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摘　要　随着 WLAN的普及,基于 RSS(ReceivedSignalStrength)的室内定位方法逐渐成为研究与应用的热点.其

中,基于指纹的定位方法已成为主流,此类方法的特点之一在于要求离线训练数据与在线测试数据满足独立同分布,
然而,在实际环境中,现有的指纹定位方法或系统存在以下３个问题:１)不同终端设备的无线通讯硬件存在差异性,训

练数据和测试数据的采集设备之间的差异性将严重影响定位精度;２)环境中的无线信号呈现高动态性,采集的数据存

在显著的时效性,因此由训练数据得到的模型的定位性能将随着时间的推移不断下降;３)传统增量式定位模型需要大

量的标定数据,不具有实际可用性.为解决以上问题,提出了一种针对设备差异性问题的增量式室内定位方法,利用

终端在持续定位服务中采集的无标记数据来实时更新定位模型.实验表明,在实际蓝牙定位数据集上,相比于传统的

定位模型方法,所提方法的整体定位精度更高,误差距离为３~５m 时,其优势更为明显;同时,该方法具有时效优势,
能够长时间保持有效定位.
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中图法分类号　TP３１１　　　文献标识码　A　　　DOI　１０．１１８９６/j．issn．１００２Ｇ１３７X．２０１８．１０．０１４
　

IncrementalIndoorLocalizationforDeviceDiversityIssues
XIAJun　LIUJunＧfa　JIANGXinＧlong　CHENYiＧqiang
(UniversityofChineseAcademyofSciences,Beijing１０００４９,China)

(ResearchCenterforUbiquitousComputingSystems,InstituteofComputingTechnology,ChineseAcademyofSciences,Beijing１００１９０,China)

(BeijingKeyLaboratoryofMobileComputingandPervasiveDevice,Beijing１００１９０,China)

　
Abstract　WiththerapiddevelopmentofWirelessLocalAreaNetwork(WLAN),theReceivedSignalStrength(RSS)

basedindoorlocalizationbecomesahotareainresearchandapplicationfields．AmongvariouskindsofupＧtoＧdateindoor
localizationmethods,fingerprintbasedmethodsaremostwidelyusedbecauseofitsgoodperformance,andonefeature
ofthosemethodsisthattheaccuracyisdeterminedbytheidentificationofthetrainingandthetestingdataset．HoweＧ
ver,inpracticalapplications,therearethreeproblemsinexistingfingerprintbasedmethodsorsystem．Firstly,thelocaＧ
lizationerrorcausedbydevicevarianceisasevereproblem．Secondly,thewirelessdataarechangingasthetimepassed,

leadingtothereductionofthepredictionaccuracy．Thirdly,traditionalfingerprintbasedmethodsorsystemcannotavoid
thedependencyonalargeamountoflabeleddatatokeepeffectivepositioningperformance,whichusuallyinvolveshigh
costinlaborandtime．Tosolvetheseproblems,thispaperproposedaincrementalindoorlocalizationmethodfordevice
diversityissues,whichkeepsrealＧtimeupdatebytraininguncalibrateddatathatcollectedinlocalization．Experimental
resultsshowthattheproposedmethodcanincreasetheprecisionofoverallindoorlocalizationsystem,especiallywhen
errordistanceisbetween３and５meters．What’smore,thismethodpossessesgoodadvantageoftimelinesscompared
withtraditionalindoorlocalizationmethodonrealBLEdataset．
Keywords　Indoorlocalization,Devicediversity,Incrementallearning,Extremelearningmachine,Internetofthings

　



　　近年来,物联网(InternetofThings,IoT)的发展越来越

迅猛,定位技术作为物联网的关键技术之一,受到了研究人员

的广泛关注.一些成熟的定位系统,如 GPS定位系统、北斗

卫星定位系统等,已实现了覆盖范围大、精度高的室外定

位[１].然而,受建筑物屏蔽以及室内复杂环境的影响,GPS
信号无法进行有效的室内定位.由此,许多室内定位技术不

断涌现[２],如基于低功耗蓝牙等短距离无线信号的室内定位

技术[３]、基于运动传感器[４]或低功耗蓝牙技术与运动传感器

两者相结合的室内定位技术[５]等,其中基于指纹定位的算法

已成为研究的主流[６Ｇ７].然而,现有指纹定位算法依然存在３
个关键问题:终端设备硬件差异性问题、训练样本集标定问题

及模型时效性问题.针对这些问题,本文提出一种针对设备

差异性问题的增量式室内定位算法,利用实时采集的无标定

数据对终端上已训练好的定位模型进行更新.

