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I 

 

摘要 

近年來室內定位技術經歷了一個快速發展的時期，許多的方法被提出並使用，不論

是到達時間定位 (Time of Arrival，TOA)、到達時間差定位法(Time Difference of Arrival，

TDOA)、接收訊號角度法 (Arrival of Angle，AOA)、超音波定位(Ultra Sonic)、接收信號

強度指標(Received Signal Strength Indicator, RSSI)…都是使用無線訊號進行室內定位時，

經常使用的方法。地區特徵指紋定位法，是指收集各定位點特徵指紋建立指紋資料庫，

在收到定位請求後進行比對，判斷定位結果。我們的指紋資料庫建立方式，是由收集到

的 RSSI 值建立高斯模型，在收到定位請求後，計算在指紋資料庫中機率最大的定位點。 

使用單一高斯模型求取機率十分簡便，但與原始數據的分佈機率難以符合，使用高斯混

合模型，則能降低誤差值。每一組參與混合的高斯模型都包含平均值、標準差、權重三

個屬性，若使用暴力演算法計算由 n 個高斯模型組合的混合模型，每個屬性 m 等分，時

間複雜度為 O(m^3n)，以 PSO 演算法求取近似解，時間複雜度為 O(n)，可以在合理的時

間內，求出低誤差的近似解。然而 PSO 演算法有易陷入局部極值、過早收斂的缺點。因

此我們稍加改良，在收斂至個體與局部最佳解產生黏著時，保留局部最佳解，同時給予

與它黏著的個體新的屬性，經改良後避開了陷入局部極值的狀況，對原始數據分佈機率

的誤差量總和是原本的 0.1~0.5 倍。在實測以高斯混合模型進行指紋定位後，為了能取

得更精準的定位結果，也嘗試了使用最小偏差法(partial least squares，PLS)將定位資料分

群的作法建立指紋資料庫，並使用基因演算法部分最小偏差法(genetic algorithm-based 

partial least squares，GA-PLS)，減少定位計算時的取樣點，以提高定位時的計算效率，

在實測中使用 PLS 做為定位分群的定位精準度高達 91%以上，平均誤差量也降到 15.5

公分，相較於單一高斯模型的定位 44%精準度及 94 公分的平均誤差量，以及混合高斯

的定位 65.15%精準度及 75.5 公分平均誤差量，有明顯的改善。 

 

關鍵字：室內定位，指紋定位法，高斯混合模型，PSO 演算法，RSSI，最小平方法 
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第一章 研究動機 

近年來，由於無線技術的發展，以及可攜式設備的普及，適地性服務(Location-

Based Service，LBS)的應用也成為大家關注的焦點，其中 LBS最基本的功能就

是定位服務，全球定位系統(Global Positioning System，GPS)[20]即是一個為

人們所熟知的戶外定位系統，它可以為絕大部分的戶外地區提供準確的定位，GPS

系統擁有許多優點：覆蓋面積廣、快速、省時、高效率。然而，對於由建築物遮

蔽的室內環境，如封閉的辦公大樓或是半開放式的校園空間及工廠，GPS系統依

賴的衛星訊號會被嚴重削弱，失去參考價值，因此無法進行準確的定位。 

目前室內定位感測技術發展，常見的有可見光、超音波、地球磁場、慣性定位、

Zigbee、紅外線與 RFID 等。以現階段而言，藉由無線傳輸技術發展的室內定位

是最多人使用的，因為智慧型手機上相當普遍存在 Wi-Fi 與藍牙等各種無線傳輸

元件，這也使得基於無線訊號的室內定位應用能夠在現階段，更容易被實現。 

因為室內環境擺設複雜，所以室內定位系統在實作上總是會產生不小的偏差，而

為了降低誤差提高定位精準度，就要對無線訊號的強度擷取方式、資料庫建置、

定位演算法等方面進行改善。
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第二章 文獻探討 

2.1 相關背景介紹 

近年來，無線感測網路(Wireless Sensor Network，WSN)技術逐漸發展成熟後

[21][30]，室內定位系統再度地被提及實現之可行性，許多可應用在室內空間的

定位技術已相繼被發表，且可直接實作於室內定位，下面將簡單說明目前已被提

出的常用無線網路室內定位技術及討論其優缺點： 

一、到達時間法 

到達時間法(Time of Arrival，TOA)也稱為 TOF(Time of Flight)，此定位方法

是利用目標物發送的訊號到達感測裝置的傳遞時間，來估算感測標籤與感測節點

之間的距離[29]。原理如圖 2.1 所示，感測節點 i(i=1,2,3...)送出訊號，訊號由感測

標籤(TAG)接收。根據時間差，可得知訊號在空氣中傳播的時間 T = (ti - t0)，推

算出感測節點 i 與感測標籤的距離 ri = T * C(傳播速度)，再由 ri
2 = (Xi - Xm)2 + (Yi 

- Ym)2 算出 Tag 所在位置(Xm, Ym)。 

 

圖 2.1 到達時間法(Time of Arrival，TOA)  

Klee 等學者的研究[32]中提出，到達時間法要求感測節點以及感測標籤的時

間軸須精確地同步，因為訊號的傳播速度非常快(3*108 m/sec)，所以即使是 1 微
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秒的時間誤差，也會導致數百公尺的定位距離誤差，因此 TOA 對裝置的硬體需

求較高，花費成本相對來說也較大。 

二、到達時間差法 

到達時間差法(Time Difference of Arrival，TDOA)為到達時間法的延伸技術

[24]，不同的地方是，感測標籤會發射兩種傳遞速率不同的訊號，感測節點根據

這兩種訊號到達的時間差，計算兩者之間的距離，再去推算出感測標籤所在位置，

雖然 TDOA 對時間的精確度也有要求，但相對於 TOA 來說，因為使用的是同一

個節點中的訊號時間差，所以並不需要所有裝置都做精確的時間同步，對裝置的

硬體需求就比較低，能降低建置成本。 

三、接收訊號角度法 

接收訊號角度法(Arrival of Angle，AOA)[7]，只需要利用兩個或更多感測節

點接收到的訊號入射角度，就能判斷定位標籤的方位。工作原理是利用具方向性

的天線(Directional Antenna)所量測的訊息推測目標位置。如圖 2.2 所示，定位標

籤(TAG)，A 與 B 則是事先架設好的具方向性的天線，根據感測節點收到的訊號

角度θA與θB，與已知的兩天線距離 dAB，代入三角定理計算距離 dA、dB 即可

求得定位標籤所在位置。 

 

圖 2.2 接收訊號角度法(Arrival of Angle，AOA) 

 

AOA 的最大優勢在於不需要與時間同步，但在障礙物較多的環境會發生多

路徑(Multi-path)效應，所謂多路徑效應是指一個訊號經由兩個或兩個以上的不同
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路徑到達一個天線，主要是因為在天線的周圍有反射平面的物體存在，例如金屬

