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摘　要：针对神经网络无线定位方法，存在训练耗时长，定位结果易受噪声干扰的问题，提出了一种改进的核极限
学习机无线定位算法。采取在同一位置进行多次测量的方法得到训练数据；把同一位置测得的数据划分为一个样

本子空间并提取样本子空间的特征，以样本子空间的特征代替原来的训练数据；利用矩阵近似及矩阵扩展的相关

理论改进核极限学习机算法；将处理过的训练数据利用改进的核极限学习机进行训练，得到定位预测模型。仿真

结果表明，在相同数据集下，改进的核极限学习机训练用时短、定位速度快；在相同噪声干扰情况下，此算法定位预

测误差小。经验证，该算法不但能提高网络的训练速度、定位速度，还能有效地降低噪声的干扰，提高定位精度。
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０　引　言
近年来，随着神经网络的发展越来越成熟，神经

网络被广泛应用于人工控制、图像分析、智能预测等

各个领域。由于神经网络具有抗干扰能力强、非线

性映射能力强、自学习能力强等优点，许多学者将神

经网络应用在无线定位领域。例如：径向基（ｒａｄｉａｌ
ｂａｓｉｓｆｕｎｃｔｉｏｎ，ＲＢＦ）、反向传播（ｂａｃｋｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ，



ＢＰ）、支持向量机［３］（ｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｍａｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ）、
极限学习机［４］（ｅｘｔｒｅｍｅｌｅａｒｎｉｎｇｍａｃｈｉｎｅ，ＥＬＭ）等神
经网络都被应用到了无线定位中。神经网络定位主

