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Abstract: In this paper, we utilize Maximum Scatter Difference (MSD) for indoor localization over Wireless Local 
Area Network (WLAN) received signal data. Maximum Scatter Difference can solve the singular matrix problems by 
linear discriminant analysis calculates the inverse matrix of within-class scatter matrix. The objective functions of 
Maximum Scatter Difference are to maximize the inter-class scatter matrix and minimize the within-class scatter matrix. 
Therefore, Maximum Scatter Difference cannot need to construct the inverse matrix of within-class scatter matrix. It 
can avoid the singular matrix problems. We utilize location fingerprinting approaches for indoor localization. The ap-
proaches are divided into two parts including off-line and on-line stages. In the off-line stage, we collected received 
signal data are projected onto the feature space of Maximum Scatter Difference. In the on-line stage, we receive 
real-time signal data compared with the off-line stage that was collected data using Maximum Likelihood (ML) to esti-
mate current location. Maximum Scatter Difference applied to indoor WLAN localization that not only avoids the sin-
gular matrix but also reduces the localization computation. From Simulation results show that this algorithm can be 
implemented. 
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摘  要：在本研究中将最大散度差应用在无线网络室内定位上，最大散度差主要是可以解决线性鉴别分析在计

算类内散度矩阵时所遭遇的奇异性矩阵问题，它是利用类间散度矩阵与类内散度矩阵之差作为目标函数，由于

不需要构造类内散度矩阵的反矩阵，故可以避免掉奇异性矩阵的问题。本研究中其定位的方式是透过指纹特征

比对法的概念来进行定位，共分为两个阶段：在离线阶段，利用最大散度差将原始讯号数据库作前置处理；在

在线阶段，将接收到的实时讯号数据利用最大似然法计算出目前接收讯号的所在位置。将最大散度差应用于室

内无线网络进行定位，不仅可以避免奇异性矩阵的问题并且还可以降低定位时的计算量，从实验结果得知此应

用是可以实行的。 
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1. 引言 

在图样辨识领域当中，线性鉴别分析(Linear Dis-

criminant Analysis, LDA)[1-3]一直是大家公认非常重要

的算法之一，其被广泛应用在人脸图像辨识领域上，

LDA 其主要的目的是目标是寻找一个最优的投影方

向，样本数据在该方向上的投影能够让不同类别的类

间散度距离拉大，并且能使相同类别内的类内散度距

离缩小，如此一来便能增加类别数据的分群能力。但

是 LDA 算法在应用时遇到计算类内散度矩阵的反矩

阵时，容易遇到奇异性矩阵的问题而造成无法求解。

为了避免此奇异性矩阵的问题，本文中引用的最大散

度差(Maximum Scatter Difference, MSD)算法 [4-6]与

LDA 算法很相似，但是 MSD 和 LDA 算法的不同之

处在于可以解决奇异性矩阵的问题，它是利用类间散

度矩阵与类内散度矩阵之差作为目标函数，由于不需

要构造类内散度矩阵的反矩阵，故可以避免计算类内

散度矩阵遭遇到奇异性矩阵的问题。 

在此研究中，其定位方式是引用指纹特征比对法

的概念[7,8]来进行室内定位，其中流程就跟在比对人类

指纹时相同，共分为两个阶段，分别是训练(即离线阶

段)和测试(即在线阶段)，离线阶段是在选定的参考位

置上收集来自各个讯号来源(Access Point, AP)的强度

值(dBm)储存至数据库，在训练(即离线阶段)透过最大

散度差法此算法将数据库内数据作前置处理，将其特

征提取出来投影至特征空间，藉此降低原始数据库的

维度，减少定位时的计算量；接着测试(即在线阶段)

将接收到的实时讯号同样投影至特征空间，然后透过

最大似然法(Maximum Likelihood, ML)[9,10]与原始数

据投影至特征空间内数据做比对，来估算出目前接收

讯号者的所在位置。此种定位方式的优点不仅能避免

掉多重路径反射对于定位的影响，并且只需要由现在

广泛存在的无线网络和可以接收讯号的接收机器(本

研究是利用笔记型计算机)即可实现，故并不需要额外

的专用设备，可以节省硬件之成本。透过实验结果得

知，将最大散度差此算法应用在室内无线网络定位

上，可以准确的计算出接收讯号者的所在位置，证明

本研究的可行性及高效性。 

2. 最大散度差(Maximum Scatter  
Difference, MSD) 