板或者水面等，這將會造成較大的噪聲(noise)導致觀測量產生偏移(biased)，這也

是 AOA 主要的誤差來源，另外接收端天線本身的角度解析度有其極限，當定位

標籤距離感測節點過遠時，角度解析度的誤差也會影響定位準確度。 

四、接收信號強度指標 

接收信號強度指標(Received Signal Strength Indicator，RSSI)[9][25]，是使用

接收訊號的強度來計算距離，定位方式與 TOA 非常相似，它透過訊號強度和已

知的頻道衰弱模型來估計參考點與定位點的距離，根據多個參考點得出的距離值，

就可以得到定位點的可能位置。與 TOA、TDOA 相比，完全不需要時間同步，

但是和 AOA 一樣容易受到多路徑效應影響。 

Larranaga 等人在研究[16]中提出，讓參考點間互相測量各鄰近節點的 RSSI

值，透過量測這些參考點 RSSI 值的改變，定位點可以依照 RSSI 值的變化幅度

來計算，透過這種修正方式，可以降低多路徑效應的影響，遇到環境改變或訊號

強度減弱的狀況，依舊可以取得不錯的定位精度。 

五、訊號特徵比對法 

訊號特徵比對法(Signal Pattern Matching)，又稱為特徵指紋法，又因為必須

事先裝設感測節點，然後針對該每一個定位點做測量，取得該地點的訊號樣本，

也被稱為場測法[26]，其工作原理是針對各定位點採集訊號樣本建立指紋資料庫，

收到定位請求時，將資料與指紋資料庫中比對，判斷定位標籤可能在的位置。 

此定位方式簡易，成本也不高，因此許多研究都基於此種方式發展不同演算

法，以提高定位精度，此種方式缺點是，當定位區域改動或增加了場測時所沒有

的干擾源，則指紋資料庫內的訊號樣本就會失去參考價值，需要以演算法或是重

新場測來更新資料庫內樣本。 

本實驗就是基於訊號特徵比對法，架設 Zigbee 感測節點，收集各定位點訊

號樣本後，使用高斯模型建構指紋資料庫，進行定位運算，並使用高斯混合模型
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及最小偏差法等方式進行定位精準度的改善。 

 

2.2 相關研究 

許多相關研究已經在室內定位的領域中做出了一定成果，但是大部分的解決

方案都在於降低噪音，使用多演算法或配合路徑運算來降低誤差，下面列出一些

相關研究的比較。 

系統/解決方案 無線技術 演算法 誤差 準確 複雜度 成本 

Microsoft RADAR 

[26][27] 
WLAN,RSS KNN,Viterbi-like 3~5m 90% 中 低 

Horus[22][23] WLAN,RSS Probabilistic method 2m 90% 中 低 

DIT[19][28] WLAN,RSS MLP,SVM 3m 90% 中 低 

SpotON[15] 主動 RFID RSS Ad-Hoc lateration N/A N/A 中 低 

LANDMARC[18] 主動 RFID RSS KNN <1m 50% 中 低 

GSM 指紋[33] 
GSM cellular 

network(RSS) 
Weighted kNN <10m 80% 中 中 

張凡生(2014) N/A 
Novel Fingerprinting 

Mechanisms(NFM) 
1.2m N/A 高 中 

林嘉慶(2015) WiFi RSSI 
kNN、K 分群、粒

子群優化 
1m N/A 中 低 

葉宇珊(2014) N/A 
Weighted kNN,差分

修正演算法 
1.9m N/A 中 低 

梁昭隆(2016) ZigBee RSSI 
基因演算法部分最

小偏差法 
16cm 91% 中 低 

表 2.1 相關研究比較 

 

2.3 蜂群演算法(PSO) 

PSO 是一種模仿自然界蜜蜂覓食行為進行問題求解之方法，該法為具有群

體智慧的仿生演算法，其最大優點在所需參數設定少以及搜尋範圍廣，它利用偵

查點分散的方式進行大範圍的搜尋，並判斷是當前解是否為搜尋區域內遇到的最

佳解，如此反覆搜尋數次，以求得最佳近似解。 

PSO 的主要特點是不需要獲取問題的特殊信息，只需要對問題進行計算，並
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對計算結果比較優劣，通過各個偵查個體的對區域內進行尋求最佳的行為，最終

展現出整個群體中的全體最佳值。 

  

2.4 高斯混合模型(Gaussian Mixture Model)  

高斯混合模型（Gaussian mixture model，簡稱 GMM）是單一高斯機率密度

函數的延伸，它是由多組高斯模型乘上各自的權重後進行相加，因此 GMM 能夠

比單一高斯模型更加平滑地貼近統計資料中的機率分佈。 

高斯模型數學式如右所示g(x, μ, σ) =
1

𝜎√2𝜋
𝑒

−
(𝑥−𝜇)2

2𝜎2  

高斯混合模型數學式則針對每一個加入混合的高斯模型乘上權重 w，數學式

如右所示p(x) = ∑  𝑤𝑖 𝑔(𝑥, 𝜇𝑖
𝑛
𝑖=1 , 𝜎𝑖)，其中的 n 代表加入混合的高斯模型數

量，理論上來說，混合的高斯模型數量越多，則取得的高斯混合模型將會與真實

機率越貼近。 

 

2.5 最小偏差法(Partial Least Squares) 

最小偏差法(Partial Least Squares, PLS)是一種多元統計分析的方法，由瑞典

統計學家 Herman Wold (1975)提出，然後由他的兒子 Svante Wold 發展，是一種

統計學上分析數據的方法，相較於其他迴歸分析的方法，更適合解決有多重共線

性的問題，多重共線性是指多變量線性迴歸中，變量之間由於存在高度相關而使

迴歸估計不準確的現象。 

PLS 與主成份分析(principal components analysis, PCA)方法很相似，兩者皆

是以縮減資料維度為目的，主要不同的地方在於，PCA 目的是要提取隱藏在矩陣

X 中的相關信息，然後用於預測變數 Y 的值，只選出了變數 X 中影響最大的變

異，但當一些有用變數的相關性很小時，選取主成份時就很容易忽略，使得預測

模型的可靠性下降，PLS 則透過建立新的解釋變數，這種新的解釋變數稱作潛在

變數(Latent Variables)，先將 X 轉換成潛在變數，再引入反應變數 Y，同時從 X、
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Y 中尋找影響較大的變數建立預測模型[6]。因此，PLS 最大的目的在藉由縮減

