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摘  要 
随着可移动计算终端及无线技术的发展，定位导航系统受到越来越多研究

人员的关注，其应用也越来越广泛。在室外，可以利用卫星信号进行定位导

航；在室内，由于可见卫星数目不足，卫星定位导航方法并不适用于室内。近

年来，多种基于不同方式的室内定位系统被提出，包括基于红外线、超声波、

以及射频等信号的室内定位系统。基于 WLAN 的室内定位系统（WLAN based 
Indoor Localization System, WILS）利用已有的无线局域网的基础设施来完成室

内定位系统的构建，不需要增加硬件设备，因此受到许多研究人员的重视。 
针对基于 WLAN 的室内定位系统中存在的 Radio Map 建立效率低、工作

量大、RSS 与 Radio Map 处理及定位算法的多样性等问题，本文提出以流形对

齐为核心的 Radio Map 快速建立及 WLAN 室内定位方法：直接映射定位

（DML）及基于重建 Radio Map 的 KNN 算法（reKNN）。 
本文介绍了典型的 WILS 的用户端、无线接入点及定位服务器等三个核心

层次及其系统工作流程，并对确定型及概率型位置指纹定位算法进行了详细分

析；本文详细介绍了位置指纹数据库的建立方式及其无线电地图（Radio 
Map）的组成，并采用了 OPPO T29、Google Nexus5、Samsung Note II 及联想

V450 笔记本电脑等四种移动终端对部署在哈尔滨工业大学通信技术研究所内

两个 WLAN 室内定位系统（HIT-WILS10、HIT-WILS12）进行了数据采集。为

了提高位置指纹定位方法的实时性能及其对不同实验环境的适应性，本文提出

了基于仿射聚类（AP）方法的位置指纹定位方法（AP-KNN），并以 HIT-
WILS12 所在走廊实验区域的实测数据进行了性能测试。仿真结果表明，AP-
KNN 可以不仅可以在单次采样 Radio Map 时有效地保持 KNN 的定位性能，同

时也可以适应不同重采样次数的 Radio Map。AP-KNN 在 3 米及 4 米内定位精

度达到了 83%及 93%。 
本文分析了流形理论的基本概念及典型的流形学习方法，并对流形学习中

的耦合度量学习进行了详细地分析；然后从基于相关关系的耦合度量学习及基

于 Fisher 准则的耦合度量学习出发，推导了统一耦合度量学习（UCML）方

法。在此基础上，本文提出了基于 UCML 的流形对齐方法（UCML-MA）及

基于流形对齐的超分辨率分析（SRA-MA）算法。在 UCML-MA 及 SRA-MA
的理论基础上，本文提出了基于流形对齐的 WLAN 室内定位系统的总体方
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案，包括基于流形对齐 Radio Map 建立及 WLAN 室内定位模块。本文基于

SRA-MA 算法提出了 Radio Map 超分辨率重建方法，即从稀疏 Radio Map 实现

高采样分辨率 Radio Map 建立，从而实现 Radio Map 快速建立。同时，基于

UCML-MA 方法提出了两种 WLAN 室内定位方法：DML 及 reKNN 算法。 
通过采用四种不同终端对 HIT-WILS10/12 系统的实测及性能仿真结果表

明，本文提出的 Radio Map 建立方法及 DML、reKNN 可以有效地解决了

Radio Map 建立效率低、RSS、Radio Map 及定位方法多样等问题，并实现

Radio Map 建立与 WLAN 室内定位方法的统一。仿真结果表明：随着 Radio 
Map 的重采样次数的增加，KNN 算法的整体性能的影响无明显变化，而对于

DML 及 reKNN 算法，随着重采样次数的增加，其 3 米及 4 米内定位精度均有

5%左右的提升，分别从 55%及 75%提升至 60%及 80%，达到与 KNN 算法定

位性能一致。 
从等分辨率及超分辨率的整体定位结果来看，基于 SRA-MA 的 Radio Map

重建方法可以有效地降低 Radio Map 建立的工作量的同时，维持不同算法的定

位性能。仿真结果表明，采用的 SRA-MA 算法的 Radio Map 重建方法可以在

至少降低一半 Radio Map 建立工作量的前提下，保持 WLAN 室内定位系统的

性能不变，并可以在一定程度上提升定位精度。Radio Map 建立的效率的提高

幅度最高可达 16 倍，即采样分辨率从 0.25 提升至 4，而 WLAN 室内定位系统

的性能与原系统可比拟。 

 

关键词： WLAN 室内定位系统；流形对齐；直接映射定位；超分辨率分析；

无线电地图； 
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Abstract 
With the development of portable computational devices and wireless 

technology, position and navigation systems are attracted more and more attention 
of researchers and its applications are more and more comprehensive. Satellites are 
used to position and navigation in outdoor environment, however, satellite 
positioning navigation systems cannot adapt to indoor environment for lacking of 
available satellites. Recent years, several indoor positioning systems based on 
different standards were proposed, including infrared-based, ultrasonic-based and 
radio frequency (RF) –based. Among them, WLAN based indoor positioning 
system(WILS) is a hotspot for its realization is depended on the available WLAN 
without additional infrastructure. 

To tackle the problems of low efficient and high workload in constructing 
Radio Map and multi-approaches in processing received signal strengthen(RSS), 
Radio Map and localizing, algorithms which are cored with manifold alignment(MA) 
for fast construction of Radio Map and WLAN based indoor localization: direct 
mapping localization(DML) and KNN jointed with reconstructed Radio 
Map(reKNN) are proposed in this paper. 

A brief introduction to the three stratums: ultimates, wireless access points, and 
positioning servers and its procedures of WILS is presented first. And then Detailed 
information about fingerprint based localization algorithms(FLAs), both techniques 
based on matching and probability distribution are formulated. In this essay, 
methods to build Radio Map are also presented and four mobiles devices: OPPO 
T29, Google Nexus5, Samsung Note II and Lenovo V450 are selected as sampling 
and performance testing ultimate to collect all RSS information in HIT-WILS10/12, 
two WILSs deployed in Communication Research Center, Harbin Institute of 
Technology(CRC, HIT). And to facilitate the real-time performance of online 
positioning, AP-KNN algorithm, KNN jointed with affinity propagation(AP), is 
proposed. According to simulating results in passageway environment in HIT-
WILS12, AP-KNN achieved comparable performance with KNN, and it gained 
stable performance with single-sample Radio Map as well as the multi-sample 
Radio Map. Taking localizing accuracy in 3 and 4 meters for example, it is up to 
83% and 93% respectively. 

As for the theoretical analysis, basic conceptions about manifold learning, and 
typical algorithms, such as LLE, ISOMAP, LDE, and SDE are described at the first 
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place. Then detailed introduction to the theory of coupled metric learning is 
presented. Starting from the analysis on correlation based and Fisher criterion based 
coupled metric learning, theoretical descriptions on universal coupled metric 
learing(UCML) are illustrated. On the basis of UCML, a novel manifold alignment 
algorithm(UCML-MA) and super resolution analysis based on UCML-MA(SRA-
MA) are proposed. By applying UCML-MA and SRA-MA approaches into WILS, 
schemes for WLAN indoor positioning and fast contructiong of Radio Map are 
showed in this paper. On the one hand, an approach based on SRA-MA for 
reconstructing high sampling resolution Radio Map from sparsed Radio Map is 
proposed; on the other hand, two methods for indoor positioning based on UCML 
are proposed: DML and reKNN. 

To certify the performance of proposed approaches, four difference mobile 
devices applied in two WILSs are used. According to simulating consequences, 
proposed SRA-MA, DML, and reKNN solved problems of current WILS, and 
realized the combination of core theory of constructing Radio Map and indoor 
localizaiton. As to the influences of different samples of Radio Map, it has little 
influenced on the overall performance of KNN, however, the localizing accurcy of 
DML and reKNN increased by 5%, from 55% and 75% to 60% and 80% when the 
error radius is within 3 and 4 meters respectively and almost achieved the same 
performance of original KNN. 

From the perspective of equal resolution analysis and SRA, the proposed 
approach for constructing Radio Map via SRA-MA achieved stable performance of 
DML and reKNN under the condition that the workload of building Radio Map 
reduced significantly. From the results, SRA-MA method obtained comparable and 
superb overall performance when sampling only half of reference points(RPs) in the 
indoor environment, which means the workload reduced at least 50%. As to the 
highest SRA, it gained comparable performance of DML and reKNN while only 
taking 1/16 RPs, reconstructing a high resolution Radio Map which is up to 4 
RPs/m2 from 0.25 RPs/m2. 
 
Keywords: WLAN based indoor localization system, manifold alignment(MA), 

direct mapping localization(DML), super resolution analysis(SRA), 
Radio Map 
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第1章  绪 论 

1.1  课题来源及目的意义 

1.1.1  课题来源 

本课题来自于国家自然科学基金项目《基于绿色 AP 的 WLAN 室内定位

算法研究》(NSFC 项目编号: 61101122)。 
从目前基于 WLAN（wireless local area network, WLAN）的室内定位系统

（WLAN based indoor localization system, WILS）来看，主要采用基于位置指

纹的定位的方法，其实现过程包含两个阶段：离线阶段（Offline）与在线

(Online)阶段。离线阶段：主要是完成在线定位阶段的数据的采集，包括参考

点的坐标信息、各个参考点接收到不同无线接入点（wireless access point, 
WAP）的信号强度（received signal strength, RSS）等。上述所采用的数据信息

通常称之为位置指纹图，即 Radio Map。在线阶段的目标是估计移动终端的位

置。 
目前，WILS 中存在以下三个方面的问题。首先，从目前建立 Radio Map

的方法来看，几乎都是采用人工方式来完成。这一现状主要是由缺少有效的室

内传播模型、缺少自动采集设备并且没有完整有效的室内地理信息系统

（indoor geographic information system, I-GIS）的支持。因此，现今的 Radio 
Map 的建立主要由人工来完成。第二，室内定位及 RSS 处理方法过于多样。

这一多样性主要指的是对 Radio Map 的建立与分析算法，与在线阶段实现室内

定位的算法一般都是不同的。对于 Radio Map 的分析主要是围绕于降噪及奇异

值处理，并没有考虑到与在线定位方法的统一。第三，Radio Map 的建立方法

存在局限性，主要是针对室内定位环境提出的一些方法，甚至仅针对于特定的

室内环境，如走廊、办公区等。 
为了有效地解决以上问题，本文拟基于流形对齐（Manifold Alignment, 

MA）的方法实现对 Radio Map 建立，并将这一方法推广至不同的定位环境：

包括不同的室内定位环境。同时，通过对算法参数及指标的改变采用流形对齐

方法实现室内定位。 



哈尔滨工业大学工学硕士学位论文 

 - 2 -

1.1.2  课题目的及意义 

随着可移动计算终端和无线技术的发展，定位导航系统受到越来越多地

研究人员的关注，其应用也越来越广泛。在移动终端上集成用户的位置信息可

以为用户提供诸如个人安全，旅游及物流等基于位置的服务（Location Based 
Service，LBS）[1~2]。在室外，可以利用卫星信号进行定位导航，如全球卫星

定位导航系统（Global Positioning Systems，GPS）、北斗卫星导航系统

（Beidou Satellite Navigation System, BDS）等。基于卫星的定位导航系统在室

外定位导航中占据了主导地位，而且其发展状况日趋完善。但当用户携带移动

终端进入室内时，由于可见的卫星数量少，无法提供基于卫星的定位导航服

务。因此，基于室内定位系统（Indoor Positioning Systems, IPSs）服务的需求

也越来越迫切。 
从目前情况来看，已有多种基于不同方式的 IPS，包括：基于红外信号的

Active Badge 系统[3~4]、基于超声波的 Active Bat 系统[3~4]、基于视频图像[5]、

基于射频（Radio Frequency, RF）信号[6~15]等室内定位系统，典型的室内定位

系统如表 1-1 所示。基于 RF 的典型 IPS 代表有：基于 RFID 的 LANDMARC
系统以及众多 WILS，如 RADAR 系统、HORUS 系统。WILS 的优越性在于可

以利用已有的基础设施来完成室内定位系统的构建，并不需要增加硬件设备；

对于移动终端来说，目前很多智能手机上都有 WiFi（Wireless Fidelity）接入

模块，可以方便地接收不同 WAP 的信号强度值。正是这一优点，使得 WILS
越来越流行。 

表 1-1 典型 IPS 的技术指标 

室内定位技术 典型定位精

度 
典型覆

盖范围

(m) 

典型定位方法 典型应用 

基于视觉 mm ~ dm  1~10 三角测量 
计量学，机器人导

航 

基于红外线 cm ~ m  1~5 
信标信号/ 
热成像 

人体检测，跟踪 

基于接触式技术 μm ~ mm  3~2000 机械式定位 计量学，车载定位 

基于声学（可闻） 
基于 WLAN/WiFi 

cm  
m  

2~10 
20~50 

到达时间 
指纹定位 

医院，跟踪 
行人导航，LBS 

基于射频识别 dm ~ m  1~50 近邻检测 行人导航 
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续 表 1-1 

基于超宽带 cm ~ m  1~50 
到达时间/ 
无线反射 

机器人及车载导航 

基于高敏感 GNSS 10 m  全球 
并行相关/ 
增强型 GPS 

LBS 

基于伪卫星 cm ~ dm  10~1000 载波相位测距 
无 GNSS 覆盖的矿

区 

基于其它无线技术 
 

m  10~1000 
指纹定位/ 
近邻传播 

行人跟踪 

基于惯性导航 1% 10~100 航迹推测法 行人导航 
基于地磁系统 mm ~ cm  1~20 指纹定位/测距 医院，矿区 
基于基础设施

（Infrastructure System） 
cm ~ m  

仅限于某

一建筑 
指纹定位 生活辅助及改善 

本文主要针对基于 WLAN 室内定位系统中存在的 Radio Map 的建立的时

间效率低、RSS 处理及定位方法多样且通用性差的问题，采用基于流形对齐算

法的实现 WLAN 室内中的 Radio Map 的建立，并基于该方法实现 WLAN 室内

定位，从而通过流形对齐方法实现对 Radio Map 建立及定位方法的统一。通过

将本文提出方法应用于不同的定位环境，从而来验证这一方法的通用性。因

此，本文的目的与意义主要包含三个方面： 

（1） Radio Map 的快速高效建立 

在 WILS 中，Radio Map 的建立主要包括两个部分：参考点的坐标的标识

及各个参考点处 WAP 的 RSS 的采集。从目前的情况来看，参考点的坐标标识

都是手动标识，特别是室内办公环境中。由于在室内环境中，缺少有效的 I-
GIS 的支持，使得大范围应用 WILS 产生了困难。手动标识的坐标通常都是一

个楼层的相对坐标，甚至对于每个位置只是一个简单的序号，并没有达到地理

坐标系统的要求，也无法与目前的经纬度相对应。因此，提高参考点坐标标识

的有效方法就是建立有效的 I-GIS 数据库，从而建立室内定位地图。这一方式

可以从两方面改善 WILS 的性能：一是可以有效地解决参考点的坐标标识的问

题；二是可以使得基于 WILS 的应用更为方便。基于 WILS 的应用必不可少的

就是室内地图。有了室内地图，可以使得 WLAN 室内定位导航更好地提供基

于位置服务。 
Radio Map 建立的第二部分，也是最为关键的部分就是 RSS 的采集。其工

作量的取决于：参考点（Reference Point, RP）的数目，WAP 的数目，RSS 重
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采样次数。参考点的数目通常是可变的，取决对于定位精度的要求，通常是可

控的因素。而 WAP 的数目要求取决于 WILS 中可见的接入点的数目。但是对

于 RSS 的采集来说，这一点并不可控。可见的 WAP 的数目并不可以直接由采

集软件来限制，因为这会影响整个系统应用。WAP 的数目由 WLAN 通信系统

的通信要求（Quality of Service, QoS）决定。WILS 的优势在于不影响 WLAN
通信系统正常通信要求下实现室内定位的功能。 

现有的数据表明，在一个 WLAN 通信系统覆盖的区域内，WAP 的数量和

密度（单位面积内可接入 WAP 的数目）均呈指数级的增加[16]，从而保证为更

多的用户提供服务。通常情况下，为了满足良好的通信质量，WAP 部署的数

量大大地超过了区域覆盖的要求。例如，微软总部更是在其公司所在科技园区

内部署了近 5000 个 WAP[17~18]。这一种冗余部署使得可见的 WAP 远远超过了

WLAN 室内定位系统本身所需要的 WAP 的数目，使得 Radio Map 采集工作量

大大增加。 
各个 RP 处采集 RSS 样本数也决定了 Radio Map 建立的工作量。以哈尔滨

工业大学科学园 2A 栋 12 楼所部署的 WLAN 室内定位系统（HIT-WILS12）为

例，实验环境为走廊，面积约为 260 2m ，参考点数目为 900，部署 WAP 的数

目为 27 个，满足区域内通信要求。对每个参考点从四个不同的方向共采集

400 个 RSS 样本，其工作量为一个月（每天 8 小时，不包含后期数据处理、参

考点的标识及 WILS 的部署等工作量）。当参考点数和 RSS 采样数增加时，

Radio Map 的采集和参考点的标识的工作量呈指数增长。当 WAP 数量远远冗

余时，大量的参考点及 WAP 会导致对于 RSS 数据的后期处理会花费大量的时

间。以上因素都会导致 Radio Map 建立的工作量增大。 
为了提高 Radio Map 建立的效率，本文采用基于流形对齐算法，并结合

WILS 的定位区域中参考标识的分析方法，提出一种基于半监督的流形对齐的

快速建立 Radio Map 的方法。 

（2） WLAN 室内定位方法普适性 

从数学方法来分，WLAN 室内定位方法主要有两大类：确定型方法与概率

型方法。确定型方法主要是以近邻点法，如最近邻点法（Nearest Neighbor, 
NN）、 k -近邻点法（ k - Nearest Neighbors, KNN ）及加权 k -近邻点法

