Ｏ ＰＬＳ方法中，计算预测得分
矩阵 Ｔｐｔｅ，其中 Ｔｐｔｅ＝ＸｔｅＷｐ。

（９）由回归系数矩阵 Ｂｔ、训练输出载荷矩阵

Ｃｐ、预测得分矩阵 Ｔ
Ａｏ＋１
ｐｔｅ 计算测试数据的预测输出，

即

Ｙ^＝ＴＡｏ＋１ｐｔｅ ＢｔＣ
Ｔ
ｐ （２２）

式中　Ｙ^———未知移动节点的位置坐标估计值
此步骤与 Ｏ ＰＬＳ方法中计算预测输出一致。

２　实验

为验证 Ｋ ＯＰＬＳ方法的有效性，将其应用于无
线传感网络室内定位跟踪中。在同等条件下，与

ＥＬＭ、ＫＲＲ、ＫＥＬＭ、ＫＰＬＳ、ＫＳＮＲ、近似 线性依 赖
（ＡＬＤ） ＫＲＬＳ、ＫＬＭＳ以及文献［１７］给出的 ＦＢ
ＫＲＬＳ及 ＱＫＬＭＳ算法等进行对比实验。不同核学
习算法均选取高斯核函数

ｋ（ｘｉ，ｘｊ）＝ｅｘｐ（－‖ｘｉ－ｘｊ‖
２／（２σ２）） （２３）

式中　σ———核参数
考虑到由于小波核函数具有小波信号的局部分

析及对突变信号检测的多分辨分析能力，在 Ｋ
ＯＰＬＳ方法中使用 Ｍｏｒｌｅｔ小波核函数，简记为 ＷＫ
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ＯＰＬＳ方法。小波核函数为
ｋ（ｘｉ，ｘｊ）＝（ｃｏｓ（ω０‖ｘｉ－ｘｊ‖）／δ）·

ｅｘｐ（－‖ｘｉ－ｘｊ‖
２／（２δ２）） （２４）

式中　ω０———中心频率
δ———小波伸缩因子

定位精度指标是平均估计误差，即测试点距离

误差的平均值。定义实际坐标点（ｙｌ，１，ｙｌ，２）与预测
坐标点（^ｙｌ，１，^ｙｌ，２）之间的估计误差为

ｅ＝ （ｙｌ，１－ｙ^ｌ，１）
２＋（ｙｌ，２－ｙ^ｌ，２）槡

２
（２５）

２１　仿真实例
仿真实验在１００ｍ×１００ｍ的区域内进行，均匀

地在该区域内布置１００个离线位置节点以及若干个
锚节点，为了提高实验精度，安置在离线位置的参考

节点均接收 １０次来自锚节点的信号，其 ＲＳＳＩ测量
值的获取使用常见的 Ｏｋｕｍｕｒａ Ｈａｔａ模型［１８］

进行

计算。

Ｏｋｕｍｕｒａ Ｈａｔａ模型描述了信号功率 ＰＬ（ｄＢｍ）
与距离 ｄ（ｍ）之间的关系

ＰＬ＝Ｐ０－１０αｌｇｄ＋ξ （２６）
式中　Ｐ０———初始功率，为１５０ｄＢｍ

ξ———影响 ＲＳＳＩ测量值的噪声，ξ服从均值
为０、方差为０３的正态分布

α———路径损失指数，为４
ｄ———锚节点与处于离线位置处的非锚节点

之间的欧氏距离

实验选取高斯核函数的核参数 σ＝４，小波核函
数的 ω０＝００７，δ＝１２。ＫＲＲ算法中，选取正则化系

数 λ＝１×１０－４，Ｋ ＯＰＬＳ算法中，选取与 Ｙ正交的
数目 Ａｏ＝５０。ＫＥＬＭ算法中，正则化系数 λ＝１×

１０－２。ＱＫＬＭＳ算法中，选取学习速率 η＝０１，量化
因子 γ＝０１，当量化因子 γ＝０时，即为 ＫＬＭＳ算
法。ＡＬＤ ＫＲＬＳ算法中，最大字典容量 ｍｍａｘ＝１００，