本文第１节介绍室内定位领域的相关工作;第２节介绍

基于极速学习机的机器学习算法;第３节介绍本文提出的针

对设备差异性问题的增量式室内定位算法;第４节从实验角

度来验证本文算法的有效性;最后总结全文,并对未来工作进

行展望.

１　相关工作

目前,主流的基于无线信号的室内定位算法主要分为基

于测距和非测距两大类.其中,基于测距的算法主要包括时

间到达 法 (TimeOfArrival,TOA)、时 间 到 达 差 法 (Time

DifferenceOfArrival,TDOA)、信 号 强 度 测 距 法 (Received

SignalStrengthsIndicator,RSSI)、到达角度差法(AngleOf

Arrival,AOA)等[８Ｇ９].这几种方法需要建立信号传播模型,

并对其中的参数进行估计,但是复杂的室内环境导致信号的

多径传播会产生反射和折射,模型参数难以确定.为此,

Hoene等[１０]提出了基于往返时延 RTT(RoundＧTripTime)的

方法来优化 TOA的性能.然而,在此类方法中,依旧存在定

位延迟较大和可扩展性不足的问题[１１Ｇ１２];同时,在实际环境

中难以获得 AP在空间中的准确坐标信息.针对这个问题,

Sathyan等[１３]提出了一种基于 TOA 的无线传感器网络定位

系统,其室内定位精度达０．５m,但该系统需要部署特殊的硬

件,成本高,适用性不强.基于非测距的算法主要是指位置指

纹算法[１４],该方法包括离线训练阶段和在线预测阶段,如图１
所示.

图１　位置指纹算法的框架

Fig．１　Frameworkoffingerprintmodellocalizationmethod

离线训练阶段首先需要在所选定位区域建立 RSSI指纹

数据库,然后利用机器学习的方法挖掘出信号量 X 与真实物

理位置Y 之间的映射关系Y＝f(X);在线预测阶段将在线采

集的无线信号量 X∗ 输入到映射关系中,从而得到设备当前

所在位置Y∗ .已有的研究通过不同的方法来提升模型的精

度.He等[１５]提出最小化终端到各 AP信号等值线距离的方

法,该方法结合指纹定位法和三角测量法进行定位,有效提升

了定位精度.Sjoberg等[１６]结合支持向量机(SupportVector

Machine,SVM)和计算机视觉技术,取得了良好的定位效果.

Wu等[１７]引入信道状态信息(ChannelStateInformation,CSI)

作为稳定参数来丰富定位特征,取得了较好的定位效果.Sen
等[１８]通过细粒度的SCI特征实现了波长级别的定位效果,同

时降低了系统功耗.

相比于测距算法,基于非测距的位置指纹算法具有以下

优势:１)无需知道 AP的空间位置;２)无需使用信号传播模型

公式;３)固定物件的遮挡与信号的折射和反射不会对定位结

果产生不利的影响.此类方法的定位模型的预测精度十分依

赖于离线训练数据与在线测试数据是否满足同一个模型分

布.然而,在实际环境中,一方面,室内的短距离无线信号如

蓝牙信号、WiFi信号等具有高动态性,室内环境的固件变化、

人流、温湿度、时间等因素的变化都会使同一位置接收到的

RSSI发生明显的变化,导致由离线数据训练的模型难以适用

于最新的在线测试数据.对此,Fang等[１９]通过主成分分析

(PrincipalComponentAnalysis,PCA)来提取无线信号中最主

要的成分,将其作为特征以训练定位模型,最终使平均定位误

差降低了３３．７５％.Zheng等[２０]通过迁移学习处理静态 RaＧ

dioMap在不同时间段的适用性,提出了基于迁移的隐马尔

科夫模型来动态调整 RadioMap.Sun等[２１]将源数据和部分

标定数据进行结合,并通过流形对齐(ManifoldAlignment)来

处理时间和设备上的差异,同时保证了数据的精度.针对信

号的高动态性问题,上述学习预测模型考虑了时间维度,但并

未对环境中无线信号发生结构性的变异情况给予处理.另一

方面,不同终端设备的无线通讯硬件模块的质量参差不齐,同

一位置、同一时刻接收的 RSSI各不相同,使得将某一品牌终

端设备训练出的模型应用在其他品牌终端设备时会出现较大

的定位偏差.图２显示了各品牌终端扫描蓝牙信号的正态分

布,不同均值显示了不同品牌终端扫描的性能差异,而不同方

差则反映了不同品牌终端的稳定性差异.