資料維度，從較少的解釋變數中獲取最多資訊來預測反應變數。 

PLS 在模型的建立上，融合了多元線性迴歸、主成分分析及典型相關分析等

重要的統計技術，實現了多種數據分析的應用。一般的多元線性迴歸(Multiple 

Linear Regression, MLR)用在配適多個變數，然而當變數個數過多(變數個數大於

觀察的樣本數, i.e. P 大 n 小)，MLR 就會過度配適(over-fitting)，模型預測新的

變數時效果就會較差，相較之下 PLS 利用潛在變數找出最大變異的解釋變數，

使預測模型最佳，因此 PLS 也被稱為 projectionto latent structure (Garthwaite, 

1994)。 

PLS 是基於這樣的假設，矩陣 X 和它的標籤向量 y 透過線性變換產生潛在

變數向量 T 和 U，P 和 G 是各自的負荷矩陣和向量，E 與 F 為殘差矩陣，可以寫

為下列算式。[11] 

X = TPT + E 

y = UGT + F 

透過 PLS 建立模型疊代過程，得出由權重向量 w、c 組成的權重矩陣 W、C

使得 

[𝑐𝑜𝑣(𝑡, 𝑢)]2 =  [𝑐𝑜𝑣(𝑋𝑤, 𝑦𝑐)]2 = 𝑚𝑎𝑥|𝑎|=|𝑏|=1[𝑐𝑜𝑣(𝑋𝑎, 𝑦𝑏)]2 

cov( t, u ) = tTu 表示得分向量 t 和 u 之間的協方差。最大化協方差的潛在變

數向量，相當於最大化在同一空間的辨別。 

傳統的 PLS 必須經過反覆的疊代運算以及資料的壓縮來求得正確的權重向

量與分數向量，是比較耗時的。因此，在 1993 年，De Jong, S.介紹了一個直接

由 原始資料取得分數向量 t 的方法，稱為 SIMPLS[10]，本文實驗中所使用的也

是這個較為簡潔的方式，演算法如下表 2.2。 

 

SIMPLS Algorithm 
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1 S = X0
TY0 

2 for i = 1 to k 

3 if i = 1 , [u,s,v] = svd(S) 

4 if i > 1 , [u,s,v] = svd(S-Pi-1(Pi-1
TPi-1)

-1Pi-1
TS) 

5 ri = u(:,1) 

6 ti = X0ri 

7 pi = X0
Tti/(ti

Tti) 

8 end 

9 BPLS=Rk(Tk
TTk)

-1Tk
TY0 

表 2.2 SIMPLS Algorithm 

 

首先將矩陣 X 與向量 y 減去它們的平均值後，成為標準化的 X0 及 Y0，經過

第一步算出 S，接著進行遞迴運算，第一輪先將 S 進行奇異值分解(SVD)，取出

第一個左奇異向量 r，透過 r 計算求得 t 及 p，將 p 組成的矩陣回到第四步驟中進

行奇異值分解，最後可得到 BPLS=Rk(Tk
TTk)

-1Tk
TY0。 

 

2.6 基因演算法(Genetic Algorithm) 

基因演算法(Genetic Algorithm，GA)是計算機科學人工智慧領域中用於解決

最佳化的一種搜索啟發式演算法，它借鑒了達爾文的進化論和孟德爾的遺傳學說，

這些生物現象包括遺傳、突變、自然選擇以及交配等。其本質是一種高效、並行、

全局搜索的方法，能在搜索過程中自動獲取和積累有關搜索空間的知識，並自適

應的控制搜索過程以求得最優解。遺傳演算法廣泛應用在生物信息學、系統發生

學、計算科學、工程學、經濟學、化學、製造、數學、物理、藥物測量學和其他

領域中[8]。 
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第三章 研究方法 

本實驗是要實現在一個區域內進行室內定位，利用訊號特徵比對法，收集

Zigbee 感測節點的定位訊號樣本，顯示感測節點在移動後的位置。 

 

3.1 Zigbee 無線訊號 

利用無線訊號進行定位，最常見的是利用基於現有的無線區域網路(Wireless 

Local Area Network，WLAN)架構來做討論與研究[12][13]，因為可以在不增加額

外的硬體配置，只需要開發適當演算法，即可提供定位功能，但基於 802.11 的標

準所設計的定位裝置通常甚為耗電，對於長期的追蹤定位，恐怕不是一個優秀的

設計方案，因此有研究改用 Zigbee 802.15.4 標準傳送定位資料[17]。 

此外，根據現有文獻的結論，基於訊號強度定位系統，其精度完全依賴在感

測節點的個數，對於高精度定位需求的情況下，建置大量感測節點則必須付出許

多的成本。因此，ZigBee 技術所擁有的低成本架構、低功率損耗、佈建容易…等

優點，成為我們挑選的解決方案。 

關於 ZigBee 技術，是由 ZigBee 聯盟與 IEEE 共同制定關於低功耗、低資料

傳輸率、低成本之標準，爾後以『ZigBee』來表示此項標準。ZigBee 技術被期望

於提供低成本、設備間連線之低功耗，這樣的優勢將可提供只需以裝備電池的方

式，便可使裝置維持數月甚而超過一年的使用壽命。 

ZigBee 技術還可以實現於 Mesh 網路架構，且可提供的較多的連接節點數，

當無線設備符合於 ZigBee 的無線傳輸標準時，通常其傳輸範圍可達 10-75 公尺，

傳輸距離將依賴於電波傳輸的環境狀況以及各種不同應用情境之無線電波發射

功率，同時，ZigBee 工作於不需申請的 ISM (Industrial, Scientific and Medical，

ISM)頻段，即適用於全球的 2.45GHz、915MHz 以及 868MHz。資料傳輸率分別

為 250Kbps(2.45GHz)、40Kbps(915MHz)與 20Kbps(868MHz)，整個封包堆疊格式

則由 IEEE 與 ZigBee 聯盟共同制定，IEEE 802.15.4 著重在較底層的封包格式制
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定，其分別為實體層(Physical layer)以及連結層(Link layer)，ZigBee 聯盟則著重

於制定網路層(Network layer)、傳輸層(Transport layer)、交談層(Session layer)、表

現層(Presentation layer)以及應用層(Application layer) 之封包格式。 

 

3.2 室內定位系統  

3.2.1 系統架構 

本文提出的室內定位策略是以接收信號強度指標(Received Signal Strength 

Indicator，RSSI)與訊號特徵比對法(Signal Pattern Matching)為基礎所建立的。 

訊號特徵比對法又分為離線訓練和線上定位兩個階段，離線訓練階段以及線

上定位階段，離線訓練階段的任務是收集定位點資訊，建立資料庫模型，以作為

線上定位階段比對樣式之用。 

3.2.2 離線訓練 

 離線定位階段，首先在定位區域內劃分 N 個訓練點，並於每個訓練點以定

位標籤量測感測節點發送的訊號 RSSI 值，最後將訓練點的座標位置，RSSI 樣本

資訊，儲存為訊號資料庫。 

 在完成資料收集後，要針對資料內容進行處理，排除差異過大的雜訊，統計

各點 RSSI 強度分布機率，依照統計資料對各點建立高斯模型訊號指紋特徵資料

庫、以 PSO 演算法建立高斯混合模型訊號指紋特徵資料庫，或是將資料合併為

波形並分組，進行 PLS 分群處理建立 PLS 訊號指紋特徵資料庫。 
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圖 3.1 將三筆同一定位點不同感測節點強度訊號合併為一筆訊號波形 