要分为２部分：训练和预测。训练阶段，主要是将样
本数据输入到神经网络中进行训练，得到预测模型；

预测阶段，主要是将预测数据输入预测模型中得到

预测结果。其中，样本数据主要由测量点到各个接

收点的信号强度（ｒｅｃｅｉｖｅｄｓｉｇｎａｌｓｔｒｅｎｇｔｈ，ＲＳＳ）［５］和
测量点的位置坐标组成。

ＥＬＭ是由 Ｈｕａｎｇ等提出的一种新的神经网络
算法，相较于其他神经网络算法，ＥＬＭ神经网络具
有泛化能力强和学习速度快的优点。因此，被广泛

应用在室内无线定位领域。基于 ＥＬＭ神经网络的
定位方法主要分为２类：①利用 ＥＬＭ的分类特性，
针对预测区域建立指纹数据库，通过指纹匹配的方

式得到定位结果。文献［４７］中的做法就是先建立
指纹数据库，然后用 ＥＬＭ神经网络对指纹进行匹
配。然而，这种建立指纹库的方法存在一个严重的

缺点，就是没有充分考虑到信号强度受噪声的干扰

导致指纹与位置坐标不是唯一对应的问题。为此，

文献［８］采用序贯极限学习机对指纹数据库进行不
定时的更新，这一做法在一定程度上避免了噪声的

干扰，但是仍然对指纹的不唯一性考虑不足，定位精

度不高；②利用 ＥＬＭ的强大的泛化能力，进行非线
性拟合，进而估计出位置。文献［９１２］先利用训练
样本建立预测模型，然后通过这一预测模型进行定

位，虽然在获取ＲＳＳ信息时进行了降低噪声干扰的
处理，但是效果不明显，定位结果受噪声干扰大，定

位精度不高。文献［１２］采取对同一位置进行多次
测量的方法，有效降低了噪声对定位结果的干扰，但

是这一方法导致了训练样本增多，使网络训练时间

变长。

针对在同一位置测得的数据受噪声干扰可能有

多组，不是唯一不变的，导致定位误差较大，以及目

前神经网络无线定位算法参数设置复杂、训练耗时

较长的问题。本文提出来一种改进的核极限学习机

（ｋｅｒｎｅｌｅｘｔｒｅｍｅｌｅａｒｎｉｎｇｍａｃｈｉｎｅ，ＫＥＬＭ）定位算法。
算法具有以下优点。

１）算法定位精度高。对同一位置进行多次测
量得到受噪声干扰的样本数据，充分考虑了噪声对

定位结果的干扰。

２）定位速度快。一方面是由于以样本子空间
中心为训练集，达到了降维的效果；另一方面由于本

文改进了ＫＥＬＭ算法，提高了算法的计算速度。

１　核极限学习机
由于ＲＥＬＭ算法需要设置的参数较少，训练速

度快，泛化能力强，因此，选用ＫＥＬＭ。
ＫＥＬＭ是由黄广斌［１３１４］等提出的一种新的单层

前馈神经网络算法。ＲＥＬＭ具有训练速度快，预测
精度高的优点［１５］。

对于 Ｎ个任意不同的样本（ｘｉ，ｔｉ），其中，ｘｉ＝

［ｘｉ１，ｘｉ２，…，ｘｉｎ］
Ｔ∈Ｒｎ，ｔｉ＝［ｔｉ１，ｔｉ２，…，ｔｉｍ］

Ｔ∈Ｒｍ，Ｒ
为实数集；对于具有 Ｌ个隐层神经元数的单层前馈
神经网络，网络的输出表示为


Ｌ

ｉ＝１
βｉｈ（ｗｉ·ｘｊ＋ｂｉ）＝ｔｊ，ｊ＝１，…，Ｎ （１）

（１）式中，ｘｊ＝［ｘｊ１，ｘｊ２，…，ｘｊｎ］
Ｔ∈Ｒｎ为输入样本；

ｗｉ＝［ｗｉ１，ｗｉ２，…ｗｉｎ］
Ｔ∈Ｒｎ为输入层到隐藏层的权

重；ｗｉ·ｘｊ为ｗｉ和ｘｊ的内积，βｉ＝［βｉ１，βｉ２，…，βｉｍ］
Ｔ

为隐层到输出层的权重；ｂｉ为第 ｉ个隐层神经元的
偏置；ｈ（·）为隐层神经元的激励函数；ｔｊ为第 ｊ个
样本的输出。（１）式可以写成矩阵相乘的形式，即

Ｈβ＝Ｔ （２）

（２）式中，Ｈ＝
ｈ（ｗ１·ｘ１＋ｂ１）…ｈ（ｗＬ·ｘ１＋ｂＬ）

 

ｈ（ｗ１·ｘＮ＋ｂ１）…ｈ（ｗＬ·ｘＮ＋ｂＬ）









 Ｎ×Ｌ

为

隐层输出矩阵，β＝
βＴ１


βＴＬ









 Ｌ×ｍ

为隐层到输出层的输出

权重矩阵，Ｔ＝
ｔＴ１


ｔＴＮ









 Ｎ×ｍ

为输出层输出矩阵。

对（２）式求最小二乘法得到
β^＝Ｈ Ｔ （３）

（３）式中，Ｈ为Ｈ的广义逆矩阵。
上述过程可等效于求解 ｍｉｎ‖Ｈβ^－Ｔ‖的最优

化问题，根据ＫａｒｕｓｈＫｕｈｎＴｕｃｋｅｒ（ＫＫＴ）理论可得

ＬＥＬＭ ＝
１
２‖β‖

２＋Ｃ
２

Ｎ

ｊ＝１
ξ２ｊ－


Ｎ

ｊ＝１
αｊ（ｈ（ｘｊ）β－ｔ

Ｔ
ｊ＋ξｊ）

Ｔ （４）

（４）式中：Ｃ为惩罚系数；ξｊ为实际输出与理论输出
的差，ξｊ＝［ξｊ１，…，ξｊｍ］；αｊ为 Ｌａｇｒａｎｇｅ乘子，αｊ＝
［αｊ１，…，αｊｍ］，ｈ（ｘｊ）＝［ｈ（ｗ１·ｘｊ＋ｂ１），…，ｈ（ｗＬ·ｘｊ＋

·０５２· 　　　　　　　　重 庆 邮 电 大 学 学 报（自然科学版）　　　　　　　　　　　第３０卷



ｂ１）］为矩阵Ｈ的行向量。
（４）式由ＫＫＴ条件得

　　