阈值 μ＝００１，正则化系数 λ＝１×１０－３。ＦＢ ＫＲＬＳ
算法中，选取固定内存为 Ｍ＝３００，正则化参数 λ＝
１×１０－３。ＫＰＬＳ算法中，选潜在变量数目为 ５０，
ＥＬＭ算法中，选节点函数为 Ｓｉｇｍｏｉｄ函数，隐层神经
元个数为 ５０。ＫＳＮＲ算法中，正则化系数 λ＝１×
１０－９。

在不考虑噪声的情形下，图 １给出了不同锚节
点数目时定位跟踪精度，可以看出当锚节点数目选

择为７时，实验的平均定位误差最小。图 ２给出了
不同参考节点数目时定位跟踪精度，可以看出随着

参考节点数目的增加，提高了定位跟踪精度。

若锚节点个数选择为 ５，首先考虑在无噪声且
锚节点及节点均匀布置的情形下，生成某个特定的

用于测试的轨迹，图３给出了 Ｋ ＯＰＬＳ算法在该区
域内跟踪某移动轨迹的估计曲线，可以看出 Ｋ
ＯＰＬＳ算法取得了不错的定位效果，显示了该算法在
无线传感网络室内定位的有效性。

图 １　估计误差与锚节点数目的关系

Ｆｉｇ．１　Ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐｂｅｔｗｅｅｎｅｓｔｉｍａｔｉｏｎｅｒｒｏｒａｎｄ

ｎｕｍｂｅｒｏｆａｎｃｈｏｒｓ
　

图 ２　估计误差与参考节点数目的关系

Ｆｉｇ．２　Ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐｂｅｔｗｅｅｎｅｓｔｉｍａｔｉｏｎｅｒｒｏｒａｎｄ

ｎｕｍｂｅｒｏｆｏｆｆｌｉｎｅｐｏｓｉｔｉｏｎ
　

图 ３　无噪声环境下节点均匀分布时 Ｋ ＯＰＬＳ算法的

估计轨迹

Ｆｉｇ．３　Ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎｏｆｔｒａｊｅｃｔｏｒｙｉｎａｂｓｅｎｃｅｏｆｎｏｉｓｅｕｎｄｅｒ

ｕｎｉｆｏｒｍｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ
　
在此情形下，Ｋ ＯＰＬＳ算法与 ＥＬＭ及其他基于

核学习定位算法估计跟踪误差比较如表 １所示。从
表１可看出，Ｋ ＯＰＬＳ算法的估计误差为０２９３８ｍ，
ＷＫ ＯＰＬＳ算法的估计误差为０２３２６ｍ，远高于 ＥＬＭ
算法的精度，因此，基于小波核的 ＷＫ ＯＰＬＳ算法
具有最好的定位精度。
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表 １　无噪声时不同算法的估计误差

Ｔａｂ．１　Ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎｅｒｒｏｒｆｏｒｄｉｆｆｅｒｅｎｔｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓ

ｗｉｔｈｏｕｔｎｏｉｓｅ ｍ

跟踪算法 估计误差

ＥＬＭ １４６１４

ＫＲＲ ０９７８９

ＫＥＬＭ ０４７６３

ＡＬＤ ＫＲＬＳ ０９９１５

ＦＢ ＫＲＬＳ［１７］ ０４４０１

ＫＬＭＳ ０７３３９

ＱＫＬＭＳ［１７］ ０８０１０

ＫＳＮＲ ０５５１９

ＫＰＬＳ ０７５３４

Ｋ ＯＰＬＳ ０２９３８

ＷＫ ＯＰＬＳ ０２３２６

　　考虑锚节点及节点随机安置在区域内且加入标
准正态分布噪声的情形，各算法的参数设置不变。

在该区域内，基于 Ｋ ＯＰＬＳ算法跟踪某移动轨迹的
估计曲线如图 ４所示，从图 ４可以看出，在含有噪
声、离线位置节点随机分布情形下，Ｋ ＯＰＬＳ算法
同样可取得较好的定位效果。