图２　不同终端在同一地点和同一时段采集的信号变化情况

Fig．２　ChangesofRSSIcollectedbydifferentterminalsat

sameplaceandsametime

针对这个问题,学者们已展开了很多相关工作.HaeberＧ

len等[２２]通过分析得出不同硬件设备获取的信号强度之间存

在线性关系,并基于此提出手动标定、准自动标定和自动标定

的方法来处理设备的差异性.Kjaergarrd等[２３]提出免标定的
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双曲线指纹定位方法来消去线性变换中斜率项的影响,使定

位精度得到一定提升.Gu等[２４]利用特征融合的方式同时消

除线性变换中截距和斜率的影响,使定位精度提升了１０％~

２０％.Tsui等[２５]在传统的离线训练和在线定位阶段增加了

一个在线调整阶段,以解决设备间的信号差异性问题.上述

方法主要通过提取设备无关性的特征来解决设备差异性问

题,较为简便,但是它们还存在一些不足.传统的设备差异性

处理方法没有与模型的时效性解决方案结合,不具有时效性,

随着时间的推移,模型的精度将不断下降.

本文在已有的指纹定位算法的基础上,提出一种针对设

备差异性问题的增量式学习模型.相比于已有工作,本文在

增量方法中使用实时接收的无标定数据进行模型的在线更

新,大大减少了标定工作量;同时,使得模型在不断更新中越

来越适配于终端,有效避免了设备的差异性问题,从而不断提

高定位精度.

为了实现基于无标定数据的增量式学习,本文先引入极

速学习机(ExtremeLearningMachine,ELM)模型、扩展的半

监督极速学习机(SemiＧsupervisedELM,SSＧELM)及增量式

极速学习机(OnlineSequentialELM,OSＧELM)模型.然后,

针对设备差异性问题,提出了半监督增量学习算法(SemiＧsuＧ

pervisedOnlineSequentialELM,SOSＧELM).

２　极速学习机模型

２．１　极速学习机

极速学习机是由 Huang等[２６Ｇ２８]提出的一种快速、高效的

机器学习方法.ELM 属于人工神经网络的范畴,是一种前向

单隐层神经网络(SingleHiddenLayerFeedＧforwardNeural

Network,SLFN),具有训练时间短、网络结构简单等特点(见

图３).对于一个输入向量x∈Rn 和具有L 个隐层节点的

SLFN,其输出形式定义为:

fL(x)＝∑
L

i＝１
βiG(ai,bi,x),ai∈RL,bi∈R,βi∈Rm (１)

其中,ai＝[ai１,ai２,􀆺,ain]T 表示输入节点与第i个隐层节点

的权值,bi 表示第i个隐层节点的偏置参数,G(ai,bi,x)表示

第i个隐层节点的输出,β＝[βi１,βi２,􀆺,βim ]T 表示连接第i个

隐层节点与输出节点的权值.

图３　单隐层前馈网络SLFN的结构

Fig．３　StructureofSLFN

选取 隐 层 节 点 的 激 活 函 数 (Activation Function)为

g(x),则:

G(ai,bi,x)＝g(ai􀅰x＋bi),ai∈Rn,bi∈R (２)

对于输入的 N 个训练样本数据集{(xj,tj)|j＝１,２,􀆺,

N},xj＝[xj１
,xj２

,􀆺,xjn
]T,其中,xj∈Rn 代表输入的信号特

征向量,tj∈Rn 代表样本点对应的物理坐标,则有:

G(ai,bi,xj)＝g(ai􀅰xj＋bi),ai∈Rn,bi∈R,j＝１,２,􀆺,N
(３)

综上,用矩阵表示SLFN的各分量为:

H＝

G(a１,b１,x１) 􀆺 G(aL,bL,x１)
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(４)

根据式(１),可得:

Hβ＝T (５)

式(５)表示构建的SLFN将以零误差训练模型参数.

根据文献[２９],参数ai,bi 无需在训练过程中调整,只需

在初始阶段随机赋值.因此,H 和T 已知,故β为待求解参

数.上述方程可被视为一个线性系统,可通过求解该系统的

最小均方误差来实现,即等价于求解式(６):

argmin
β

(‖Hβ－T‖) (６)

求解得:

β＝H T＝(HTH)－１HTT (７)

其中,H 是 H 的广义逆矩阵.