ＬＥＬＭ
β

＝０→β＝
Ｎ

ｊ＝１
ｈ（ｘｊ）

Ｔαｊ→β＝Ｈ
Ｔα

ＬＥＬＭ
ξｊ

＝０→α＝Ｃξ，ｊ＝１，…，Ｎ

ＬＥＬＭ
αｊ

＝０→ｈ（ｘｊ）β－ｔ
Ｔ
ｊ＋ξｊ＝０→Ｔ－ξ＝Ｈβ















（５）
（５）式中：α＝［α１，α２，…，αＮ］

Ｔ；ξ＝［ξ１，ξ２，…，ξＮ］
Ｔ。

由（５）式得
α＝（ＨＴ）－１β

Ｔ＝ ＨＨＴ＋
Ｉ
Ｃ( ) α{ （６）

　　求解（６）式得

β＝ＨＴ
Ｉ
Ｃ
＋ＨＨＴ( )

－１

Ｔ （７）

　　定义核矩阵表达式如下：Ω＝ＨＨＴ，Ｋ（ｘｉ，ｘｊ）＝ｈ
（ｘｉ）×ｈ（ｘｊ），代入（５）式得

β＝ＨＴ
Ｉ
Ｃ
＋Ω( )

－１

Ｔ （８）

　　将（８）式代入（２）式得

Ｔ＝Ｈ·β＝Ｈ·ＨＴ
Ｉ
Ｃ
＋Ω( )

－１

Ｔ （９）

　　由此得到核极限学习机的输出权值为

λ＝
Ｉ
Ｃ
＋Ω( )

－１

Ｔ （１０）

２　本文算法

２．１　样本子空间降维

为了充分考虑噪声对样本的干扰，本文采取对

同一个位置进行多次测量的方法得到样本数据，然

后将这些对应同一位置的数据划分为一个样本子空

间，之后用该样本子空间的特征代替原来的样本数

据，这样不仅充分考虑了噪声对样本数据的干扰，同

时也起到了降低样本维度的效果。本文已考虑不同

的干扰源可能引起样本数据聚集出不同的簇，如图

１所示，圆 Ａｉ表示在任意一个位置测得样本数据，
圆Ｂ１，Ｂ２，Ｂ３代表受不同干扰影响形成的簇。本文
提出了一种样本子空间降维算法（ｓａｍｐｌｅｓｕｂｓｐａｃｅ
ｄｉｍｅｎｓｉｏｎｒｅｄｕｃｔｉｏｎ，ＳＳＤＲ），算法以样本子空间的
中心和该子空间的簇的中心与该子空间的中心的余

弦相似度来代替原来的训练数据。

图１　样本子空间
Ｆｉｇ．１　Ｓａｍｐｌｅｓｕｂｓｐａｃｅ

假设在一个周围有 Ｍ个固定信号接收点的场
景中，对Ｎ（ＭＮ）个位置进行训练样本采集，且针
对同一个位置测量 ｋ次，那么得到的样本集可以用
Ｎ×ｋ行Ｍ列的矩阵表示。

根据位置将这些样本划分为 Ｎ个不同的样本
子空间，在求各个子空间的中心时，考虑到这些子空

间属于高维子空间，一般的低维空间求聚类中心的

方法不再适用。因此，本文利用子空间投影的方法

来求高维子空间的聚类中心，先将子空间中的点投

影到各个平面上，再用 ｋｍｅａｎｓ聚类得到平面上的
聚类中心，再由各个平面中心坐标得到子空间中心

坐标为Ｏｉ。
同理，求得任意一个样本子空间中划分出的

ｍ（ｍ＜ｋ）个簇（通过网格搜索法得 ｍ＝４）的中心坐
标Ｂｊ。利用余弦相似度公式 ｃｏｓθ＝（Ｏｉ·Ｂｊ）／
（｜Ｏｉ｜·｜Ｂｊ｜）度量簇与子空间中心的相似度，并利
用子空间中心与余弦相似度的度量值代替原来的样