 

3.2.3 線上定位 

線上定位階段主要是推估使用者於已建置指紋特徵資料庫之室內定位區域

所在位置，其運作原理是收集線上定位階段的訊號樣本，連同定位請求傳送給資

料庫主機，與資料庫中離線訓練階段於各個訓練點所採集的訊號特徵比對，找出

其中最相似訊號特徵的訓練點，以推估使用者所在位置。 

 

3.3 建立高斯混合模型 

 建立高斯模型與高斯混合模型是為了在之後定位階段，讀取訊號強度時，可

對應出一個機率密度值，定位系統即可依據這個機率值來判斷定位點的可能性。 

建立高斯混合模型，主要目的是能更加貼近原始分布機率，每一組高斯混合

模型都是由數組高斯模型所組成，每一組高斯模型都有平均值與標準差兩種屬性，

而高斯混合模型相較於高斯模型，則是多了一項權重屬性，也就是說將多個高斯

模型依照分配的權重相加，就能建構出高斯混合模型，平均值、標準差和權重，

分別影響分布的中心位置、分佈的幅度和影響程度。 

 下圖 3.2 為其中一個定位點，針對其中一個感測節點 RSSI 統計所建立的單

一高斯模型，圖 3.3 則為同一個定位點及感測節點所建立的 4 組高斯混合模型，

後方長條圖為原始分布機率，此組數據中，單一高斯模型機率分布誤差為 0.5168，

而高斯混合模型則為 0.1043，兩者的差距高達四倍以上。 
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圖 3.2 單一高斯模型 

 

 

圖 3.3 高斯混合模型 

3.3 PSO 演算法 

 在建立高斯混合模型時，因為考慮到場測階段不需要及時運算，只需要建立

符合原始機率的混合模型，嘗試過使用暴力演算法來找尋最佳解，但是經過實測，
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一組高斯混合模型需要數十小時才能得出結果，故而改選用近似演算法來求取近

似解，在這個階段，我們選用了 PSO 演算法。 

 

 

 

 

圖 3.4 PSO 演算法流程圖 

 

PSO 演算法其流程圖如圖 3.4 所示。然而，PSO 演算法有易陷入局部極值、

過早收斂的缺點。PSO 的早熟收斂通常是因為群體喪失了多樣性，大部分個體集

中在一個小範圍之內，如果小範圍內並不包含最佳解，演算結果就很難跳離這個

範圍，因為這時個體的移動量已經不具有擴大搜索範圍的可能。 

因此我們對 PSO 演算法稍加改良，在收斂至個體與局部最佳解產生黏著時，
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保留局部最佳解，同時給予與它黏著的個體新的屬性，避免陷入局部極值的處境。

以此改良後的 PSO 演算法，我們可以比原 PSO 演算法算出更接近原始數據的分

佈機率的高斯混合模型，原 PSO 演算法與改良後的 PSO 演算法，兩者計算出的

高斯混合模型與原始數據分佈機率的誤差量總和相比，前者是後者的 2~10 倍，

由此可以看出，改良後的 PSO 演算法有效的避開陷入局部極值的狀況。 

我們改良的部分是上圖 3.4 PSO 演算法流程圖中，“所有粒子朝群體最佳解

方向移動，更新位置及移動量”的步驟，經過改良後的流程圖如下圖 3.5 所示。 
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圖 3.5 改良後 PSO 演算法流程圖 

 

在改良後，我們建立了數組線型，分別用改良前和改良後的 PSO 演算法，

去求取逼近的線形，結果如下圖 3.6 所示，藍線為預設線型，紅色為演算法逼近

線型。 

可以看出改良前因為陷入了局部極值，在右半邊的線型無法逼近，而改良後

的 PSO 演算法，避開了這種狀況，幾乎和預設線型完全重合。 
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圖 3.6 (A)使用 PSO 演算法逼近結果，(B)使用改良後 PSO 演算法逼近結果 

分別使用改良前和改良後的 PSO 演算法去做 100 次與隨機模擬線形的吻合

程度比較，模擬線形為 3 組隨機高斯混合，PSO 演算法則是使用 4 組高斯混合模

型以及 50 搜尋次數，得到的結果，改良前 PSO 演算法，誤差總和最小為 0.0046，

最大為6.3434，平均誤差為 0.2007，改良後PSO演算法，誤差總和最小為 0.00025，

最大為 0.7793，平均誤差為 0.1349。 

3.4 基因演算法 

基因演算法(Genetic Algorithm，GA)流程圖如圖 3.7 所示。 
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圖 3.7 基因演算法(Genetic Algorithm，GA)流程圖 

 

基因演算法一開始會隨機生成數個長度等同原始訓練資料長度的二進制字

串，稱為第零代(generation)或是初代編碼，其中的每一組二元字串被稱為一個染

色體(chromosome)，每組編碼皆代表一個可行的解(可能包含最佳解)；對於一個

染色體，所有被設置為 1 的資料會被抽出並包含到一個子集裡，反之則不包括。

此外定義一適應函數(fitness function)計算該親代所有染色體對此「環境」適性程

度，以達遺傳學說適者生存的法則，適應函數在不同的應用會對應到不同的計算

方式，而基因的改變主要透過三種機制，挑選機制、交配機制、突變機制。 

挑選機制主要觀念為「留下好的染色體，排除不好的染色體」，挑選機制其

實就是探討如何從群體 (樣本空間) 挑選出個體 (樣本) 的取樣方式，被挑選的

個體就是親代，可經由遺傳運算來產生子代，本文的實驗中使用 Holland 提出的

輪盤式 (roulette wheel selection) 選擇，由計算完的適應值做排序，淘汰較差的

50%，餘下前 50%者，適應值越高的，優先被挑選的機率越高。 
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交配機制是將兩個挑選出來的親代染色體經過合併產生子代，讓子代含有雙

親的部分特性。目的是希望子代能夠組合出含有更高適應度的染色體，然而有可

能子代只遺傳到雙親的缺點，所以交配並不保證一定可以產生出更好的子代，不

過有了適應值挑選的機制，較差的子代會被淘汰，而優良的子代則會因為被挑選

的機率較大，而可以繼續繁衍出下一代的子代。 

突變機制會導致染色體做出隨意的變化，常見的變化是改變染色體上的一個

基因。突變的作用會引導基因演算法進入未曾尋找過的基因架構，將新的基因導

入群體中。但是過多的突變將會導致基因演算法變成隨機演算法，因為過多的突

變會破壞原來的基因結構，造成子代與親代之間相似的特徵值減少；而過少的突

變則會造成有用的基因沒被發覺，陷入區域的最佳解的困境。因此 基因演算法

將突變視為次要的遺傳運算子，以較低的機率來反轉子代的某一個位元 (0 變 1

或 1 變 0)。 

 