２．２　半监督极速学习机

SSＧELM 是一种基于ELM 的扩展方法,它结合标定样本

和未标定样本进行训练来提升模型的预测效果,其主要目标

是通过发掘无标记样本的信息来消除标记样本不足带来的影

响.为了使SSＧELM 取得比 ELM 更好的预测精度,同时避

免过拟合,提高泛化能力,根据结构风险最小化理论,模型需

要在经验风险和学习函数f 的复杂度之间进行平衡.本文

引入图的拉普拉斯(Laplacian)算子[３０]做流性约束,文献[３１]

中使用图的平滑度函数S(f)来表示模型的复杂性,定义为:

S(f)＝∑
i~j

Wij(fi－fj)２＝fTLaf (８)

其中,Lα 代表图的拉普拉斯算子.根据文献[３２],有:

La＝D－W,Dii＝∑
l＋u

j＝１
Wij,Wij＝e－|xi－xj|

２/２δ２

(９)

为了均衡经验风险和学习函数的复杂度,模型引入损失

函数,损失函数可表示:

argmin
f

１
２

(‖f－T‖２＋λfTLaf) (１０)

为计算简便,令J＝diag(１,１,􀆺,０,０),１的个数为标定

数据量l,０的个数为未标定数据量u.由 Hβ＝f可得:

argmin
β
　l(β)＝argmin

β
　l１

２
(‖JHβ－T‖２＋

λ(Hβ)TLαHβ) (１１)

对β求导,即∂l
∂β

＝０,可得最优解为:

β＝(HTJH＋λHTLH)－１HTJT (１２)

式(１０)和式(１２)中,λ被置为０,意味着非标定样本数据

被忽略,则β退化为式(７)的结果.
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２．３　增量式极速学习机

增量式学习方法采用最新到达的数据对预测模型进行更

新,能更好地体现预测模型的结构性调整.为了获得增量式

实时学习效果,可以将新增加的训练数据 X∗ 与旧的训练样

本组合成一个新的训练集,然后重新按照位置指纹算法的训

练过程获得模型.这种做法的问题在于,对旧数据重复计算

将造成模型的时空复杂度不断增加,从而使得模型的实用性

较低.为此,文献[３３]提出了一种增量式 ELM 学习方法,即

用新数据X∗ 贡献的 Δβ去修正已有的训练模型参数β０,从而

获取新的模型参数β∗ ,如式(１３)所示:

β∗ ＝β０＋Δβ(X∗ ) (１３)

具体 而 言,根 据 式 (７),假 设 现 有 学 习 系 统 的 β０ ＝

K－１
０ HT

０T０,其中K０＝HT
０H０.若新增加 N１ 个样本点数据集

１＝{(xi,ti)}N０＋N１
i＝N０＋１

,则β通过式(１４)求解:

argmin
β

(
H０

H１
[ ]β－

T０

T１
[ ] ) (１４)

可得:

β１＝K－１
１

H０

H１
[ ]

T T０

T１
[ ] (１５)

其中:

K１＝
H０

H１
[ ]

T H０

H１
[ ] (１６)

从而,β１ 的迭代公式可表示为:

β１＝β０＋K－１
１ HT

１(T１－H１β０) (１７)

K１＝K０＋HT
１H１ (１８)

式(１７)正符合式(１３)的结构,β１ 的计算基于β０,不需要

再重新计算所有的原始数据,从而大大减小了计算量;另外,

K－１
１ HT

１(T１－H１β０)体现出了新增样本信息(H１,T１)对训练

模型的修正.

为了使β的迭代式能够运用在多次更新计算中,需要将

其扩展为递归式:

βk＋１＝βk＋K－１
k＋１HT

k＋１(Tk＋１－Hk＋１βk)

Kk＋１＝Kk＋HT
k＋１Hk＋１

(１９)

３　针对设备差异性问题的增量式定位方法

３．１　针对设备差异性问题的增量式定位方法

上文所述的基于极速学习机的方法可完全适用于室内定

位领域.对于ELM 算法,需要事先利用手机等终端采集一

批位置标定的信号数据样本集(X,T),然后离线训练得到隐

层输出权值矩阵β,接着在在线预测阶段,终端在待定位的位

置采集信号特征数据X∗ ,利用T＝Hβ即可计算出预测的定

位结果.而SSＧELM 和 OSＧELM 分别从不同角度对ELM 进

行了优化.一方面,实际环境中,通过人工采集标定的信号数

据样本集的成本很高,而未标定的信号数据却很容易获得,用

户只要在定位区域内使用手机定位软件进行定位就可以同时

采集到无标定的信号数据.为此,SSＧELM 充分利用了训练

数据结构性平滑的特点,将无标定的数据加入到训练样本集

中,丰富了训练样本集,提高了模型的精度.另一方面,由于

无线信号在时间轴上具有高动态性的特点,因此 RSSI指纹

样本库的时效性将影响模型的定位精度.为此,OSＧELM 通

过新增训练样本数据持续对模型进行迭代更新,从而有效地

保证了模型的时效性,提升了定位精度.然而,上面３种模型

仍存在以下问题.

