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基于核函数特征提取的室内定位算法研究 

李华亮 1，钱志鸿 1，田洪亮 1, 2
 

（1. 吉林大学通信工程学院，吉林 长春 130012；2. 东北电力大学信息工程学院，吉林 吉林 132012） 

摘  要：提出了一种基于核函数特征提取(KPCA, kernel principal component analysis)的室内定位算法。该算法在离

线阶段使用核函数特征提取方法训练原始位置指纹(OLF, original location fingerprint)，提取原始位置指纹的非线性

特征，可以有效地利用各个接入节点(AP, access point)的接收信号强度信息；而在线阶段使用一种改进的加权 k近

邻 (IWKNN, improved weight k-nearest neighbor)算法，自主选择近邻数进行位置估计。实验结果表明，提出的算

法在平均误差和定位准确率方面优于其他的室内定位算法，并且该算法需要更少的接收信号强度（RSS, received 

signal strength）采集次数和 AP个数。 
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Abstract: An indoor localization algorithm based on kernel principal component analysis (KPCA) was proposed. It ap-

plied KPCA to train the original location fingerprint (OLF) and extract the nonlinear feature of the OLF data at the offline 

stage, such that the information of all AP was more efficiently utilized. At the online stage, an improved weight k-nearest 

neighbor algorithm for positioning which could automatically choose neighbors was proposed. The experiments were 

carried out in a realistic WLAN environment. The results show that the algorithm outperforms the existing methods in 

terms of the mean error and localization accuracy. Moreover, it requires less times of RSS acquisition and AP number. 
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1  引言 

随着计算机技术和互联网应用的发展，移动

终端定位得到了广泛的关注，尤其在物联网和设

备与设备(D2D, device to device)通信的应用架构

中
[1,2]
，无论室外还是室内的位置信息都是不可或缺

的。传统的基于卫星的定位技术，如全球定位系统

(GPS, global positioning system)，能够很好地满足室

外定位的需求，但是用于室内定位时，由于建筑物

对卫星信号的影响，定位能力受到很大的限制
[3]
，

相反，基于无线网络技术的定位系统进行室内定位

时，定位效果明显提高。WLAN技术因其在室内布

设简单、部署广泛、价格低廉等特性更加适用于室

内定位。近年来，基于 WLAN 技术的室内定位成
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为研究热点
[4~6]
，其中，基于位置指纹架构的定位

方法成为主流。 

一般来说，基于位置指纹架构的定位算法主要

分为 2 个阶段
[7]
：离线训练阶段和在线定位阶段，

如图 1所示。 

 

图 1  指纹模型定位框架 

离线训练阶段的目的是通过训练机器 M，得到

无线信号向量 X 与物理位置 Y 之间的映射关系

Y=f(X)，将其提交到在线定位阶段，利用在线采集

的无线信号向量 X
*
预测出当前所在位置 Y

*
。 

在 WLAN环境下的基于 RSS信号的位置指纹

定位算法中
[8,9]
，离线训练阶段，采集定位区域内各

参考节点(RP, reference point)来自各个 AP(access 

point)的 RSS信号，将其组成有序向量，与相应 RP

的物理位置，由此构成位置指纹，全部参考节点的

位置指纹信息存储在一个数据库中，构成位置指纹

空间；在线定位阶段，采集测试地点(TP, testing point)

