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基于粒子群优化在线顺序极限学习机动态环境室内定位

算法

韩承毅，苏胜君，施伟斌，乐燕芬，李瑞祥

（上海理工大学光电信息与计算机工程学院，上海 200093）

摘 要：动态环境室内定位容易受到人员随机行动、障碍物等环境的干扰，信号强度的时变性、数据采集的不

稳定性对定位算法产生很大的影响。针对该问题，本文提出了一种基于粒子群优化在线顺序极限学习机算法

（Particle swarm optimization online sequential extreme learning machine，PSO⁃OS⁃ELM）。该算法继承了

在线顺序极限学习机（Online sequential extreme learning machine，OS⁃ELM）算法的数据采集成本低、适应

环境变化快、收敛速度较快且定位精度较高等特性，同时又利用粒子群优化（Particle swarm optimization，
PSO）解决OS⁃ELM算法中奇异值问题和鲁棒性问题。在 3种不同环境下采集数据，将 PSO⁃OS⁃ELM算

法、OS⁃ELM算法和WKNN算法进行实验对比。实验结果表明：在动态变化的室内环境中，PSO⁃OS⁃ELM
算法定位误差较小且鲁棒性增强，优于其他算法；平均定位误差相较于其他算法减少了约 15%；算法耗时性

相较于传统定位算法加权K近邻算法（Weighted K⁃nearest neighbor，WKNN）算法减少了约 55%。
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Indoor Positioning in Dynamic Environment Based on PSO‑OS‑ELM

HAN Chengyi，SU Shengjun，SHI Weibin，LE Yanfen，LI Ruixiang

(School of Optical⁃Electrical and Computer Engineering, University of Shanghai for Science and Technology, Shanghai 200093,
China)

Abstract：Indoor positioning in dynamic environment is easy to be interfered by human’s random actions
and obstacles. The time-varying signal strength and the instability of data acquisition have a great impact on
the positioning algorithm. To solve the problem，this paper proposes an online sequential extreme learning
machine algorithm based on particle swarm optimization named PSO-OS-ELM. The algorithm inherits the
characteristics of the on-line sequential extreme learning machine（OS-ELM）algorithm，such as low data
acquisition cost，fast adaptation to environmental changes，fast convergence speed and high positioning
accuracy. At the same time，the particle swarm optimization（PSO） is used to solve the singular value
problem and instability problem in the OS-ELM algorithm. The PSO-OS-ELM algorithm，the OS-ELM
algorithm and the weighted K-nearest neighbor（WKNN） algorithm are compared. The experimental
results show that in the dynamic indoor environment，in terms of algorithm stability，the PSO-OS-ELM
algorithm has smaller and stable positioning error，and is better than other algorithms. Compared with
other algorithms，the average positioning error is reduced by about 15%. Compared with the traditional
localization algorithm，the WKNN algorithm reduces the time consumption by about 55%.
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引 言

在室内定位中，基于接收信号强度值（Receive signal strength，RSS）的解决方案具备成本低，易实

现，精度较高等特性［1⁃3］，在静态室内环境定位问题中得到广泛的运用。但是，障碍物和人员位置等室内

环境因素发生变化时，基于 RSS方案会导致定位误差较大等问题。如果重构指纹数据库和训练模型，

会 导 致 实 验 成 本 高 、耗 时 长 。 在 线 顺 序 极 限 学 习 机（Online sequential extreme learning machine，
OS⁃ELM）算法［4］适合在动态环境下进行室内定位，在变换的新环境中，只需在少量的参考点上采集新

的指纹库数据信息，用来更新补充上一次训练模型的参数，就可以在新环境中进行在线估计位置信息。

在室内动态环境中，该算法相比于静态室内定位算法，在定位时间上和性能上有较高的提升。但是，

OS⁃ELM算法在模型输入层和隐含层之间的权重和隐含层上的偏置是随机赋值的，这就导致了隐含层

输出矩阵和其转置矩阵乘法结果可能具有奇异性或者病态性［5］。当在新环境中采集的数据流发生变化

时，随机赋值的权重和偏置，会导致 OS⁃ELM算法隐含层输出矩阵和其转置之间的矩阵乘法结果不具

有可逆解，这一缺陷导致了OS⁃ELM算法的泛化性能较差［6］。

针对此问题，本文提出了 PSO⁃OS⁃ELM算法，利用粒子群优化算法（Particle swarm optimization，
PSO），解决 OS⁃ELM算法中输入层和隐含层权重和隐含层的偏置随机赋值问题，从而有效地控制了