本特征，得到新的样本，以此达到降维目的。算法具

体实现过程如下。

算法１　ＳＳＤＲ降维算法。
输入：样本矩阵Ｓ＝［ｘ１，ｘ２，…，ｘＮ］

Ｔ。其中，ｘｉ＝
［ｘｉ１，ｘｉ２，…，ｘｉＭ］，Ｎ为样本总数，Ｍ为固定信号接收
点数，即样本特征数。

输出：降维之后的样本矩阵Ｓ′。
１）将样本按测量位置分为Ｎ子矩阵，即Ｎ个Ｍ

维子空间。

２）Ｆｏｒｉ＝１，２，…，Ｎ
从Ｓ中划分出子矩阵Ａｉ，ｉ＝１，２，…，Ｎ。
３）Ｆｏｒｊ＝２，３，…，Ｍ
①取特征１与特征ｊ构成矩阵将样本投影到平

面上得Ｐｊ←［Ａｉ（：，１），Ａｉ（：，ｊ）］；
②利用 ｋｍｅａｎｓ求平面上聚类中心 ｏｉｊ←
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ｋｍｅａｎｓ（Ｐｊ，１）；
③同理得到Ａｉ子空间的ｍ（ｍ＜ｋ）个簇，其中ｍ

的值根据网格搜索法搜索｛１，２，…，ｋ／１０｝得到坐标
Ｂｒ←［ｂｒ１，ｂｒ２，…，ｂｒＭ］，ｒ＝１，２，…，ｍ；

４）ＥｎｄＦｏｒ
５）得到 Ａｉ聚类中心 Ｏｉ←［ｏｉ１，ｏｉ２（：，２），…，

ｏｉＭ（：，２）］；

６）求 余 弦 相 似 度 θｉ←
Ｏｉ·Ｂ１
｜Ｏｉ｜·｜Ｂ１｜

，[ …，

Ｏｉ·Ｂｍ
｜Ｏｉ｜·｜Ｂｍ｜]；
７）得到Ｓ′ｉ←［Ｏｉ，θｉ］；
８）ＥｎｄＦｏｒ
９）得到降维之后样本Ｓ′←［Ｓ′１，…，Ｓ′Ｎ］

Ｔ。

２．２　改进核极限学习机算法

提出一种改进的核极限学习机（ｉｍｐｒｏｖｅｄｋｅｒｎｅｌ
ｅｘｔｒｅｍｅｌｅａｒｎｉｎｇｍａｃｈｉｎｅ，ＩＭＰＫＥＬＭ）。由于核极限
学习机算法的核矩阵 Ω的大小与输入样本数 Ｎ正
相关。在Ｎ较大的情况下，计算核Ω会花费较长的
时间，为了降低计算复杂度，本文采用计算 Ω的近
似矩阵ｈ的方法来降低计算复杂度。

考虑到矩阵ΩＮ×Ｎ是根据输入样本计算得来的，
所以可以通过减少参与计算的样本数量来达到降低

计算复杂度的目的。又因为输入的样本对算法的贡

献度不同，本文根据主向量分析法（ｐｒｉｎｃｉｐａｌｃｏｍｐｏ
ｎｅｎｔａｎａｌｙｓｉｓ，ＰＣＡ），以样本为特征，得到样本的贡
献度。取贡献度较大的 ｎ个样本组成样本矩阵
Ｘｎ×Ｍ。

