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KPCA-ESN 方法在 Wi-Fi 室内定位中的应用 

李军，陈颖 
(兰州交通大学自动化与电气工程学院，兰州 730070) 

摘要：针对动态的室内环境及时变的接收信号强度(Received Signal Strength，RSS)值对定位精度的

影响，提出一种基于核主成分分析(Kernel Principal Component Analysis，KPCA)和回声状态网络

(Echo State Networks，ESN)相结合的 Wi-Fi 室内定位方法。KPCA 方法对 RSS 指纹信息进行预处理，

有效提取模型输入的非线性主元。利用 ESN 方法构建所提取出的定位特征与物理位置之间的非线

性映射关系。将所提出的 KPCA-ESN 方法应用于仿真与物理环境的 Wi-Fi 室内定位实例中，在同

等条件下，还与其他定位方法进行比较。结果表明，该方法定位精度较高，能够适应动态环境变化。 
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Application of KPCA-ESN Method in Wi-Fi Based Indoor Positioning 

Li Jun, Chen Ying 

(College of Automation and Electrical Engineering, Lanzhou Jiao Tong University, Lanzhou 730070, China;) 

Abstract: Aiming at the problem that the positioning accuracy is affected by the dynamic indoor 

environment and time-varying received signal strength (RSS) values, a Wi-Fi based indoor positioning 

method using kernel principal component Analysis (KPCA) and echo state networks (ESN) is proposed. 

The KPCA method is used to preprocess the RSS fingerprints effectively and extract the nonlinear 

principal components of the inputs of the model. On the basis of KPCA, the extracted principal 

components are taken as the inputs to the ESN network, the nonlinear mapping between corresponding 

positioning features and physical locations is then established by the ESN. The proposed KPCA-ESN 

method is then applied to Wi-Fi based indoor positioning instances by simulation and physical 

environment experiments. Compared with the other positioning methods under the same condition, 

experimental results confirm that the proposed method has higher positioning accuracy, and can also 

automatically timely adapt to environmental dynamics. 
Keywords: echo state networks; kernel principal component analysis; Wi-Fi; indoor positioning; 
received signal strength 
 

引言1 

随着资产定位追踪、室内导航等室内环境下基
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交通信息及控制。 

于位置服务(Location-based Service，LBS)的需求与

日俱增，基于无线保真技术(Wireless Fidelity，Wi-Fi)

的室内定位[1-4]方法的研究已经引起国内外学者的

广泛关注。 

目前，大多数 Wi-Fi 室内定位系统应用无线电

信号传输模型[5-6]或位置指纹技术[7-9]进行探测定

位。文献[5]给出一种改进的接收信号强度指示

1
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(Received Signal Strength Index，RSSI)的多维标度

室内定位算法；文献[6]给出一种基于 RSSI 和分步

粒子群算法的定位方法，具有很好的定位效果，能

够满足室内定位跟踪及低成本定位系统的需求。但

是，实际的室内环境中，获取每个 Wi-Fi 接入点

(Access Point，AP)的精确传输模型通常较为复杂，

在一定程度上影响了最终的定位精度。与此相反，

位置指纹技术利用内嵌Wi-Fi功能的移动设备所测

得的接收信号强度(Received Signal Strength，RSS)

值进行物理位置估计，作为一种基于经验数据的非

线性逼近技术，该方法避免了对复杂信号传输模型

的建模，而且无需知道各 AP 的确切位置，因而被

广泛应用。文献[7]给出一种基于模式识别技术的

加权 k 近邻(Weighted K-Nearest Neighbors，WKNN)