的在线位置指纹数据，利用模式匹配算法与位置指

纹空间中的数据相匹配，估计待测用户的位置。 

这种基于位置指纹的定位模型，其定位精度很大

程度上取决于离线训练的数据和在线采集到的数据

是否满足相同的分布模型。在实际的室内 WLAN 环

境中，由于室内环境的复杂性、多径效应、阴影效应、

人员走动、信道拥塞和节点的通信半径有限等因素的

影响
[10]
，在 RP上采集的各个AP的 RSS信号往往表

现出复杂多变的特性，严重影响定位算法的精度。 

针对于此，Bahl等
[11]
提出了使用 k近邻 (KNN, 

k-nearest neighbor)算法进行定位，加权 k近邻算法

(WKNN, weight k-nearest neighbor)是对其提出的后

续改进，该方法首先通过移动终端在已知参考位置

上接收来自各个 AP的 RSS信号建立位置指纹数据

库，定位过程中使用最小二乘法找到 k个最接近的

位置，然后对 k个位置求加权平均，将获得的结果

作为目标的位置。这种算法有一缺点，它在定位时，

无论位置指纹受多大的干扰都会取前 k个位置指纹

进行位置估计，无疑会增加定位误差。 

Chen 等
[12]
提出一种基于聚类和决策树的方法

(CaDet, clustering and decision-tree-based method)，来

选择定位区域最佳的AP的 RSS值作为位置指纹，这

样定位区域未被选择的AP及其对应的RSS值将被抛

弃，因此将影响最后的定位结果，特别是当定位区域

可利用的AP个数较少时，定位能力受到很大的限制。 

Fang 等
[13]
使用主特征提取 (PCA, principal 

component analysis)方法训练离线位置指纹，提取位

置指纹样数据间主要的成分，以克服环境变化带来

的 RSS不确定性波动的影响，相比于传统的定位方

法，该方法很大地提高了定位精度，且证明了 Fang

等提出的算法优于 CaDet方法。PCA方法
[14]
能提取

数据间的线性特征，但忽略了数据间高于 2 阶的关

系，限制了非线性特征的提取，而在实际的 WLAN

环境中，由于 RSS信号存在的时变特性，使真实的

位置指纹数据间通常呈现高于2阶的非线性关系
[10]
，

影响了 PCA方法的效果。 

本文提出一种基于核函数特征提取（KPCA， 

kernel principal component analysis）的室内定位方法。

离线阶段时使用 KPCA 方法训练位置指纹数据，

KPCA方法可以有效提取数据间的非线性特征，而且

与 PCA 方法不同的是，KPCA 可以将位置指纹空间

扩展到更高维（大于位置指纹空间的维度）的样本空

间进行分析，更大程度地利用了位置指纹数据；在线

阶段提出了一种改进的加权 k 近邻（IWKNN, im-

proved weight k-nearest neighbor）算法，按照指纹数

据间的累计贡献度自主决定WKNN算法的近邻数进

行位置预测。本文算法使用的 RSS 数据来自真实

WLAN 环境，RSS 数据采集实验表明本文提出的算

法优于其他几种WLAN环境下的室内定位算法
[11,13]
。 

2  KPCA简介 

PCA 方法是识别领域中经典的特征提取和降

维方法，PCA是确定一个坐标系统的直交变换，在

新的坐标系统下，变换数据点的方差沿新的坐标轴

得到了最大化，新的坐标系统的这些坐标轴即是主

成分，而KPCA是PCA的核函数扩展方法
[15]
。KPCA

方法是通过非线性映射函数 Φ，这里采用核方法，

将原始空间映射到特征空间 F上，在特征空间 F上

进行 PCA，其过程如图 2所示。 

核方法是一系列数据处理方法的总称，其共同

特征都是采用了核函数进行映射。核方法的思想如

式(1)所示，xi和 xj是数据空间的样本，数据空间到

特征空间的映射函数为 Φ，核函数为 K，核方法即

将特征空间元素的内积运算变换为数据空间元素

2017018-2 
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的核函数运算。核方法从本质上实现了数据空间、

特征空间和类别空间之间的非线性变换。 

 ( , ) ( , ) ( ) ( )
i j i j i j

K Φ Φ→ =x x x x x x  (1) 

 

图 2  KPCA框架 

3  基于核函数特征提取的室内定位算法 

本文提出了一种基于核函数特征提取的室内

定位算法，命名为 KPCA-IWKNN定位算法，定位

流程如图 3所示。在离线阶段，在选定的定位区域

布设 N 个参考节点，每个参考节点的物理位置为

( , )
i i i
l x y ，N 个参考节点的物理位置信息构成一个

位置空间 T

1 2
( , , , )