OS⁃ELM算法中的隐含层输出矩阵和其转置矩阵乘积为奇异矩阵或者病态矩阵的问题。本文算法继

承了 OS⁃ELM算法框架，引入 PSO算法寻优环节，且解决了以下 3点问题：（1）解决了 RSS的时变性问

题；（2）解决了OS⁃ELM算法隐含层输出矩阵和其转置乘法结果可能为奇异矩阵或者病态矩阵的问题；

（3）解决了定位算法耗时长问题。

1 算法的框架与原理

针对动态室内定位环境问题，Yang等［7］利用在线顺序极限学习机方法，在新环境中采集新数据来

更新调节模型参数，有效降低了在动态变化环境中重复大规模采集数据的成本，能够自动及时适应环

境变化，算法收敛速度较快，具有较高的定位精度。但是 OS⁃ELM算法中输入层到隐含层之间的输入

权重和隐含层阈值的随机性，导致了算法的鲁棒性并不很好［8］。

1. 1 OS‑ELM算法

极限学习机（Extreme learning machine，ELM）是一种单

隐层前馈神经网络架构［9］，在 ELM模型之上引入在线顺序

机制，就形成 OS⁃ELM网络模型。OS⁃ELM网络模型由输

入层、隐含层、输出层构建形成，整个网络模型如图 1所示。

在图 1中，xjd为第 j次采集数据且来自于第 d个AP的信号强

度，w i为隐含层第 i个神经元与输入层所有神经元连接的权

重，w j
i 为隐含层第 i个神经元与输入层第 j个 神经元连接的

权重，b i为隐含层第 i个神经元的阈值大小，g ( ∙ )为隐含层神

经元的激活函数，β i为隐含层第 i个神经元与输出神经元之

间的权重，t jk为第 j次输出层的第 k个维度的数值，L为隐含

层神经元的个数；OS⁃ELM算法分为初始化阶段和在线学

习阶段。

图 1 OS-ELM算法网络模型

Fig.1 OS-ELM algorithm network model
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（1）初始化阶段

在初始环境中采集部分数据 D 0 ={ }( x j，t j ) | x j∈ Rd，t j∈ Rm N 0

j= 1
，N 0 > L用于训练网络模型，其中

N 0为初始采集的样本点的个数，L为隐含层神经元的个数。

步骤 1 输入权重w i和阈值 b i在［-1，1］范围内等概率地随机赋值，i= 1，2，…，L。
步骤 2 计算隐含层初始输出矩阵H 0，是一个N 0维 L列向量。

H 0 =
é
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úg (w 1 ⋅ x 1 + b1 ) ⋯ g (wL ⋅ x 1 + bL )
⋮ ⋱ ⋮

g (w 1 ⋅ xN 0 + b1 ) ⋯ g (wL ⋅ xN 0 + bL ) N 0 × L

式中：x j= [ xj1，xj2，⋯，xjd ]
T
，w i= [w 1

i，w 2
i，⋯，wd

i ]
步骤 3 计算初始输出权重 β( )0

整个网络模型可写为

∑
i= 1

L

β ( 0 )i g (w i ⋅ x j+ b j )= t j j= 1，2，⋯，N 0 （1）

式中 t j=[ t j1，⋯，t jk，⋯，t jm ]。
式（1）可以简写为
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整个问题就等价于式（3）。

arg min
β ( 0 )

||H 0 β
( 0 )- T 0|| （3）

式中 H 0代表着初始时刻系统矩阵。由于 OS⁃ELM算法中的输入权重和隐含层输入阈值是随机赋值

的，这就导致矩阵 H T
0 H 0 可能是不可逆矩阵或者是病态矩阵。如果矩阵 H T

0 H 0 可逆［10］，那么 β ( 0 )=
P0H

T
0 T 0，其中 P0 =( H T

0 H 0 )-1，记K0为初始时刻 P0的逆矩阵参数，K 0 = P-10 = H T
0 H 0。

步骤 4 设置 k = 0，k表示数据采集的次数。

（2）顺序学习阶段

当环境发生变化时，就需要在新环境中采集新数据集。

设定第 k+ 1次采集的新数据集为

Dk+ 1=
ì
í
î

ïï
ïï

ü
ý
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ïï
ïï

( x i，t i ) | x i∈ Rn，t i∈ Rm

∑
j= 1

k+ 1
Nj

i=∑
j= 1

k

Nj+ 1

（4）

式中Nj为第 j次采集 RSS数据集的大小。

步骤 1 隐含层输出矩阵H k+ 1

H k+ 1=
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∑
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k
Nj+ 1 + b1 ⋯ g ( )wL ⋅ x