改进算法，k 近邻(K-Nearest Neighbors，KNN)方

法通过最小化欧氏距离，即定位阶段待测试的指纹

与已知的参考指纹之间的距离，估计待测试点的位

置，该方法易于实现，但数据集增大时，其定位精

度较差。文献 [8]将支持向量机 (Support Vector 

Machine，SVM)方法应用于基于位置指纹的室内定

位，定位精度高，通过与其它定位方法的比较，验

证了该方法的有效性。针对动态的室内环境及时变

的 RSS 值对定位精度的影响，文献[9]给出了基于

在 线 极 限 学 习 机 (Online Sequential Extreme 

Learning Machine，OS-ELM)的室内定位算法，该

方法对环境动态的变化具有较好的自适应能力，其

定位精度很高。 

目前，回声状态网络(Echo State Networks，

ESN)[10-11]作为一种新型的动态递归神经网络，已

引起广泛关注。其核心结构随机生成，稀疏且保持

不变的状态储备池(State Reservoir, SR)，具有存储

历史信息的“回声”特性，使 ESN 具有极强的短期

记忆能力。ESN 网络的 SR 中神经元之间的连接权

值在初始化时随机产生且无需训练，仅需训练输出

权值。因此，与 SVM、ELM 一样，ESN 方法具有

很强的非线性逼近能力，可以应用于室内定位。 

另一方面，还可考虑对所有测量到的 RSS 值

进行特征提取的预处理技术，以进一步提高室内定

位的精度。如与主成分分析方法相结合，文献[12]

给出一种基于主成分分析-最小二乘支持向量回归

((Principal Component Analysis-least Square Support 

Vector Regression，PCA-LSSVR)的室内定位算法；

文献[13]给出一种基于核直接判别分析和支持向

量回归(Kernel Direct Discriminant Analysis-Support 

Vector Regres- sion，KDDA-SVR)的室内定位算法，

通过利用核判别分析抑制噪声并提取最具判别力

的定位特征，可进一步提高定位精度。鉴于非监督

学习方法 -核主成分分析 [14] (Kernel Principal 

Component Analysis，KPCA)可在高维核特征空间

上进行数据的特征提取，与 PCA 不同，它能有效

地提取数据的非线性特征，同样可考虑将其用于室

内定位的 RSS 指纹数据预处理中。 

由上分析，结合 KPCA 与 ESN 方法的各自优

点，本文提出一种基于 KPCA-ESN 的 Wi-Fi 位置

指纹室内定位方法，并给出相应的算法实现。将该

方法应用于仿真及实际的Wi-Fi位置指纹定位系统

实例中，在同等条件下，还将与 WKNN、SVM、

极限学习机(Extreme Learning Machine，ELM)及核

极限学习机[15] (Kernel Extreme Learning Machine，

KELM)等现有定位算法进行比较，以验证本文方

法的有效性。 

1  KPCA-ESN 指纹定位方法 

PCA 是一种广泛采用的特征提取方法，它仅

涉及在数据原始空间上进行线性化处理的技术。

KPCA 作为一种非监督技术，它是输入数据经变

换后在高维非线性特征空间上执行线性 PCA 的

方法。 

1.1 KPCA 

KPCA 利用核技术将低维空间的数据映射到

高维特征空间后，通过线性代数在特征空间提取

主元。 

若无线电地图中的 l 个样本数据为：

2
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( , ), 1, ,i i i l q s ，其中， ( , )i i ix yq 表示第 i 个定

位位置的物理坐标， n
i Rs 是第 i 个定位位置处所

接收的来自 n 个 AP 的 n 个 RSS 值。 

首先将 is 非线性映射到 N 维特征空间：

: ( )n NF    s R s R ，构成 l N 维的矩阵

T
1 2[ ( ) ( ) ( )]l   S s s s 。数据预先经过中心化

处理，则其协方差矩阵 Σ 可表示为： Tl Σ S S。 

定 义 核 矩 阵 TK SS ， 则 其 元 素
T

, ( , ) ( ) ( )i j i j i jK k   s s s s ，首先，对 K 进行中心

化处理： 

T T T T
2

1 1 1ˆ ( )
l l l

  K = K jj K Kjj j Kj jj      (1) 

式中： j为所有元素均为 1 的列向量。 

其次，对 K̂ 与 Σ 进行特征值分解，则有： 
T Tˆ ,l Nl K VΛV Σ UΛ U              (2) 