图 ４　噪声环境下节点随机分布时 Ｋ ＯＰＬＳ算法的

轨迹估计

Ｆｉｇ．４　Ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎｏｆｔｒａｊｅｃｔｏｒｙｉｎｐｒｅｓｅｎｃｅｏｆｎｏｉｓｅｕｎｄｅｒ

ｒａｎｄｏｍｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ
　

考虑到在线学习算法可以实时调整模型，将

ＱＫＬＭＳ、ＡＬＤ ＫＲＬＳ等算法与所提出的 Ｋ ＯＰＬＳ
算法的精度进行对比。表 ２给出了在噪声环境下，
Ｋ ＯＰＬＳ算法与 ＥＬＭ及其他基于核学习的定位算
法轨迹跟踪时的定位误差。由表 ２可得，Ｋ ＯＰＬＳ
和 ＷＫ ＯＰＬＳ算法在精度上均优于其他算法，其
中，Ｋ ＯＰＬＳ算法的估计误差为 １３２２４ｍ，ＷＫ
ＯＰＬＳ算法的估计误差为 １３２０５ｍ，ＱＫＬＭＳ、ＦＢ
ＫＲＬＳ等核自适应滤波算法由于可以对模型自适应
地做出调整，它们也较适宜于时变环境下的跟踪定

位。从表１、２可以看出，Ｋ ＯＰＬＳ算法在精度上均
优于 ＫＰＬＳ算法，此外，同文献［１７］相比，Ｋ ＯＰＬＳ

算法的定位精度也优于ＦＢ ＫＲＬＳ与 ＱＫＬＭＳ算法，
进一步验证了所提算法解释能力更强且具有一定的

消除噪声能力。

表 ２　有噪声时不同算法估计误差

Ｔａｂ．２　Ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎｅｒｒｏｒｆｏｒｄｉｆｆｅｒｅｎｔｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓ

ｗｉｔｈｎｏｉｓｅ ｍ

跟踪算法 估计误差

ＥＬＭ ２８６７２

ＫＲＲ １７６９８

ＫＥＬＭ １６１５４

ＡＬＤ ＫＲＬＳ １６６４６

ＦＢ ＫＲＬＳ［１７］ １４６８７

ＫＬＭＳ ２０５１６

ＱＫＬＭＳ［１７］ ２２８０４

ＫＳＮＲ １４９９７

ＫＰＬＳ １５４０６

Ｋ ＯＰＬＳ １３２２４

ＷＫ ＯＰＬＳ １３２０５

２２　物理实例
与文献［６］一致，物理实例实验采用帕多瓦大

学信息工程系 ＳＩＧＮＥＴ实验室所提供的实际数据
集

［１９］
，其实验在约１０ｍ×１０ｍ的房间内进行，在距

离天花板５０ｃｍ处部署了４８个均匀分布的 ＥｙｅｓＩＦＸ
节点。房间内的家具和人，会对节点所接收的 ＲＳＳＩ
值有一定干扰与影响。选择其中５个节点作为锚节
点，其余４３个节点被看作安置在离线位置的参考节
点。为取得更好的测量结果，在该区域内通过依赖

于现有节点与新位置节点之间的欧氏距离作为加权

函数得到额外的 ５７个参考节点。这使得全部的参
考节点为１００个。按照同样的方式产生某移动轨迹
作为测试时的跟踪目标。

图 ５　实际数据 Ｋ ＯＰＬＳ算法的轨迹估计

Ｆｉｇ．５　Ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎｏｆｔｒａｊｅｃｔｏｒｙｕｓｉｎｇｒｅａｌｄａｔａｂａｓｅｄｏｎ