假设我们在其中某个地点接收到的原始讯号来

源(Access Point, AP)维度大小为 D，我们将此讯号定

义为向量  T

1 2, , , D X x x x  ，接着我们总共收集了 L

个地点(Receive position)，所以有 L 个类别，而每个类 

别中有 Ml笔数据，故所有数据笔数为
1

L

l
l

M M


  ，我 

们将这些 M 笔数据定义为 , 1, ,iX i   M ，将这些数据

储存至数据库，排序方式如图 1 所示。定位主要分为

训练(即离线阶段)和测试(即在线阶段)两个阶段。 

在训练(离线阶段)，我们要寻找一个转换矩阵 A ，

投影到特征空间是利用此线性变换即为 T
i iY A X ，将

原始资料 X 转 为换  1Y y T

2, , , dy y ，其中  d D ，

大散度差的所构造出来的特征空间。 

首

转换成最

先计算出每个类别内的数据平均值 

1

1 lM

, 1, ,l i
il

m X l L
M 

             (1) 

接着计算出全部数据的平均值 

1 1

1 lML

i
l i

m X
M  

                    (2) 

计算不同类别之间的特征参数散布情况，类间散度矩

阵定义为 

   T

1

L

B l l l
l

S M m m m m


           (3) 

而计算同一类别内的特征参数散布情况，类内散度矩

阵为 

   T

1 1

lML

W i l i
l i

S X m X m
 

l
           (4) 

最大散度差判别准则其目标是寻找一个最优的

投影方向，经过转换矩阵 A 投影至特征空间时，使得 
 

 

Figure 1. The structure of the database 
图 1. 数据库之构造图 
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不同类别的类间散度最大且同一类别的类内散度最

小，所以最大散度差的目标函数为 

 Targ max B W
A

A S S A           (5) 

其目标函数最大化可转换为下式(6)广义特征值求解

问题 

 B WS S A A                (6) 

在求解目标函数与 LDA 在求解时类似，但是 LDA 在

求解时必须计算 1
WS ，而从式(6)可以看出 MSD 不需

要运算



1
WS ，因此 以避免掉奇异性矩阵的问题。接

着我们求 特征值方程式的解，算出特征值 i

 可

出  和所对

应的特征向量 iA ，其中 1, ,i D  ，透过选取前

 d d D 个最大 正数特征 2 0d   
的特征向量，经过转换矩

特征空间，投影完后之特征空间如图 2 所示，其中选

取的特征值数目对应的特征向量即是主成份的个数。 

3. 最大似然法(Maximum Likelihood, ML) 

的

所相对应 阵将其投影到 MSD

考地

值 1 

接着在测试(在线阶段)中，我们同样收集各个参

点(即 1 2, , , Lr r r )的 D 个讯号来源。将收集到的讯

号投影至 MSD 征空间后，可以得到 的特

 1 2, , , dY y y y  的矩阵维度，接着使用最

的接收位置坐标。透过贝氏定理

(Bayes’ rule)，我们可以得到事后机率

T
大似然法

来估算出目前讯号

 iP r Y ，如下

式(7) 

     i iP r Y P Y r P r  i          (7) 

其中  iP Y r 为似然函数(likelihood fun

示在已

ction)，此机率

函数表 知位置 ir 中，会发生Y 的机率。在本实 
 

 

Figure 2. The structure of the MSD feature space 
图 2. MSD 特征空间之构造图 

验中，我们所取的参考地点都是在一个有限的范围

内，故事前机率  iP r 可以假设为均匀分布，从式(7)

中可以得知，事后机率  iP r Y 是取决于似然函数

 iP Y r 。为了使估算似然函数  iY r 更加容易，通

似然函数

P

常都把  iP Y r 假设为 分布 (Gaussian 

distribution)。意思 个参考地点

高斯

是在各 ir 中，Y 的每个

主成份都为高斯随机变数。所以第 d 个投影特征成份

dy 发生在参考地点 ir 的机率为： 

  
2

,

22
,,

exp
22π

d i d
i

i di d

P Y r




   
  

     (8) 

因为讯号

1 y

Y 的每个主成份为统计独立 (statistically 

)，independent 所以可以借由乘上Y 的每个不同主成份

的高斯机率来计算出似然函数  iP Y r  

   2

,

22
1 ,,

1D
d

 
exp , 1, ,

22π

d i
i

d i di d

y
P Y r i L




  
  

   

(9) 