式中：正交矩阵V 的列向量 iv 为 K̂ 的特征向量；

正交矩阵U的列向量 iu 为 lΣ 的特征向量。 

利用 K̂ 与 lΣ 的对称性，能将 lΣ 的特征向量与

特征值 ( , )u 变换为 K̂ 对应的特征向量与特征值

( , )Su 。令： 
T T( ) ( ) min( , )t rank rank N l  SS S S  

则U 的前 t 列特征向量构成的矩阵 tU 可表示

为： 
T 1/2

t t t
U S V Λ                         (3) 

式中：假定 K̂ 与 lΣ 的前 t 个非零特征值是按降序

排列的。 

由式(3)可知， lΣ 的第 j 个特征向量 ju 具有相

应的对偶表示，即可由核矩阵 K̂ 的相应特征向量

jv 乘以尺度化因子系数 1/2
j
 ，如式(4)所示： 

1/2

1

1

( ) ( )

( ), 1, ,

l

j j j i i
i

l
j

i i
i

j t

 











 



 

u v s

α s
               (4) 

式中：向量 ju 的对偶变量
1/2j

j j v ； ,j jv 分别

为 K̂ 的第 j 个特征向量及对应的特征值。 

考虑式(4)，在核空间上，计算训练数据 ( )s 在

前 k 个对偶特征向量上的投影，即计算非线性主元

如下： 

 
 T

1
1 1

1 1

( ) ( ) ( ), ( )

( )

k
lk j

i j i ij
i j

kl
j

i
i j

k

   


 

 

 
    

 
 

  
 







i

s s α s s

α s ,s

u
 (5) 

式中： j
iα 为第 j 个主元的第 i 个元素，KPCA 方法

最多可提取的非线性主元数目为训练样本的数目

l 。将特征值 λ按照降序排列，可选取前 k 个主元

( )k l≤ ，即 ( ) k
i  s R 。 

考虑高斯 RBF 核函数具有良好的局部逼近特

性及光滑性等优点，它能很好地逼近未知非线性函

数。考虑到 KPCA 提取的主元也需要在非线性特

征空间中，能最大程度地表示原始数据。因此，在

本文算法实现过程中，将选取如下的高斯 RBF 核

函数形式，即： 

 2( , )=exp 2i j i jk  s s s s            (6) 

式中： 为高斯 RBF 核函数的宽度。 

1.2 ESN 网络 

ESN 网络由输入层、储备池、输出层 3 部分

组成，基本结构如图 1 所示。式中：输入权值

x u
in

N NW R ，储备池权值 x xN NW R ，输出权值

y u x y( )
out

N N N N  W R ， 反 馈 连 接 权 值

x y
ofb

N NW R 。与传统递归神经网络不同，网络初

始化时，储备池是由稀疏连接的神经元随机生成

的。 inW 与 ofbW 也是随机生成并保持不变，网络只

需训练计算输出权值。 

 

图 1  ESN 的基本结构 
Fig. 1  Basic structure of echo state network 

3
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网络的状态更新方程为： 




in

ofb

( ) ( ) ( 1)

( 1) ( )

t f t t

t t

   

 

x W u Wx

W y v
           (7) 

式中： ( )f  为储备池内部神经元的激活函数，本文

中用 tanh( ) 函数；  为W 的谱半径，且当W 的最

大特征向量 max 1≤σ 时， 0 1 ≤ ，网络具有回

声状态特性； ( )tu 、 ( )tx 、 ( )ty 分别为 t 时刻网络

的输入、储备池输出及网络输出。  

相应的网络输出方程为： 

out out

( )
( ) ( )

( 1)

t
t f t

t

  
   
    

u
y W x

y
               (8) 

式中： out ( )f  为输出层神经元激活函数，可取线性

函数；矩阵 [ ] 为 ESN 输入层、储备池、输出层向

量的合并。  

考虑应用批处理数据的离线学习算法进行网

络训练。给定导师训练样本集： 

 target 1
( ), ( )