（Weighted k - Nearest Neighbors, WKNN）等。概率型方法则以最大后验概率

为核心，包括最大似然法（Maximum Likelihood, ML）及朴素贝叶斯（Naive 
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Bayesian, NB）。 
而 WILS 的 Radio Map 的建立方法主要是滤波及奇异值处理。解决这一问

题的方法主要包括：插值及自相关滤波等。从 Radio Map 的建立的方法来看，

除了大量采用手动建立之外，还有基于插值、基于可移动计算平台，如智能手

机，以及基于多传感器平台。以上这些方法都没有应用于 WILS 中。 
将 Radio Map 建立与定位方法联合的方法很少，典型的是基于智能平台的

多传感器的粒子滤波方法[19]以及基于压缩感知（Compressive Sensing, CS）方

法的 WLAN 室内定位方法[20]。前者主要是基于智能手机的多种传感器件，包

括：加速度计、电子罗盘、WiFi 模块等器件实现对 Radio Map 建立，并通过

粒子滤波（Particle Filtering, PF）方法实现定位。总的来说，这是一种概率型

定位方法，其定位过程复杂、需要有先验概率并且定位精度不足。后者是采用

压缩感知方法实现定位，其中包括在稀疏 Radio Map 条件下对 Radio Map 进行

重建，其 Radio Map 重建与 WLAN 定位方法均采用压缩感知方法。这种方法

重建 Radio Map 的要求有一个原始的 Radio Map。基于 CS 方法的 Radio Map
的快速建立是一种半监督方法。由于压缩感知算法的过程较为复杂，且在线阶

段与离线阶段的复杂度有着较大的差别，且在线阶段的数据处理过程多于离线

阶段，导致在线定位的实时性下降。 
针对目前这一现状，本文提出一种基于流形对齐的 WLAN 室内定位与

Radio Map 的建立均可以采用的方法，且主要的工作集中在离线阶段。离线阶

段通过流形对齐方法实现对 Radio Map 的特征提取及 RSS 与位置之间的映射

向量提取。在线阶段，通过测试所得的 RSS 以及特征映射向量实现 WLAN 室

内定位及 Radio Map 的重建。 

1.2 室内定位系统及其定位方法的研究现状 

如同 GNSS 两大关键部分，IPS 同样包括两大部分：硬件基础以及其定位

方法，以下分别对室内定位系统及室内定位方法的研究现状进行概述。 

1.2.1  室内定位系统研究现状 

与 GNSS 的成熟应用不同，室内定位导航系统既有优势，又面临的复杂的

应用环境的挑战。一方面，室内定位系统的覆盖区域通常比室外定位系统小得

多，通常是对建筑物覆盖，或者仅对室内的某一楼层或若干楼层进行覆盖；室
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内的气流循环较慢，温度差别小，定位系统受到“气候”因素影响小；地理环

境相对单一，通常的平面或者垂直墙面；易于部署定位所需要的设备；并且行

动终端的运动速度相对较慢。另一方面，室内环境狭小，通常导致复杂的多径

效应以及信号的反射、透射及衍射现象；室内环境墙体材料及结构复杂，造成

严重的非视距（Non Line of Sight, N-LoS）现象；室内的物品等偶然导体对

RSS 有极大衰减；并且室内行人及环境的部署变化很快，导致室内的信号波动

大；并且室内定位范围小，位置估计的精度要求高。 
目前室内定位系统通常都需要额外部署相应的设备，包括基于视觉室内定

位技术，如基于图片匹配的室内定位 [ 21~ 23]，通常用于机器人导航的 SLAM
（Simultaneous Localization and Mapping, SLAM）技术、基于已编码标记
[24~ 25]、基于投影标记的 CLIPS（Camera and Laser based Indoor Positioning 
System, CLIPS）系统[26]；基于红外信号的 Active Badge 系统[3~4]；基于超声波

的 Active Bat 系统[3~4]；基于接触式及极化系统的室内定位系统，其设备包括

激光扫描、激光跟踪、激光雷达等，其价格昂贵，精度较高，并不适用于普通

的场景[27~29]；基于 RFID 技术的 LANDMARC 室内定位系统等。上述这些系统

都需要增加额外的基础设施以达到室内定位的目的，因此并没有得到广泛的应

用。 
另一类受到的广泛应用的 IPS 是 WILS。这一类室内定位系统可以直接使

用目前广为应用的 WAP 以及智能移动终端的 WiFi 模块，因而受到许多研究

人员的关注。从国内外研究现状来看，WILS 都有许多研究机构在进行研究。

从国外的情况来看，最早研究 WILS 都的有微软公司和马里兰大学。这两所大

学分别提出的 RADAR 室内定位系统[6]及 HORUS 室内定位系统[8]。这两个系

统分别采用 WLAN 室内定位系统中最为典型的两种定位方法：KNN 及 MAP
方法。随着 WLAN 通信系统以及智能移动终端的普及，WILS 逐渐的开始商业

应用。2008 年，以谷歌等为十几家通信公司组成的室内定位联盟，明确指出

WILS 将要商业运营。从目前的发展情况来看，商业 WLAN 指纹定位系统有

Skyhook 公司提出的 XPS WLAN 指纹定位系统，为密集型商业区提供精度可

达 10~20 米的 WLAN 室内外定位服务，但其室内定位精度不够高[30~31]；以及

Ekahau 公司提出的 Ekahau 实时定位系统，其室内跟踪定位精度可达 1~3 米
[32]。目前，苏黎世联邦理工大学、多伦多大学以及新南威尔士大学等国外高

校都在研究 WILS 的进一步应用。 
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从国内的研究情况来看，国内同样有多所大学对基于 WLAN/WiFi 的室

内定位系统进行了大量研究，包括香港科技大学（HKUST）、北京交通大

学、北京航空航天大学、清华大学及哈尔滨工业大学等。与国外的研究相比，

国内的起步较晚，目前并没有商业应用的 WILS。 

1.2.2  室内定位方法研究现状 

室内定位系统可以采用的方法与室外卫星定位导航系统可以采用的方法大

部分都相似。IPS 采用的定位方法通常与其测量的参数息息相关。目前室内定

位系统中常测量的指标包括：到达时间（Time of Arrival, TOA/Time of Flight, 
TOF）、到达时间差（Time Difference of Arrival, TDOA）、环路时延（Round 
Trip Time, RTT/Roundtrip Time-of-Flight, RToF/Two Way Ranging, TWR）、到达

相位（Phase of Arrival, POA/Phase Difference, PD）、近地电磁分布（Near-Field 
Electromagnetic Ranging, NFER）、到达角（Angle of Arrival, AOA/Direction 
Based Positioning）以及多普勒频移（Doppler Ranging）[33]。 

最为常见的近似法（Proximity of Detection, PoD/Cell of Origin）。这种方法

几乎适用于所有测量方式，其定位方式是未知位置取决于最佳信号源的位置。

与之相似的是中心点定位（Centroid Determination），其定位结果为多个参考源

的位置的平均。与室外定位方法相似的是三角定位法（Triangulation）。根据信

号测量结果，直接得出未知位置与信号源的距离，并采用三角关系定位。极点

法（Polar Point Method）是将测距与测角的方式相组合，其复杂度较高。目前

WILS 中应用最为广泛的是基于位置指纹的定位方法（Fingerprinting/ Scene 
Analysis/Pattern Matching）。这种方法是通过已有的测量变量与未知位置测量

进行匹配分析，从而得出最佳的定位结果。另外三种常见方法是：航迹融合

（Dead Reckoning, DR）、卡尔曼滤波方法（Kalman Filtering, KF/Extended 
Kalman Filtering, EKF）及地图匹配（Map Matching, MM）[33]。 

1.3  Radio Map 建立方法的研究现状 

WILS 大多数均采用基于位置指纹的定位方法，如 RADAR 及 HORUS 系

统。这一种方法分为两个：离线阶段及在线阶段。离线阶段最为重要工作是建

立位置指纹数据库，即 Radio Map。目前 Radio Map 的建立包括三大类：手动

建立、半手动建立和全自动建立（又分别称为监督、半监督、无监督方法）。
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这三类方法的主要工作都采集室内定位区域的参考点的坐标及各个参考点接收

到的 WAP 的 RSS。 

1.3.1  手动建立 Radio Map 方法研究现状 

手动建立 Radio Map 的过程如下：首先，在室内定位区域内部署足够的

WAP 并标记出相应的参考点。虽然 WILS 是利用已有的 WAP 来进行定位，但

就目前而言，用于室内定位的 WAP 都是预先部署，并不能直接应用所有的

WAP。第二步，采集各个参考点上的接收到的 WAP 的 RSS 值，一般采集四

个不同方向的 RSS。通常后者的工作量远远大于前者。手动建立 Radio Map 是

一个费时且采样准确度受限的工作。以 HIT-WILS12 系统为例，其实验环境为

走廊，其面积约为 260 2m ，参考点数目为 900，部署 WAP 数目为 27 个，满足

区域内通信要求。对每个参考点从四个不同的方向共采集 400 个 RSS 样本，

其工作为一个月（每天 8 小时，不包含后期数据处理、参考点的标识及

WLAN 室内定位系统的部署）。 

由于设备、环境的动态变化及人体遮挡等因素的影响，手动采集的 Radio 
Map 并不是很精确。而且由于建立的时间太长，不同时段测试的 RSS 的环境

并不相同。这些因素都会导致 Radio Map 的误差。但是由于缺乏适当的方法来

改变现状，目前手动建立 Radio Map 仍然广泛采用。 

1.3.2  Radio Map 的无监督建立方法的研究现状 

Radio Map 的无监督建立方法是有效地提高 Radio Map 建立效率的方式之

一。其主要思路是结合智能移动终端的惯性导航等传感器、WiFi 模块、额外

的测绘设备等，实现对 Radio Map 的自动建立。 
文献[34]中，Kim 等提出了一种基于改进的 RSS 室内传播模型的 Radio 

Map 的无监督建立方法，这一方法中包括了稀疏参考点的测量的卡尔曼滤波以

及基于克莱金（Kriging）算法的位置指纹数据的密集处理。其 RSS 的测量采

用了文献[35]中提出用户辅助（Client-Assistant, CA）方式。这种方式的测量效

率高，但带来的问题是多种不同的设备采集的 RSS 数据并不一致，特别是由

于硬件的灵敏度不同。 
另外几种无监督方式建立 Radio Map 的方法均基于惯性器件（ Inertial 

Devices）及额外的硬件设备。文献[19]及[36]中提出了采用移动终端的惯性器
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件建立 Radio Map 的算法。前者仅研究 Radio Map 的建立，并没有考虑定位方

法，后者在改进 Radio Map 采集的基础上，分析了不同房间内的 Radio Map 的

衰落特征，提出一种基于 Radio Map 衰落特征的定位方式，其精度可以区分每

个房间。Scholl 等提出另外一种基于惯性器件与其它硬件设备相结合的 Radio 
Map 的建立方法[37]。这一种方法同样是结合智能移动终端的惯性等传感器、

WiFi 模块、额外的测绘设备等，实现 Radio Map 的建立，同时可以对室内建

筑环境进行测绘，得到室内定位区域的建筑结构图。但是以上方法采用了诸如

激光扫描等高精密设备，导致可应用这一方法范围狭窄。 

Radio Map 的无监督建立方法是一种工作量最小的方法，但这种方法的

缺点是 Radio Map 的精确度低。但这是一种可以选择方案。本文中除了采用人

工方式采集 Radio Map，也会采用智能移动终端测试 Radio Map 并验证算法的

有效性。 

1.3.3  Radio Map 的半监督建立方法的研究现状 

为了减少建立 Radio Map 的工作量，同时保证 Radio Map 的准确度，国内

外许多学者提出了采用半监督方法建立 Radio Map，主要从稀疏的 Radio Map
中得出高密度 RP 的 Radio Map。 

文献[38~39]主要从减少参考点的数目以及每个参考点的 RSS 重采样数来

入手，从而降低 Radio Map 建立的工作量。二者均通过插值的方法从稀疏的

Radio Map 中重建其它未采样参考点处的 RSS 值。不同之处在于：[38]采用的

是基于核函数的插值（Kernel Based Interpolation）方法来重建 Radio Map，而

[39]采用的是线性插值（Linear Interpolation）方法来重建 Radio Map。但通过

插值方法得出的 Radio Map 精度都不高。后者结合隐马尔科夫模型（Hidden 
Markov Model）挖掘已采样参考点与未采样参考之间的关系。而文献[40~42]
分别从概率估计的角度进行 Radio Map 的重建。其中[40]采用是层次化贝叶斯

估计模型（Hierarchical Bayesian Model）将标记的 RSS 及参考点的特征推广至

未采样 RSS 的参考。另两篇文献采用的标签传播（Label Propagation）学习已

标记 RSS 与未标记 RSS 之间的映射关系，从而实现 Radio Map 重建。虽然上

述算法都可以重建 Radio Map，但这些算法并没有用来实现室内定位。 
另外两篇值得一提的有关于 Radio Map 建立文献均来自于多伦多大学。冯

晨等在文献[20]提出了基于 CS 的 WLAN 室内定位方法及 Radio Map 重建方
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法。其定位及 Radio Map 的重建过程都归结为 l -范数最优化问题。在定位过程

中，定位描述为稀疏 RSS 的重构问题，因而 WILS 仅根据移动终端的少量

RSS 测试，应用 CS 原理及 l -范数最小化求解实现位置估计。Radio Map 的重

建过程是：将来自每个 WAP 的 RSS 视为一张二维图像，根据稀疏 RP 处的

RSS，利用 CS 理论及 l -范数最小化的求解实现 Radio Map 的重构。 
另一篇文献是 Sorour 等基于流形对齐提出的 Radio Map 的快速建立方法

[43]。Sorour 等提出基于室内传播模型的密集 RSS 实现对 Radio Map 的建立。

首先对室内定位区域进行室内传播模型建模，预测不同位置点上的 RSS 值，

然后通过流形对齐来学习 RSS 与参考点之间的特征映射关系。最后根据流形

对齐特征矩阵变换实现 Radio Map 的建立。但这篇文献的缺陷在于：室内传播

模型并不明确。采用室内传播模型估计时，对室内定位区域的建筑特征、建筑

材料与区域内 WAP 的个数及位置要求很高。实际上，这三点都不能明确，因

此预测得到的 RSS 精度很低，不符合室内区域的实际特征。另一不足在于文

献中并没对得出的 Radio Map 进行室内定位测试及流形对齐方法定位/更新测

试。在文献[44]中，孙卓等采用 LuMA 算法解决不同设备采集的 RSS 的融合

与更新的问题，其核心方法为流形对齐。但这一种更新方式要求有完整的

Radio Map 为学习样本，导致这种方法并未广泛使用。 

从已有的 Radio Map 的半监督建立方法来看，流形对齐是一种可以实现

Radio Map 快速建立的方法，但有一些有待解决的问题，包括：（1）如何使

用 RSS 指纹数据与流形对齐算法进行 Radio Map 的重建；（2）如何采用流形

对齐实现 WILS 的室内定位。本文将从流形对齐方法出发，解决上述问题。 

1.4  流形对齐的研究现状 

流形对齐（manifold alignment, MA）是一种广泛应用于机器学习、数据挖

掘及特征提取等领域的高维数据处理方法[45~46]，可以实现分离数据空间的对

齐与特征映射。现有的流形对齐方法可以分为无监督流形对齐（unsupervised 
manifold alignment, USMA）与半监督流形对齐（ semi-supervised manifold 
alignment, SSMA）。USMA 方法包括基于流向图的流形对齐[47]及基于普式分析

（Procrustes Analysis, PA）的流形对齐[48]。这类流形对齐算法的实现包括两个

过程：首先采用降维算法，如主成分分析法（Principle Component Analysis, 
PCA）、局部线性嵌入（Local Linear Embedding, LLE）、等距映射（Isometric 
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Mapping, ISOMAP）等，对高维数据进行维度分析；然后对降维的数据集的特

征空间进行匹配，从而实现流形对齐。 
第二类对齐算法包括半监督对齐（Semi-supervised Alignment, SA）[45]、流

形投影（Manifold Projection, MP）[49]和半正定对齐（Semi-definite Alignment, 
SDA）[50]。半监督对齐首先创建代表给定流形的联合流形，然后将联合流形映

射到一个低维空间，并保持每个流形的局部几何，然后实现流形对齐。半正定

对齐解决类似的问题，采用半正定算法，并非奇异值分解算法。而流形投影的

线性近似实现的半监督对齐方法。 

本文将采用流形对齐算法实现 WILS 的 Radio Map 的快速建立及室内定

位。通过结合无监督与半监督型流形对齐方法，分多步实现不同 RSS 空间、

地理坐标空间的特征映射，从而实现 Radio Map 的建立及其室内定位。 

1.5  本文研究结构及主要内容 

本毕业论文主要针对 WILS 中存在的 Radio Map 建立时间效率低、RSS 处

理及定位方法多样且通用性差等问题，提出基于 MA 算法实现对 Radio Map 的

快速建立并采用改进后的 MA 算法实现室内定位。本文从基本理论分析入手，

奠定理论基础；然后根据理论分析，提出基于 MA 的 WLAN 室内定位方法、

Radio Map 建立的应用方案及理论分析；再对已有的 WLAN 室内定位系统进

行实际测量，包括定位区域内的 RSS 采集、多平台 Radio Map 的分析；最后

对本文提出的 Radio Map 快速建立及室内定位方法的性能进行仿真分析。 
本文的研究方案如图 1-1 所示，分为四个层次：第一，基本理论研究，包

括流形对齐理论、多流形对齐理论及维度变换理论，其研究目标为：实现对流

形对齐算法理论的深入了解，分析维度变换理论，并基于 MATLAB 实现算

法；第二，基于流形对齐方法的 WILS 的理论分析与算法实现，包括基于流形

对齐方法的 WLAN 室内定位方法及 Radio Map 建立方法并得出相应的应用方

案；第三，分析 HIT-WILS10/12 的部署方案，并采用多种终端采样 RSS，建

立算法性能分析所需要的 RSS 数据库及 Radio Map 数据库；第四，根据实测

数据及 MATLAB 对 Radio Map 快速建立及室内定位方法进行性能分析。 
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WLAN Radio 
Map