3.4 PLS 與 GA-PLS 

建立 PLS 與 GA-PLS 指紋特徵資料庫，本實驗使用的方法是把定位點鐘收

集到的各感測節點強度，以穿插的方式組合成一個連續波形，通過 PLS 降維成 5

維，挑選其中兩個差異最大的維度做為分群標準。 

而 GA-PLS 則是多了一個以基因演算法挑選部分樣本為參考值，進行 PLS

降維分群，一樣也是挑選其中兩個差異最大的維度做為分群標準，在經過基因演

算法挑選樣本後，可以有效減少在線上定位階段時參與計算的資料數量，以達到

提高效能的目的。 

其中基因演算法的適應函數定義如下： 

F(d) = ∑ ∑
1

𝐾𝑐
∗ 𝑆𝐻𝐶(𝑠) ∗ 𝑆𝑊(𝑠)𝑠∈𝑐𝑐     (1) 

每個染色體透過適應函數的計算，會產生一個 PC 圖，其中 Kc 定義為在 PC

圖中某一樣本相同類別的個數，以 K-nearest neighbor 演算法(KNN)用來計算距離
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該樣本最近的同類別的樣本個數有幾個，也就是式(1)當中的(Sample Hit Count) 

(0 ≤ SHC(𝑠) ≤ 𝐾𝑐)，SW(𝑠)表該樣本的權重，定義如式(2)、(3)所示。權重起始分

配為 100，均分至每個類別，再均分至每個類別包含的樣本個數。 

CW(𝑐) =
CW(𝑐)

∑ CW(𝑐)𝑐
∗ 100     (2) 

SW(𝑠) =
SW(𝑠)

∑ SW(𝑠)𝑠∈𝑐
∗ 𝐶𝑊(𝑐)              (3) 

透過往後連續子代的權重值的重新分配，遺傳算法的適應函數能提高聚焦在

一些比較難分類出的類別上；考慮 SHR(Sample Hit Rate)式(4)，計算在當一代中

所有 PCA 圖中某一樣本 SHC 的平均值，CHR(Class Hit Rate)與 SHR 類似，定義

在當一代屬同一類別所有樣本 SHR 的平均值，如式(5)所示。類別和樣本的權重

會在每次新的子代更新一次，根據式(6)、(7)，再於式(2)、(3)重新做權重的比例

分配。權重值變化對於提高基因演算法成功運作至關重要，從而改變適應函數的

評分，降低陷入局部收斂的問題。 

𝑆𝐻𝑅𝑔(𝑠) =
1

∅
∑

𝑆𝐻𝐶𝑖(𝑠)

𝐾𝑐

∅
𝑖=1  ， ∀ 𝑠 ∈ 𝑐      (4) 

𝐶𝐻𝑅𝑔(𝑐) =
1

∅
∑ 𝑆𝐻𝑅𝑔(𝑠)𝑠∈𝑐 ， ∀ 𝑠 ∈ 𝑐     (5) 

𝐶𝑊𝑔+1(𝑐) = 𝐶𝑊𝑔(𝑐) + (1 − 𝐶𝐻𝑅𝑔(𝑐))  (6) 

𝑆𝑊𝑔+1(𝑠) = 𝑆𝑊𝑔(𝑠) + (1 − 𝑆𝐻𝑅𝑔(𝑠))          (7) 
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第四章 實作 

4.1 實驗設備 

本實驗使用之設備符合 ZigBee 聯盟之規範，其利用無線網路 802.15.4 的標

準所制定，其特色為低耗電及低傳輸速率。設備包含一個連接 PC 的接收器、多

個感測節點，及一個定位標籤，其功能列表如下： 

連接PC的接收

器 

接收定位標籤傳送的 RSSI 值，用以建立指紋資料庫或計算定

位點機率。 

感測節點 發送感測訊號。 

定位標籤 接收感測節點傳送的訊號，並將其 RSSI 值傳送給接收器。 

表 4.1 實驗設備簡介 

4.2 實驗場地 

 本次實驗分兩組，第一組進行高斯模型與混合高斯模型的比較，實驗場地如

下圖 4.1 為一約寬十公尺，長十二公尺之電腦教室，內部包含兩個白板，數十台

電腦、電腦桌及座椅(黑色實心區域)。 

 

圖 4.1 實驗場地 1 示意圖 
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圖 4.2 實驗場地 2 示意圖 

第二組進行高斯模型與 PLS 模型的比較，實驗場地如上圖 4.2 為一約寬四公

尺，長約七公尺之研究室，內部包含兩個白板，四台電腦、五張桌子、數個櫃子

及座椅(黑色實心區域)，定位點 34 個(紅色圓圈)。 

在設定好感測節點的位置之後(本次實驗，兩組場地均為使用三個感測節點)，

選定所有需要定位的位置後，開始進行場測階段，紀錄共定位點的 RSSI 值，每

個點紀錄一千筆資料。 

 

4.3 實驗結果 

4.3.1 PSO 改良前後混合模型比較 

 RSSI 值收集完成後，針對每個定位點計算其分布機率，並分別建立單一高

斯模型與高斯混合模型。 

我們挑選多組定位資料樣本，分別以改良前與改良後的 PSO 演算法，進行

了 0~50 組混合模型，迭代次數 0~50 次的測試，發現混合模型數在 4 組以上，以

及迭代次數 40 代左右時，與原始數據的機率分布差異值，不再出現大幅變動，

所以我們的指紋資料庫建立選用了 4 組高斯混合模型，並使用改良後的 PSO 演

算法進行 50 迭代次數的運算，下圖 4.3，4.4 分別為改良前與改良後 PSO 演算法

對其中一組樣本作 0~50 組混合模型，迭代次數 0~50 次的測試結果。 
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圖 4.3 改良前 PSO 差異值 

 

圖 4.4 改良後 PSO 演算法差異值 
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4.3.2 高斯與混合高斯模型定位結果比較 