为了减少参与计算的样本数，本文用 ＸＮ×Ｍ×
ＸＴｎ×Ｍ代替求解核矩阵 Ω公式中的 ＸＮ×Ｍ×Ｘ

Ｔ
Ｎ×Ｍ，得到

Ω的子矩阵ΩＮ×ｎ。
依据 Ｎｙｓｔｒｏｍ扩展技术，核矩阵 ΩＮ×Ｎ可由其部

分数据逼近原始数据的特征空间，因此，近似矩阵可

表示为 ｈＮ×Ｎ＝
Ωｎ×ｎ
Ω（Ｎ－ｎ）×ｎ[ ] Ω－１ｎ×ｎ Ωｎ×ｎ

Ω（Ｎ－ｎ）×ｎ[ ]
Ｔ

＝ΩＮ×ｎΩ
－１
ｎ×ｎ

ΩＴＮ×ｎ＝ＧＧ
Ｔ，由此得到分解矩阵 Ｇ＝ΩＮ×ｎΩ－１２ｎ×ｎ，其中，

Ωｎ×ｎ为ΩＮ×ｎ的子矩阵。
最后，将ｈＮ×Ｎ＝ＧＧ

Ｔ，代入（８）式再根据 Ｗｏｏｄ
ｂｕｒｙ公式得到网络输出权重矩阵为

β＝ＣＩ－Ｇ（
Ｉ
Ｃ
＋ＧＴＧ）－１[ ] ＴＴ （１１）

　　算法具体实现过程如下。
算法２　改进的ＫＥＬＭ算法。

输入：训练样本（ｘｉ，ｙｉ），其中，ｘｉ＝［ｘｉ１，ｘｉ２，…，
ｘｉＭ］

Ｔ∈ＲＭ，ｔｉ＝［ｔｉ１，ｔｉ２］
Ｔ∈Ｒ２，Ｎ为样本总数，Ｍ为固

定信号接收点数，即样本特征数。

输出：最终定位预测模型。

１）利用主向量分析法，以样本个数为特征，得
到样本的贡献度。取前ｎ个贡献度大的样本构成矩
阵Ｘｎ×Ｍ；

２）加载ＫＥＬＭ训练模型；
３）ＩＦ选择ＲＢＦ核函数，则
ｎｕｍｂｅｒ１←ｓｉｚｅ（ＸＮ×Ｍ，１）

ｎｕｍｂｅｒ２←ｓｉｚｅ（Ｘｎ×Ｍ，１）

ｘｘ１←ｓｕｍ（ＸＮ×Ｍ．^２，２）ｏｎｅｓ（１，ｎｕｍｂｅｒ２）

ｘｘ２←ｓｕｍ（Ｘｎ×Ｍ．^２，２）ｏｎｅｓ（１，ｎｕｍｂｅｒ１）

ｏｍｅｇａ←ｘｘ１＋ｘｘ２Ｔ－２（ＸＮ×ＭＸ
Ｔ
ｎ×Ｍ）

ΩＮ×ｎ←ｅｘｐ（－ｏｍｅｇａ．／Ｃ）















求得ΩＮ×ｎ；
４）ＥｎｄＩＦ

５）Ｇ←ΩＮ×ｎ·Ω
－１２
ｎ×ｎ；

６）β←ＣＩ－Ｇ
Ｉ
Ｃ
＋ＧＴＧ( )

－１

[ ]ＴＴ；
７）得到最终预测模型。

２．３　改进的核极限学习机定位算法

本文以ＳＳＤＲＩＭＰＫＥＬＭ表示该定位算法。首
先，根据样本子空间降维算法对样本进行降维，得到

以子空间特征组成的新的样本；然后，将这些新的样

本数据输入到核极限学习机中训练神经网络，得到

预测模型；最后，用得到的预测模型进行位置估计，

达到定位目的。算法具体实现过程如下。

算法３　改进核极限学习机定位算法。
输入：样本（ｘｉ，ｙｉ），其中，ｘｉ＝［ｘｉ１，ｘｉ２，…，ｘｉＭ］

Ｔ∈
ＲＭ，ｔｉ＝［ｔｉ１，ｔｉ２］

Ｔ∈Ｒ２，Ｎ为样本总数，Ｍ为固定信号
接收点数，即样本特征数。

输出：定位预测结果，即预测位置的坐标。

１）取样本的特征信息组成矩阵 Ｓ←［ｘ１，ｘ２，…，
ｘＮ］

Ｔ；

２）调用 ＳＳＤＲ降维算法，得 Ｓ′←［Ｓ′１，…，
Ｓ′Ｎ］

Ｔ；

３）
１
２
Ｓ′为训练样本，

１
２
Ｓ′为测试样本；

４）加载改进的核极限学习机模型，训练得到预
测模 型。其 中，输 出 权 重 求 解 公 式 为 β←

ＣＩ－Ｇ
Ｉ
Ｃ
＋ＧＴＧ( )