１)SSＧELM 算法没有解决模型的时效性问题,随着时间

的推移,定位精度将不断下降.

２)利用手机等终端进行定位时存在设备的差异性问题,

而SSＧELM 算法并没有考虑这一因素,模型训练之后,不同

终端使用的是完全相同的模型,因此即使在同一位置,也会由

于不同终端设备采集的无线信号数据不一致而导致定位结果

存在较大的差异性,定位可信度差.

３)OSＧELM 虽然能够利用终端采集的数据更新模型,使

模型逐渐适配于该终端,但这种标定的增量数据的采集成本

过高,不具有实际可用性.

为了解决上述问题,本文基于上述３种算法提出一种半

监督增量式极速学习机(SOSＧELM).该学习机不仅继承了

ELM 算法的优点,而且利用无标定的信号数据进行模型的迭

代更新,从而解决了模型的时效性问题和数据标定问题;而且

随着模型的不断更新,设备终端硬件的差异性特征将不断突

出,模型将越来越适配于该终端,定位精度也将不断提高.

针对设备差异性问题的增量式室内定位方法的原理如图

４所示.

图４　针对设备差异性问题的增量式定位方法的原理图

Fig．４　Diagramofincrementalindoorlocalizationmethodfor

devicediversityissues

３．２　半监督增量式极速学习机

本文通过修改SSＧELM 算法,结合增量式框架提出半监

督增量式极速学习机(SOSＧELM).

为计算方便,令K＝(HTJH＋λHTLH),则式(１２)转化为:

β＝K－１HTJT (２０)

现假设初始训练样本集为 ０＝{(xi,ti)orxi′}N０
i＝１

,其中

包括标定样本(xi,ti)与未标定样本集xi′.为了使训练误差

最小化,由式(１２)可得首次训练的输出权重矩阵为:

β０＝K－１
０ HT

０J０T０ (２１)

其中:

K０＝(HT
０J０H０＋λHT

０L ０H０)

假设现 得 到 一 批 新 的 样 本 数 据 集 １ ＝ {(xi,ti)or

xi′}N０＋N１
i＝N０＋１

,其 中也包括标定样本和未标定样本.根据 SSＧ

ELM,在融合旧样本和新样本的数据集时,新的输出权重矩

阵可表示为:
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β１＝K－１
１

H０

H１

æ

è
ç

ö

ø
÷

T J０

J１

æ

è
ç

ö

ø
÷

T０

T１

æ

è
ç

ö

ø
÷ (２２)

其中:

K１＝
H０

H１

æ

è
ç

ö

ø
÷

T J０

J１

æ

è
ç

ö

ø
÷

H０

H１

æ

è
ç

ö

ø
÷＋λ

H０

H１

æ

è
ç

ö

ø
÷

T

L ０∪ １

H０

H１

æ

è
ç

ö

ø
÷

(２３)

L ０∪ １ ＝
L ０ ＋D ０ １ －W ０ １

－WT
０ １ L １ ＋D ０ １

æ

è
ç

ö

ø
÷ (２４)

对于式(２３),由上文可知,J０ 和J１ 是元素为０或１的对

角矩阵,容易获得;T０ 和T１ 是样本集的位置坐标矩阵,如果

是未标定数据集,则位置坐标未知,为了满足矩阵运算的维度

要求,需要随意填充坐标值,使得矩阵为(N０＋N１)􀅰m 维,由

于矩阵J的作用,填充的坐标值并不会影响预测结果;H０ 和

H１ 也可以直接计算求解.而对于式(２４),出现了融合旧样本

数据和新样本数据的参数D ０ １
,W ０ １

,WT
０ １

.这些项要

求我们需要再次计算旧样本数据,这与我们在 OSＧELM 中的

分析思路相违背,从而造成时间和计算资源的浪费.对此,从

式(８)出发,通过最小化均方损失函数加上平滑度惩罚来计算

输出权重矩阵,因此忽略D ０ １
,W ０ １

,W T
０ １

项虽然会对

最终结果产生微弱的影响,但将极大地减少计算量,此时式

(２４)转化为:

L ０ １ ＝
L ０

L １

æ

è
ç

ö

ø
÷ (２５)

将式(２５)代入式(２３)中,求解得到K１ 的表达式为:

K１ ＝
H０

H１

æ

è
ç

ö

ø
÷

T J０

J１

æ

è
ç

ö

ø
÷

H０

H１

æ

è
ç

ö

ø
÷＋λ

H０

H１

æ

è
ç

ö

ø
÷

T

L ０

L １

æ

è
ç

ö

ø
÷

H０

H１

æ

è
ç

ö

ø
÷

＝HT
０J０H０＋λHT

０L ０H０＋HT
１J１H１＋λHT

１L １H１

＝K０＋HT
１(J１＋λL １

)H１ (２６)