在實驗場地 1 完成指紋資料庫建立之後，我們對所測量的 97 個定位點進行

定位實測，測量方式為，定位標籤分別收集三組感測節點各 10 筆 RSSI 強度，計

算其 RSSI 平均值後，與指紋資料庫中資料進行比對，在機率累積的過程中，我

們使用的是累乘的方式而計算總機率，最後再以最大概率法則 (Maximum 

likelihood，ML)，來求出機率最大的定位結果。 

我們首先使用單一高斯模型的指紋資料庫進行定位，在使用單一模型的情況

下，定位點與實際位置的誤差總量高達 99 公尺以上，平均誤差約為 102 公分，

而使用高斯混合模型的指紋資料庫進行定位，定位點與實際位置的誤差總量也高

達 95 公尺，平均誤差約為 98 公分，其結果並不讓人滿意。 

因此我們將 97 個定位點，縮減為 36 個定位點，拉大每個定位點的間距後，再次

使用兩種模型的資料庫進行定位實測，使用單一高斯模型，定位點與實際位置的

誤差總量降為 7.5 公尺，平均誤差約為 21 公分，而使用高斯混合模型的指紋資

料庫進行定位，定位點與實際位置的誤差總量降為 6.8 公尺，平均誤差約為 19 公

分，相對於單一模型雖然稍有改進，但是並不明顯。 

4.3.3 PLS 分群 

 以 PLS 建立分群指紋資料庫時，我們先採用了 5 個點的資料進行測試，每

個點包含三個感測節點強度各 600 筆，將此 1800 筆資料以穿插方式接續成一連

續波形，再平均切成每段長度 600 的波形做為一組，並進行 GA 挑選。 
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圖 4.5 PLS 分群資料(GA 前) 
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圖 4.6 PLS 分群資料(GA 後) 

  

由上兩張圖可以看出，在點數較少的情況下，使用基因演算法挑選前後，並

沒有大幅變動，但是挑選進行資料比對的資料量從，5 個點每點 3 組每組 600 筆，

共 9000 筆資訊降為，5 個點每點 3 組每組 286 筆，共 4290 筆減少超過 50%。 

經過測試後，決定將每筆資料分為長度 180 的波形 10 組，進行分群計算，

分群結果如下圖 4.7。 
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圖 4.7 PLS 分群資料(每點 10 組長度 180) 

 

4.3.4 PLS 定位結果比較 

在實驗場地 2 完成指紋資料庫建立之後，我們對所測量的 34 個定位點進行

定位實測，測量方式為，定位標籤分別收集三組感測節點各 10 筆 RSSI 強度，將

其 RSSI 值混合為一段波形，並視為連續波形重複，直到波形長度與建立指紋資

料庫的樣本長度相同後進行比對。 
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比對方式為將定位資料與指紋資料庫中訓練的分群資料進行 PLS 運算，統

計最靠近的前 10 個鄰近點中屬於哪個分群的數量最多，則判斷為定位結果，如

果有數量相同的情況，則去除最遠的鄰近點，再次比較所屬分群之數量。 

 其中每個點最近距離為 60 公分，對每個點進行 40 次定位，將定位結果紀錄

後統計，只有三個點定位正確機率低於 50%，分別是 0%，32.5%，50%，而另外

29 個點定位正確機率皆在 90%以上，平均誤差值為 15.5 公分。 

 而同樣的資料用單一高斯模型進行定位，其結果只有 15 個點的資料有成功

定位，且都是 40 次定位都命中，其他 19 個點定位失敗的，命中率都是 0，定位

正確機率為 44%，平均誤差值為 94.4 公分。 

 使用同樣的資料用 PSO 演算法組建混合高斯模型進行定位，有 10 個點完全

定位失敗，3 個點定位成功機率不到 90%，平均準確率為 65.15%，平均誤差值為

75.5 公分，三者定位結果如表 4.1。 

 

定位點編號 
PLS 定位 單一高斯模型 混合高斯模型 

準確次數 機率 準確次數 機率 準確次數 機率 

x11 13 32.50% 40 100.00% 40 100.00% 

x12 37 92.50% 40 100.00% 40 100.00% 

x13 40 100.00% 0 0.00% 38 95.00% 

x14 40 100.00% 0 0.00% 40 100.00% 

x15 39 97.50% 40 100.00% 40 100.00% 

x16 34 85.00% 0 0.00% 0 0.00% 

x17 38 95.00% 0 0.00% 0 0.00% 

x18 40 100.00% 40 100.00% 40 100.00% 

x19 40 100.00% 0 0.00% 0 0.00% 

x20 40 100.00% 0 0.00% 0 0.00% 

x21 40 100.00% 0 0.00% 40 100.00% 

x22 40 100.00% 0 0.00% 0 0.00% 

x23 39 97.50% 0 0.00% 40 100.00% 

x24 40 100.00% 0 0.00% 0 0.00% 

x25 40 100.00% 0 0.00% 40 100.00% 

x26 40 100.00% 40 100.00% 40 100.00% 
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x27 0 0.00% 40 100.00% 0 0.00% 

x28 40 100.00% 40 100.00% 40 100.00% 

x29 40 100.00% 0 0.00% 40 100.00% 

x30 40 100.00% 40 100.00% 40 100.00% 

x31 40 100.00% 40 100.00% 40 100.00% 

x32 30 75.00% 40 100.00% 30 75.00% 

x33 40 100.00% 0 0.00% 0 0.00% 

x34 37 92.50% 40 100.00% 40 100.00% 

x35 20 50.00% 40 100.00% 40 100.00% 

x36 40 100.00% 40 100.00% 40 100.00% 

x37 40 100.00% 0 0.00% 17 42.50% 

x38 39 97.50% 40 100.00% 40 100.00% 

x39 40 100.00% 0 0.00% 40 100.00% 

x40 40 100.00% 0 0.00% 38 95.00% 

x41 40 100.00% 0 0.00% 40 100.00% 

x42 40 100.00% 0 0.00% 0 0.00% 

x43 39 97.50% 0 0.00% 3 7.50% 

x44 40 100.00% 40 100.00% 0 0.00% 

平均準確率  91.54%  44.12%  65.15% 

表 4.1 實驗場地 2 定位命中次數統計 

 

4.3.5 PLS 訓練資料分群與定位權重比較 

 接下來實驗對 PLS 定位訓練資料的分群數量，以及定位時對 PLS 指紋資料

庫樣本比對依照相似度給予權重影響，以同樣的訓練及定位資料進行比較。 

 原本實驗中，將定位資料分為 10 段，也就是說原本 34 個定位點，三個感測

節點強度各 600 筆，總共 61200 筆的資料，被我們分為 34 群，每群包含 10 組數

據，每組數據長度為 180。 

 實驗中對分段數量進行改變，從不分切的 1 段長度 1800，到切成長度 90 的

20 段，進行了定位精準度與誤差量的比較，得到的數據資料如下表 4.2，根據數

據繪製了圖 4.8 及 4.9。 
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分割份數 定位準確率(%) 平均誤差量(cm) 

1 91.84 16.95 

2 93.60 28.92 

3 89.78 23.06 

4 92.72 19.04 

5 91.84 17.49 

6 92.35 15.66 

7 89.85 21.56 

8 92.50 13.91 

9 90.96 15.97 

10 91.54 15.48 

11 91.76 14.72 

12 91.25 15.90 

13 90.44 16.32 

14 89.26 19.69 

15 91.18 14.74 

16 90.59 16.34 

17 91.25 15.10 

18 91.25 15.31 

19 91.18 15.38 

20 91.47 15.72 

表 4.2 分割數量與定位結果比較 
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圖 4.8 分割組數與定位準確率 