N
l l l=L � ，在各个参考节点上可以

采集到n个非视距AP的RSS信号及物理地址(MAC, 

media access control)信息（MAC作为 AP的标识），

在每个参考节点上都要进行 p次采集，将 RSS均值

作为这个参考节点 ( , )
i i i
l x y 的原始位置指纹信息，

这个原始位置指纹信息是一个 n 维向量
1

( ,
i

rss=F  

T

2
, , ) , (1, )

n
rss rss i N∈� ，其中，

,i i p
rss rss= 为 p 次

采样之后来自第 i个 AP的 RSS均值。将全部参

考节点的原始位置指纹信息存储在相关数据库

中，构成一个 N n× 维的原始位置指纹空间 F，

即 T

1 2
( , , , )

N
=F F F F� ，矩阵 F 中的每个行向量代

表一个参考节点的原始位置指纹向量。通过 KPCA

方法，提取原始位置指纹数据的定位特征，这些定位

特征构成特征位置指纹空间
1 2

( , , ,′ ′′ =F F F �  

T)
N
′F ， ′F 与 L相对应，即

i
′F 是 ( , )

i i i
l x y 的特征位

置指纹。在线阶段，在测试节点采集各个 AP 的实

时的 RSS 信号，构成在线指纹向量 S，对 S 进行

KPCA 处理，得到在线特征指纹向量 ′S ，使用
IWKNN方法估计出位置 Position。 

3.1  原始位置指纹的 KPCA 变换 

设非线性变换 Ф 实现了原始位置指纹空间 F

到特征空间的映射，即
1 2
, , ,

N
F F F� 变换为特征空间

的样本点
1 2

( ), ( ), , ( )
N

Φ Φ ΦF F F� (来自特征空间为

( )Φ F )，并且假设特征空间的数据满足中心化条件，

如式(2)所示。 

 
1

( ) 0
N

i

i

Φ

=

=∑ F  (2) 

根据式(3)计算特征空间的协方差矩阵 C。 

 T

1

1
( ) ( )

N

i i

i

Φ Φ
N =

= ∑ FC F  (3) 

求协方差矩阵 C的特征值 λ和特征向量 V，如

式(4)所示。 

 ( ) ( )
i i

Φλ Φ= FVF CV , 1,2, ,i N= �  (4) 

特征向量V属于
1 2

( ), ( ), , ( )
N

Φ Φ ΦF F F� 生成的

 

图 3  KPCA-IWKNN的无线室内定位算法流程 
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空间，所有的特征向量都可以表示为
1

( ),Φ F  

2
( ), ,Φ F � ( )

N
Φ F 的线性张成，如式(5)所示。 

 
1

( )
N

i t t

t

V Φ

=

=∑ Fα  (5) 

其中，
t

α 是 ( )
t

Φ F 同阶的系数向量，将式(3)、式(5)

代入式(4)中，得到 

1 1 1

1
( ( ( ) ( ) ( ) ( ))) ( ( ) ( ))

N N N

t t i i t t

t i t

Φ Φ Φ Φ Φλ
N

Φ

= = =

=∑ ∑ ∑F F F F Fα F

          

(6) 

定义 N N× 阶核矩阵 K，它的各个元素表达如

式(7)所示 

 ( ( ) ( ))
it i t

K Φ Φ= F F  (7) 

因此，式(6)可以化简为 

 2
Nλ =K Kα α  (8) 

对式(8)左右同乘 1−
K 可以得到式(9) 

 Nλ = Kα α  (9) 

根据式(9)可知，求解矩阵 K的特征值和特征向

量就能得到 C的特征值及相对应的特征向量。 

设 K 的前 ( )k k N≤ 个最大的特征值
1 2
λ λ �≥  

1k
λ − ≥

k
λ ，及对应的 k 个单位正交化特征向量

1
( ,=α α T

2
)

k
�α α 。对特征空间 ( )Φ F 进行特征提

取，就是求 ( )Φ F 到特征向量空间的投影，如式(10)

所示。 

 
1

( ( )) ( ( ), ( ))
N

t t

t

Φ Φ Φ

=

=∑F F FV α  (10) 

将式(7)代入式(10)得到 

 
1

( ( )) ( , )
N

t t

t

KΦ

=

=∑F FV Fα  (11) 