T
t tu y   

式中： target ( )ty 是 t 时刻的期望输出；T 为训练样

本数据集的长度。 

具体的网络训练算法如下描述： 

Step 1：确定网络结构，即结合实际问题，首

先确定 uN 、 yN 的大小，储备池神经元 xN 的大小

可以由交叉验证方法确定。其次，网络初始化时，

参数的选取还需保证 ESN 网络的“回声”特性及稳

定性。结合文献[10]及经验公式， inW 、 backW 分别

由  0.2,0.2 与  1,1 的均匀分布随机产生，储备池

的W 在  1,1 的均匀分布随机生成，网络连接稀疏

度为 xmin(10 ,1)N 的稀疏矩阵，且其谱半径

1  ； 

Step 2：更新网络的储备池内部状态。由训练

样本序列驱动网络运行，则根据公式(7)计算 t 时刻

储备池输出为 ( )tx ； 

Step 3：为使 ESN 网络避免瞬态初始值的影

响，训练时丢弃前 0T 时刻的值。 0T 时刻后，收集

不同时刻的
1

targettanh ( )t y 作为矩阵 Γ 的列向量，

同时，收集不同时刻的输入、储备池状态、输出的

合并作为矩阵 X 的列向量。其中， y 0( 1)N T T  Γ R 、

u x y 0( ) ( 1)N N N T T    RX 。 

Step 4： outW 的计算。考虑岭回归的最小二乘

法进行求解，即正则项系数能够在训练误差和输出

权值大小之间起到好的折衷，避免输出矩阵幅值过

大所导致的对噪声的敏感和“过拟合”现象。输出权

值矩阵的计算为： 
1

out ( )   W Γ IX XX                 (9) 

式中： 为正则项系数， 越大，正则化效果越强；

u x y u x y( ) ( )N N N N N N    I R 为单位矩阵。 

1.3 KPCA-ESN 室内定位方法 

结合 KPCA 与 ESN 的各自优点，将 KPCA

方法用于 Wi-Fi 室内定位的数据预处理中，按照

特征值的大小，依次选取所对应的非线性主元作

为 ESN 网络的输入，可实现 KPCA-ESN 的室内

定位方法。 

图 2 给出了基于 KPCA-ESN 方法的位置指纹

室内定位的总体流程图。 

 

图 2  基于 KPCA-ESN 方法的室内定位流程图 
Fig. 2  Flow chart of indoor positioning based on 

KPCA-ESN method 

图 2 中，标定（离线）阶段，是指在感兴趣

的区域，通过移动装置在选定的标定点测量来自

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无线

电地图。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
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不同 AP 下的 RSS 指纹值，进行 KPCA 特征 提

取，利用已训练的 ESN 网络，估计出测试点的物

理位置。由图 2 的分析可知，本文方法的核心是，

利用 KPCA 对 RSS 指纹值进行数据预处理，提取

非线性定位特征，以定位特征和相应的物理坐标

为样本数据对，完成 ESN 网络的训练，以建立定

位特征与物理坐标之间的非线性映射关系。 

KPCA-ESN 方法的 Wi-Fi 指纹定位算法实现

步骤如下：  

Step 1：训练阶段，对训练点的 RSS 指纹

, ( 1, , )n
i i l  s R 归一化为零均值，方差为 1 的数

据； 

对 RSS 指纹数据进行归一化是为了避免特征

之间数据的差异过大，导致算法的稳定性变差，类

似于神经网络数据的预处理，这使得 KPCA 算法

的效果更好。 

Step 2：KPCA 算法的实现。首先，考虑式(6)