 

圖 4.9 分割組數與平均誤差量 
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 數據顯示，訓練資料的分割量對定位的準確度關聯性不大，但是確能夠有效

降低誤差量，會造成這種結果的原因可能是，定位失敗的時候，定位請求提供的

強度值偏離所屬群組略遠，而偏離的位置正屬於多個群組都很靠近的區域，導致

判斷相似度時被判給錯誤的群組，但是在分段數量提升時，即使判斷到錯誤的群

組，也會更容易判斷給與正確定位點實際位置接近的定位點，因為這些定位點訊

號強度與正確位置的差異比起遠離正確位置的差異小，這樣即使定位錯誤，也會

定位到更接近正確位置的定位點，從而降低定位的平均誤差量。 

 比較過分割數量的影響後，接著對定位時判斷鄰近群組的方式加上權重分配，

使得在 PLS 分布中越靠近的點，對最後定位結果影響越大得到的數據資料如下

表 4.3。 

分割份數 定位準確率(%) 平均誤差量(cm) 

1 91.84  16.95  

2 91.54  18.60  

3 95.44  18.46  

4 92.57  16.78  

5 92.06  17.51  

6 93.24  13.85  

7 92.35  16.59  

8 92.35  14.24  

9 91.25  16.05  

10 91.47  15.64  

11 92.28  13.68  

12 92.43  13.86  

13 91.47  15.14  

14 93.16  12.72  

15 91.99  14.10  

16 91.54  15.08  

17 92.35  13.93  

18 92.06  14.06  

19 91.91  14.54  

20 91.99  14.32  

表 4.3 加入權重影響後，分割數量與定位結果比較 
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圖 4.10 使用權重定位準確率比較 

 

圖 4.11 使用權重平均誤差量比較 
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 這裡使用的權重分配是比較簡易的，將依照分割數量配給權重，例如分割成

10 份，則 PLS 分群中與定位資料最靠近的 10 個點，將由近到遠分別獲得 11 到

1 的影響值，而獲得影響值總和最高的定位點為定位結果。 

 從圖 4.10 與圖 4.11 中，可以明顯看出使用權重和使用原始數量方式的差異，

加上了權重影響後，定位的準確率大部分都是優於原始數量，而平均誤差量也因

為準確率的提升而降低。 

 接著又對權重影響方式做了幾種測試，實驗結果如下表 4.4。 

 累積次數 倒數 平方倒數 修正倒數 1 修正倒數 2 

分割份數 準確率 誤差 準確率 誤差 準確率 誤差 準確率 誤差 準確率 誤差 

1 91.84% 16.95 91.84% 16.95 91.84% 16.95 91.84% 16.95 91.84% 16.95 

2 91.54% 18.6 91.54% 18.60 91.54% 18.60 91.54% 18.60 91.54% 18.60 

3 95.44% 18.46 94.19% 14.01 94.19% 14.01 89.63% 22.94 95.44% 18.46 

4 92.57% 16.78 91.91% 18.06 90.81% 20.06 91.99% 17.56 92.57% 16.78 

5 92.06% 17.51 94.04% 13.54 95.74% 10.14 91.84% 17.43 92.06% 17.51 

6 93.24% 13.85 93.90% 12.82 96.84% 7.75 92.13% 15.57 93.24% 13.85 

7 92.35% 16.59 92.57% 18.39 91.40% 21.55 90.07% 20.67 92.35% 16.53 

8 92.35% 14.24 93.16% 12.66 92.65% 15.79 92.43% 13.96 92.35% 14.24 

9 91.25% 16.05 93.75% 11.80 95.66% 9.76 91.54% 15.13 91.25% 16.05 

10 91.47% 15.64 93.68% 12.01 93.09% 14.24 91.25% 15.55 91.47% 15.64 

11 92.28% 13.68 94.78% 10.03 92.79% 17.01 91.91% 14.43 92.28% 13.68 

12 92.43% 13.86 95.00% 9.32 92.87% 20.01 91.18% 15.49 92.43% 13.86 

13 91.47% 15.14 94.19% 10.61 91.18% 22.22 90.88% 16.02 91.47% 15.14 

14 93.16% 12.72 95.51% 6.76 94.71% 9.53 90.07% 18.18 93.16% 12.72 

15 91.99% 14.10 95.00% 9.25 93.53% 16.64 91.40% 14.58 91.99% 14.10 

16 91.54% 15.08 95.66% 7.97 92.28% 17.58 90.81% 15.88 91.54% 15.08 

17 92.35% 13.93 95.29% 9.04 92.87% 16.77 91.40% 15.21 92.35% 13.93 

18 92.06% 14.06 95.29% 8.83 91.69% 17.30 91.32% 14.83 92.06% 14.06 

19 91.91% 14.54 94.63% 10.08 91.69% 17.16 91.47% 14.73 91.91% 14.54 

20 91.99% 14.32 95.37% 8.75 94.26% 11.51 91.40% 15.41 91.99% 14.32 

表 4.4 各種權重測試比較 

 累積次數是前面實驗比較中使用的方式，也就是依據鄰近程度，給予比更遠

的鄰居多 1 的影響值，例如判斷 10 個鄰居，則由近到遠給予 10 到 1 的影響權
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重，倒數則是分別給予 1/1 到 1/10 的影響權重，平方倒數則是 1/1 到 1/100，修

正倒數則是倒數加上一定值後再除以另一數的結果。 

 由上表中可以看出，使用倒數方式的定位準確率及平均誤差量在這次實驗數

據中，優於原本的線性提升，而其他的方式則無明顯改善。 

 

4.3.6 PLS 訓練資料數量對定位影響 

 對於參與訓練的資料筆數，進行了刪減的測試，以測試是否可以降低訓練資

料收集量，而保持一定的定位精準度，於是將原本餐與訓練的 600 筆資料，分別

刪減為 500，400，300，200，100，然後進行 40 次定位來比較，實驗結果如下表

4.5。 

 累計次數法 權重分配法 

訓練資料 定位準確率 平均誤差量(cm) 定位準確率 平均誤差量(cm) 

100 72.72% 58.35  75.51% 42.49  

200 84.93% 31.14  85.37% 29.06  

300 86.03% 27.28  86.91% 25.93  

400 90.88% 17.03  91.54% 14.95  

500 91.10% 18.16  92.21% 14.02  

600 91.54% 15.48  91.47% 15.64  

表 4.5 降低訓練資料量對定位結果影響比較 

 從上表得知，訓練資料量在 400 筆以下，對定位準確率影響較大，提升到 400

筆以上後，對準確率的影響則不大。 

4.4 結果討論 

 在實驗場地 1 中，單一高斯模型的指紋資料庫進行定位，定位點與實際位置

的誤差總量高達 99 公尺以上，平均誤差約為 102 公分，而使用高斯混合模型的

指紋資料庫進行定位，定位點與實際位置的誤差總量也高達 95 公尺，平均誤差

約為 98 公分。 

將 97 個定位點，縮減為 36 個定位點，拉大每個定位點的間距後，再次進行

定位實測，使用單一高斯模型，定位點與實際位置的誤差總量降為 7.5 公尺，平
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均誤差約為 21 公分，而使用高斯混合模型的指紋資料庫進行定位，定位點誤差