WLAN RSS

WLAN

 
图 1-1 本文研究方案 

本文篇章结构如下： 

第 2 章对一个典型的 WILS 的各个组成部分进行了分析。首先对 WILS
的基本结构、组成部分及功能实现进行了概述，然后以 FLA 为例，对 WILS
的工作流程进行了说明。然后分别对 WILS 中的关键技术：定位方法及 Radio 
Map 的建立进行了分析。在对比确定型及概率型指纹定位方法后，本文采用

以 KNN 为代表的确定型指纹定位算法进行系统性能分析的定位方法。本章重

点对 Radio Map 的建立过程进行了分析，并以目前 HIT-WILS10 及 HIT-
WILS12 等两个 WLAN 室内定位系统为实验环境，采用联想 V450、OPPO 
T29、Google Nexus 5 及 Samsung Note II 等四种不同的终端采集了 Radio Map
及性能测试数据库，并对其特征进行了分析。为改进 KNN 算法的定位性能及

在流形对齐中的应用，本章提出了 AP-KNN 算法并对其性能进行了对比分

析，为后文的整体性能分析奠定了基础。 

第 3 章首先流形的基本理论进行了简单的介绍，明确了微分流形、黎曼

流形及等距流形的基本数学条件，并定义了流形距离衡量及流形学习。然后介

绍了 LLE、ISOMAP、LDE 及 SDE 等四种常用的流形学习方法的基本理论及

其实现过程，为后续统一耦合度量流形对齐方法的分析奠定了理论基础。接下

来分析了耦合度量学习及流形对齐方法的基本概念，并对流形对齐中对应关系

的实现进行了详细分析。从基于相关关系及 Fisher 准则的耦合度量学习方法

出发，对耦合度量学习的理论及实现过程进行了分析，并采用了奇异值分解方
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法实现特征变换过程的优化求解。在此基础上，推导出了统一耦合度量学习方

法，从而将耦合度量学习方法推广至多类不同数据集的耦合度量学习及流形对

齐方法。本章实现了从物理空间与 RSS 信号的对应关系重建出稀疏 Radio Map
的超分辨率分析理论及算法流程。本章提出的 UCML-MA 及 MA-SRA 算法将

应用于 HIT-WILS10 及 HIT-WISL12 等基于 WLAN 的室内定位系统中 

第 4 章在第 3 章的理论分析的基础上，首先对 HIT-WILS10 及 HIT-
WILS12 等两个典型室内环境内部署的 WILS 进行了描述，并对本文采用的多

种测试方法及终端进行简要的说明。结合 WILS，本章提出了基于流形对齐的

Radio Map 的建立方法及基于流形对齐的 WLAN 室内定位方法，并在此基础

上提出了两种 WLAN 室内定位方法：DML 及 reKNN。根据不同的终端、不

同环境的实测的 RSS 及 Radio Map，分析了本文提出的 Radio Map 建立及室内

定位方法的性能。仿真表明，本文提出的基于流形对齐的 Radio Map 建立及定

位方法可以在大幅度降低（至少降低一倍工作量，最高可达 16 倍）Radio Map
建立的工作量前提下，有效地保持定位算法的性能，并对不同系统及移动终端

有良好的适应性。 
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第2章  WLAN 室内定位系统概述 

从系统组成来看，WILS 中包括用户终端、覆盖定位区域的无线接入点及

定位所用服务器；从功能模块来看，基于匹配定位的 WILS 核心模块为：定位

方法及 Radio Map 的建立。以 KNN 为代表的确定型指纹定位算法是一种常用

的室内定位方法，也将作为性能分析的基础算法之一。本章重点分析 RSS 的

室内传播模型及数据库的建立过程，并以目前 HIT-WILS10 及 HIT-WILS12 等

两个 WILS 为实验环境，采用联想 V450、OPPO T29、Google Nexus 5 及

Samsung Note II 等四种不同的终端建立 Radio Map 及测试灵气，并对其特征

进行分析。同时，为改进 KNN 算法的定位性能及在流形对齐背景下的应用，

本章提出 AP-KNN 算法，为后文的整体性能分析奠定了基础。 

2.1  WILS 的组成及其实现流程 

2.1.1  系统结构 

基于位置指纹的 WILS 主要由三部分组成：用户终端、WAP 及定位服务

器（Localizing Servers， LSs），该系统如图 2-1 所示。 

 
图 2-1 基于位置指纹的 WILS 

（1）WAP：定时发送带有 RSS 的信标帧，广播当前无线网络的状态，定位

终端通过接收信标帧，测量各 WAP 的 RSS 值，从而 Radio Map，并根据 RSS 实

现在线阶段的位置估计。 
（2）用户终端：包括 PDA、手机、笔记本电脑等带有 WiFi 模块的便携式

移动设备。用户终端可以接收来自 WAP 的 RSS，并可以通过 WAP 接入

Internet。在线阶段中，用户终端通过测试待定位处各个 WAP 的 RSS，采用匹配
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算法处理，实现位置估计。 
（3）LS：LS 具有储存及定位等功能。用户终端接收到的 RSS 等信息发送

至 LS，LS 运用定位算法实现 RSS 与 Radio Map 的位置估计，再将定位结果发送

至待定位用户终端，从而实现定位服务。同时，用户终端也可以与 LS 通信，从

而给用户提供基于位置的服务。 

2.1.2  系统工作流程 

基于位置指纹的 WILS 主要可以分为两个阶段：离线阶段（offline stage）和

在线阶段（online stage）如图 2-2 所示。离线阶段的主要工作是：建立 RSS 与各

个 RP 组成的 Radio Map。首先在室内定位环境中确定 RP 的密度，然后采样所有

RP 处各个 WAP 的 RSS，存储于 Radio Map 中。在线阶段的核心工作是：实现待

定位用户的位置估计。位置估计可以有两种方式：第一，基于 LS 定位；待定位

用户通过接收不同 WAP 的 RSS，然后将 RSS 上传至 LS，LS 运用定位算法实现

RSS 与 Radio Map 的位置估计，再将定位结果发送至待定位用户终端；第二，基

于用户终端定位；待定位用户通过 LS 下载相应定位区域的 Radio Map。在线定

位时，用户通过接收不同 WAP 的 RSS，在本地使用特征匹配算法实现定位。 

用户

用户

WAP1

WAP2

WAP3

RSS1

RSS2

RSS3 用户

存储

数据库 ... ……

指纹匹配

用户  
图 2-2 基于位置指纹的 WILS 的实现流程 

2.2  WLAN 室内定位方法 

从目前基于位置指纹的 WLAN 室内定位方法（Fingerprint based localization 
algorithms, FLAs）来看，可以分为两类：一类是确定型算法，即定位过程中不考

虑 Radio Map 的概率分布，仅通过比较 RSS 信号空间的特征来实现定位，包括

最近邻法（Nearest Neighbors, NN）、KNN、WKNN。另一方法是概率型算
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法，即通过对 RSS 空间的分布进行概率统计，采用最大后验概率等方法实现

室内定位，包括朴素贝叶斯法、最大似然概率法。 

2.2.1  确定型 FLA 算法 

基于 Radio Map 的 FLA 方法是通过在线阶段的 RSS 与离线阶段的 Radio 
Map 的特征匹配实现位置估计。FLA 方法通过计算在线阶段的 RSS 与离线阶

段的 Radio Map 的欧氏距离（Euclidean Distance， ED），抑或估计相似度最

高的 k个 RSS 及其对应的 RPs。本节对 NN，KNN 及 WKNN 算法等三种方法

基本原理进行分析。近邻法通过计算在线阶段 RSS 与离线阶段的 Radio Map
的 ED，寻找 k个 ED 最小的 RP 的物理坐标的均值实现位置估计。 

（1） NN 

NN 算法是 FLA 方法中的基本算法之一。这一方法通过计算在线 RSS 与

Radio Map 中各 RP 的 RSS 的 ED，并得出与在线阶段 RSS 的 ED 最近的 RP 的

物理坐标，以此作为待定位用户位置的估计。采用式(2-1)所示计算该 TP 与各

个 RP 的 ED，选择 ED 最小的 RP 的物理坐标作为 TP 的位置的估计。 

  1 22

1

M
gp gi pii
d RSS RSS


   (2-1) 

其中 gpd 表示测试点 p与参考点 g之间的欧式距离。第 p（ 1, 2, ,p P  ）

个 测 试 点 （ Test Point, TP ） 测 得 M 个 WAP 的 RSS 为

 1 2, , ,p p p pMRSS RSS RSS RSS  ， P代表参考点总数。Radio Map 数据库中，第

g（ 1,2, ,g N  ）个参考点的 RSS 为  1 2, ,g g g gMRSS RSS RSS RSS 。 

（2） k NN 

KNN 是 NN 方法的改进算法。其基本思想是在 Radio Map 中匹配出与在

线阶段 RSS 的 k个最近的 RP，然后根据 k个最近 RP 的物理坐标的平均得到

待定位用户位置的估计值。KNN 算法定位过程如下： 
（a）建立 Radio Map：在离线阶段，对每个 RP 处测量的 n次 RSS 取平均

（本文中以单次测量为主），得到一个  1 +2M 的向量，其中前两个元素代表

RP 位置坐标（ x y ），剩下的元素代表在该 RP 处来自M 个 WAP 的 RSS 均

值； 

（ b ） 计 算 第 p 个 TP 的 RSS 与 第  , 1, 2,g g N  个 RP 的
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RSS  1 2, ,g g gMRSS RSS RSS 之间的欧氏距离 gpd ,计算公式如式(2-1)所示； 

（c）从（b）中得到的 N 个 gpd 中选择 k 个与 TP 的 RSS 距离最小的

RPs。根据 k个参考点的坐标，采用式(2-2)所示估计 TP 的坐标，式中  ,p px y

代表第 p个测试位置点的估计值 ，  ,g gx y 代表第 g个参考点的物理位置坐

标。 

    
1

1, ,
K

p p g g
g

x y x y
K 

   (2-2) 

（3） W k NN 

考虑到 KNN 方法中边缘 TP 的定位性能差，WKNN 以在线阶段 RSS 与

Radio Map 的 ED 倒数的归一化作为权值，从而估计在线阶段 TP 的物理位

置。WKNN 方法的前两个步骤均与 KNN 相同，仅在计算在线阶段 TP 的估

计坐标时引入归一化权值，如式(2-3)所示。其中 gpd 表示在线阶段 RSS 与

Radio Map 中第 g个 RP 之间的 ED。 

  
1 1

1 1 1

1 1

1, ,gp gp

gp gp

K
d d

p p g gK K
g

d d
g g

x y x y
K 

 

 
  

 
 
 


 

 (2-3) 

2.2.2  概率型 FLA 算法 

概率型 FLA 方法的核心思想：根据在线阶段接收到的 RSS，计算其最大

条件概率或最大后验概率，以最大后验概率所对应的 RP 的位置作为定位结

果。以最大后验概率定位方法为例，对概率型位置指纹定位算法理论进行分

析。 
在线阶段，记第 i 个测试点接收到 M 个无线接入点的 RSS 值为：

 1 2, , ,i i i iMRSS RSS RSS RSS  ，其位置坐标记为 iP。其目标函数可以表示为： 

  arg max |i iP p P RSS  (2-4) 

根据贝叶斯公式，其后验概率计算可以转化为先验概率，如式(2-5)所示。 

      
   

|
|

|
i

i
i

D

p RSS P p P
p P RSS

p RSS P p P dP



 (2-5) 

通过已建立的 Radio Map，通过对其分布及概率统计分析，可以计算先验
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概率。这一方法也由加州大学洛杉机分校的研究人员应用于 Nibble 室内定位

系统。从定位方法的性能来说，概率型定位方法一般要求离线阶段对每个

WAP 进行大量采样，即建立长时的 Radio Map。建立 Radio Map 的工作量

大，且在线阶段定位的计算复杂度高，一般需由在服务器实现定位，不适用于

移动终端的实时定位解算。 

2.3  Radio Map 的建立及其特征 

本节重点对 Radio Map 的建立过程进行了分析，并以目前 HIT-WILS10 及

HIT-WILS12 等两个 WLAN 室内定位系统为实验环境。采用联想 V450、
OPPO T29、Google Nexus 5 及 Samsung Note II 等四种不同的终端采集 Radio 
Map 及 RSS，并对其特征进行分析。 

2.3.1  基于固定终端的 Radio Map 特征分析 

根据固定终端联想 V450 ，在 Windows XP SP3 操作系统下安装

Netstumbler 软件对 HIT-WILS12 系统所在室内定位区域的 RSS 的采样结果，

可以得到走廊区域内 Radio Map 特征。 
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(a) RSS 值时变性                      (b) RSS 值统计概率 

图 2-3 固定 RP 处某 WAP 的 RSS 值及统计概率图 

由于 Radio Map 所存储的是各个 RP 处的来自不同 WAP 的 RSS。在室内

定位区域中，由图 2-3(a)可知在同一 RP 处的来自同一 WAP 的 RSS 呈现时变

性。为提高室内定位的准确率，应适当地增加待定位区域内 RP 的数目。待定

位区域中 RP 数目增加时，Radio Map 也将成指数形式增长，导致匹配定位的

实时性能下降。如图 2-3(b)所示为图 2-3(a)的 RSS 分布的统计，通过在某一
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RP 处多次测量从同一 WAP 的 RSS，分析 RSS 特性可得出该 RP 处 WAP 的概

率信息。 

如图 2-4 所示为在同一 RP 处使用 V450 测量时，其天线朝向不同，RSS
的统计分布各不相同。V450 的天线分别朝向东、南、西、北等四个不同方

向，采样速率 1/s，共计 100 个样本。由图可知，随着 V450 的天线方向不

同，其 RSS 的均值不同，并且表现出不同的相关统计特性。因此，建立 Radio 
Map 时，V450 的天线朝向需要固定。 
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图 2-4 天线朝向不同时 RSS 的概率分布图 

对于同一个参考点，不同 WAP 的 RSS 值的概率分布不同。如图 2-5 所示

为固定 RP 及测量方向时，不同的 WAP 的 RSS 值的概率分布。 

2.3.2  基于移动终端的 Radio Map 特征分析 

除了对固定终端的 Radio Map 进行分析之外，本文重点对移动终端的

Radio Map 进行详细分析，并以移动终端及其 Radio Map 为重点，对本文提出

的方法进行性能验证。为了对不同移动终端的 Radio Map 进行对比分析，本文

采用三种不同的移动终端：OPPO T29、Google Nexus 5 及 Samsung Note II 进
行实际测试。采用上述三种不同的终端对固定位置的 RSS 进行实际，并分析

(b) 天线朝南 (a)天线朝东 

(c) 天线朝西 (d)天线朝北 



哈尔滨工业大学工学硕士学位论文 

 - 20 -

不同俯仰角及终端差异性等因素的影响。本小节分析的 Radio Map 来自于

HIT-WILS10 系统的 RSS 数据。 
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均方差：6.7727

 
图 2-5 固定 RP 处不同 WAP 的 RSS 的概率统计 

图 2-6 所示为不同的移动终端的 RSS 的时变特性对比，分别对同一参考

点上，采用不同移动终端测试定位区域内 RSS，每个终端测试 150 次 RSS。
从图中可以得出 RSS 的以下特征：首先，在同一位置，同一移动终端测试的

不同的 WAP 的 RSS 有明显的差别，并且对于同一移动终端在同一位置测试同

一 WAP 的 RSS 也表现出极大的波动性；其次，在同一位置，不同的移动终端

测试同一 WAP 的 RSS 有着明显的差异性。从选择的四个 WAP 的测试结果可

以得出，不同移动终端测试到的同一 WAP 的 RSS 的波动范围及其均值有着明

显的区别，其 RSS 差值可达 30dB。 
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（a）WAP1 的 RSS 时变特性 

(a) 接收到 WAP1 的 RSS (b) 接收到 WAP2 的 RSS
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（b）WAP3 的 RSS 时变特性 
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（c）WAP5 的 RSS 时变特性 
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（d）WAP8 的 RSS 时变特性 

图 2-6 不同移动终端的 RSS 时变特性对比 

除了终端差异性带的影响外，对 RSS 测试产生影响的是终端的位置，包

括：天线方位、终端与偶然导体的相对距离及俯仰角。上节中已经对天线方位

的影响进行了分析，而在 RSS 测试中，偶然导体的影响是不可避免的，是环

境对测试过程的一种影响。以下主要分析俯仰角对 RSS 测试的影响。从图 2-7
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中可以看出，同一移动终端在不同仰角下测试的 RSS 并没有明显的差异，其

均值与波动范围均相近。在 RSS 采集过程中，将移动终端固定在三角架上，

并将仰角固定于 20 度，从而降低仰角及偶然导体相对距离等因素对其测试的

影响。 
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（a）不同仰角时 Nexus 5 的 RSS 时变特征 

1 10 19 28 37 46 55 64 73 82 91 100 109 118 127 136 145-39

-38

-37

-36

-35

-34

-33

-32

-31

-30

-29

samples(times)

R
SS

(-
dB

m
)

不同仰角时 的 时变特性对比（ ）OPPO T29 RSS WAP1

 

 

0 degree
20 degree
-20 degree

 
（b）不同仰角时 OPPO T29 的 RSS 时变特征 
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（a）不同仰角时 Note II 的 RSS 时变特征 
图 2-7 终端仰角对 RSS 测试的影响 
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2.4 基于仿射聚类的位置指纹定位方法 