Ｋ ＯＰＬＳａｌｇｏｒｉｔｈｍ

不同算法的参数选取与 ２１节实验基本一致，
其中，ＫＳＮＲ算法中，正则化系数 λ＝１×１０－１４。小
波核函数的 ω０＝００５，δ＝２０。Ｋ ＯＰＬＳ算法在该
区域内跟踪某移动轨迹的估计曲线如图 ５所示，可
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以看出 Ｋ ＯＰＬＳ算法在真实物理环境下也能取得
较好的定位效果。

表３给出了 Ｋ ＯＰＬＳ算法与 ＥＬＭ及其他基于
核学习的定位算法进行轨迹跟踪时的估计误差。可

以看出 Ｋ ＯＰＬＳ算法在精度上明显优于其他定位
算法，其中 ＷＫ ＯＰＬＳ跟踪估计误差为 ０２４９３ｍ，
此外，ＫＳＮＲ算法将信噪比融入到核空间中，使得该
算法对于噪声具有一定的抗干扰能力，也取得了较

好的跟踪效果。

表 ３　真实环境下的不同算法估计误差

Ｔａｂ．３　Ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎｅｒｒｏｒｆｏｒｄｉｆｆｅｒｅｎｔｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓ

ｉｎｒｅａｌｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ ｍ

跟踪算法 估计误差

ＥＬＭ ０６２０２

ＫＲＲ ０５６１５

ＫＥＬＭ ０３３４８

ＡＬＤ ＫＲＬＳ ０５２０４

ＦＢ ＫＲＬＳ［１７］ ０３２６７

ＫＬＭＳ ０３７０７

ＱＫＬＭＳ［１７］ ０４０９５

ＫＳＮＲ ０３１２７

ＫＰＬＳ ０４０４７

Ｋ ＯＰＬＳ ０２５１６

ＷＫ ＯＰＬＳ ０２４９３

　　对于 Ｋ ＯＰＬＳ算法，当选择正交成分数目 Ａｏ＝
５０时，模型对输入变化的解释能力及对输出变化的
预测能力指标

［２０］
分别为 Ｒ２Ｘ＝９９９９％、Ｑ

２
Ｙ＝１００％。

图６给出了对于位置ｙｌ，１进行估计的预测成分Ｔ
１
ｐｔｒ与

正交成分 ｔ１ｏｔｒ～ｔ
３
ｏｔｒ各自的概率密度估计图，从图 ６可

看出，预测成分 Ｔ１ｐｔｒ的概率密度估计范围为［－１，

１］，正交成分 ｔ１ｏｔｒ～ｔ
３
ｏｔｒ的概率密度估计范围主要位于

　　

［－００５，０１］、［－０１，０１］之间，这表明正交成分
对模型的预测能力的贡献基本为 ０，可认为结构噪
声已被剔除。

图 ６　Ｔ１ｐｔｒ与 ｔ
１
ｏｔｒ～ｔ

３
ｏｔｒ的概率密度函数估计

Ｆｉｇ．６　Ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎｄｉａｇｒａｍｓｏｆｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙｄｅｎｓｉｔｙｆｕｎｃｔｉｏｎｏｆ

Ｔ１ｐｔｒｖｅｒｓｕｓｔ
１
ｏｔｒ～ｔ

３
ｏｔｒ

　

３　结论

（１）提出了基于 Ｋ ＯＰＬＳ的无线传感网络室内
定位算法。Ｋ ＯＰＬＳ算法将输入数据映射至高维
特征空间中，将特征空间中与输出无关的数据剔

除，因此所建立的模型更为紧凑，且模型的解释性

更强。

（２）核学习算法在一定程度上提高了回归建模
的非线性逼近能力，仿真和物理实例的实验验证了

所提算法的有效性。Ｋ ＯＰＬＳ算法相对于其他几
种算法，在一定程度上克服了噪声干扰。

（３）在定位跟踪应用中，Ｋ ＯＰＬＳ算法与 ＥＬＭ
及其他基于核学习的算法相比，不仅使得模型具有

更强解释能力、更低模型复杂度及有效的滤除结构，

而且其参数的调节也更为方便。
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