在一般情况下特征空间的数据不满足中心化

条件，即式(2)不成立，因此，需要对特征空间的数

据进行调整，调整方式如式(12)所示。 

 �

1

1
( ) ( ) ( )

N

i i j

jN
Φ Φ Φ

=

= − ∑F F F  (12) 

而修正后的核矩阵元素如式(13)所示。 

� �( ( ) ( ))
it i t

ΦK Φ= F F�  

1

2

1 1 1

1
( ) ( ) ( ) ( )

1 1
( ) ( ) ( ) ( )

N

i t i n

n
N N N

j t j n

j j n

N

N N

Φ Φ Φ Φ

Φ Φ Φ Φ

=

= = =

= − −

+

∑

∑ ∑∑

F F F F

F F F F

                                 

2

1 1 1 1

1 1 1
N N N N

it in jt jn

n j j n

K K K K
N N N= = = =

= − − +∑ ∑ ∑∑  (13) 

进一步简化式(13)，得到式(14)，其中，C 为

N N× 阶矩阵，每一个元素都是
1

N
。 

 � = − − +K K CK KC CKC  (14) 

综上所述，原始位置指纹数据的 KPCA变换如

式(15)所示。 

 
1

( ( )) ( , )
N

t t

t

Φ α
=

=∑V F K F F�  (15) 

KPCA实现的优良程度取决于核函数的选取，

高斯核函数是模式识别中最常用的核函数，高斯核

函数有良好的局部特征提取能力和平滑特性
[16]
，选

用高斯核函数的KPCA可以有效挖掘位置指纹间的

非线性关系，高斯核函数如式(16)所示。 

 

2

2
( , ) exp

i j

i j

x x

K x x
ε

⎛ ⎞−
⎜ ⎟=
⎜ ⎟−
⎝ ⎠

 (16) 

基于以上描述，原始位置指纹空间的 KPCA的

处理过程如下所示。 

1) 将 F作为输入空间，根据式(16)计算核矩阵

K，

2

2
exp

i j

ij

F F

K
ε

⎛ ⎞−
⎜ ⎟=
⎜ ⎟−
⎝ ⎠

， ε为高斯核宽度，其中，

i,j≤N，K为 N N× 维矩阵。 

2) 根据式(14)修正核矩阵 �K 。 

3) 找到 �K 的前 k 个最大特征值
1 2
λ λ �≥  

1k k
λ λ− ≥ ，及对应的特征向量

1 2
, , ,

k
v v v� 。 

4) 通过施密特正交化方法将
1 2
, , ,

k
v v v� 单位

正交化，得到
1 2
, , ,

k
α α α� 。 

5) 根据式(15)计算特征位置指纹空间 �′ =F Kα，

其中， T

1 2
( , , , )

k
=α α α α� 为N k× 维矩阵。 

通过 KPCA 处理过程可以将 N n× 阶原始位置

指纹空间变换为 N k× 特征位置指纹空间 ′F 。 

3.2  在线位置指纹的处理 

在测试地点采集来自各个 AP的 RSS信号构成

在线指纹向量 S，对 S进行 KPCA变换后，得到在

线特征指纹向量 ′S ，如式(17)和式(18)所示，得到

的 ′S 方可用于在线定位。 

 �( ( )) ( , )
t t

Φ′ = =∑S V S α K F S  (17) 
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�

1 1

1 1
( , ) ( ( ) ( ))( ( ) ( ))

N N

t t i j

i j

Φ Φ Φ Φ
N N= =

= − −∑ ∑K F S F F S F  

2

1 1 1 1

1 1 1
( , ) ( , )

N N N N

t tj i ij

j i i j

K
N N N= = = =

= − − +∑ ∑ ∑∑F S FK K S K  

     

(18) 

3.3  IWKNN 定位 

计算 ′S 与特征位置指纹空间中各个特征位置
指纹

i
′F 的欧氏距离，如式(19)所示。  

 2

1

( , ) ( ) , (1, )
k

i i j ij

j

D s rss i N

=

′ ′ ′′ = − ∈∑S F  (19) 