为了提高在线定位阶段的实时定位性能并降低流形对齐方法实现的空间复

杂度，可以对整个室内定位区域进行分区，从而减少在线定位阶段的匹配定位

次数。其基本原则是：分区后，各个参考点之间尽可能实现物理位置的连续，

即各个聚类之间的过渡参考点数目尽可能地少，同时要保证各个聚类的稳定

性。本文采用仿射传播聚类（Affinity propagation, AP）算法及近邻类别匹配

方法对传统位置指纹定位方法进行改进。 

2.4.1  基于仿射传播聚类的分区方法 

（1） AP 算法基本原理 

与 k -均值（K Means）聚类相比，AP 则不必指定聚类数，同时也不需要

指定初始聚类中心[51]。AP 算法是多伦多大学的 Frey 和 Dueck 提出的，其实现

过程：（1）将所有 RSS 都作为聚类中心，并将每个 RSS 的物理坐标都当作一

个节点；（2）递归迭代将实际 RSS 的分类信息通过各个节点近邻关系进行传

递，直至得出满足条件的类中心。AP 算法以  ,s i k 代表第 k个 RP 作为第 i个

RP 的类中心时的相似度（Similarity）。当 AP 的目标函数达到最小化均方误差

时，  ,s i k 可以用式(2-6)所示的 RP 之间的 ED 的负值来表示。 

         1/22 2 2
1 1 2 2, ,i k i k id kds i k x x x x x x i k          (2-6) 

其中，  1 2, ,i i i idx x x x  ，  1 2, ,k k k kdx x x x  ，d为 RP 的属性的数目。 

为了便于计算，AP 算法以  , ,s i k i k 的统计值来衡量点 k 作为类中心的

可能性，  ,s k k 的值。  ,s k k 值越大时，则第 k个 RP 作为类中心的可能性越

高。迭代时，其关键在于计算在参考点间支撑度（Reference）及可信度

（Accreditation）的计算。支撑度  ,r i k 表示将其以第 k个 RP 作为第 i个 RP

的类中心时累加信息；可信度  ,a i k 代表若第 i个 RP 作为第 k个 RP 作为类中

心的累加信息时，第 k个 RP 作为类中心的支撑度。第一步，假设  , =0a i k ，

支撑度  ,r i k 的计算如式(2-7)所示，可信度  ,a i k 的计算如式(2-8)和(2-9)所

示。 

         , , max , ,
k k

r i k s i k a i k s i k


     (2-7) 
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         ,
, min 0, , max 0, , ,

i i k
a i k r k k r i k i k


    (2-8) 

     , max 0, ,
i k

a k k r i k


  (2-9) 

通过对可信度与支撑度两者进行相加能够确定的聚类中心，对于第 i个

RP，若第 k个 RP 使得    , ,a i k r i k 最大，则若 k i ，点 i 既是聚类中心，若

k i ，则第 i个 RP 的聚类中心即为第 k个 RP。采用迭代方法得到稳定的聚类

结果。为了保证迭代的收敛性（Convergence），引入一个阻尼参数 ，每次迭

代后的数据信息表示如式(2-10)和(2-11)所示。 

        , , 1 ,r i k r i k r i k      (2-10) 

        , , 1 ,a i k a i k a i k      (2-11) 

需要说明的是，对于定位区域的分工工作在离线阶段实现，并对各个参考

点的分区属性进行标记，从而减少在线定位阶段的工作量，提高实时定位性

能。在进行分区之后，在线阶段首先要完成的工作是区域匹配。通过准确地匹

配在线接收到 RSS 的区域，可以提高定位精度、降低在线定位阶段的复杂

度，从而在提高定位精度的同时，提高算法的实时性能。 

2.4.2  基于位置指纹的子区域匹配方法 

采用 AP 算法对定位区域进行分区后，在线阶段的首要工作是要实现子区

域的准确匹配。假设定位区域分为 c个区域，各个区域中心为  1 2, , cv v v v  ，

其值为各个区域内所有 RSS 的均值。在线阶段接收到的 RSS，其属于第

 1i i c  个区域，当满足式(2-12)所示条件。 

  2

1 ,
mini kk c k i

RSS v l RSS v
  

     (2-12) 

在已给定的子区域中心的前提下，式(2-12)表示将接收到 RSS 判定为距离

子区域中心最近的子区域。由于判定后的区域并不能保证准确，因此并不能准

确地更新相应的区域的中心。 

2.4.3  AP-KNN 算法的性能分析 

基于仿射聚类的特征匹配定位算法（AP-KNN）的过程如图 2-8 所示。与

一般地基于 WLAN 的室内定位系统相比，同样包含两个阶段，只是增加了仿射

传播聚类的过程，同时在线阶段增加了相应的聚类选择算法。仿射传播聚类的主
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要过程比较复杂，但其计算及分析过程均在离线阶段完成，可以采用性能较好的

服务器等终端来实现，并将聚类信息存储于 Radio Map 中。而在线阶段的聚类选

择方法十分简洁，与指纹匹配过程相比，其时间复杂度可以忽略不计。 

RPN

1RP
2RP
3RP

 11 12 1, , MRSS RSS RSS
 21 22 2, , MRSS RSS RSS
 31 32 3, , MRSS RSS RSS

 1 2, ,N N NMRSS RSS RSS

 ,x y 1 2, ,p p pMRSS RSS RSS

 
图 2-8 基于仿射聚类的特征匹配定位算法 

本文提出 AP-KNN 的目的是：首先，降低在线定位阶段指纹匹配的复杂

度，提高算法的实时性能；其次，降低流形对齐算法的离线及在线阶段的实现

的复杂度，便于整体性能的提高；最后，在引入分区后，对指纹匹配定位方法

（以 KNN 为例）没有明显的影响，至少其定位性能不降低。由于 HIT-
WILS10 系统中的有效定位区域比较小，并不能有效的实施区域划分，因此对

AP-KNN 算法及相应子算法的性能分析以 HIT-WILS12 系统为例（有关 HIT-
WILS12 详见第 5 章）。 
（1） 偏置度对 AP 算法的性能影响 

虽然 AP 算法不需要给出聚类中心及其数目，但其核心参数——偏置度

（Preference）中可以控制聚类数目及迭代收敛的速度。图 2-9 所示为偏置度

取值对 AP 算法的影响。从图（a）可以看出，随着偏置度的取值不断地增

加，聚类数目逐渐减小。理论上偏置度的聚类可以在整个正实数范围内取值，

但由于偏置度太小时，仿射聚类传播算法的收敛速度特别慢，且聚类数目极

大；当偏置度太大时，仿射聚类收敛速度快，无法对数据集进行有效地聚类分

析。因此，在选择偏置度时要结合聚类数目的基本要求来确定。 
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(a) 偏置度对 AP 聚类数目的影响 
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(b) 聚类选择准确率与偏置度的关系 

图 2-9 偏置度对 AP 算法的性能影响 

除考虑聚类数目合理外，也要兼顾其聚类选取的准确率。图（b）中给出

偏置度取值不同时，测试数据得出聚类选择准确率。从图中可以看出，聚类选

择的准确率不仅与偏置度（实质上决定了聚类数目）有关，而且与聚类中心的

选取有关。一方面随着偏置度的取值的增加，聚类选择的准确率不断提高，且

最终必然达到 100%的准确率（图（b）中矩形框内所示）。这一方面实际上是

随着聚类数目的增加，其聚类选择的准确率会不断地降低，与实际情况相吻

合。另一方面，聚类选择的准确率并不是随着聚类数目的变化而单调变化的。

图（b）中红色椭圆区域内，其聚类数目均为 3（由图（a）中得出），但其聚

类选择的准确有着明显的波动。这是因为当聚类数目相同时，不同取值的偏置

度会对聚类中心产生影响，其聚类选择准确率最高的区域集中于 45~130 之

间。同时从聚类中心的角度来看，采用平均聚类中心可以提高聚类中心选择的
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准确率。本文中，选取的偏置度分别为 25、35、50。在将 AP 算法与流形对

齐算法联合时，也以上述偏置度为参考值进行整体性能仿真分析，并采用以平

均聚类中心为基准的聚类选择方法。 

表 2-1 不同位置指纹数据库下 KNN 及 AP-KNN 算法性能对比 

无分区情况下 KNN 算法性能 

 
位置

指纹 

定位误

差平均

值（m） 

定位误

差标准

差（m） 

定位误

差在 2m
内概率 

定位误

差在 3m
内概率 

定位误

差在 4m
内概率 

定位误

差在 5m
内概率 

定位误

差在 6m
内概率 

KNN 
RM1 1.865335 1.294674 0.637681 0.826389 0.924215 0.972826 0.98913 
RM2 1.727585 1.293816 0.688104 0.852053 0.933575 0.974638 0.988527 
RM3 1.689912 1.270546 0.704106 0.855072 0.934783 0.977053 0.990036 

采用 AP 算法分区情况下 KNN 算法性能 
偏置度（Preference=25） 

AP-
KNN 

RM1 1.914818 1.320496 0.625302 0.813708 0.916969 0.968297 0.987621 
RM2 1.780845 1.329959 0.67029 0.837258 0.925121 0.972524 0.987923 
RM3 1.729994 1.27857 0.686896 0.844203 0.930857 0.977959 0.991546 

偏置度（Preference=35） 

AP-
KNN 

RM1 1.921854 1.342157 0.624094 0.812198 0.913949 0.967391 0.986715 
RM2 1.780845 1.329959 0.67029 0.837258 0.925121 0.972524 0.987923 
RM3 1.753672 1.309744 0.684783 0.837862 0.9218 0.97494 0.991244 

偏置度（Preference=50） 

AP-
KNN 

RM1 1.897506 1.295743 0.622585 0.819143 0.923611 0.972222 0.98913 
RM2 1.770445 1.317547 0.673309 0.843599 0.928744 0.971014 0.987319 
RM3 1.729716 1.297171 0.690821 0.846618 0.929952 0.974034 0.988829 

（2） 指纹定位算法的性能对比 
本文在 HIT-WILS12 所覆盖的实验区域内采集了 900 个样本点，其中有效

样本点 826 个，基本覆盖整个实验区域。以 KNN 算法为核心的指纹定位算法

是目前常用的匹配定位算法之一，本文也采用这一算法来进行性能分析。从

RSS 的数据中，分别提取以固定方位上单次采用 Radio Map、50 次采样均值

Radio Map 及 100 次采样均值的 Radio Map 作为位置指纹数数据库，分别表示

为 RM1、RM2、RM3。其测试数据分别为不同位置上四个不同方位的单次采

样，共计 6624 次测试样本点。 
从表 2-1 中可以得出以下结论：（1）从 KNN 及 AP-KNN 定位算法的分析

来看，随着采样次数的增加，定位算法的性能都会有一定程度的提高（不足

1%），但其提高程度很小。从采样次数角度来看，单次测量的位置指纹数据库

可以达到多次采样均值的位置指纹数据库的性能，可以有效地减少数据库建立
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所需的工作量；（2）从 KNN 及 AP-KNN 定位结果的误差的均值及标准差来

看，引入分区算法后，会造成误差均值的增加及波动性的增大。在应用分区算

法要考虑这一因素的影响。从仿真结果来看，当偏置度为 50 时，误差均值及

标准差的增加都在 0.01 米的量级（厘米级），其对结果影响完全对整体性能影

响较小。 
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(a)定位误差为 2m 内概率 
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(b) 定位误差为 3m 内概率 
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(c) 定位误差为 4m 内概率 
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(d) 定位误差为 5m 内概率 

图 2-10 不同偏置度下 AP-KNN 算法的定位性能对比 

结合图 2-10 及表 2-1 所示的 KNN 及 AP-KNN 的性能仿真结果，可以得

出在不同的偏置度的情况下，不同的指纹数据下，定位误差在 2 米、3 米、4
米及 5 米内的概率有小幅的增加，但增幅有限。定位准确率提升最大的区间为

定位误差在 2 米内及定位误差在 3 米内，从 65%提升至 84%左右。从仿真结

果来看，本文提出的 AP-KNN 算法可以有效地保持 KNN 的算法定位性能，同

时也能在单次采样的条件下实现稳定的定位性能。从保持 KNN 算法的定位性

能稳定的角度来看，AP-KNN 算法达到相应的要求。 

2.5  本章小结 

本章对一个典型的 WILS 的各个组成部分进行了分析。首先对 WILS 的基

本结构、组成部分及功能实现进行了概述。然后以 FLA 为例，对 WLAN 室内

定位系统的工作流程进行了说明。再对 WILS 中的关键技术：定位方法及
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Radio Map 的建立进行了分析。在对比确定型及概率型指纹定位方法后，本文

采用以 KNN 为代表的确定型指纹定位算法进行系统性能分析的定位方法。本

章重点对 Radio Map 的建立过程进行了分析，并以目前 HIT-WILS10 及 HIT-
WILS12 等两个 WLAN 室内定位系统为实验环境，采用联想 V450、OPPO 
T29、Google Nexus 5 及 Samsung Note II 等四种不同的终端采集了 Radio Map
及性能测试数据库，并对其特征进行了分析。为改进 KNN 算法的定位性能及

在流形对齐中的应用，本章提出了 AP-KNN 算法并对其性能进行了对比分

析，为后文的整体性能分析奠定了基础。 
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第3章  流形对齐及超分分辨分析 

流形是拓扑学的一个子范畴。从严格的数学定义来讲，流形及光滑的条件

十分严苛。本章对流形及流形学习的基本理论及概念进行简要研究，并对

LLE、ISOMAP、LDE 及 SDE 等四种常用的流形学习方法的基本理论及其实

现过程进行分析，为后续统一耦合度量流形对齐方法的分析奠定理论基础。然

后介绍耦合度量学习及流形对齐方法的基本概念、流形对齐中的对应关系的实

现方法。在此基础上，从基于相关关系及 Fisher 准则的耦合度量学习方法出

发，分析耦合度量学习的理论及实现过程，并采用奇异值分解方法实现特征变

换过程的优化求解，并在前述方法的基础上推导统一耦合度量学习方法的理

论，从而将耦合度量学习方法推广至多类不同数据集的耦合度量学习及多流形

对齐方法。同时，在本章中还将分析从物理空间与信号空间的对应关系中重建

稀疏 Radio Map 的超分辨率分析理论及算法流程。 

3.1  流形及典型流形学习方法 

3.1.1  基本理论 

拓扑学是以拓扑空间为研究对象的一个数学分支。假设 X Y、 是 2 个拓扑

空间，且 :f X Y 是满足连续映射条件。若 f 存在逆映射，而且其逆映射是

连续的，则称 f 是一个同胚映射。有关于流形的基本理论来自于文献[52]。 
拓扑空间M 在满足以下条件时，称M 为m维流形（manifold），即： 
（1）M 为豪斯多夫（Hausdorff）空间。Hausdorff 空间是数学拓扑学中的

一个分离空间，满足分离定理：即拓扑空间M 中任意不同的点 x和 y，存在 x

的邻域U 和 y的邻域 V，满足U V  。 

（2）对于 p M ，存在包含的 m维坐标邻域 ( , )U  ，坐标邻域是拓扑空

间中的开集与其在 Euclidean 空间中的映射有序对。流形是拓扑学中的概

念，其表示一个局部处为 Euclidean 的拓扑空间，局部 Euclidean 性质意味着

对于空间上任一点都有一个邻域，在这个邻域中的拓扑与 mR 空间中的开放单

位圆相同， mR 表示m维 Euclidean 空间，从拓扑空间的一个开集（邻域）到欧

式空间的开子集的同胚映射，使得每个局部可坐标化。它的本质是分段线性处
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理。根据流形的上述定义及特征，对不同特殊的流形给出以下定义： 

微分流形： d 维 kC 流形存在同胚映射对 ( , )M  ，其中 M 为 d 维流形，

{( , )} AU     为一阶 kC 的微分结构，满足以下条件： 

（ 1 ）（ 局 部 欧 式 性 ） { : }U A   构 成 M 的 一 个 开 覆 盖 ，

: ( ) dU U R      为同胚映射； 

（2）（ kC 相容性）若U U   ，则双射 

 1 : ( ) ( )U U U U               (3-1) 

及其逆映射都是 k次可微的，则称流形 ( , )U  和流形 ( , )U  是相容的； 

（3）（最大性）若 U 为 M 中的开集， : ( ) dU U R   与  中的每个

( , )U  都相容，则 ( , )U  。 

从上述条件可以得出，微分流形满足连续、光滑及其几何空间不存在跳跃

等基本特征。 
切 向 量 和 切 空 间 ： 流 形 M 是 光 滑 ， 点 x 处 切 向 量 即 ： 映 射

: ( )(xv C M R 光滑映射） ，且对 , ( ), ,g h C M a b R   满足： 

 ( ) ( ) ( )x x xv ag bh av g bv h    (3-2) 

 ( ) ( ) ( ) ( ) ( )x x xv gh v g h x g x v h   (3-3) 

若 ( , )U  为 x点的一个坐标系，则存在 

 
1( )( ) : ( ) ( )( ( )) ( )x x

i i i

g gg x g C M
x x x





  

  
  

，  (3-4) 

式(3-4)为 x点的一个切向量。 X 点处切向量全体记为 ( )xT M ，是一个实线

性空间，称之为 M 在点 x 的切空间。黎曼流形：若光滑流形 M 的切空间

( )xT M 的给内积，则称M 为黎曼流形。 

欧式距离：也称欧几里得距离，它是一个通常采用的距离定义，表示 m维

欧式空间中两点的真实距离。在一个 m维欧式空间中，表示两个点的欧式距

离的数学表达式为 ' 2

1
( )

m

i i
i

d x x


  。 

测地距离：设 p、 q是黎曼流形 M 中任何两点，则这两点间的测地距离

( , )Md p q 为M 中连接 p、 q的所有分段光滑曲线的弧长的下确界。 

有了对流形的定义，就可以形式化地概括流形学习这一维数约简过程： 
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用数学语言可以这样描述:对于高维数据  1 2 3, , , nX x x x x  是高维的光滑