定义的高斯核函数，给定核参数 与非线性主元的

数目 k ；其次，由式(1)~(5)，提取前 k 个非线性主

元 ( ) s ； 

Step 3：ESN 算法的实现。首先，初始化 ESN

网络的结构及给定正则化系数；其次，通过交叉验

证实验，由式(7)~(9)训练 ESN 网络，获取较优的

网络参数值； 

Step 4：测试阶段，由训练阶段基于 KPCA 算

法进行预处理时得到的核主元数目及特征向量，对

归一化后的测试点 RSS 指纹，直接进行计算，以

获取相应的非线性定位特征； 

Step 5：，应用已训练的 ESN 网络进行定位，

由式(8) 计算出测试点 RSS 指纹值所对应的物理

位置。 

需要注意的是：通过KPCA方法对RSS指纹 ts

进行预处理，若提取非线性主元的数目为 k ，则

ESN 网络的输入将为： 

( ) , 1, ,k
t t l   s R  

式中： l 为样本数目；  t s 则由公式(5)给出。 

2  实验 

将 KPCA-ESN 方法应用到仿真与实际的

Wi-Fi 室内定位实例中。ESN 网络在训练过程中可

添加 4 4[ 1 10 ,1 10 ]    均匀分布的噪声，以提高网

络训练的稳定性。本节实例中，本文方法在同等条

件下，均与 WKNN[7]、SVM[8]、ELM[15]、KELM[15]、

OS-ELM[9]等其它不同定位方法进行比较。SVM 使

用 LIBSVM[16]软件完成，SVM、KELM 核函数的

选取与式(6)相同。 

定位精度使用的评估指标是平均定位误差。若

定义实际物理位置的坐标 0 0( , )x y 与估计位置的坐

标 ( , )x y 之间的距离误差 e定义如下： 
2 2

0 0( ) ( )e x x y y      

式中：平均定位误差即所有测试点的距离误差 e的

平均值。 

2.1 仿真实验 

仿真实验环境为 20 20 平方米的房间，假定 4

个 Wi-Fi 路由器分别安置在房间的 4 个墙角。与文

献[9]一致，使用室内环境路径损失传输模型-ITU

模型[17]模拟每个 Wi-Fi 路由器发出的 Wi-Fi 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： 

0( ) 10 log( )PL d PL d X    

式中：PL0 为路径损失系数，实验中可给定为

40 dBm ，X 是具有 0 均值、方差 0.5  的标准

正态分布噪声， 为路径损失指数。 

为了模拟动态的室内环境，定义 依次等于 2、

2.5、3.5 分别表示场景 1、场景 2、场景 3。场景 1

收集 4 个 Wi-Fi 路由器的随机 10 个点的 Wi-Fi RSS

指纹值作为训练数据。场景 2 与场景 3 均收集 5 个

训练点及 5 个测试点的 RSS 指纹值，不同场景的每

个点均收集 200 个 Wi-Fi RSS 指纹。为与文献[9]的

实验结果比较，可产生如下不同的训练数据： 

10+0：以场景 1 的 10 个点作为训练点； 

10+5：以 10+0 及场景 2 的 5 个训练点； 

15+5：以 10+5 及场景 3 的 5 个训练点 
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测试数据为场景 2及场景 3各自选取的 5个测

试点。为衡量本文方法的定位精度及自适应性，离

线阶段就是针对上述三种不同的训练数据通过

KPCA 进行预处理后，分别建立 ESN 模型；在线

阶段即是对 10 个测试点进行定位。 

在 KPCA-ESN 方法中，式(6)核函数的参数由

交叉验证法选取 2  ，非线性主元 10k  。 

KPCA-ESN 及单一 ESN 方法中，储备池的 N 为

200，稀疏度为 1/15， 0.8  。WKNN 方法的近

邻数为 3，ELM 的激活函数使用 hardlim 函数，隐

含层节点数目为 380，可获得较优的实验结果。 

 KPCA-ESN 在不同实验环境中进行定位的定

位误差累计概率结果见图 3。从图 3 可看出，本文

方法的定位效果非常好。不同方法的具体定位精度

对比如表 1 所示。由表 1 看出，其定位精度高于

WKNN、SVM、ELM、KELM 方法，略高于

OS-ELM、ESN 方法的定位精度。以文献[9]给出的

平均定位误差为参考值，KPCA-ESN 定位精度分

别提高了约 94.9%，表明 KPCA-ESN 的定位精度

相当高。从表 1 进一步看出，实验环境变化时，

KPCA-ESN 方法的平均定位误差仅有小于 0.1m 的

变化波动。这表明本文方法的定位性能好，且对环

境的动态变化具有很好的自适应性。 

 