另外,

H０

H１

æ

è
ç

ö

ø
÷

T J０

J１

æ

è
ç

ö

ø
÷

T０

T１

æ

è
ç

ö

ø
÷＝HT

０J０T０＋HT
１J１T１

＝K０K－１
０ HT

０J０T０＋HT
１J１T１

＝K０β０＋HT
１J１T１ (２７)

将式(２６)、式(２７)代入式(２２),得β１ 的迭代式为:

β１ ＝K－１
１ (K０β０＋HT

１J１T１)

＝K－１
１ {[K１－HT

１(J１＋λL １
)H１]β０＋HT

１J１T１}

＝β０＋K－１
１ HT

１[J１T１－(J１＋λL １
)H１β０] (２８)

至此,我们得到了形如式(１３)的基于半监督样本的增量

式模型.与 OSＧELM 类似,式(２８)可以扩展为递归表达式:

βk＋１＝βk＋K－１
k＋１HT

k＋１[Jk＋１Tk＋１－(Jk＋１＋λL k＋１
)

Hk＋１βk] (２９)

Kk＋１＝Kk＋HT
k＋１(Jk＋１＋λL k＋１

)Hk＋１ (３０)

上述模型中,利用初始样本集进行模型训练之后,对于每

次新增的标定或者未标定样本数据,通过SOSＧELM 方法进

行模型的实时修正,因为每次只计算新增的样本数据,所以训

练速度将大大提高;同时,该方法既保证了模型的时效性,又

极大地减小了数据标定的工作.

综上,半监督增量式极速学习算法 SOSＧELM 的具体流

程如图５所示.训练过程总结如下:对于一批训练数据集,包

括标定数据集{(xi,ti)|xi∈Rn,ti∈Rm,i＝１,２,􀆺,Nl}、未标

定数据集{xi′|xi′∈Rn,i＝１,２,􀆺,Nu},确定系统参数,如隐

层节点个数L、平滑度惩罚系数λ和激活函数形式g(x)(如

选择“rbf”).由文献[２９]可知,对于实际问题,ELM 的隐层

节点数L 一般取足够多 (如 １０００)即 可,本 文 实 验 取 L＝

１０００.接下来的训练过程将分为两步.

１)初始阶段.利用少量的初始训练样本集 ０＝{(xi,ti)

orxi′}N０
i＝１来计算输出权重矩阵β０ 和K０,具体如下:

①通过随机方式给输入权重ai 和偏置bi 赋值,i＝１,

２,􀆺,L;

②计算初始矩阵J０、图的拉普拉斯矩阵L ０
以及隐层输

出矩阵 H０;

③计算矩阵K０ 和初始输出权重矩阵β０.

２)增量阶段.当新增一批样本数据 k＋１＝{(xi,ti)or

xi′}Nk＋Nk＋１
i＝Nk＋１ 时,将迭代计算输出权重βk＋１,具体如下:

①统计新增样本中标定数据的个数l和未标定数据的个

数u,然后计算矩阵Jk＋１,L k＋１
以及 Hk＋１;

②利用式(２９)计算更新的输出权重矩阵βk＋１.

图５　SOSＧELM 算法流程图

Fig．５　FlowchartofSOSＧELMalgorithm

４　实验验证及分析

本节通过仿真实验来验证本文提出的SOSＧELM 模型的

有效性.算法的运行环境为 MATLABR２０１３a,Windows１０
操作系统;硬件环境为Inter(R)Core(TM)i７Ｇ４７９０CPU ＠

３．６０GHz.

实验分为两部分:１)基于SinC函数模拟数据,比较SOSＧ

ELM 模型算法与其他模型算法的预测精度;２)基于实际环境

中采集的定位样本数据,比较不同模型的实际定位精度.观

察各模型在实际定位数据集上的表现和随着时间的推移
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SOSＧELM 模型定位精度的变化情况,然后将不同终端的测

试数据与不同终端的个性化模型进行交叉测试,以检验本文

所提增量式室内定位方法是否有效地解决了设备差异性

问题.

４．１　基于SinC函数模拟数据集的算法对比实验

４．１．１　SinC函数模拟数据集的生成

SinC函数在数学领域的非归一化定义为:

f(x)＝
sinx
x

, x≠０

１, x＝０
{ (３１)

实验中x取５０００个范围在(－１０,１０)之间的随机值.为

了更好地观察并比较不同模型的回归能力,在获取训练样本

集时,给标定值加入一定的噪声干扰,本实验中的噪声干扰取

(－０．２,０．２)间的随机数.图６显示了带噪声的标定值与真

实值的关系.