( , )
i i

D ′′S F 可以表征 ′S 与
i
′F 间的相似程度，其

值越小，二者越相似。在特征位置指纹空间中，
i
′F

是位置 ( , )
i i i
l x y 的特征位置指纹信息。按 ( , )

i i
D ′′S F

的大小排列，找到前 m(m N< )个最小的
i

D 及其相

对应的 m 个特征位置指纹和位置信息 ( , )
i i i
l x y ，使

其满足 

 
1 0

1 0

1

1

m

i i

N

i i

D d
σ

D d

=

=

+

+

∑

∑

≥  (20) 

其中，
0

d 是一个非常小的数，防止分母为 0，σ 是

一个小于 1 的正数，为位置指纹的累计贡献度，

根据式(20)可以自主确定 m 值大小，最后位置估

计如式(21)所示。 

 
1 0

1 0

1

1

m

i

i i

m

i i

l
D d

position

D d

=

=

⎛ ⎞
⎜ ⎟+⎝ ⎠=

+

∑

∑

 (21) 

3.4  算法优势 

根据以上对算法的描述，可以得出算法有如下

优势。 

1) 算法在离线阶段首次使用 KPCA 方法训练

原始位置指纹，提取原始位置指纹的非线性特征，

将这些非线性特征组成特征位置指纹数据库，而且

根据式(15)可以看出，KPCA 方法可以将位置指纹

空间扩展到更高维（大于原位置指纹空间的维度）

的样本空间进行分析，增加了指纹对比特征，更加

有效地利用位置指纹信息。 

2) 在线定位的阶段，通过引入式(20)，IWKNN

算法可以自适应地选择定位输出所需的位置指纹

数目，避免了WKNN和 KNN算法中使用固定数目

的位置指纹进行定位所带来的误差。 

3) 为了分析算法在现实 WLAN 环境下的特

性，本文使用的 RSS数据来自真实的WLAN环境，

而不是通过仿真得到，数据更加具有代表性。 

4  实验结果与仿真分析 

4.1  实验设置 

本文通过仿真的形式对提出的定位算法进行

了详细的性能分析，仿真使用的数据均来源于真实

的环境，数据采集实验在吉林大学通信工程学院第

一教学楼进行。综合考虑诸多因素，选择第一教学

楼3楼的一块 20 m 2× m的走廊区域作为实验区域，

在这个区域，人员走动频繁，干扰复杂多变，这个

环境下采集的 RSS数据具有很强代表性，其地形如

图 4所示，实验环境以 313室为起点，设其坐标为

(0,0)，每隔 2 m 取一个参考节点，共计 22 个参考

节点，分布如图 4中 RP；又在实验区域选择 31个

位置点，作为在线测试节点，其分布如图 4中 TP，

TP 的实际位置已知，在线定位时，实时采集各个

TP 上来自各个 AP 的 RSS 信号，构成在线位置指

纹，通过定位算法得到 TP的估计位置，将 TP的估

计位置与 TP 的实际位置进行比较，来评价定位算

法的性能。 

 

图 4  数据采集实验环境 

借助现有的 WLAN 基础设施，在实验区域可

以检测到 8~13个 AP，所有 AP在数据采集区域内

都是非视距的，实验中忽略了 AP位置因素以及 AP

硬件对算法的影响；RSS信号采集的终端设备使用

MI2SC 手机，处理器为四核 1.7 GHz，操作系统

MIUI-JL50.0，每个参考节点和测试节点的 RSS 数

据都经过多次采集（最高 100次）计算均值，得到

原始位置指纹数据，部分数据如表 1所示，表 1中
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的数据为原始位置指纹，一般情况下可以直接用来

定位。 

将原始位置指纹经过 PCA 处理后，提取 5 个

主要特征后得到数据如表 2所示。PCA方法能够提

取数据的主要线性特征，达到数据降维的目的，但

不能增加原数据的特征。 

将原始位置指纹经过 KPCA处理，在高斯核宽

度为 2 时，得到 5 维和 15 维的数据库，如表 3 和

表 4所示。原始位置指纹数据库中的数据为设备的

RSS 值，KPCA 是一个非线性过程，变换后的数据

便不具有实际的物理意义，仅作为特征位置指纹数

据使用。 

实验采用平均误差(ME, mean error)和定位准

确率为标准来比较 4种方法。 

表 1 进行 40次采集的原始位置指纹数据库(RSS/dBm) 