－１

[ ]ＴＴ；　

·２５２· 　　　　　　　　重 庆 邮 电 大 学 学 报（自然科学版）　　　　　　　　　　　第３０卷



５）测试样本输入到预测模型；
６）Ｔ′←Ｈ·β得到预测位置坐标。
算法流程图如图２所示。

图２　定位算法流程图
Ｆｉｇ．２　Ｆｌｏｗｃｈａｒｔｏｆｐｏｓｉｔｉｏｎｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍ

２．４　计算复杂度分析

本文算法的计算复杂度主要由２部分组成：ＳＳ
ＤＲ降维算法的计算复杂度、改进的 ＫＥＬＭ算法的
计算复杂度。参照文献［１５］计算复杂度的方法，统
计加、减、乘、除的运算总次数来度量算法的计算复

杂度。遵循以下２个原则。
１）矩阵的加、减、乘和求逆计算的计算统计。
若矩阵 Ａ∈Ｒｍ×ｎ，Ｂ∈Ｒｍ×ｎ，Ｃ∈Ｒｎ×ｌ，Ｄ∈Ｒｎ×ｎ则

Ａ±Ｂ的计算复杂度为ｍｎ，ＡＣ为２ｍｎｌ－ｍｌ；Ｄ－１为ｎ３。
２）消减原则。
只保留最高次幂项且忽略每一项前的系数。

依据以上原则统计实现ＳＳＤＲ降维算法的运算
总次数，得到计算复杂度为 ο（（Ｎｋ）２ＮＭ（Ｍ－
１）／２）。　

同理，改进的 ＫＥＭ的计算复杂度为 ο（Ｎｎ２＋
ｎ３）。

改进的核极限学习机定位算法的复杂度主要由

ＳＳＤＲ降维算法与改进的 ＫＥＬＭ算法的复杂度组成
则计算复杂度为ο（（Ｎｋ）２ＮＭ（Ｍ－１）／２＋Ｎｎ２＋ｎ３）。

同理，未改进的 ＫＥＬＭ算法计算复杂度为 ο
（（Ｎｋ）３）。其中，Ｍ，Ｎ，ｋ代表含义与 ２．１节相同，ｎ
为２．２节样本经过ＰＣＡ分析，得到的 ｎ个贡献度较
大的样本。

３　实验与仿真

３．１　实测数据分析

为了使仿真实验与实际联系起来，本文首先对

实际环境下得到的数据进行分析，并以此为依据进

行仿真实验。实测数据来源于 ２０１６年 ８月 ２９日，
在天津市无线电管理委员会频谱资源监控中心，利

用位于天津市南开区天津大学西侧的白堤路上的编

号为ＵＭＳ３００－１０１４８７的监测站，对南开大学校园广
播的信号强度进行连续３天的检测得到的数据。本
文取每一天的上午一分钟和下午一分钟得到的测量

统计图如图３所示。
图３中，在实际环境中，针对同一个点进行多次

测量，得到的 ＲＳＳ值不是固定不变的，ＲＳＳ值是变
化的。同时，由于测得的数据是在一分钟内完成的，

所以在实际应用中，可以利用较短的时间得到大量

的ＲＳＳ值。为了使仿真更符合实际，本文采用了以
下仿真方法。

３．２　场景仿真

应用ＭＡＴＬＡＢＲ２０１３ｂ在ＣＰＵ型号为ｉｎｔｅｌ（Ｒ）
Ｃｏｒｅ（ＴＭ）ｉ５２４５０Ｍ，主频２．５０ＧＨｚ，内存为４ＧＢｙｔｅ，
Ｗｉｎｄｏｗｓ７６４位系统的环境下进行仿真实验。仿真
一个２０００ｍ×２０００ｍ的室外环境，且周围有４个
接收点，具体仿真场景如图４所示，利用信号路径损
耗模型，根据参考点距离计算ＲＳＳ值。