图６　带噪声的标定值与真实值的关系

Fig．６　Relationshipbetweenlabelswithnoiseandtruelabels

４．１．２　SOSＧELM 模型参数的调优

平滑度惩罚系数λ体现了SOSＧELM 模型的经验风险和

学习函数f的复杂度之间的均衡关系,在应用前需要进行调

优.实验采用SinC模拟数据集.初始训练部分,λ值以步长

０．０５从０遍历到１,标定的训练数据量取值１００,无标定数据

量分别取３００,５００,７００,９００,１１００,对５次预测绝对误差取均

值作为每个λ的预测误差,不考虑增量部分.实验结果如图

７所示.可以看出,预测误差与λ近似为凸函数关系,当取

λ＝０．３５时,模型有最低的预测误差.

图７　模型预测绝对误差与λ的关系

Fig．７　RelationshipbetweenRMSEandλ

４．１．３　SOSＧELM 与其他算法的对比

为了验证本文所提SOSＧELM 模型的有效性,选取 ELM
算法、BP神经网络、支持向量机算法(SVM)３种传统的非增

量式算法与其进行对比.从生成的５０００个训练样本数据集

中随机取５００个数据作为初始训练样本数据,其中标定数据

量和无标定数据量的比例为１∶１.模型参数λ根据４．１．２节

的实验结果取值０．３５.对于SOSＧELM 的增量部分,每次取

５００个无标定数据进行增量更新,实验结果如图８所示.分

析可知,SOSＧELM 与 ELM 具有相近的均方根误差,且都明

显优于另外两种方法;同时,SOSＧELM 优于 ELM 算法,这是

由于本文方法基于ELM,保留了ELM 算法的优势,同时基于

无标定的数据对模型进行增量更新,使预测精度更高.对于

表现较好的SOSＧELM 算法和 ELM 算法,它们在SinC数据

集上的回归分布如图９所示.

图８　各算法在SinC数据集上的预测误差比较

Fig．８　ComparisonoftesterroroffouralgorithmsonSinCdataset

图９　SOSＧELM 模型与ELM 模型的回归分布

Fig．９　DistributionofSOSＧELMandELM

４．２　基于定位数据集的算法对比实验

４．２．１　定位数据集的采集

实验数据的采集场景设于某研究所的二楼展厅.该实验

场景的覆盖范围长约５２．９９m,宽约８．５３m,总体布局如图１０
所示.为了处理不同的采集设备带来的信号差异,本文使用

了４种不同的智能终端:华为荣耀６、红米note３、魅族 Pro５、

VivoX９I.整个数据采集过程的时间跨度为７周,每周在固

定时间采集一次数据.在该实验场景下,手持多种终端设备

在环境中缓慢且匀速地行走来采集数据,最终采集到１０１１２
条有效数据.

图１０　训练数据采集和算法测试场景

Fig．１０　Dataacquistionandalgorithmtestsites

４．２．２　SOSＧELM 模型参数的调优

由于SinC样本集和实际定位样本集满足的分布不同,因

此无标定样本对模型学习能力的改进程度是不同的,故在不

同样本集下需要对 SOSＧELM 的平滑度惩罚系数λ进行调

优.与４．１．２节类似,本节对 SOSＧELM 在实际定位数据集

上的参数λ进行调优.实验采用第一周采集的合并数据集

(共１８１０条有效数据)进行调参,初始训练部分,λ值以步长
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０．０５从０遍历到１,标定的训练数据量取值５００,无标定的训

练数据量分别取５００,７００,９００,１１００,１３００,对５次均方根误差

取均值作为每个λ的均方根误差,不需考虑增量部分.实验

结果如图１１所示.可以看出,当λ取０．４５时,模型的均方根

误差最低.

图１１　模型预测均方根误差与λ的关系

Fig．１１　RelationshipofRMSEandλ

４．２．３　SOSＧELM 与其他算法的对比

为了验证不同指纹模型算法在实际定位数据集上的优

劣,我们同样选取 ELM,BP,SVM 算法与 SOSＧELM 算法进

行对比实验.将第一周采集的１８１０条有效数据作为 SOSＧ

ELM 模型的初始训练样本,这些样本同时也作为非增量模型

的全部训练样本,其中标定数据量和无标定数据量的比例为

１∶１.模型参数λ根据４．２．２节的实验结果取值０．４５.在

SOSＧELM 模型的增量阶段,分别利用４种终端对第二周至第

六周的数据进行增量式学习,最终训练出４种不同的 SOSＧ

ELM 模型.测试数据集选取第七周的数据,其中华为荣耀６
共采集３３８条有效数据,红米note３共采集２８５条有效数据,

魅族Pro５共采集３３９条有效数据,VivoX９I共采集３４０条有

效数据.不同终端的SOSＧELM 模型选用对应终端的测试数

据集进行测试,实验结果如图１２所示.