(x, y) AP1 AP2 AP3 AP4 AP5 AP6 AP7 AP8 AP9 AP10 AP11 AP12 AP13 

(0, 0) −67 −67 −72 −72 −72 −76 −77 −78 −79 −83 −84 −92 −93 

(0, 2) −66 −68 −71 −65 −72 −76 −72 −78 −77 −72 −73 −80 −88 

(2, 2) −68 −73 −77 −89 −79 −75 −64 −83 −76 −80 −78 −88 −78 

(2, 0) −64 −64 −69 −72 −82 −81 −73 −71 −76 −79 −80 −79 −84 

(4, 0) −72 −73 −61 −73 −70 −76 −67 −70 −82 −83 −81 −76 −83 

�  �  �  �  �  �  �  �  �  �  �  �  �  �  

表 2 PCA提取 5维的位置指纹数据 

(x,y) 
1

AP′  
2

AP ′  
3

AP ′  
4

AP ′  
5

AP ′  

(0, 0) −30.76 −1.62 0.00 7.41 0.02 

(0, 2) −18.84 −5.01 −1.47 5.62 2.77 

(2, 2) −26.19 −3.19 −1.23 8.32 10.27 

(2, 0) −18.08 −3.19 −6.33 −2.45 −2.42 

(4, 0) −14.95 −13.26 −0.90 9.62 −1.37 

�  �  �  �  �  �  

表 3 KPCA变换 5维的特征指纹数据 

(x,y) 
1

AP′  
2

AP ′  
3

AP ′  
4

AP ′  
5

AP ′  

(0, 0) 0.05 0.08 −0.11 0.09 0.13 

(0, 2) −0.66 −0.10 0.00 0.01 0.00 

(2, 2) 0.05 0.08 −0.11 0.10 0.10 

(2, 0) 0.05 0.09 −0.11 0.10 −0.68 

(4, 0) 0.05 0.08 −0.10 −0.52 −0.01 

�  �  �  �  �  �  

表 4 KPCA变换 15维的特征位置指纹数据 

(x, y) 
1

AP′  
2

AP ′  
3

AP ′  
4

AP ′  
5

AP ′  
6

AP ′
7

AP ′  
8

AP ′
10

AP ′
11

AP ′
12

AP ′  
13

AP ′  
14

AP ′
15

AP ′  

(0, 0) 0.06 0.08 −0.11 0.09 0.13 0.20 0.16 0.08 −0.38 −0.56 −0.02 0.00 −0.02 0.00 

(0, 2) −0.66 −0.10 0.00 0.01 0.00 0.00 0.01 0.16 0.00 0.11 0.00 0.05 0.13 −0.25 

(2, 2) 0.05 0.08 −0.11 0.10 0.10 0.18 0.19 0.82 −0.11 0.34 0.00 0.17 −0.02 0.01 

(2, 0) 0.05 0.09 −0.11 0.10 −0.68 −0.13 0.01 0.01 −0.02 −0.03 −0.01 0.05 −0.02 0.03 

(4, 0) 0.05 0.08 −0.10 −0.52 −0.01 −0.02 0.00 0.00 −0.01 −0.01 −0.01 0.01 −0.61 −0.05 

�  �  �  �  �  �  �  �  �  �  �  �  �  �  �  
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假设某待测目标的真实位置为
i
Y，根据定位系

统预测的位置为
i
Y ′，则ME的定义如式(22)所示。 

 2

1

1
N

i i

i

ME Y Y
N =

′= −∑  (22) 

定位系统在定位时难免会产生定位误差，但是

人们对于一定的误差是可以接受的。首先定义误差

距离(ED, error distance)，如图 5所示。待测目标的

实际位置
i
Y，若定位系统预测的位置

i
Y ′与实际位置

i
Y之间的距离小于 ED，则此次定位可以认定为准

确定位。即
i i

Y EDY −′ ≤ ，则
i
Y ′为准确定位；反之

i i
YY ED−′′ > ，则

i
Y ′′为错误定位。定位准确率是指

定位系统多次定位中准确定位次数占全部的定位

次数的比率。 

 