流形，假设其本征低维空间为 dY R 且 : Df Y R 是一个光滑的嵌套，一般情

况 D d 。流形学习（manifold learning, ML）的目标：在 DR 上的一个被给定

被观测的数据集合{ }ix 去恢复Y 与 f .在Y 中隐藏的数据{ }iy 被随机地产生，然

后被 f 映射到观测空间，使得{ ( )}i ix f y 。 

3.1.2  典型流形学习方法 

从上述对流形基本理论及耦合度量学习的定义和基本概念的分析可以看

出：维度变换与耦合度量学习有着的本质的联系。本文目标是实现低维物理空

间与高维 RSS 空间的耦合度量学习，当高维 RSS 空间映射至物理空间时，其

过程即为降维；反之，这一过程则是维度升高的过程。为了便于对耦合度量学

习的分析，以下针对典型的流形学习算法进行分析，包括：局部线性嵌入

（ Local Linear Embedding ， LLE ）、 等 距 映 射 （ Isometric Mapping ，

ISOMAP）、线性鉴别嵌入（Local Discriminant Embedding, LDE）及半监督鉴

别嵌入（Semi-supervised Discriminant Embedding, SDE）等四种典型的流形学

习算法。 
（1） LLE 

局部线性嵌入[53]降维算法的目标函数为： 

 
2

,
1 1

min  ( )
m k

i ij i j
i j

y y W y
 

    (3-5) 

式(3-5)中， iy 表示降维结果， ijW 表示权重。LLE 算法流程如下所述： 

（1） 邻域的确定和局部邻域点的搜索和确定； 
（2） 计算重构权值矩阵W； 
（3） 由特征映射计算低维嵌入； 
一般情况下，采用 k -近邻算法来计算相应的邻域大小。在确定好点 ix 的邻

域后，也就是确定 ix 的 k个邻域点，对这 k个邻域点进行加权，定义权重系数

, 1,2......,ijW j k 。首先根据样本点的近邻关系计算样本点的局部重构权值矩

阵。为了实现线性重构，采用式(3-6)定义代价函数使得重构误差最小计算的权
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值： 

 
2

,
1 1

min  ( )
m k

i ij i j
i j

W x W x
 

    (3-6) 

为了保证计算过程不出现发散的情况，要对权值矩阵归一化，即式所示： 

 
1

1
m

ij
j

W


  (3-7) 

采用拉格朗日乘数（Lagrange Multiplier）法得出构造函数： 

 ( )

1 1 1

( ) ( 1)
k k k

i
ij il jl ij

j l j

F W w w Q w
  

     (3-8) 

其中 ( )i
jlQ 的计算式为： 

 ( )
, ,( ) ( )i T

jl i i j i i lQ x x x - - x  (3-9) 

由此，得出权值矩阵的计算式为： 

 

( ) 1

1

( ) 1

1 1

( )

( )

k
i

jl
l

ij k k
i

pq
p q

Q
W

Q







 





 (3-10) 

计算得出权值矩阵后，代入式(3-10)中，对式(3-11)特征分解： 

 T TMy y  (3-11) 

其中M 为： 

 M I W I W T( - ) ( - )  (3-12) 

为了满足上述条件， y是M 的特征向量，显然使代价函数最小， Ty 是M

的最小 d 个非零特征值对应的特征向量。需要注意的是，如果从 m维降到 d
维，需要取 1d  个特征向量，并舍去其中的 0 向量，这样就得到最后的低维嵌

入 y，实现从 n 维降到 d维的过程。 

（2） ISOMAP 
等距映射法[54]算法是在多尺度变换（Multi-Dimensional Scaling, MDS）算

法基础上，保持数据点的内部几何性质，即保持两点间的测地距离。ISOMAP
算法是一种非线性的学习方法，它适用于学习内部平坦的低维流形，在算法中

需要确定两个参数，一个是邻域的大小，一个是维度变换的目标维数。 
ISOMAP 算法与 MDS 算法的主要区别就是，MDS 用欧式距离来构成关

系矩阵，而 ISOMAP 算法是利用两点间的测地距离来代替 MDS 算法中的欧
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式距离，从而构造关系矩阵，得到高维流形中的低维数据关系。 
ISOMAP 算法的基本步骤： 
（1）首先建立邻接图，有两种方法确定邻域： k邻域法和  邻域法，其

中 k邻域法是取与 ix 点欧式距离最短的 k个点作为 ix 点的邻近点；而 ε 邻域

法是以 ix 为球心 ε 为半径的球面内的点为 ix 的邻近点。这里的算法只讨论 k

邻近法。 
（2）讨论测地距离的算法：若点 jx 在 ix 的邻域内，则其欧式距离 ij 表

示它们的测地距离  ,M i jd x x ; 基点 jx 不在 ix 的邻域内，则利用 Dijkstra 算法

（或 Floyd 算法）计算它们之间的最短路径来表示它们的测地距离

 ,M i jd x x ，进而构造距离矩阵 D。 

（3）第三步至最后嵌入实现与 MDS 算法一致。对 D进行中心化，再

奇异化分解，最后得到 X 的目标低维数据Y U  。 
ISOMAP 是一种全局维数变换方法，其嵌入结果可以体现高维数据之间的

流形距离。因此，如果高维数据所在的低维流形与 Euclidean 空间的子集是等

距，则 ISOMAP 可以得到理想的流形学习。但 ISOMAP 计算量大，容易出现

空洞，是它的不足之处。 

（3） LDE 
LDE 算法是基于类间散度及类内散度最大化的监督型流形学习算法[55]。在

对 LDE 算法进行理论分析之前对 LDE 算法给定的输入数据做如下说明：输入

高维数据点  1

m n
i ix R


 ，数据点 ix 的类标记为  1, 2, ,iy P  ，其中 P表示将高

维数据划分为 P个子流形，即将输入的高维数据分成 P类。将输入的高维数

据表示成矩阵的形式：  1 2, , , n m
mX x x x R   。从矩阵表示的形式来看，矩阵

中的列代表一个高维数据点。LDE 算法实现过程如下所述： 
（1） 构造邻接图。根据高维数据点的类标记信息及其近邻关系构造无方向图

G及G。其中近邻关系是采用 KNN 算法给出的准则，即选择数据点最

近的 K 个点作为其邻居，G表示当 ix 与 jx 的类标记信息 i jy y 时且 ix 、

jx 互为 K 近邻关系；G示当 ix 与 jx 的类标记信息 i jy y 时且 ix 、 jx 互为

K 近邻关系。 
（2） 计算权值矩阵。根据（1）构造的邻接图采用类高斯函数进行权值矩阵
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的计算。其表达式为(3-13)所示。公式(3-13)中 ijw 表示近邻点 ix 与 jx 之间

的权值，
2

i jx x 为近邻点 ix 与 jx 之间的范数（Frobenius）距离[56]，采

用矩阵方式计算范数距离， t为权值归一化参数。 

 

 

 

2

2

exp ;
  ,

0;

exp ;
 ,

0;

i j
ij i j

i j
ij i j

x x t
w if x x G

x x t
w if x x G

       


     
 

 (3-13) 

（3） 计算嵌入结果。对式(3-15)进行广义特征值分解，得出其特征值分解的

特征值及特征向量，表示为：  1 2, , , T
n     ，其对应的特征向量为：

 1 2, , , T
nv v v v  。取前 d 个最大的特征值对应的特征向量构成变换矩阵

 1 2, , , dV v v v  。由 LDE 算法的输出数据变换方法可以得出，降维后数

据为：有关式(3-15)的推导及证明在后续的分析中给出。 

 T
i iz V x   (3-14) 

式(3-14)中， iz 表示输入高维数据点 ix 变换后的低维输出数据， 

    T TX D W X v X D W X v     (3-15) 

式(3-15)中： X 为输入数据， ,v 为特征值与特征向量， ,W W 分别为G及G

对应的权值矩阵， D及 D均为对角阵，其对角元素可以由式(3-16)表示。 

 
ii ij

j

ii ij
j

d w

d w

 



 





 (3-16) 

上述的三步即为根据 LDE 算法流程给出的理论分析及说明。对于根据

LDE 算法的目标——最大化类间散度地同时最小化类内散度。散度采用表示

同类数据点及不同类的范数距离表示。由 LDE 算法的目标可以得出其相应的

优化目标函数，如式所示。 

 
  2

,

2

,

 

 to =1 

T T
i j ij

i j

T T
i j ij

i j

Maximize J V V x V x w

subject V x V x w

  


 





 (3-17) 

根据式(3-17)给出的优化目标函数推导式(3-15)。根据矩阵范数的计算式：
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2 2

,
ij

i j
A a ，计算式表示为矩阵 A的矩阵范数的计算方法，计算式给出的方法

与矩阵的迹的计算式一致，即：  2 TA tr AA 。由此式(3-17)可以表示为矩阵

的迹的计算方式： 
  

      
,

TT T T T
i j i j ij

i j
J V tr V x V x V x V x w       (3-18) 

式(3-18)可以简化为： 

      
,

T
i j i j ij

i j
J V tr V x x x x V w       (3-19) 

由矩阵迹的计算的标量性质及权值元素均为实数，可以将式 (3-19)简化

为： 

      
,

T T T
i j ij i j

i j
J V tr V x x w x x V

       
  (3-20) 

将式(3-20)展开： 

          
,

T T T T T
i ij i j ij j i ij j j ij i

i j
J V tr V x w x x w x x w x x w x V

           
  (3-21) 

式(3-21)可以简化为： 

   2T T T T
i i ij j j ij j i ij

i j j i j i
J V tr V x x w x x w x x w V

                   
         
       (3-22) 

对于式(3-22)中： 

 

,

T T
i i

i

ij ii
j

i ij j
i j

x x XX

w d

x w x XW X





  

  







 (3-23) 

根据式(3-23)中变换关系，可以将式(3-22)简化为： 

     2 T TJ V tr V X D W X V      (3-24) 

根据式(3-24)的推导方式，同理可以将(3-17)中的约束条件写成如式(3-24)
相似的形式，由此，可以将(3-17)表示为如下形式： 
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 2

 to 2 1

T T

T

Maximize J V tr V X D W X V

subject tr X D W X

      


    
 (3-25) 

对式(3-25)应用拉格朗日（Lagrange）乘数法，可以得出式(3-26)所示： 

    T TX D W X v X D W X v     (3-26) 

以上给出 LDE 算法的理论推导。 
 

（4） SDE 
半监督鉴别嵌入（Semi-supervised Discriminant Embedding, SDE）算法[57]

是基于标记数据与未标记数据的类间散度及类内散度最大化的一种流形学习算

法。SDE 算法进行理论分析之前，对 SDE 算法给定的输入数据做如下说明：

输入高维数据点  1

m n
i ix R


 ，数据点 ix 的类标记为  1, 2, ,iy P  ，其中 P表示

将高维数据划分为 P个子流形，即将输入的高维数据分成 P类，记 P类的聚类

中 心 为  1 2, , , PV v v v  。 将 输 入 的 高 维 数 据 表 示 成 矩 阵 的 形 式 ：

 1 2, , , n m
mX x x x R   。从矩阵表示的形式来看，矩阵中的列代表一个高维数

据点。 
对 于 包 含 RSS 未 分 类 的 ulRadioMap ， 其 中 所 有 的 未 分 类 数 据

 1 2, , , n k
u u u ukX x x x R   进 行 类 别 匹 配 ， 同 时 已 标 记 数 据 记 为

 1 2, , , n c
l l l lcX x x x R   。对于 uX 中的所有数据进行类别匹配。采用式(3-27)

计算类的归属 1ux ，并采用式更新相应的聚类中心，依次将所有的未分类数据

进行类别匹配 

  
1

arg min ,ui j ui jj p
x G D x v

 
   (3-27) 

SDE 算法的目标函数为： 

 

T

T

T

T

minimize    

maximize    

w

t

b

t

X S X
X S X

X S X
X S X








 (3-28) 

式(3-28)中 wS 、 bS 、 tS 分别表示类内散度、类间散度及总散度可以由式

(3-29)计算： 



哈尔滨工业大学工学硕士学位论文 

 - 38 -

 

     
     

T

1

T

1

k i

P
i i

w k k
i x G

P
i i

w
i

t w b

S x m x m

S m m m m

S S S

 



  
    

  
   

  



 

  (3-29) 

式(3-29)中，  

1

il
i

k i
k

m x l


 为第 i类的数学均值， il 为第 i类的采样点的数

目；
1

N

k
k

m x N


 为全体采样点的均值， N 为采样点的数目。 

对于式(3-30)所示的目标函数同样可以表示局部鉴别嵌入流形学习算法的

目标函数形式，其表达式为： 

 
  2T T

,

2T T

,

 

 to =1 

i j ij
i j

i j ij
i j

Maximize J V V x V x w

subject V x V x w

  


 





 (3-30) 

式(3-30)中， ijw 表示同类数据间的权重分配， ijw 表示不同类数据间的权重

分配，分别表示为 N NW  和 N NW 
。权值矩阵过程由分为以下两个步骤：（1）构

造邻域图。根据高维数据点的类标记信息及其近邻关系构造无方向图 G 及

G。其中近邻关系是采用 KNN 算法给出的准则，即选择数据点最近的 K 个点

作为其邻居，G表示当 ix 与 jx 的类标记信息 i jy y 时且 ix 、 jx 互为 K 近邻关

系；G示当 ix 与 jx 的类标记信息 i jy y 时且 ix 、 jx 互为 K 近邻关系；（2）计

算权值矩阵。根据第一步构造的邻接图采用类高斯函数进行权值矩阵的计算。

其表达式 (3-31)、(3-32)为所示。公式中 ijw 表示近邻点 ix 与 jx 之间的权值，

2

i jx x 为近邻点..与 jx 之间的距离，采用矩阵方式计算距离， t为权值归一化

参数，U 、 L分别表示未分类和已分类的 RP 的数目。根据分析可以知道，

N NW  和 N NW 
可以由三部分构成，分别是：已分类 RSS 与已分类 RSS 之间的

权值、已分类 RSS 与未分类 RSS 之间的权重及未分类 RSS 与未分类 RSS 之间

的权值，分别表示为：  llL L ijW w  、  luL U ijW w  、  uu
U U ijW w  。 
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2

2

2

exp ;  , ; ,

0;

exp ;  , ; ,

0;

exp ;  , ; ,

0;

i j i j i l j lll
ij

i j i j i l j ulu
N N ij

i j i j i u j uuu
ij

x x t if x x G x X x X
w

x x t if x x G x X x X
W w

x x t if x x G x X x X
w



         
         
 


       
 

 (3-31) 

 

 

 

 

2

2

2

exp ;  , ; ,

0;

exp ;  , ; ,

0;

exp ;  , ; ,

0;

i j i j i l j lll
ij

i j i j i l j ulu
N N ij

i j i j i u j uuu
ij

x x t if x x G x X x X
w

x x t if x x G x X x X
W w

x x t if x x G x X x X
w



          
          
 


        
 

 (3-32) 

由上述计算公式及矩阵的性质可以得： T
L L L LW W  、 T

U U U UW W  、

T T
L U L U U L U LW W W W      。由此可以推导出 N NW  和 N NW 

表示为分块矩阵的形

式，如式(3-33)所示。 

 
T

T

    
=

    

    
=

    

L L L U
N N

L U U U

L L L U
N N

L U U U

W W
W

W W

W W
W

W W

 


 

 


 

  
  
  


        

 (3-33) 

与 LDE 算法推导过程可以得出，可以将(3-30)表示为如下形式： 

 
    

 

T T

T

Maximize 2tr

subject to 2tr 1

N N

N N

J V V X D W X V

X D W X





      
    

 (3-34) 

对式(3-34)应用拉格朗日（Lagrange）乘数法，可以得出式(3-35)所示： 

    T T
N N N NX D W X v X D W X v      (3-35) 

对式(3-35)进行广义特征值分解，得到式(3-35)的特征值及其特征向量，表

示为：  1 2, , , T
n     ，其对应的特征向量为：  1 2, , , T

nv v v v  。取前 d 个
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最大的特征值对应的特征向量构成变换矩阵  1 2, , , dV v v v  。由 SDE 算法可

知，维度变换后结果为： 

 T
i iz V x  (3-36) 

式(3-36)中， iz 表示输入高维数据点 ix 变换后的低维输出数据。 

3.2  耦合度量学习及流形对齐的基本概念 

3.2.1  耦合度量学习简介 

在流形学习及对齐中，核心目标是衡量不同的集合的距离度量。距离度量

是聚类、分类及检索等研究问题的核心。通常情况下，仅仅研究定义在原始数

据空间的距离度量方法（如欧氏距离）无法满足实际情况的需要。距离度量学

习方法的目标就是通过学习来实现距离的计算的一类方法。从不同维度来分，

距离度量包括两个层次的内容：一是等维度空间的距离度量；二是不同维度空

间的距离度量。前者可以通过欧式距离等传统的距离度量方法来进行计算，而

后者无法直接进行计算。解决多维度及多集合的距离度量是耦合度量学习的核

心内容。 

对于两个不同集合： xDX  ， yDY  ，  ,d x y 表示不同集合中的数据点

x X ， y Y 之间的距离度量函数。以本文研究核心为例，假设 x X 表示定

位中的物理位置，通常为二维或者三维的低维物理空间； y Y 表示 RSS 空

间，其维度通常远远大于低维物理空间。当 x yD D 时，可以采用传统的距离

度量函数来计算二者的距离，但通常无法找到其表示的物理意义；当 x yD D

时，  ,d x y 没有定义。若可以将不同数据集合映射到同一维度，则可以采用

类似于传统距离度量的方法来计算距离。若存在以下耦合映射函数，即对

xDX  ， yDY  有： 

 : yx DDcD     (3-37) 
通过耦合距离度量学习（Coupled Metric Learning, CML）实现不同集合的

距离度量包括以下三个步骤：首先，通过映射目标函数 xf 及 yf 分别将数据集

X 、Y 耦合到空间 cD ，分别记作： cDX  和 cDY  ；其次，在耦合空间的

耦合距离度量定义为： 

 Dc Dc
Ad     (3-38) 
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第三步，定义耦合距离度量，如式(3-39)所示。 

      , , ,c
A A x yd x y d x y d f f    (3-39) 