∑
j= 0

k
Nj+ 1 + bL

⋮ ⋱ ⋮

g ( )w 1 ⋅ x
∑
j= 0

k+ 1
Nj+ b1 ⋯ g ( )wL ⋅ x

∑
j= 0

k+ 1
Nj+ bL

Nk+ 1× L

（5）
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式中H k+ 1为第 k+ 1次隐含层神经元输出结果，由新环境下采集到的锚节点信号强度数据计算得出。

步骤 2 隐含层到输出层之间的权重 β ( k+ 1)

ì
í
î

ïï

ïïïï

K k+ 1= K k+ H T
k+ 1H k+ 1

β ( k+ 1)= β ( k ) + K-1
k+ 1H

T
k+ 1 (T k+ 1- H k+ 1 β

( k ) )
（6）

式中：T k+ 1=
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N ( k+ 1)× L

；Kk+1为第 k+1时刻 Pk+1矩阵的逆矩阵，即HTH的逆矩阵。

为了避免式（6）中的K-1
k+ 1这样的可逆矩阵表达式出现，采用Woodbury公式

K-1
k+ 1= K-1

k - K-1
k H T

k+ 1 ( I+ H k+ 1K
-1
k H T

k+ 1)-1H k+ 1K
-1
k （7）

将式（6）转换为式（8），有

ì

í

î

ïïïï

ïïïï

P k+ 1= P k- P kH
T
k+ 1 ( I+ H k+ 1 P kH

T
k+ 1)-1H k+ 1 P k

β ( k+ 1)= β ( k ) + P k+ 1H
T
k+ 1 (T k+ 1- H k+ 1 β( )

k )
（8）

步骤 3 k= k+ 1返回顺序学习阶段。

1. 2 PSO‑OS‑ELM算法

Han等［11］指出 OS⁃ELM算法中输入权重w和隐含层阈值 b是随机赋值，矩阵 H TH可能出现病态

矩阵，导致整个算法鲁棒性较差。根据文献［12⁃15］可知，矩阵的条件数是可以作为判断矩阵是否病态

的一种度量。条件数越大，矩阵越病态。矩阵H的条件数可以写为

K 2( H )=
λmax ( )H TH

λmin ( )H TH
（9）

式中：λmax (H TH )为矩阵 H TH的最大特征值，λmin (H TH )为矩阵 H TH的最小特征值。当 H TH的条

件数越小时，说明H TH病态性越小，模型的鲁棒性越强，模型的误差越小。本文 PSO算法中的矩阵H

的条件数 K 2( H )作为寻找 OS⁃ELM算法中输入层和隐含层之间的权重w和隐含层偏置 b的最优值准

则，使算法鲁棒性更强、计算耗时少、定位误差小。PSO⁃OS⁃ELM算法流程如图 2所示。

图 2 PSO-OS-ELM算法框

Fig.2 Schematic diagram of PSO-OS-ELM algorithm
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步骤 1 初始化算法中相关参数

PSO算法中的粒子代表着OS⁃ELM算法中的输入层权重w和隐含层阈值 b的可行解，即粒子 p i=
[ w 1，…，wL，b1，…，bL ]，每次粒子都有其对应的最优解 p ib。 f ( x )为适应度函数，在本实验中 f ( x )=





 




1

1+ eH ( x )
- t ，其中 t为参考点的实际位置。

步骤 2 更新每个粒子的局部最优解 p ib

p ib=
ì
í
îïï

p i ( f ( p ib )- f ( p i ) )> ηf ( p ib ) or ( ( f ( p ib )- f ( p i ) )< ηf ( p ib ) and ( Ki< Kib ) )
p ib 其他

（10）

式中Ki为第 i个粒子的条件数，Kib为第 i个粒子最小的条件数。

步骤 3 更新全局最优解 pg

pg=
ì
í
î

ïï
ïï

p i ( f ( pg )- f ( p i )> ηf ( pg ) ) or ( f ( pg )- f ( p i )< ηf ( pg ) and ( Ki< Kg ) )
pg 其他