图 5  准确定位概念 

在仿真中将本文提出的算法（KPCA-IWKNN）

与 3 种传统的定位方法
[11,13]
（KNN 算法、WKNN

算法和 PCA-WKNN算法）进行比较。KPCA的核

函数选择高斯核函数，高斯核宽度 ε按经验取值 2，

WKNN和 KNN算法的近邻数目取 4。定位算法的

软件环境为环境为Matlab 8.0, Windows XP，硬件环

境为 Pentium Dual Core 4 GHz CPU，2 GB内存的

PC机。 

4.2  AP数量对算法的影响 

在指纹定位算法中，位置指纹空间使用的 AP

数量是一个影响定位性能的重要参数，显然，AP

数量越多，定位效果越好。本文忽略 AP 位置因素

对各定位算法带来的影响，故依照表 1中的数据依

次选取前 n个 AP作为参数。当测试区仅有 1个 AP

的时候，指纹架构的定位算法不能进行定位，故 n

取 2~13 之间的整数。在这个实验中，KPCA 将原

始位置指纹空间训练到 14维的特征位置指纹空间，

σ 取值为 0.3，PCA 方法选取 n 个主元用以定位。

图 6和图 7是 4种算法随着 AP数量增加的性能比

较，进行了 100次定位实验，无论是平均定位误差

还是定位准确率，本文提出的算法都优于其他 3种

算法。 

图 6是平均定位误差的变化情况，随着 AP数

量增加，4种算法的平均定位误差逐渐变小，在 AP

数量为 10的时候，KPCA-IWKNN算法的平均定位误

差为 1.10 m，而 PCA-WKNN 算法在 AP 数量为 12

时平均误差与本文算法相当，其他算法需要更高的

AP 数量，当 AP 数量为 13 时，KPCA-IWKNN 算

法的平均定位误差为 0.83 m。 

 

图 6  平均定位误差随 AP数量增加变化情况 

图 7是误差距离为 1.5 m时 4种算法的定位准

确率的变化情况，可以看出，随着 AP数量增加，

4种算法的定位准确率呈现增高的趋势，且本文算

法优于其他几种算法。在 AP的个数为 8时，本文

算法的定位准确率到达 63%，而其他的算法若想

达到这个精度，则需要更多的 AP。从图 6 和图 7

还可以看出，本文算法在同样的定位精度下需要的

AP 更加少。随着 AP 数量的增加，定位准确率并

不是一味地升高，产生这样结果的原因是随着 AP

数量的增加，引入了更多的噪声，这些噪声会干扰

算法的定位效果。 

4.3  离线阶段 RSS样本数量对算法的影响 

在指纹架构的定位算法中，影响算法性能的另

一个因素是每个参考节点上 RSS 的采集次数。它

用来表征指纹架构定位算法在离线阶段的时间消

耗，在相同定位效果下，某算法在离线阶段采集

RSS 的次数越少，代表该算法在离线阶段需要的

时间越少。 
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图 7  定位准确率随 AP数量变化情况 

在这个实验中，AP数量为 10，σ的值为 0.3，

特征位置指纹空间的维度为 10，PCA 方法选取 10

个主元用以定位。 

图 8是在误差距离为 1.5 m时，定位算法在不

同 RSS样本数量下的定位准确率的比较。从图 8中

可以看出，随着 RSS采集样本数的增加，几种算法

的定位准确率都在增加，在 RSS 采集样本数为 20

时，本文算法的准确率已经远远优于其他几种算法，

PCA-WKNN算法若想达到相同的定位效果，需要更

多的样本数量，由此可以判定，本文算法与其他几

种算法相比，需要更少的离线 RSS采集次数。 

 

图 8  定位准确率随 RSS样本数量的变化情况 

4.4  特征位置指纹空间的维度对定位算法的影响 

本文提出的KPCA-IWKNN算法使用KPCA训

练原始位置指纹空间 F，由于 KPCA的特性，既能

将 F映射到更高维度的特征指纹空间，也能映射到

低维度的特征指纹空间。 

图 9和图 10是在 AP数量为 12，σ取值为 0.3

时，本文提出的 KPCA-IWKNN算法性能随特征位

置指纹空间维度 k变化的情况。 

 