(a)基于华为荣耀６手机终端数据

的对比

(b)基于红米note３手机终端数据

的对比

(c)基于魅族Pro５手机终端数据

的对比

(d)基于 VivoX９I手机终端数据

的对比

图１２　各算法在４种终端蓝牙定位数据集上的定位精度比较

Fig．１２　Comparisonoflocalizationprecisionoffouralgorithmson

BLEdatasetofdifferentterminals

分析图１２可知,SOSＧELM 算法在各终端上的整体定位

精度优于其他算法,特别当误差距离为３~５m 时,优势更加

明显.

４．２．４　SOSＧELM 模型的时效性验证

为了验证本文所提 SOSＧELM 算法的时效性优势,本节

在４．２．３节实验的基础上比较SOSＧELM 在不同时间的定位

精度.选取红米note３手机终端,对每周采集的数据生成一

个SOSＧELM 模型.其中,初始训练样本与４．２．３节实验中

的相同.增量部分,选取第二周到当前周采集到的数据,如第

一周SOSＧELM 模型的增量数据为空,第二周模型的增量数

据为第二周采集的数据,第三周模型的增量数据为第二周和

第三周采集的数据,以此类推.测试数据与４．２．３节实验中

的相同.实验结果如图１３所示.分析图１３可知,随着时间

的推移,SOSＧELM 模型的整体定位精度不断提升;在误差距

离为５m时,第一周至第六周间模型的定位精度提升尤为明

显,从而有效验证了SOSＧELM 算法的时效性优势.

(a)随时间推移SOSＧELM 定位精度的变化情况

(b)误差距离为５m时SOSＧELM 在不同时间的定位精度比较

图１３　SOSＧELM 模型随时间推移的定位精度比较

Fig．１３　ComparisonoflocalizationprecisionofSOSＧELM

modelastimelapses

４．２．５　终端个性化模型的有效性对比

为了验证SOSＧELM 算法有效解决了设备差异性问题,

本节在４．２．３节实验的基础上,使用非本终端的测试数据集

对不同终端的SOSＧELM 模型进行测试.实验选用 VivoX９I
终端的SOSＧELM 模型和红米note３终端的SOSＧELM 模型,

对两个终端的测试数据集进行交叉测试,实验结果如图１４所

示.分析图１４可知,特定终端模型在其他终端测试数据集上

的定位效果明显不如在本终端测试数据集上的定位效果,这

是因为不同终端的SOSＧELM 模型具有差异性,特定终端模

型更能反映特定终端采集的数据的分布特点.实际应用中,

终端使用定位服务时会在定位软件中对实时采集的无标定数

据进行在线增量式学习,结合４．２．４节的实验结论,随着时间

的推移,终端的定位模型将越来越能够反映终端无线通讯硬

件的特点,从而有效解决了设备差异性的问题.
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(a)红米测试数据集在不同终端模型下的对比

(b)Vivo测试数据集在不同终端模型下的对比

图１４　不同终端模型在不同测试数据集上的定位精度比较

Fig．１４　Comparisonoflocalizationprecisionofdifferentterminal

modelsondifferenttestdatasets

结束语　针对基于指纹模型的无线信号室内定位方法存

在的３个关键问题(设备差异性、模型时效性问题及增量数据

标定问题),本文提出基于无标定数据的增量式SOSＧELM 指

纹定位算法.该算法利用终端设备在定位过程中采集的无标

定数据实时更新自身定位模型,有效解决了模型的时效性问

题及增量数据的标定问题;同时,由于无线通讯硬件等的差异

性,不同的终端设备采集的无标定数据是不同的,因此终端模

型在不断更新中将越来越适配于终端,定位精度将不断得到

提升.在真实室内环境下的实验表明,相比于传统非增量式

方法,本文方法的整体定位效果更优,特别是在定位精度要求

为３~５m时,本文方法更具优势.同时,本文方法只需在模

型的初始训练过程中采集标定样本,增量过程基于无标定数

据,在保证模型时效性的前提下,大大减少了数据标定的工作

量.综上,本文方法以定位精度高、简单便捷的优势解决了无

线信号室内定位的设备差异性问题,提升了定位系统的实际

可用性.

后续考虑将基于特征提取的设备差异性解决方案与本文

的方法相结合,以进一步解决设备差异性问题.
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