ＰＬ（ｄ）＝ＰＬ０＋１０αｌｏｇ
ｄ
ｄ０( ) ＋Ｘ （１２）

（１２）式中：ＰＬ０为路径损耗系数，在本文中被设为
－４０ｄＢｍ；ｄ０是与ＰＬ０对应的测量距离；ｄ为到参考
点的距离；α为路径损耗指数取２，Ｘ为由服从高斯
分布、伽马分布和均匀分布的噪声组成。

图５为对某一点仿真得到的 ＲＳＳ统计图。在
仿真场景范围内随机取 ２００个点，对每个点进行
１００次的测量，得到仿真数据，从中随机选取１００个
点作为训练集，剩余１００个点为测试集。

３．３　实验涉及参数设置

１）算法 １涉及的参数。在同一位置重复测量
次数ｋ，由３．２节知ｋ＝１００；任意一个样本子空间中
划分出ｍ（ｍ＜ｋ）个簇，设定 ｍ∈｛１，２，…，ｋ／１０｝，通
过网格搜索，得到ｍ＝４。

·３５２·第２期　　 杨晋生，等：改进的核极限学习机定位算法



图３　室外实际测量某一信号ＲＳＳ变化统计图
Ｆｉｇ．３　ＯｕｔｄｏｏｒａｃｔｕａｌｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔｏｆａｓｉｇｎａｌＲＳＳｃｈａｎｇｅｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ

图４　仿真场景图
Ｆｉｇ．４　Ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎｓｃｅｎａｒｉｏ

图５　某一点仿真得到的ＲＳＳ统计图
Ｆｉｇ．５　ＲＳＳｓｔａｔｉｓｔｉｃｓｏｂｔａｉｎｅｄｆｒｏｍａｐｏｉｎｔｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ

　　２）算法２涉及的参数。选择贡献度大的前ｎ个
样本，ｎ的选取通过多次实验得到，ｎ＝８２；核极限学
习机的核参数设为ＲＢＦ核，如（１３）式；惩罚参数Ｃ，
设Ｃ∈｛２－１０，２－９，…，２４０，２５０｝，进行网格搜索得到 Ｃ
＝２２０；ＲＢＦ核的参数 μ，设 μ∈｛２－１０，２－９，…，２４０，
２５０｝，网格搜索得到μ＝２１０。

Ｋ（ｕ，ｖ）＝ｅｘｐ［－（‖ｕ－ｖ‖２／μ）］ （１３）
（１３）式中，μ为核参数。

３）遗传算法优化的ＢＰ神经网络算法（ＧＡＢＰ）。
ＧＡＢＰ用于与本文算法对比，网络参数设置为：隐
层数３，隐层节点数取 ２０（经过多次实验得到），迭
代次数设为１０００次。

４）ＲＢＦ神经网络参数设置。ＲＢＦ用于与本文
算法对比，ＲＢＦ神经网络网络参数设置为：隐层节
点数７０，迭代次数１０００次。

３．４　定位仿真实验

衡量性能的指标一般选取均方根误差（ｒｏｏｔ
ｍｅａｎｓｑｕａｒｅｅｒｒｏｒ，ＲＭＳＥ）作为衡量测试性能的标
准，如（１４）式。

ＲＭＳＥ＝
１

Ｎ－１
Ｎ

ｉ＝１
（（^ｔｘｉ－ｔｘ）

２＋（^ｔｙｉ－ｔｙ）
２

槡
）

（１４）
（１４）式中：Ｎ为样本数；ｔｘｉ与ｔｙｉ分别为实际输出的坐

标；^ｔｘｉ与 ｔ^ｙｉ分别为预测输出的坐标。
仿真结果如表 １所示。表 １中，Ｔｒａｉｎｉｎｇ
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ＲＭＳＥ，ＴｒａｉｎＴｉｍｅ，ＴｅｓｔＲＭＳＥ分别表示训练耗时
（原始数据输入ＫＥＬＭ到得出模型参数）、训练误差

以及测试所得结果的均方根误差。

表１　仿真结果对比
Ｔａｂ．１　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｓｉｍｕｌａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓ

ＴｒａｉｎｉｎｇＴｉｍｅ／ｓ ＴｒａｉｎＲＭＳＥ／ｍ ＴｅｓｔＲＭＳＥ／ｍ

ＧＡＢＰ １６０．００４７ １５３．２４３２ １９５．０２５９
ＲＢＦ １５８．０２０６ １２３．４０２２ １９０．８２３３
ＫＥＬＭ １５．９３２２ １７０．６２６７ １９５．１８８２

ＩＭＰＫＥＬＭ ５．８４８９ １７１．３２００ １９５．７７０１
ＳＳＤＲＩＭＰＫＥＬＭ １．７０５９ １７．６４２４ ４７．６３１１

　　表１中，ＫＥＬＭ与改进后ＩＭＰＫＥＬＭ相比，在训
练时间方面，改进的 ＫＥＬＭ算法明显耗时较短，其
他方面相差不大。因此，ＩＭＰＫＥＬＭ算法是有效的。
ＫＥＬＭ与本文算法 ＳＳＤＲＩＭＰＫＥＬＭ相比，在时间
方面，训练耗时和测试耗时都要比本文算法用时长，

训练耗时是本文算法 ＳＳＤＲＩＭＰＫＥＬＭ的 １０倍左
右；在误差方面，本文算法误差明显小于 ＫＥＬＭ算
法，约为ＫＥＬＭ误差的１／４。ＧＡＢＰ算法和 ＲＢＦ算
法与本文算法相比，训练耗时长，误差较大，误差是

本文算法的４倍左右。
由 ２．４节知，ＫＥＬＭ 算法的时间复杂度为

ο（（Ｎ×ｋ）３），改进的 ＫＥＭ的计算复杂度为 ο（Ｎｋｐ２＋
ｐ３），ＳＳＤＲＩＭＰＫＥＬＭ算法复杂度为ο（（Ｎｋ）２ＮＭ·
（Ｍ－１）／２＋Ｎｎ２＋ｎ３）。仿真实验中 ｋ＝１００，Ｎ＝１００，
ｎ＝８２，Ｍ＝４，ｐ＝３０００则 ο（（Ｎ×ｋ）３）＝ο（１０１２），
ο（Ｎｋｐ２＋ｐ３）＝ο（９．２７×１０１０），ο（（Ｎｋ）２ＮＭ（Ｍ－１）／
２＋Ｎｎ２＋ｎ３）≈ο（６．０×１０１０）。

为了更直观地比较 ＳＳＲＤＩＭＰＫＥＬＭ算法与其
他算法的误差，本文给出了误差累计分布图，如图６
所示。

图６　误差累计分布图
Ｆｉｇ．６　Ｃｕｍｕｌａｔｉｖｅｅｒｒｏｒｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ

从图６中可以看出，本文算法在误差为７５ｍ时
累计误差分布率接近 １００％，而 ＫＥＬＭ算法在误差
为２００ｍ时误差累计分布率刚刚达到７６％。ＧＡＢＰ
与ＲＢＦ算法在误差为 ２００ｍ时误差累积分布率刚
刚达到７４％。由此可以看出，本文算法误差更小，
且分布较为集中。

４　结　论
本文针对目前神经网络无线定位耗时较长，且

定位结果易受噪声干扰的问题提出了一种改进的核

极限学习机的定位算法。因为测量 ＲＳＳ数据时易
受各种噪声的干扰导致定位精度不高，本文采用以

样本子空间特征代替原来样本的方法处理数据，这

样既提高了定位精度又降低了样本数据维度，提高

了定位速度。为了进一步提高定位速度本文提出了

一种改进的核极限学习机，利用改进的核极限学习

机学习降维之后的样本，得到定位预测模型。仿真

实验验证了本文算法具有定位速度快，定位精度高

的优点。
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硕士生导师，主要研究方向为无线通信、信

息理论与编码技术。Ｅｍａｉｌ：ｃｈｅｎｗｇ＠ｔｊｕ．
ｅｄｕ．ｃｎ。

（编辑：刘　勇）
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