（11）

式中Kg为全局最小的条件数。

在 PSO算法迭代更新 p ib、pg 中，式（9，10）引入矩阵条件 f ( p ib)- f ( p i)< ηf ( p ib )、( Ki< Kib )和
f ( pg)- f ( p i)< ηf ( pg )、(Ki< Kg)评判准则，确保了HHT可逆性，有效解决了HHT矩阵的病态性。

步骤 4 根据式（11，12）更新粒子的速度和位置。

vi+ 1= λvi+ c1 r1 ( p ib- p i)+ c2 r2 ( pg- p i) （12）
p i+ 1= p i+ αvi+ 1 （13）

式中：i=1，2，…，D，D为粒子的总个数；c1、c2为学习因子；r1、r2为［-1，1］范围内的随机数；α为约束

因子，控制位置更迭速度；vi为 第 i个粒子的速度；λ为惯性因子，为非负数，当该值较大，全局寻优能力

强，局部寻优能力弱；当该值较小，全局寻优能力弱，局部寻优能力强。

步骤 5 未达到一定的迭代次数或未满足一定的误差范围，则跳转到步骤（2）。

步骤 6 达到结束条件，执行 OS⁃ELM算法流程，在不同的环境中，采集新的数据，按照式（7）进行

迭代更新计算。

2 实验结果及分析

为评估本文提出的 PSO⁃OS⁃ELM算法的性能，实验将算法分别同 OS⁃ELM算法和加权 K近邻算

法（Weighted K⁃nearest neighbor，WKNN）算法作对比，评估定位精度、算法耗时和鲁棒性等指标。

本次实验场地为上海理工大学光电楼 9楼实验楼，实验场地的形状为矩形，其面积为 14 m× 58 m。

图 3中，红色三角形标记为锚节点，负责发送

信号，在整个实验场地两侧共分布了 13× 2
个AP节点，每个锚节点间隔 4.8 m；黑色方形

为测试节点；蓝色圆圈为参考节点；红色圆圈

为重新采集点的位置；阴影区域为墙壁或办

公室区域。在不同时间段下，整个实验场景

的空间环境不同、信号强度不同。在大多数

的工作日下午的时间段，人员随机走动或休

憩，信号容易受到干扰；在大多数的工作日晚

上时间段，人员稀少，空间十分空旷，障碍物

图 3 实验平面实验图

Fig.3 Schematic diagram of experimental area
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少，信号强度一般较好；在非工作日的上午，实验场地障碍物分布较多，信号强度会受到干扰衰减。

本次实验将整个实验环境划分为 3个主要时间段：（1）工作日晚上时间段，无人无障碍物环境；（2）
工作日下午时间段，有人无障碍物环境；（3）非工作日上午时间段，有人有障碍物环境。

将 CC2530开发板设备放置于蓝色参考点上，在 3种不同环境中沿着图 3黑色虚线移动，收集到 26
个 AP节点信号强度值。在同一位置多次接收的信号进行数值处理后作为信号强度值，和参考点坐标