图 3  在不同环境下基于 KPCA-ESN 方法定位的距离误差

累计概率分布 
Fig. 3  Cumulative probability of distance error for 

KPCA-ESN method in different environments 

表 1  KPCA-ESN 方法与其它方法的定位精度比较 
Tab. 1  Comparison of positioning accuracy using 

KPCA-ESN method and other methods  

定位方法 10+0 10+5 15+5 

WKNN 4.976 5.068 5.423 

SVM 4.864 5.665 6.290 

ELM 5.045 5.665 5.656 

KELM 5.326 5.673 5.731 

OS-ELM[9] 3.103 2.563 1.794 

ESN 2.032 1.873 1.014 

KPCA-ESN 0.230 0.170 0.091 

2.2 KIOS 研究中心的 Wi-Fi 定位实例实验 

实验选取 KIOS 研究中心提供的实际数据集[18]，

实验环境是大约 560 m2 的办公楼，平面布署如图 4

所示，其中包括小隔间、私人办公室、实验室、一

间会议室及走廊。实验环境安装 9 个固定的 APs，

使用基于 IEEE 802.11b标准的Wi-Fi覆盖了整个楼

层。另外，楼层的不同位置还可接收到数目不定的

相邻 APs 发出的信号，并且，在某些位置有多于

60 个 APs 可被探测到。 

0 5 20
X轴/m

25 30

0

5

15

20

10

10

Start
End

 

图 4  实验环境的部署示意图 
Fig. 4  Deployment of the experimental environment  

使用 HTC 智能手机及配置 Windows 操作系统

的 HP iPAQ hw6915 PDA 等五种移动装置同时进行

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 APs 的 RSS 值，约为 2100

个指纹，其中每个参考位置收集 20 次 RSS 值。测

试数据是在两个星期后沿着预先规定的路线行走进
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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，大多数位

置点不同于离线阶段·的参考位置点。RSS 值的范围

在-99~ -10 dBm 之间，由于存在信号干扰或网络中

断等因素，导致一些位置点收集不到某个AP的RSS

值，可用-99 dBm 替代丢失的 RSS 值。 

本节实验仅使用 HTC 手机与 iPAQ 掌上电脑

两种移动设备所收集的数据。由于移动设备自身的

特点，在相同位置点所能够接收信号的 APs 数目

不同，依次为 40 及 67 个。 

在 KPCA-ESN 方法中，式(6)核函数的参数由

交叉验证法可选取为 1.5  ，非线性主元 11k  。

KPCA-ESN 方法及基本 ESN 方法中，储备池的 N

为 150，稀疏度为 1/15， 0.85  。WKNN 方法的近

邻数为 25，ELM 的激活函数使用 sin 函数，隐含层

节点数目为 200，此时，可获得较优的实验结果。 

图 5 与图 6 分别给出了在应用 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图。从图 5、

图 6 可以看出，KPCA-ESN 与 ESN 方法的定位误

差明显优于其它方法，由于 APs 数目较少，应用

KPCA 提取非线性主元的优势不够明显。 

 

图 5  基于 iPAQ 的 9AP s 下的不同定位方法距离误差累计

概率分布 
Fig. 5  Cumulative probability distribution  

of distance error for different positioning methods 
 from 9Aps by IPAQ device 

 

图 6  基于 HTC 的 9AP s 下的不同定位方法距离误差累计

概率分布 
Fig. 6  Cumulative probability distribution of distance error 
for different positioning methods from 9Aps by HTC device 