图 9  平均定位误差随 k 值变化情况 

 

图 10  定位准确率随 k 值变化情况 

图 9是平均定位误差随特征位置指纹空间维度

k的变化情况，平均定位误差随着 k值增大而减小，

当 k值达到 22时，平均定位误差可以达到 0.71 m。

图 10是误差距离为 1.5 m时误差准确率随 k值的变

化情况，可以看出 k值越大，定位准确率越大，在

k值达到 16时，定位准确率可以达到 90%，当 k>16

时，定位准确率趋于不变，当 k 为 22 时，定位准

确率可达到 95%。 

4.5  参数 σ对定位性能的影响 

参数 σ是一个在(0,1)范围内的常数，根据式(20)
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可以自适应确定 KPCA-IWKNN算法定位所使用的

近邻数 m。在参数 σ 值确定后，根据式(20)可知，

不同位置上的位置估计选用的近邻数不同，避免了

KNN 和 WKNN 算法中使用固定近邻数带来的问

题。在这个实验中 AP的数量选择 12，特征位置指

纹空间的维度选择 14，σ在(0,1)范围内变化。 

表 5列出了 σ=0.3时部分测试节点在定位时使

用的近邻数，可以看到不同测试节点在定位时近邻

数 m 会发生改变。图 10 所示为算法的平均定位误

差随 σ 值变化的情况，在 σ=0，近邻数为 1，定位

的结果就是某一参考节点的位置，此时的误差最

大，想要达到准确定位非常困难；随着 σ的增大，

定位所需的近邻数变多，平均定位误差变小，在

σ=0.3时，平均误差达到最小；σ>0.8时，定位时选

用的近邻数变的更多，引入了更多无用的位置指

纹，使平均定位误差增大。 

表 5   σ=0.3时部分位置的近邻数 

测试节点 近邻数 

(0,1) 6 

(6,1) 5 

(12,1) 6 

(18,1) 4 

 

图 11  平均定位误差随参数值 σ 变化情况 

4.6  几种算法在其他环境下的性能比较 

通过以上仿真可以看出，本文算法在上述场景

下，定位误差和定位准确率优于其他算法，为了验

证算法在其他环境下的性能，使用了 King 等
[17]
研

究的无线定位系统的指纹数据进行分析，整个系统

覆盖而积为 221 m
2
，整个区域内部署了 25个无线

接入点，即 n=25，在 King的实验数据中，在每一

个参考点进行 100次 RSS样本采集。 

图 12和图 13分别是 4种算法在AP数量和 RSS

样本数量变化下的实验结果。在图 12 中，KPCA 将

原始位置指纹空间训练到14维的特征位置指纹空间，

σ取值为 0.3，PCA方法选取 n个主元用以定位，使

用的是 RSS经过 40次采集得到的数据。在图 13中，

AP的数量为 10，σ的值为 0.3，特征位置指纹空间的

维度为 10，PCA方法选取 10个主元用以定位，误差

距离为 1.5 m。从图 12和图 13可以看出，本文算法

在King的实验场景下优于其他几种方法。 

 

图 12  在 King场景下的 AP数量实验  

 

图 13  在 King场景下的 RSS样本数量实验 

5  结束语 

本文针对现实WLAN环境中由于RSS信号的时

变性而引入的冗余和噪声问题，提出了一种基于核函
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数特征提取的室内定位算法。该算法在离线阶段是采

用KPCA训练原始位置指纹，提取原始位置指纹空间

的非线性特征，作为位置指纹数据，在线阶段采用

IWKNN算法，自主选择位置指纹数进行位置估计。

实验表明本文提出的算法优于其他几种算法，提高了

定位准确率，降低了平均定位误差。但是在实验中没

有考虑到不同AP设备、不同接收终端对 RSS信号的

影响，而且在实验时待测目标是静止的，对于WLAN

环境下移动目标的定位情形有待下一步解决。 
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