同时记录在离线阶段的数据指纹库中。实验中未接收到的 RSS信号强度统一用最小值 90 dBm填充。

由于接收信号强度的不稳定性，在每个测试点上进行反复测试 100次，然后对接收的信号求平均值，作

为该点的信号强度值。在顺序学习阶段中，在图 3中的红色圆圈中的位置重新采集 RSS信号，每个点采

集 300次，构建一个新的信号强度数据集，避免了重复测量全部点 。

利用 3种环境中采集到的数据，将本文提出的 PSO⁃OS⁃ELM算法与 OS⁃ELM算法、WKNN算法

（加权 K近邻算法）进行对比分析。本实验中，经对WKNN算法的 K参数大量调优后，当 K为 4时算法

定位精度最佳，故将K取为 4。实验采用平均定位误差（Mean error，ME）、定位算法耗时、定位误差的累

计密度函数（Cumulative density function，CDF）作为标准来评估算法的性能。

由表 1可知，在无人无障碍物情况

下，PSO⁃OS⁃ELM 算法定位误差相较

于 OS⁃ELM算法减少了 11.1%、相较于

WKNN算法减少了 8.48%；在有人无障

碍物，PSO⁃OS⁃ELM 算法定位误差相

较于 OS⁃ELM算法减少了 19.4%，相较

于 WKNN 算法减少了 24.34%。有人

有障碍物的环境下，PSO⁃OS⁃ELM 算

法定位误差相较于 OS⁃ELM算法减少

了 27.5%，相较于 WKNN 算法减少了

33.95%。PSO粒子群优化算法确保了

OS⁃ELM算法的鲁棒性，削弱了动态环

境因素对定位精度的影响。

由表 2可知，从算法耗时角度来看，

在 3种环境下，虽然 PSO⁃OS⁃ELM算法

引入了粒子群算法，但与OS⁃ELM耗时

相当，说明粒子群算法的时间复杂度比

较小。从WKNN算法的耗时长来看，

说明了在动态变化的室内环境中，与重新构建指纹库训练预测的方法相比，在线顺序学习更新的方法

能够有效减少计算和提高定位算法效率。PSO⁃OS⁃ELM算法继承了 OS⁃ELM算法耗时短的特点，算

法耗时相较于传统定位算法WKNN算法减少了 55%左右。

在 3种环境下，记录 PSO⁃OS⁃ELM
算法和OS⁃ELM算法中的隐含层神经元

输出的矩阵H的条件数K 2 ( H )的最大值，

如表 3所示。可以发现在环境发生变化的

情况下，PSO算法可以有效地减小条件数

K 2 ( H )，使输入层到隐含层的权值处于最

表 1 3种算法在 3种不同环境下的平均定位误差

Table 1 Average positioning error of three algorithms in three
different environments m

平均定位误差

PSO⁃OS⁃ELM

OS⁃ELM

WKNN

无人无碍物

1.500 5

1.687 8

1.639 6

有人无障碍物

1.642 5

2.038 9

2.170 9

有人有障碍物

1.661 9

2.292 2

2.516 1

表 2 3种算法在 3种不同环境下的定位算法耗时

Table 2 Time consuming of three algorithms in three different
environments s

算法耗时

PSO⁃OS⁃ELM

OS⁃ELM

WKNN

无人无碍物

1.121 9

1.111 9

1.213 6

有人无障碍物

0.583 2

0.521 8

1.312 4

有人有障碍物

0.594 2

0.601 2

1.321 2

表 3 在 3种不同环境下K 2 ( H )的最大值

Table 3 The max value of K 2 ( H ) in three different environments

K 2 ( H )最大值

PSO⁃OS⁃ELM
OS⁃ELM

无人无碍物

1.121 3
1.130 1

有人无障碍物

1.812 4
10.543 2

有人有障碍物

2.316 2
20.231 4
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佳值。结合图 4，可以发现PSO⁃OS⁃ELM算法相较于 OS⁃ELM算法，更有效地控制定位误差，说明算法

在动态变化的环境中鲁棒性更强。

从图 4可知，在每种环境中，PSO⁃OS⁃ELM算法在误差 1~1.8 m范围内，误差累积分布就达到

90%，说明 PSO⁃OS⁃ELM算法的定位误差更小；同时，与传统的WKNN算法相比，通过迭代和更新方

式比重建训练方式更加高效和快速，大大减少训练的时间。通过图 4（a，b）可知，在 3次动态变换的环境

中，PSO⁃OS⁃ELM算法相较于 OS⁃ELM算法，定位误差累积分布曲线更加趋同性，能根据外界变化的

环境不断更新调整算法中输入层和隐含层权重和隐含层的偏置数值，确保定位误差变小，说明算法在

动态变化的环境中鲁棒性更强。

3 结束语

本文利用 PSO算法寻找OS⁃ELM算法中输入层和隐含层之间的权重w和隐含层偏置 b的最优值，

有效地解决 OS⁃ELM算法中的隐含层输出矩阵和其转置矩阵乘法结果可能为奇异矩阵或者病态矩阵

的问题，使算法鲁棒性更强、计算耗时少且定位误差小。通过实验结果分析，在有限空间的无人无障碍

物、有人无障碍物和有人有障碍物情况下，同WKNN算法相比，PSO⁃OS⁃ELM算法定位误差分别减少

了 8.48%、24.34%和 33.95%；同 OS⁃ELM算法相比，PSO⁃OS⁃ELM算法保持较好的鲁棒性，并且很好

地继承了 OS⁃ELM算法的泛化能力和较强的非线性逼近特性。本实验还未针对更大区域范围内的动

态变化室内环境进行定位实验，这也是本算法的下一阶段研究分析目标。

图 4 3种算法在 3种环境中误差累积分布函数图

Fig.4 Cumulative distribution function of positioning error about three algorithms in three environments
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