由上述步骤可以得出，其关键在于引入并计算出耦合空间，从而使得不同

的集合之间的距离度量得出实现。从上述步骤可以得出，耦合度量学习需要确

定的参数包括：映射函数 xf 和 yf 以及定义耦合度量的变换矩阵 A。为进一步

优化耦合度量学习，从传统距离度量方法出发，可以得出如式(3-40)所示的距

离度量公式。本文以线性映射为主，分析 CML 的一般形式。 

                T
, x y x y x yA

d x y f x f y f x f y A f x f y      (3-40) 

与传统欧氏距离度量类似，可以将度量矩阵表示为实对称矩阵，记作

T
a aA Z Z ，将映射函数表示为线性变换。从而可以将式(3-40)简化为： 

      TT T T T, x y x yd x y P x P y P x P y    (3-41) 

从上式可以得出，CML 仅与两个线性变换相关。通过简化后，耦合度量

学习的优化仅仅与线性变换有关，不必计算串联地多个变换过程，包括：降维

与学习，使得算法更容易优化与更稳定。 

3.2.2  流形对齐简介 

流形对齐（manifold learning, ML）是研究不同流形上的多个采样或数据的

集合。以下从两个流形的流形对齐为例，对流形对齐的基本理论进行说明。不

同空间两个流形 1
1

D  及 2
2

D  。两个流形的分别得到两个数据集合，记

为式(3-42)。 

 
 
 

1

2

1 2

1 2

, , ,

Y , , ,

N

N

x x x

y y y

 






 (3-42) 

流形对齐算法的目标函数的基本形式如式(3-43)所示。式(3-43)中从表达式

上展现了流形对齐所包含的两个目标：一是最小两个流形映射的距离；二是尽

可能保持原流形的结构。其中， ,f g分别表示流形的映射； ,x yL L 分别表示广

义拉普拉斯矩阵；  为正则化因子。 

   2 T T, x x
i i

i N
L f g f g f L f g L g



     (3-43) 

式(3-43)中，广义拉普拉斯矩阵可由相似矩阵（Similarity Matrix）来相互
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转换，其关系如式(3-44)所示。式(3-44)中， ijS 表示相似度因子。 

  2T

,

x
i j ij

i j
f L f f f S   (3-44) 

文献 [49]中将式 (3-43)所示的问题转化为最小化广义瑞利商（Rayleigh 

Quotient）的问题。其形式如式(3-45)所示。其中
TT T  gh f    。其中， e是元

素个数为  1 2+N N 的全1的列向量。最小化广义瑞利商的问题最终可以通过特

征值分解的来解析的求解。 

    
T

T

,
min   

. .    0

Th

L f g
L h

f f g g
s t he






 (3-45) 

上述为无监督流形对齐算法的基本理论。对于无监督流形对齐，没有指定

不同的流形之间的对应关系，并不能有效地保持流形的结构，通常只用于存在

仿射变换关系（如线性关系、旋转关系等）的流形之间的对齐。对应关系保持

目标方程可以直观表达为式(3-46)所示。其中，符号上方“ ~ ”表示两个流形

的低维流形， N 为样本点的数目。 

   2

(X,Y) ,

1min X,Y i j
i j

J x y
N

  
     (3-46) 

另一方面，为了流形对齐方法的统一，在实现不同 Radio Map 的更新时，

需要实现多流形对齐，而关键在于将每一个数据集合找到对应的映射。 

3.3  基于 UCML 的流形对齐方法 

3.3.1  统一耦合度量学习 

为了便于分析耦合度量学习算法，可以将上述多种耦合度量学习方法进

行统一，提出一种统一的耦合度量学习方法（Universal Coupled Manifold 
Learning, UCML）。耦合度量学习的目标函数如式所示，即最小化耦合空间的

不同的数据集之间的距离。式中 ,x yP P 表示耦合空间的线性变换矩阵， C表示

耦合关系矩阵。 

   2T T

,
,

min ,
x y

c x y x i y iP P i j C
J P P P x P y



   (3-47) 

（1） 基于相关关系的耦合度量学习 
首先对基于相关关系的耦合度量学习（ Relation Coupled Manifold 



哈尔滨工业大学工学硕士学位论文 

 - 43 -

Learning, RCML）方法进行分析。在 RCML 方法中，其耦合矩阵可以简单的

表示为： 

 
 1   ,

0    ij

i j
C

 



其它

 (3-48) 

式(3-48)中， 表示耦合空间。根据式(3-48)中的定义，耦合度量的目标

可以表示为： 

   2T T

,
,c x y x i y i ij

i j C
J P P P x P y C



   (3-49) 

与式(3-47)的分析过程与似，式(3-50)可以简化为： 

  
T T

T

   -      
, Tr

        -     
hx x

c x y
y yv

C CP PX O X O
J P P

P PO Y O YC C

                          
 (3-50) 

其中， hC 、 vC 均为对角阵，其对角线元素可以表示为： 

 
,

,

Diag

Diag

h i j
i

v i j
j

C C

C C

    
 


      




 (3-51) 

引入尺度不变约束及平移不变约束后，RCML 方法的目标函数表示为： 

 
 T T

T T T

min  Tr

. .  I, 0

P Z Z P

s t P ZZ P P Ze



 
 (3-52) 

其中，
x

y

P
P

P
 

  
 

，
   
    

X O
Z

O Y
 

  
 

， T

   -
=

-     
h

v

C C

C C
 

  
 

。 I 为单位矩阵， e为全为

1 的列向量。如式(3-50)所示的优化问题可以采用广义特征值分解求解，其特

征方程如式(3-52)所示，其中 、 p分别表示特征值与特征向量。其解为最小

的 cD 个非零特征值所对应的特征向量构成特征变换矩阵 P。至于在广义特征

值分解存在的奇异值会在后续分析进行优化。 

 T TZ Z p ZZ p   (3-53) 

（2）基于 Fisher 准则的判别耦合度量学习 
基于 Fisher 准则的判别耦合度量学习（Discriminant Coupled Manifold 

Learning based on Fisher Criterion, DCML-FC）方法是基于类别信息的判别耦

合度量学习方法的一种。判别耦合度量学习是在 RCML 方法上进行的改进，
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其不仅考虑了集合间的相似关系，而且还引入集合的不相似有关系。一种直观

的考虑是尽可能保持集合间的相似关系的同时保证集合的不相似关系最大化。

相似与不相似的概念是一种二元分类的方法，可以扩展到多个类别的情况。为

便于分析，引入两个耦合关系矩阵分别表示集合中的相似与不相似关系：
+C 、 -C ，其耦合关系矩阵定义如式 (3-48)所示。由判别耦合度量矩阵的目

标，其目标函数如式(3-54)所示。 

 
 

 

2

,

2

,

min ,

max ,

c x y x i y j
i j

c x y x i y j
i j

J P P P x P y

J P P P x P y





    



    



 

 








 (3-54) 

引入加权系数 ，可以将式(3-54)所示的两个目标函数简化为一个目标函

数，即如式(3-55)所示。 

  min ,c x y c cJ P P J J    (3-55) 

与 RCML 方法分析过程一致，在引入尺度不变约束与平移不变约束后，

其目标函数形式与式(3-50)一致，仅其中的耦合关系矩阵由下式计算： 

 C C C    (3-56) 
以上为二元分类关系时，基于判别的耦合度量方法的过程，而在多种类

别的情况下，采用散度矩阵来衡量相似度。DCML-FC 方法中，其目标函数为

最小化 Fisher 准则的值，如式(3-57)所示。其中， w 、 b 分别表示类内散度

（within-scatter）矩阵和类间散度（between-scatter）矩阵。 

 
T

Tmin Tr w
P

b

P PJ
P P

 
   

 (3-57) 

假设集合共分为  类，给定如式(3-52)中的矩阵 P及 Z 的定义，散度矩阵

可以表示为式(3-58)，其中， kz
 是第  类中的第 k 个元素， z  是第  类的均

值。 N 为第  类中元素的个数， z 为数据集合元素的均值。 

 
  

  

T

T

w k k
k

b

z z z z

N z z z z

   



 




   

   




 (3-58) 

而 UCML 方法可以将现有的耦合度量学习方法进行统一，其核心方法是

引入加权散度矩阵： 
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   T

,

1=
2 i j i j ij

i j

x x x x w    (3-59) 

可以证明，当权值矩阵取值为集合中元素个数的倒数时，式(3-59)的值与

Fisher 准则的散度矩阵一致[58]。首先，证明 RCML 方法与 UCML 方法的一致

性。令 2ij ijw C ，式(3-59)可以简化为： 

   T

,

1= 2
2 x i y i x i y i ij

i j

P x P y P x P y C    (3-60) 

从式(3-60)的基本形式可以看出，与 RCML 方法的目标函数一致。为了

证明 UCML 方法与 DCML 方法的一致性，先引入耦合度量学习的准则： 

 min TrJ




 
   

 (3-61) 

式(3-61)中， + 、 - 均为加权散度矩阵。令权值矩阵分别与 2C、 2C相

等，式(3-59)可以表示为： 

 
T T

T Tmin Tr P Z Z PJ
P Z Z P





 
   

 (3-62) 

式(3-62)与尺度不变约束及平移不变约束条件相结合，可以采用广义特征

分解来优化该目标函数。需要进一步说明的是，在广义特征值分解中，存在奇

异值的情况，导致解不稳定。目前有三种常见的方法，一是对待分解矩阵正则

化处理，二是将数据集合矩阵进行主成分析后，再进行广义特征值分解。前两

种方法都会引入额外的参数，会导致整个优化过程并非达到最优。而更为稳定

求解的方法是采用奇异值分解（Singular Vector Decomposition, SVD），具体

分析详见文献[59]。 

3.3.2  基于 UCML 的流形对齐算法 

在对基于 UCML 的流形对齐算法分析之前，先对流形对齐的基本思想进

行分析。流形对齐包含两个层次的目标，一方面保证不同流形之间的对应关

系，即不同的集合相对应的数据点在耦合空间同样保持关系对应，这一目标由

UCML 方法来实现。其目标函数可以表示为式(3-63)，其中1 cN 为归一化系

数。 

       2

,

1min ,c x y x i y i
i jc

J f f f x f y
N 

 


 (3-63) 
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另一方面，流形对齐同样要保持各自数据集合的流形的结构在耦合空间的

稳定性与一致性。这一目标主要通过保持原始集合的近邻及相似关系来实现。

其目标函数可以表示为式，其中1 xN 、1 yN 为归一化系数， x
ijS 、 y

klS 分别表示

集合 X 、Y的近邻关系。 

 
     

     

2

,

2

,

1min

1min

x
X x x i x j ij

i jx

y
Y y y k y l kl

k ly

J f f x f x S
N

J f f y f y S
N

 

 




 (3-64) 

根据 MA 的目标函数，可以得出其加权目标函数： 
        min , ,x y c x y x X x y Y yJ f f J f f J f J f     (3-65) 

在两个流形集合的元素一一对应时，式(3-65)可以分为三项分别简化，第

一部分，在引入单位矩阵作为耦合关系矩阵条件下，可以简化为式(3-52)所
示。第二与第三部分在结构与形式上是一致的。 

 
  
  

T T

T T

2 Tr

2 Tr

x
X x x x

y
Y y y y

J N P XL X P

J N P YL Y P




 (3-66) 

式(3-65)中两项可以简化为式(3-66)，其中 xL 、 yL 为广义拉普拉斯矩阵，

其定义为如式。 

 
,    

,    

ij ij
x i
ij

ij

S S i j
l

S i j

   
 


 (3-67) 

由上述分析，其 UCML 的流形对齐算法的目标函数可以表示为： 
      T Tmin , min , Trx y x yJ f f J P P P Z Z P    (3-68) 

式(3-68)中，的表达式为： 

 
I + 2L     I

=
I     I + 2L

x
c x c

y
c c y

N N N

N N N

 
  

  
 (3-69) 

在引入尺度不变约束及平移不变约束等条件下，其目标函数可以由广义特

征值分解来求解。而在实际中，不同集合间的数据并非全都一一对应，且明确

标记，因此在实际应用于多采用基于 UCML 的半监督流形对齐算法。这种半

监督流形学习算法将根据集合间的对应关系引入相似关系耦合矩阵，使得式

(3-68)重新定义为： 
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T

+ 2L      
=

          C + 2L

x
h c x c

y
c v c y

C N N C N

C N N N

 
  

  
 (3-70) 

以下对基于 UCML 的 MA 算法的基本流程进行说明： 
表 3-1 基于 UCML 的 MA 算法流程 

输入：数据集合： X 、Y  
输出：流形对齐矩阵： xP、 yP  

第一步：根据输入数据估计耦合关系矩阵C及相似关系矩阵 xS 、 yS ，并给出

归一化系数； 
第二步：计算广义拉普拉斯矩阵 xL 、 yL ，并计算矩阵  ； 
第 三 步 ： 对 矩 阵 TZ Z 、 TZ Z 进 行 奇 异 值 分 解 ， 得 出 T T=Z Z HVH , 

   T1 2 T 1 2 THV Z Z HV U U    ； 
第四步：由第三步 SVD 结果，可以计算出广义特征分解的特征向量：

1 2HV U ； 
第五步：根据耦合空间的维度，由第四步结果计算 xP、 yP 。 

本文采用流形对齐方法实现不同的移动终端的 Radio Map 的对齐，因此需

要实现多流形的对齐。多流形对齐是双流形对齐方法的平行推广，其理论基础

及分析前者均一脉相承。以下对多流形对齐方法的理论及其算法流程进行简要

分 析 。 假 设 有 M 个 流 形 ， 分 别 属 于 不 同 的 集 合 空 间 ：

1 2
1 2, , , MD D D

MQ Q Q   ，不同的集合间的耦合关系矩阵表示为 ijC ，其

含义为 iQ 与 jQ 之间的耦合有关系矩阵。在流形对齐中，其耦合空间的映射是

由线性映射变换矩阵 P来实现的。从基于 UCML 的 MA 算法的分析推广可以

知，多流形对齐的目标函数可以简化为： 

    T T
1 2, , , TrMJ P P P P Z Z P   (3-71) 

其中，

1

2

 

M

P
P

P

P

 
 
 
 
 
 


，  1 2dia , , , MZ g Q Q Q  ， 
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。 

在引入尺度不变约束及平移不变约束后，多流形对齐的目标函数的优化及

求解可以采用与基于 UCML 方法的流形对齐算法相同的方法来实现。 

3.4  SRA-MA 

超分辨率分析（Super Resolution Analysis, SRA）技术是图像处理（Image 
Processing）领域的一项关键技术。这一技术的应用前景广泛，包括在图像处

理、数字电视、视频监控及图像压缩等。SRA 技术在诸如 Photoshop 之类的商

业软件中已经开始使用，但其为满足这一目标，通常采用较为基于平滑性假设

的方法，如双线性、双立方、样条插值及其改进的自适应插值等[60~62]。由于

基于平滑性先验假设，其通常导致图像模糊等问题，整体性能不高。 
为了改善 SRA 技术的性能，后续提出了基于重构及学习算法的 SRA。基

于重构的 SRA 的目标是经退化后的高分辨率的图像尽可能与低分辨率目标相

似。这一类从低分辨率到高分辨率的重构问题通常属于典型的病态问题。基于

重构的超分辨率算法的代表性算法包括：迭代反投影算法[63]、凸集影射算法
[64]。这一类方法的缺点在于容易丢失高频信息。基于学习的超分辨率算法恰

好能够突破前两类的约束和局限。这一方法的核心是采用学习算法从训练集得

到高低分辨率目标之间的映射关系。早期的代表性算法有基于样例及基于图像

基元的超分辨率分析[65~66]。这两种方法是基于原始数据域的学习型 SRA 技

术，另一类代表性的基于学习的 SRA 技术是在变换域实现的，包括基于离散

余弦变换的 SRA 技术、基于特征脸域的 SRA 技术、基于稀疏表达的 SRA 技

术。这一种方法各自在不同的变换域实现 SRA。 
本文采用基于流形对齐的 SRA 技术实现不同的分辨率下的 Radio Map 的

学习。一方面，这一方法的基本理论与流形对齐算法理论一致；另一方面，这

一方法可以有效的学习不同分辨率及不同的空间的 Radio Map 的特征。在分析

算法之前，对不同的分辨率的 Radio Map 进行简要定义。Radio Map 的分辨率

是由单位面积内参考点的数目决定的，即参考点的密度。一般情况下，随着参

考点的数目增加，Radio Map 的定位分辨率增加。这一种 Radio Map 的超分辨
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率分析主要是实现稀疏 Radio Map 的超分辨率分析，从而实现 Radio Map 的快

速建立。 
基于流形对齐的超分辨率（SRA-MA）算法同样包括三个层次：第一，使

得高低分辨率目标在耦合流形上尽可能相似；第二，在耦合空间，尽可能保持

高分辨率目标的重构关系；第三，在耦合宰，尽可能保持低分辨率目标的重构

关系。因此，SRA-MA 的目标函数由三部分组成： 

        min , ,h l c h l h H h l L lJ f f J f f J f J f     (3-72) 

式(3-72)， hf 、 lf 表示高低分辨的映射函数，由线性变换矩阵 hP 、 lP实

现。  ,c h lJ f f 表示高、低分辨率目标之间的对应，可以表示为式(3-73)，其简

化结果与式(3-52)一致。 

   21, =c h l h i l i
ic

J f f P h Pl
N

  (3-73) 

 H hJ f 、  L lJ f 表示高、低分辨率目标的重构关系的保持，其目标函数

与 LLE 算法的目标函数一致。以下将  H hJ f 、  L lJ f 分别表示为： 

 
 

 

 
 

2

2

1=

1

h
H h h i ij h j

i j ih

l
L l l m mn l n

m j il

J f P h w P h
N

J f Pl w Pl
N







 

 

 
 (3-74) 

式(3-74)的简化过程与 LLE 算法的分析一致，以  H hJ f 为例，其目标函

数可以简化为： 

       TT T1 Tr I Ih h
H h h h

h

J f H P W W P H
N

    (3-75) 