總量降為 6.8 公尺，平均誤差約為 19 公分，相對於單一模型雖然稍有改進，但

是並不明顯。 

在實驗場地 2 中，只有 34 個定位點，但是密度較實驗場地 1 的時候更為密

集，使用單一高斯模型的指紋資料庫進行定位，定位點與實際位置的平均誤差約

為 94.4 公分，使用同樣的資料用 PSO 演算法組建混合高斯模型進行定位，平均

誤差值為 75.5 公分，而使用 PLS 分群的指紋資料庫進行定位，定位點與實際位

置的平均誤差僅約為 15.5 公分，相對之下有明顯的進步。 

而在實驗場地 2 中，單一高斯模型的指紋資料庫進行定位，能成功定位的定

位點，命中率都是 100%，定位失敗的定位點，命中率都是 0%，是一個值得注意

的現象，因為這表示只要能定位成功，就一定準確，但只要一失敗，就全部都失

敗，不存在於修正命中區域的狀況。 

再第一次實驗中雖然在建立高斯混合模型的部分，成功的使用改良後的 PSO

演算法建立了逼近原始分布機率的模型，但是在定位階段，比較使用單一高斯模

型與高斯混合模型的指紋資料庫進行定位的部分，並沒有產生顯著差異，經過討

論後，其原因可能有以下幾種：原始訊號噪音過多，定位點間隔太密，感測節點

數量不足，區域內有大量干擾物導致嚴重的多路徑效應，收集樣本相關。 

其中原始訊號噪音過多，區域內有大量干擾物導致嚴重的多路徑效應，這兩

者在真實環境中是難以避免的，但是可以使用演算法或其他方式對訊號做修正，

譬如利用參考點間互相測量各鄰近節點的 RSSI 值，透過量測參考點 RSSI 值的

改變，修正定位階段測得的 RSSI 資訊，降低多路徑效應的影響，及訊號強度減

弱的影響。 

定位點間隔太密則是因為距離差異不大，RSSI 強度差異過小，在原始資料

庫中稍微差 1~2 的強度，可能就判斷到鄰近的定位點上，解決方式則有拉開定位

點間距，以及增設感測節點，同時總機率的計算方式可能不能單純的使用累乘方
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式，以避免因些微差距導致總機率變動過大。 

而收集樣本相關則是，指紋法的定位成功與否，其指紋資料庫的建置方式影

響重大，可能是收集的樣本數量不足，或是取得的樣本誤差太大不具有參考性，

又或者因為環境變動導致樣本失效等，能改善的方式大概就是，提高設備的精準

度，增加樣本的收集數，針對環境改變對 RSSI 樣本進行修正運算。 

而將訊號由數值訊號轉為波形訊號，並以 PLS 進行分群，計算定位點在分

群中的鄰近節點，統計鄰居節點的群組數量比例，達到了大幅提高定位精準度的

結果是一大突破，可能的原因也許是因為將三組 RSSI 同時進行判斷，而不是分

別計算出現機率，因為干擾產生時，同時影響了三組 RSSI，在繪製波形時能明

顯的記錄下來，只做訊號出現機率統計時，短暫變化的訊號強度在整體樣本中所

佔比例太低，容易被判斷到其他定位點去。 

這次實驗中，PLS 分群後針對鄰居節點的遠近進行影響權重的分配，僅只有

做最簡單的測試，如果針對權重分配方式進行更深入的分析，也許還能進一步的

提高定位精準度，並降低定位誤差量，而訓練資料分群的數量，也是一個可以研

究的方向，合理的分群數量，才能夠兼顧定位精準度與運算成本，分群數量過少，

精準度不足，分群數量增加則能降低定位誤差量，但過多的分群數量，將會大幅

提高定位時在 PLS 分群後尋找鄰居點的運算成本，是需要注意的地方。



 

 

第五章 結論 

近年來，由於無線技術的發展，以及可攜式設備的普及，定位系統也成為大

家重視的應用服務項目，全球定位系統即是一個為人們所熟知的戶外定位系統，

它可以為絕大部分的戶外地區提供準確的定位，GPS系統擁有許多優點：覆蓋面

積廣、快速、省時、高效率。然而，對於由建築物遮蔽的室內環境，如封閉的辦

公大樓或是半開放式的校園空間及工廠，GPS 系統依賴的衛星訊號會被嚴重削弱，

失去參考價值，因此無法進行準確的定位。 

因為室內環境擺設複雜，所以室內定位系統在實作上總是會產生不小的偏差，

而為了降低誤差提高定位精準度，就要對無線訊號的強度擷取方式、資料庫建置、

定位演算法等方面進行改善，在第一次實驗中，使用改良後的 PSO 演算法建立

了逼近原始分布機率的高斯混合模型，在定位階段分別使用單一高斯模型與高斯

混合模型的指紋資料庫，使用高斯混合模型指紋資料庫的定位精準度相較於使用

單一高斯模型指紋資料庫略有提升，同時也降低了 4%的平均定位誤差量。 

為了進一步提升指紋定位精確度，提出一新穎的資料探勘及訓練方法。將訊

號由數值訊號轉為波形訊號，以 PLS 進行分群，同時在離線訓練階段使用基因

演算法來減少參與計算的資料量，透過計算定位點在分群中的鄰近節點所屬群組

及間隔距離，統計鄰居節點所屬的群組數量，挑選所佔比例最高的群組來判斷定

位點，這種定位方法大幅提高了定位的精準度，相較於單一高斯模型指紋資料庫

定位準確率只有 44.12%，且平均定位誤差量高達 94.4 公分，以及混合高斯模型

指紋資料庫定位準確率 65.15%，平均定位誤差量為 75.5 公分，使用 PLS 分群的

判斷方式準確率高達 91.54%，正確命中定位點的次數是使用單一高斯模型指紋

資料庫的兩倍以上，而平均定位誤差量高也降到了 15.5 公分，比起用單一高斯

模型指紋資料庫定位的結果，平均定位誤差量大幅降低 79 公分，也比混合高斯

模型指紋資料庫平均定位誤差量低了 60 公分。 

實驗結果正確達到預期目標，不僅定位準確率比單一高斯模型定位有雙倍之



 

 

提升，對比混合高斯模型定位也有接近 1.4 倍提升，同時對定位誤差也有大幅改

善，此為本論文主要貢獻。對現今最盛行之物聯網應用佔有重要之角色。
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