不同方法的具体定位精度比较结果由表 2 给

出。从表 2 可以看出，KPCA-ESN 方法的定位精度

优于 WKNN、SVM、ELM、KELM、OS-ELM 等

方法，略高于 ESN 方法的定位精度。与单一 ESN

方法相比，KPCA-ESN 方法在两种不同数据集进行

实验的动态环境下，其定位精度的变化波动较小，

分别提高了约 15.4%、18.8%，这表明 KPCA-ESN

定位方法对动态的环境具有较强的自适应性。 

表 2  收集 9APs 的 RSS 值时 KPCA-ESN 方法与其它方法

定位精度比较 
Tab. 2  Comparison of positioning accuracy using 

KPCA-ESN method and other methods based on RSS values 
from 9Aps 

定位方法 9APs(iPAQ) 9APs(HTC) 

WKNN 2.120 1.891 

SVM 2.856 1.944 

ELM 3.357 2.533 

KELM 2.537 2.223 

OS-ELM 3.241 4.313 

ESN 0.365 0.991 

KPCA-ESN 0.310 0.805 

图 7 与图 8 分别给出了应用 HTC 手机与 iPAQ

收集 9 个 APs 及多个邻近 APs 的 RSS 值时，不同

定位方法的定位误差累计概率分布曲线图。从图

7、图 8 可以直观看出，KPCA-ESN 方法的定位误

差明显优于其它方法，这表明随着邻近 APs 的引
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入，应用 KPCA 对 RSS 指纹值进行特征提取是非

常有效的。不同方法的具体定位精度对比结果则由

表 3 给出，由表 3 看出，KPCA-ESN 方法的定位

精度明显优于 WKNN、SVM、ELM、KELM、

OS-ELM 方法，也优于单一 ESN 方法。若以具有

较高定位精度的 ESN 方法为基准，KPCA-ESN 方

法的定位精度依次提高约 65.5%、88.8%；同时，

当设备不同时，其定位精度也仅有 0.244 m 的变化

波动，这体现了本文方法对定位环境的动态变化仍

然具有较强的抗干扰与适应能力。 

 

图 7  基于 iPAQ的 67APs下的不同定位方法的距离误差累

计概率分布 
Fig. 7  Cumulative probability distribution of distance error 

for different positioning methods from 67Aps by IPAQ device  

 

图 8  基于 HTC 的 40APs 下的不同定位方法的距离误差累

计概率分布 
Fig. 8  Cumulative probability distribution of distance error 
for different positioning methods from 67Aps by HTC device 

表 3  收集 67APs 与 40APs 的 RSS 值时 KPCA-ESN 方法

与其它方法定位精度比较 
Tab. 3  Comparison of positioning accuracy using 

KPCA-ESN method and other methods based on RSS values 
from 67Aps and 40Aps 

定位方法 67APs (iPAQ) 40APs (HTC) 

WKNN 11.833 9.950 

SVM 7.887 7.904 

ELM 8.440 12.793 

KELM 9.797 8.124 

OS-ELM 8.233 7.832 

ESN 0.994 5.229 

KPCA-ESN 0.343 0.587 

3  结论 

基于位置指纹的 Wi-Fi 室内定位方法具有低

成本、高精度的优点，但是，由于室内环境的动态

变化及移动设备收集RSS值的时变性等影响因素，

使得现有的定位方法存在定位精度不高，抗干扰能

力较弱等不足。将统计机器学习算法融入到传统室

内定位方法中，则能有效地提高室内定位精度。结

合 KPCA 及 ESN 网络二者的各自优点，本文提出

一种新颖的基于 KPCA-ESN 的方法，可应用于

Wi-Fi 室内定位应用中。ESN 网络作为一种动态神

经网络，其特有的回声特性，在很大程度上能进一

步提高网络的非线性逼近能力，而通过对 RSS 指

纹数据进行 KPCA 方法的预处理，则能有效提取

定位特征，克服由于时变的 RSS 值所引入的干扰。

仿真和实例实验表明了本文方法的有效性与应用

潜力。 
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