令    T
I Ih h hM W W   ，结合式(3-75)与式(3-74)，SRA-MA 算法的目标

函数可以简化为： 

    T T, Trc h lJ f f P Z Z P   (3-76) 

其中， h

l

P
P

P
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。在引入尺度及
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平移不变约束后，可以通过求解广义特征值来优化 SRA-MA 的目标函数。以

下对 SRA-MA 的算法基本流程进行分析： 

表 3-2 SRA-MA 算法流程 

输入：数据集合： H、 L  
输出：流形对齐矩阵： hP、 lP  

第一步：根据输入数据估计耦合关系矩阵C及重构矩阵 hW 、 lW ，并给出归一

化系数； 

第二步：计算矩阵    T
I Ih h hM W W   、    T

I Il l lM W W   ，并计算矩阵

； 
第 三 步 ： 对 矩 阵 TZ Z 、 TZ Z 进 行 奇 异 值 分 解 ， 得 出 T T=Z Z HVH , 

   T1 2 T 1 2 THV Z Z HV U U    ； 
第四步：由第三步 SVD 结果，可以计算出广义特征分解的特征向量：

1 2HV U ； 
第五步：根据耦合空间的维度，由第四步结果计算 hP、 lP。 

3.5 本章小结 

本章首先流形的基本理论进行了简单的介绍，明确了微分流形、黎曼流形

及等距流形的基本数学条件，并定义了流形距离衡量及流形学习。然后介绍了

LLE、ISOMAP、LDE 及 SDE 等四种常用的流形学习方法的基本理论及其实

现过程，为后续统一耦合度量流形对齐方法的分析奠定了理论基础。接下来分

析了耦合度量学习及流形对齐方法的基本概念，并对流形对齐中对应关系的实

现进行了详细分析。从基于相关关系及 Fisher 准则的耦合度量学习方法出

发，对耦合度量学习的理论及实现过程进行了分析，并采用了奇异值分解方法

实现特征变换过程的优化求解。在此基础上，推导出了统一耦合度量学习方

法，从而将耦合度量学习方法推广至多类不同数据集的耦合度量学习及流形对

齐方法。本章实现了从物理空间与 RSS 信号的对应关系重建出稀疏 Radio Map
的超分辨率分析理论及算法流程。本章提出的 UCML-MA 及 MA-SRA 算法将

应用于 HIT-WILS10 及 HIT-WISL12 等基于 WLAN 的室内定位系统中。 
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第4章 基于流形对齐的 WILS 及其性能分析 

在第 3 章的理论分析的基础上，本章首先对 HIT-WILS10 及 HIT-WILS12
等两个典型室内环境中部署的 WILS 进行分析，并对本文采用的多种测试方法

及终端进行简要说明。结合 WILS 及流形对齐理论，提出基于流形对齐的

Radio Map 的建立及基于流形对齐的 WLAN 室内定位方法的系统架构及算法

框图，并在此基础上提出了两种 WLAN 室内定位方法：DML 及 reKNN 方

法。最后根据不同的终端、不同环境的实测 RSS 及 Radio Map，对本文提出的

Radio Map 建立及室内定位方法的性能进行定位性能仿真分析。仿真结果表

明，本文提出的基于流形对齐的 Radio Map 建立及室内定位方法可以在大幅度

降低 Radio Map 建立的工作量的前提下，有效地保持定位算法的性能，并对不

同系统及终端有良好的适应性。 

4.1  WILS 的系统架构及其部署 

4.1.1  基于流形对齐的 WILS 的基本框架 

基于流形对齐方法的 WLAN 室内定位系统（MA-WILS）总体功能模块包

括：RSS 测试平台、I-GIS 数据库、Radio Map 数据库、Radio Map 建立模块、

Radio Map 更新模块以及室内定位模块，其关系示意图如图 4-1 所示。各个模

块的功能为：RSS 测试平台中包括笔记本、平台电脑、智能手机等可以用来测

试 RSS 的设备。本文采用安装有 NetStumbler 软件的笔记本上测试 RSS，开发

用于智能手机的软件平台实现对 RSS 测试，其输出数据将用于 Radio Map 的

建立及在线室内定位；I-GIS 数据库存储室内定位区域的地理信息，特别是定

位区域内的坐标；Radio Map 数据库存储建立的 Radio Map，并用于在线定

位。在实际测试时，Radio Map 将存储在仿真平台中，模拟数据库运行；Radio 
Map 建立模块、Radio Map 更新模块以及室内定位模块分别完成 Radio Map 的

建立及室内定位。 
图 4-1 所示的 MA-WILS 的工作流程包括两个部分：第一，Radio Map 的建

立。RSS 测试平台采集的 RSS 及参考点的坐标传输至 Radio Map 建立模块，

结合 I-GIS 数据实现 Radio Map 建立；第二：在线阶段，RSS 测试平台采集的

RSS，与 Radio Map 相结合。采用基于流形对齐方法的 WLAN 室内定位方法



哈尔滨工业大学工学硕士学位论文 

 - 52 -

实现定位，其核心方法是通过将在线得到的 RSS 与离线得到的低维空间的特

征映射向量相乘并与低维 Radio Map 空间进行对齐实现定位。 

 

图 4-1 基于流形对齐的 WILS 的总体框架 

4.1.2  WILS 的部署 

基于 WLAN 的室内定位系统的部署包括三个方面的工作：WAP 的配置与

部署、室内定位区域的 RP 的标识及各个 RP 处的 RSS 的采集。从目前来看，

WAP 的部署主要在满足区域内通信要求的前提下，兼顾 WILS 的要求。室内

定位区域内的 RP 的标识主要对 RP 的密度、分布特点及标记特征进行说明。

本文并不考虑 WAP 的部署时通信要求与 WILS 的要求的平衡问题。本文主要

针对几种已有的实验环境内 WAP 的部署情况、参考点的标识进行说明，并对

不同场景内的 RSS 测试进行分析。以下对部署在哈尔滨工业大学科学园 2A 栋

的两个系统进行说明——HIT-WILS10 和 HIT-WILS12。 

（1）HIT-WILS12 的定位区域 

HIT-WILS12 部署在哈尔滨工业大学科学园 2A 栋 12 楼，定位区域为走廊

环境，其面积约为 260 2m ，如图 4-2 所示。定位区域内每间隔 0.5m设置一个

RP，共计 900 个参考点，均匀分布在整个定位区域（其标识与坐标均由实验

室成员完成，其均匀采样网格示意如图 4-3 所示）。在定位区域内，依托于各

个门框部署了 27 个 WAP，离地面高度为 2m。采用 27 个 WAP 可以实现对整
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个实验区域的全面覆盖，且每个参考点的可见的 WAP 的个数都有 13 个以上，

满足且 WAP 的数目大大超过了 WILS 系统的要求。 

 
图 4-2 哈尔滨工业大学科学园 2A 栋 12 层定位区域示意图 

目前已经建立的 Radio Map 由联想 V450 电脑（操作系统为 XP SP3）安装

NetStumbler 软件采集相应位置的 RSS，且每个参考点分四个方向各采样 100
个 RSS 值。由于 NetStumbler 软件输出的文档除了 RSS 外，还有大量 WAP 的

设置信息，因此需要在采集后对数据进一步的提取得出相应的 RSS。 

（2）HIT-WILS10 的定位区域 

图 4-5 所示为哈尔滨工业大学科学园 2A 栋 10 层所部署的 WLAN 室内定

位系统，其定位区域包含学生实验室、联合实验室（目前已无法正常采集数

据）及其部分走廊。在定位区域内，依托于各个门框及墙壁共部署了 8 个

WAP，离地面高度为 2m。HIT-WILS10 所在的定位区域比前者的环境更为复

杂，其定位区域内动态变化复杂，区域内设备、人员从多，对室内定位带来一

定的挑战，同时也较为真实的再现了实际的办公环境内的情况。 

 
图 4-3 均匀采样网格示意图 

 
图 4-4 非均匀采样示意图 

目前已建立的部分 Radio Map 是采用智能手机平台实现的。由于实验环境

的限制，其采样密度比较随机，且比较稀疏。但其 RSS 的采样同样是由人工

完成，且参考点分布均匀。 
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图 4-5 哈尔滨工业大学科学园 2A 栋 10 层定位区域示意图 

（3） 测试平台及 Radio Map 采样分辨率 
除了对定位区域进行均匀采样，其参考点的标识还会进行非均匀采样分

析。结合 RSS 测试方案，本文将采用多种不同的平台，采集建立 Radio Map
所需的样本。第一，从已有的均匀采样网络改变为非均匀采样网格（如图 4-4
所示），特别是对靠近墙壁的参考点的省略。因为根据实际情况，很少有人会

贴着墙壁行走。并且尝试从非均匀 RSS 对均匀参考点条件下的 RSS 进行预

测，以测试本文提出算法的有效性；第二，采用不同的测试平台，包括：多种

型号笔记本、多种型号的智能手机对 RSS 进行测试。目前已有的 Radio Map
采用联想 V450、OPPO T29、Google Nexus 5 及 Samsung Note II 等四种平台进

行测试。 
目前可以采用的 RSS 的测试趋于多样化，包括：笔记本及其它智能移动

终端，如智能手机、平板电脑等。本文将采取两种不同的测试方案来建立

Radio Map。第一：根据单一测试终端测试各个参考点的 RSS 值，并经过初步

数据提取形成原始的 Radio Map，用于本文算法建立 Radio Map 及本文提出的

定位方法的性能的对比分析；第二：根据不同型号的笔记本、不同的型号的智

能手机终端手动采集的部分参考点的 RSS 并记录相应的参考点的坐标，用于

测试本文提出方法从稀疏 RSS 建立 Radio Map 的性能并与原始的 Radio Map
进行对比分析。 

Radio Map 的采样分辨率设置方面，实测数据中共设置了 16 种不同形式

的分辨率，其采样网格从 0.5 0.5m m 增加 2 2m m ，包括矩形采样网格和方形
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采样网格。为了降低数据采集的工作量，整个数据采集仅进行一次。通过在

HIT-WILS10 和 HIT-WILS12 等两个系统中以 0.5 0.5m m 间隔建立最高分辨率

Radio Map，并在每个参考点上进行多达 400 次采样。在此基础上，根据不同

的分辨率要求，从原始 Radio Map 稀疏化提取出相应采样网格的 Radio Map，
从而生成 16 种不同分辨率的 Radio Map。性能测试数据均为随机采样：通过

在测试点以随机姿态（终端方位、终端高度及偶然导体等因素均随机设置）测

试 RSS，并存储为测试数据库。 

4.2  基于流形对齐的 WLAN 室内定位方法 

基于流形对齐方法的 WLAN 室内定位方法中，包括对 Radio Map 的建立

及基于流形对方方法的 WLAN 室内定位方法的实现。 

4.2.1  基于流形对齐的 Radio Map 的建立 

从上述分析可以看出，Radio Map 建立是 WILS 实现的基础。本文将采用

流形对齐与多流形对齐方法相结合，实现 Radio Map 的建立。图 4-6 所示为基

于流形对齐方法的 Radio Map 建立的总体方案。Radio Map 的建立过程为：采

用单一 RSS 测试平台对稀疏参考点及非均匀分布的参考点进行 RSS 采样，并

进行初步数据的预处理，形成 Radio Map；然后采用 SRA-MA 算法对稀疏

Radio Map 进行超分辨率分析；根据 I-GIS 数据库及 Radio Map 的采样密度要

求，由 I-GIS 提供的高分辨率地理信息数据，用 SRA-MA 输出进行 RSS 空间

对齐，从而实现 Radio Map 的建立。 
在基于流形对齐方法的 Radio Map 建立中，其中的核心概念为分辨率。与

图像处理领域概念不同，本文采用的分辨率的定义为：在物理空间内，单位面

积内的参考点的数目。例如，稀疏 Radio Map 的采样密度的为 2 2m m 的网

格，则其分辨率为 0.25；而重建时，I-GIS 系统生成的高分辨率地理信息的

0.5 0.5m m ，则其分辨率为 4。而从超分辨率的角度来看，重建后的 Radio 
Map 的分辨率是稀疏 Radio Map 的分辨率的 16 倍。从单次采样的 Radio Map
来对比，其 Radio Map 建立的工作量仅为高分辨率 Radio Map 建立工作量的

1 16，从而极大程度地提高 Radio Map 建立效率。 
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图 4-6 基于流形对齐的 Radio Map 建立方法 

4.2.2  基于流形对齐的 WLAN 室内定位方法 

基于流形对齐方法的 WLAN 室内定位方法实现的是：离线阶段提取 Radio 
Map 中 RSS 及其对应参考点的之间流形对齐映射特征向量。基本假设是 Radio 
Map 中的 RSS 所处的信号空间的低维本征空间且与物理空间的位置存在对应

关系。本文采用的基于流形对方的 WLAN 室内定位方法的方案如图 4-7 所

示。离线阶段时，采用 UCML-MA 算法对 Radio Map 中的进行 RSS 空间与物

理空间的流形对齐，得出相应的流形对齐向量，构成在线定位数据库（Online 
Localization Database, OLB），并用于在线定位阶段的直接映射定位算法

（Direct Mapping Localization, DML）中。需要进一步说明的是，在使用

UCML-MA 算法时，其输入 Radio Map 既可以是稀疏 Radio Map，也可以是重

建后的高分辨率的 Radio Map。 
本文提出了两种 WLAN 室内定位方法。在线阶段时，待定位的终端采集

RSS，然后采用 DML 或 reKNN 算法，从而实现位置估计。其定位过程的运算

量小，主要是数值乘法，在线定位算法复杂度低。需要进一步说明的是：在仿

真分析中，将在线定位数据库，与 Radio Map 及 RSS 均存储在同一台 PC 机

中，数据存取与调用。在实际定位过程中，在线定位数据库需要从服务器端传

输至本地用户，且在线定位数据库根据 Radio Map 的更新动态变化。 
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图 4-7 基于流形对齐的 WLAN 室内定位方法 

以下对 DML 算法工作流程进行详细说明。第一步：根据 Radio Map 分辨

率及重建 Radio Map 的超分辨率建立重建后的 Radio Map，作为 UCML-MA 算

法的输入；第二步：采用 UCML-MA 算法对 Radio Map 进行分析，得出优化

后的映射变换矩阵；第三步：根据在线接收到的 RSS 估计测试平台的位置。

将 RSS 与映射变换矩阵相乘，将 RSS 直接映射至物理空间，实现室内定位。 
本文采用 DML 及 reKNN 等两种室内定位方法的目的在于提高定位效率。

当测试平台仅有少数参考点数据，且作为一个新的终端进行待定位区域时，

DML 算法的离线学习过程需要消耗一定的时间，为降低这一学习过程对实时

性能的影响，可以先采用 reKNN 算法实现匹配定位，然后再通过 DML 算法来

更新定位结果。同时，两种定位结果可以采用数据融合及滤波等算法作进一步

分析。 

4.3  多终端情形下 DML 及 reKNN 的性能分析 

本文采用了三种不同的移动终端：OPPO T29、Google Nexus 5 及 Samsung 
Note II 对 HIT-WILS10 系统中所在定位区域内进行了完整的 RSS 测试，并建

立了 16 种不同分辨率下的 Radio Map。RSS 采集使用的安装在 Android 平台上

的 RSS 测试应用程序（程序由孟维晓教授实验组开发）实现。根据 Radio Map
采样次数不同，三个终端均分别采集了单次采样 Radio Map、10 次采样均值

Radio Map 及 15 次采用均值 Radio Map 等三种不同的 Radio Map（记为

RM1、RM2 及 RM3）。为了对比 DML 及 reKNN 算法对不同终端的通用性，
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在进行 Radio Map 重建及定位性能测试过程中，不同的 Radio Map 及不同终端

的性能分析时，均采用了通用的参数设置。 
本节以 OPPO T29 为代表终端，对不同采样分辨率下多种不同定位方法的

定位性能进行对比分析。图 4-8 所示为不同采样分辨率条件下，OPPO T29 的

定位误差均值分析。在图中，分别对三种不同的 Radio Map 指纹数据库、三种

不同的定位方法进行性能对比分析。需要指出的是：等分辨率指的是稀疏

Radio Map 与重建 Radio Map 的采样分辨率相等，无超分辨率重建；超分辨率

是指重建 Radio Map 的采样分辨率与稀疏 Radio Map 之比。这个比值通常大于

1，表示重建 Radio Map 的采样分辨率比稀疏 Radio Map 的采样分辨率高，从

而实现 Radio Map 的快速建立，并且可以实现给定采样分辨率的 Radio Map 的

建立。 
从等分辨率的角度分析，随着采样分辨率的增加，DML、KNN 及 reKNN

算法的误差均值都呈下降的趋势，但存在奇异点，特别是对 DML 算法，在三

种不同 Radio Map 条件下都出现了奇异点。这一直接映射的稳定性有关，并不

能有效地克服原始数据中的波动性。从 DML 算法的奇异值分布来看，随着

Radio Map 采样次数的增加，反而这一波动性表现得更加明显。这一现象在超

分辨率中也有，趋势一致。相对地，KNN 及 reKNN 算法的误差均值就更加稳

定。 
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（a-1）等分辨率下 RM1 误差均值 
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（a-2）超分辨率下 RM1 误差均值 
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（b-1）等分辨率下 RM2 误差均值 
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（b-2）超分辨率下 RM2 误差均值 
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（c-1）等分辨率下 RM3 误差均值 
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（c-2）超分辨率下 RM3 误差均值 

图 4-8 不同采样分辨率下 OPPO T29 的定位误差均值分析 

而从采样次数，即三种不同的 Radio Map 来看，重采样次数的增加对定位

误差均值的改善并不明显。因此，单纯地增加重采样次数并不能改善性能。从

不同定位算法来看，KNN 算法的整体性能比 DML 及 reKNN 算法好，但其前

提条件是其 Radio Map 的采样分辨率要维持 4（实验中采用的最高分辨率）。

KNN 算法只有在高采样分辨才可以达到较好的定位性能。 
从图 4-8 中可以看出，采用超分辨率重建 Radio Map 的方法可以在有效减

少 Radio Map 建立的工作量的前提下，使得 DML 及 reKNN 算法的定位误差均

值与原 Radio Map 的定位误差均值可比拟。从图中同样可以看出，采用重建后

Radio Map 进行定位时，并不是超分辨率越低，定位误差均值越小，而是存在

优化的超分辨率情况。根据图 4-8 中仿真结果，从中优选出定位误差均值最小

的等分辨率及超分辨率的情形，并对其定位性能进行分析。 
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（a-1）等分辨率=4 时 RM1 整体性能 
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（a-2）超分辨率=2 时 RM1 整体性能 
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（b-1）等分辨率=4 时 RM2 整体性能 
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（b-2）超分辨率=3 时 RM2 整体性能 



哈尔滨工业大学工学硕士学位论文 

 - 60 -

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11
0

0.2

0.4

0.6

0.8

1

Error Radius(/m)

A
cc

um
ul

at
iv

e 
A

cc
ur

ac
y

 

 

DML
KNN
reKNN

 
（c-1）等分辨率=4 时 RM3 整体性能 
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（c-2）超分辨率=2 时 RM3 整体性能 

图 4-9 多种室内定位算法在 OPPO T29 上仿真分析结果 

图 4-9 所示为多种室内定位算法在 OPPO T29 上的仿真结果，其仿真参数

为等分辨率及超分辨率重建的优选参数。从重采样的角度来看，随着 Radio 
Map 的重采样次数的增加，三种算法的定位性能各有不同。重采样次数的增加

对 KNN 算法的整体性能的影响并不明显，反而在 RM2 时，其 3 米及 4 米内

定位精度稍微下降。而对于 DML 算法，随着重采样次数的增加，其 3 米及 4
米内定位精度均有 5%左右的提升，分别从 55%及 75%提升至 60%及 80%，达

到与 KNN 算法定位性一致。随着重采样次数的增加，reKNN 算法的整体性能

也有近 10%有提升，但其 3 米及 4 米内的定位精度与 KNN 及 DML 算法仍有

5%的差值。 
从等分辨率及超分辨率的整体定位结果来看，本文提出的超分辨率重建

方法可以有效地降低 Radio Map 建立的工作量的同时，维持不同算法的定位性

能。从 RM1 指纹数据库的定位结果来看，当超分辨率为 2 时，即稀疏 Radio 
Map 分辨率仅为重建 Radio Map 的一半时，本文提出的 DML 及 reKNN 算法

的定位性能均可以保持，且从 3 米及 4 米内定位精度来看，DML 及 reKNN 有

微小幅度的提高；从 RM2 及 RM3 指纹数据库的超分辨率分析来看，仅在工作

量三分之一时，DML 算法的定位性能比 reKNN 算法的定位有着明显的提升，

特别是采用 RM3 时，DML 算法在 3 米及 4 米内定位精度均比 reKNN 算法高

出 10%，比等分辨率时再多提高 5%的定位精度。从 Radio Map 建立及定位性

能来看，本文提出的 DML 及 reKNN 可以仅在原工作量三分一时达到 KNN 算

法可比拟的性能。 
本文同样对 Google Nexus 5 及 Samsung Note II 等两种终端进行实际测试

并应用 DML 及 reKNN 算法对其性能进行分析，相应的仿真结果见附录 A.2。 
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4.4  HIT-WILS12 中 DML 及 reKNN 的性能分析 

HIT-WILS12 系统所处的场景为办公楼走廊，这也是目前作为室内定位系

统实际测试最为常用的环境。由于缺乏足够的硬件设备，无法采用多个平台对

HIT-WILS12 系统进行多终端测试（目前部分 WAP 出现的硬件故障，无法正

常工作）。本文采用的 Radio Map 为 2013 年采集的位置指纹数据库，并在原始

高分辨率数据库基础进行稀疏化处理得出本文所用的多分辨率位置指纹数据

库，其具体生成方式详见第二章第四节。HIT-WILS12 系统采用联想 V450 电

脑，结合 NetStumbler 软件测量 RSS 值，并根据设置转换为信噪比。本节性能

分析中不仅引入了 DML 及 reKNN 算法，同时将 AP 算法引入至整体性能分析

中（有关于 AP-KNN 算法详见第二章第四节）。本节将以偏置度为 25 为例，

对 HIT-WILS12 系统的定位误差均值及整体性能进行分析。 
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（a-1）等分辨率下 RM1 误差均值 
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（a-2）超分辨率下 RM1 误差均值 
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（b-1）等分辨率下 RM2 误差均值 
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（b-2）超分辨率下 RM2 误差均值 
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（c-1）等分辨率下 RM3 误差均值 
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（c-2）超分辨率下 RM3 误差均值 
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图 4-10 不同采样分辨率下 HIT-WILS12 系统的定位误差均值分析 

图 4-10 所示为不同采样分辨下 HIT-WILS12 系统的定位误差均值。与

HIT-WILS10 系统不同的是，在对 HIT-WILS12 进行系统性能分析时，引入了

AP 算法，因此不同的 Radio Map 的等分辨率时的情形就会变得很少。从等分

辨率角度来看，采样分辨率对三种不同的定位算法影响各不相同。对于 KNN
算法，采样分辨率对其定位误差均值影响很小，几乎没有影响；对 DML 算

法，采样分辨率的影响最大，其波动性也最为明显；采样分辨率对 reKNN 算

法影响比较居中，一般来说，采样分辨率越高，其定位误差均值越小。从超分

辨率角度来看，超分辨率对三种不同的定位算法的影响与采样分辨率相似，对

三种算法有着相同趋势的影响。从不同采样次数的 Radio Map 来看，重采样次

数对定位误差的均值影响较小，三种定位算法中，KNN 算法定位误差均值对

重采样次的敏感度最小。根据不同采样分辨率及超分辨的定位误差均值的变

化，可以得出：当采样分辨率与超分辨率不同时，不同的定位算法的定位性能 
会有明显的差别，其中存在优化的分辨率。 
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（a-1）等分辨率=4 时 RM1 整体性能 
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（a-2）超分辨率=6 时 RM1 整体性能 
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（b-1）等分辨率=4 时 RM2 整体性能 
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（b-2）超分辨率=3 时 RM2 整体性能 
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（c-1）等分辨率=4 时 RM3 整体性能 
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（c-2）超分辨率=4 时 RM3 整体性能 

图 4-11 多种室内定位算法在 HIT-WILS12 系统中仿真分析结果 

图 4-11 所示为根据不同优选的采样分辨率及超分辨率选择的仿真参数得

出的 HIT-WILS12 系统中不同的算法的整体定位性能分析。从等分辨率的角度

来看，三种不同算法的整体性能相差明显。KNN 算法对高采样分辨率 Radio 
Map 的定位性能非常高，以其 3 米内定位精度达 90%左右，且随着重采样次

数的增加其 3 米内定位精度从 80%提高至 90%；对 DML 算法，其定位整体性

能波动性很大。当采用 RM1 时，其整体性能与 reKNN 算法的整体性能相近，

但 3 米内定位精度仅为 KNN 算法 3 米定位精度的 75%，相近较大。当定位精

度至 9 米时，三种算法的定位性能可比拟；对于 RM2 及 RM3，DML 及

reKNN 算法的定位性能有着不同的变化。采用 RM2 数据库时，DML 算法的

性能有着明显的提升，而采用 RM3 数据库时，DML 算法的定位性能出现大幅

度下降。从这一点来看，重采样次数的增加对不能有效地提高 DML 算法的定

位性能。在通用参数的前提下，DML 及 reKNN 并不能有效地用于 HIT-WILS
的环境，需要进一步的参数优化，特别 DML 算法中的流形对齐参数。 

从超分辨率的角度来看，DML 算法可以在重建 Radio Map 的工作量仅为

稀疏 Radio Map 的六分之一时，其定位性能可以达到高分辨率时相应算法的定

位性能。从图中可以看出，当重建 Radio Map 的超分辨率为 6 时，KNN 算法 3
米内定位精度约下降了 5%，而 DML 算法 3 米内定位精度提升了 5%，reKNN
算法 3 米内定位精度提升了 10%。对于 RM2 及 RM3 情形时，reKNN 算法的

定位都有着小幅度的提升。 
本文同样对不同偏置度时 HIT-WILS12 系统的定位性能进行实际测试并

应用 DML 及 reKNN 算法对其性能进行分析，相应的仿真结果见附录 A.3。 
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4.5  本章小结 

本章在第 3 章的理论分析的基础上，首先对 HIT-WILS10 及 HIT-WILS12
等两个典型室内环境内部署的 WILS 进行了描述，并对本文采用的多种测试方

法及终端进行简要的说明。结合 WILS，本章提出了基于流形对齐的 Radio 
Map 的建立方法及基于流形对齐的 WLAN 室内定位方法，并给出了相应的系

统框图、算法框图，并在此基础上提出了两种 WLAN 室内定位方法：DML 及

reKNN 方法。根据不同的终端、不同环境的实测的 RSS 及 Radio Map，分析

了本文提出的 Radio Map 建立及室内定位方法的性能。仿真表明，本文提出的

基于流形对齐的 Radio Map 建立及定位方法可以在大幅度降低（至少降低一倍

工作量，最高可达 16 倍）Radio Map 建立的工作量前提下，有效地保持定位

算法的性能，并对不同系统及终端有良好的适应性。 
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结  论 

针对 WILS 中存在的 Radio Map 建立效率低、工作量大、RSS 与 Radio 
Map 处理及定位算法的多样性等问题，本文提出以流形对齐为核心的 Radio 
Map 快速建立及室内定位方法：直接映射定位（DML）及基于重建 Radio Map
的 KNN 算法（reKNN）。本文实现了 WILS 的 Radio Map 的快速建立与室内定

位方法的统一。仿真结果表明，本文提出的基于流形对齐的 Radio Map 的超分

辨率重建方法可以在至少降低一倍 Radio Map 建立的工作量的前提下保持

DML 及 reKNN 算法定位性能与高采样分辨率的 Radio Map 的定位性能可比

拟。同时，本文提出的基于流形对齐的 Radio Map 建立及 WLAN 室内定位方

法对不同的终端、不同定位系统有良好的适应性。 
（1）本文采用了 OPPO T29、Google Nexus5、Samsung Note II 及联想

V450 笔记本电脑等四种移动终端对部署在哈尔滨工业大学通信技术研究所内

的 HIT-WILS10 及 HIT-WILS12 进行 RSS 采集及性能测试。测试结果表明，不

同终端的 RSS 特征有着明显的差异，并且 RSS 采样受到终端方位、天线仰角

及偶然导体等因素的影响。本文采用多种终端对室内定位区域采集多次数据，

并依次建立单次采样、重采样 Radio Map 及实时性能测试数据库，为算法性能

分析提供有效、真实的原始数据。 
（2） 本文采用 KNN 算法为例对 Radio Map 快速建立及 WLAN 室内定

位方法进行性能对比分析。为提高 FLA 的实时性能及对不同实验环境的适应

性，本文提出了 AP-KNN 并以 HIT-WILS12 所在走廊实验区域的实测数据进

行了性能测试。测试结果表明，AP-KNN 算法可以在单次采样及不同重采样的

Radio Map 条件下有效地保持 KNN 的定位性能，其 3 米及 4 米内定位精度达

到了 83%及 93%，与原 KNN 算法性能可比拟。 
（3） 本文分析了流形理论的基本概念及典型的流形学习方法，并对耦合

度量学习进行了详细的分析。从基于相关关系及基于 Fisher 准则的耦合度量

学习出发，推导统一耦合度量学习（UCML）方法。在此基础上，本文提出了

基于 UCML 的流形对齐方法（UCML-MA），并对其算法流程进行了分析。为

了将流形对齐方法应用于 Radio Map 的快速建立，本文提出了基于流形对齐的

超分辨率分析（SRA-MA）算法。 
（4） 在 UCML-MA 及 SRA-MA 算法的基础上，本文提出了基于流形对
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齐的 WLAN 室内定位系统的总体方案，包括基于流形对齐 Radio Map 快速建

立及 WLAN 室内定位方法。本文基于 SRA-MA 算法提出了从稀疏 Radio Map
实现高采样分辨率 Radio Map 建立，从而实现 Radio Map 的快速建立。同时，

本文基于 UCML-MA 方法提出了两种 WLAN 室内定位方法：DML 及 reKNN
算法。 

（5） 通过采用四种不同终端对 HIT-WILS10/12 的性能测试及仿真结果

表明，本文提出的 Radio Map 快速建立方法可以有效地提高 Radio Map 的建立

效率。随着 Radio Map 的重采样次数的增加，KNN 的整体性能的影响无明显

变化，而对于 DML 及 reKNN 算法，随着重采样次数的增加，其 3 米及 4 米内

定位精度均有 5%左右的提升，分别从 55%及 75%提升至 60%及 80%，达到与

KNN 的定位性一致。 
（6） 从等分辨率及超分辨率的定位结果来看，基于 SRA-MA 的 Radio 

Map 重建方法可以在有效地降低 Radio Map 建立的工作量前提下，维持不同算

法的定位性能。仿真结果表明，基于 SRA-MA 的 Radio Map 重建方法可以在

至少降低一半 Radio Map 建立的工作的前提下，保持 WILS 的性能不变，并可

以在一定程度上提升定位精度。Radio Map 建立的效率的提高幅度最高可达 16
倍，即可以从采样分辨率为 0.25 提升至 4，且 WILS 的定位性能稳定。 

本文有待进一步研究问题包括三个方面：（1）将 Radio Map 建立与更新

进行融合。本文仅对 Radio Map 的快速建立与 WLAN 室内定位方法进行一融

合，无法对整个系统进行完整的仿真与运行；（2）进一步优化不同算法的参

数。在仿真过程中，为了避免由于参数不同带来的性能波动，UCML-MA 及

SRA-MA 算法的核心参数均没有优化，不同系统及终端采用的是同一参数，因

此性能并不是最佳；（3）将本文提出的系统架构及 WLAN 室内定位方法移植

至手持及移动终端。虽然本文采用了四种移动终端进行 Radio Map 及 RSS 采

集，但其定位及性能分析均在台式电脑上完成，并不能在移动终端上运行。 
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附录 A 

A.1 采样分辨率对照表 

表 A-1 采样分辨率及超分辨率对照表 

序号 1 2 3 4 
采样间隔

（m m ） 
0.50.5 0.51.0 0.51.5 0.52.0 

分辨率 4 2 1.33 1 
序号 5 6 7 8 

采样间隔

（m m ） 
1.00.5 1.01.0 1.01.5 1.02.0 

分辨率 2 1 0.67 0.5 
序号 9 10 11 12 

采样间隔

（m m ） 1.50.5 1.51.0 1.51.5 1.52.0 

分辨率 1.33 0.67 0.44 0.33 
序号 13 14 15 16 

采样间隔

（m m ） 
2.00.5 2.01.0 2.01.5 2.02.0 

分辨率 1 0.5 0.33 0.25 
注：分辨率表示单位面积内参考的数目 

A.2 Google Nexus 5 及 Samsung Note II 的性能测试结果 

（1） Google Nexus 5 
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（a-2）超分辨率下 RM1 误差均值 
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（c-1）等分辨率下 RM3 误差均值 
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（c-2）超分辨率下 RM3 误差均值 

图 A-1 不同采样分辨率下 Google Nexus 5 的定位误差均值分析 
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（a-1）等分辨率=4 时 RM1 整体性能 
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（a-2）超分辨率=4 时 RM1 整体性能 
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（b-1）等分辨率=4 时 RM2 整体性能 
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（b-2）超分辨率=2 时 RM2 整体性能 
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（c-1）等分辨率=4 时 RM3 整体性能 
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（c-2）超分辨率=1.5 时 RM3 整体性能 

图 A-2 多种室内定位算法在 Google Nexus 5 上仿真分析结果 

（2） Samsung Note II 
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（a-1）等分辨率下 RM1 误差均值 
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（a-2）超分辨率下 RM1 误差均值 
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（b-1）等分辨率下 RM2 误差均值 
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（b-2）超分辨率下 RM2 误差均值 
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（c-1）等分辨率下 RM3 误差均值 
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（c-2）超分辨率下 RM3 误差均值 

图 A-3 不同采样分辨率下 Samsung Note II 的定位误差均值分析 
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（a-1）等分辨率=4 时 RM1 整体性能 
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（a-2）超分辨率=3 时 RM1 整体性能 
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（b-1）等分辨率=4 时 RM2 整体性能 
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（b-2）超分辨率=3 时 RM2 整体性能 
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（c-1）等分辨率=4 时 RM3 整体性能 
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（c-2）超分辨率=9 时 RM3 整体性能 

图 A-4 多种室内定位算法在 Samsung Note II 上仿真分析结果 

A.3 不同参数下 HIT-WILS12 的性能分析结果 
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（a-1）等分辨率下 RM1 误差均值 
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（a-2）超分辨率下 RM1 误差均值 
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（b-1）等分辨率下 RM2 误差均值 
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（b-2）超分辨率下 RM2 误差均值 
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（c-1）等分辨率下 RM3 误差均值 
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（c-2）超分辨率下 RM3 误差均值 

图 A-5 不同采样分辨率下 HIT-WILS12 的定位误差均值分析 
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（a-1）等分辨率=4 时 RM1 整体性能 

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
0

0.2

0.4

0.6

0.8

1

Error Radius(/m)

A
cc

um
ul

at
iv

e 
A

cc
ur

ac
y

 

 

DML
KNN
reKNN

 
（a-2）超分辨率=2 时 RM1 整体性能 
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（b-1）等分辨率=4 时 RM2 整体性能 
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（b-2）超分辨率=3 时 RM2 整体性能 
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（c-1）等分辨率=4 时 RM3 整体性能 
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（c-2）超分辨率=1.5 时 RM3 整体性能 

图 A-6 多种室内定位算法在 HIT-WILS12 系统中仿真分析结果 