其中 和 2
,i d 是在第 i 个参考位置 ir,i d 中，预先测量

Ml个 数 本投影到 MSD 特征空间算出的平均

值和标准差，如图 3 所示。可以将投影至特征空间的

讯号 据样

Y 向量，经由式(8)和式(9)，计算出全部参考位置的

然函数似  iP Y r 并由最大的似然函数值来决定出定

位结果。 

为了使 Y定位结果更准确，我们进一步计算向量

的接收位置坐标，在全部的参考位置中，实际接收位

置坐标可以看作是全部参考位置的加权平均，我们可

以对似然函数  iP Y r 正规化来算出权重值 

 
 

1

i L

i
i

w
P Y r






          (10) 

 

iP Y r
   

 

Figure 3. The mean and standard deviation of each reference in the
MSD feature space 

 

图 3. MSD 特征空间内每个参考地点的平均值与标准差 

Copyright © 2013 Hanspub 27 



利用最大散度差于室内无线网络定位分析 

其中 数

后

iw 表示在第 i 化后的似然函个参考位置，正规

值。最 结果位置的坐标可以由正规化之后的似然函

数值估算出来。 

 
1

L

i i
i

r w


    r               (11) 

其中  ,r' x y  即为最后计算出来的位置坐标。 

定位的实验位置是位于国

立成

向量所集合

而成

较大，拥有较

高的

4. 仿真结果与分析 

本文中室内无线网络

功大学机械工程学系系馆，我们选定了 10 个(L = 

10)参考地点，位置与位置之间间隔为 10 公尺，然后

我们利用笔记型计算机来接收讯号，在每个参考地点

接收 10 个(D = 10)讯号来源(即无线网络接收到的讯

号数目)，并且在每个参考地点收集 150 笔讯号强度

值，每一笔的时间间格为 1 秒，我们将它们分成两组

数据，前 100 笔讯号强度值当成训练(即离线阶段)时

所需的训练笔数，而参考地点有 10 个，故训练向量

笔数为 1000 笔，并将这些数据放置于数据库，其数

据维度为 10 × 1000。而后 50 笔讯号强度值当成测试

(即在线阶段)，测试向量笔数为 500 笔，将其当成测

试定位结果是否正确所需的测试向量。 

在本文实验中，我们将收集到的训练

的数据库，利用最大散度差投影至特征空间后便

完成训练步骤，并计算出训练完的平均值及标准差，

以便测试定位结果时所需，接着进行测试步骤，将测

试向量利用最大似然法算出定位的结果，其中整个室

内定位算法的流程图，如图 4 所示。 

本研究中，由于原始数据库数据量

维度，故将原始数据库利用最大散度差算法投影

至特征空间，透过选择不同的主成份个数藉此降低原 
 

 

Figure 4. The flow chart of indoor positioning for MSD 
图 4. 最大散度差室内定位算法之流程图 

始数 的

皆以训练向量为 100 笔进行训

练，

据库的维 ，当中我们选取前几个较具有特征度

主成份，使得在定位计算时可以减少计算量，执行速

度加快，同时达到高准确率。由如图 5 所示，主成份

个数选择 3 个(d = 3)和 4 个(d = 4)主成份时，定位准

确率分别为 94.4%和 96.6%，所以我们只需要选择 3

个(d = 3)主成份即可达到九成(94.4%)以上的定位准

确率，相较于原本接收到的原始数据库(D = 10)，减

少了七成的计算量，达到在降低数据库维度的同时还

拥有高定位准确率。 

上述的定位结果，

在本研究中，其定位方式是引用指纹特征比对法

的概念，必须在每个参考地点事先收集训练向量，在

离线阶段时需要耗费大量的收集时间，因此若能减少

收集训练向量笔数及时间，可提升定位的整体效率，

故减少训练向量的笔数对照其定位准确率，如图 6 所

示。当中分别取 10 笔、20 笔…到 100 笔训练笔数做

训练，主成份个数我们取 3 个(d = 3)的情况下，其不

同的训练笔数定位准确率，训练笔数取 20 笔、30 笔、

40 笔时准确率分别为 89.20%，91.20%及 92.60%，只

需取 30 笔的训练向量，其定位准确率即可达到 90%

以上，大幅节省离线阶段事先收集数据的时间，从结

果来看，使用较少的训练向量依然可达到高定位准确

率。 
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Figure 5. The positioning accuracy versus number of the principa
components 

l 

图 5. 选择不同主成份个数的定位准确率 
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Figure 6. The positioning accuracy versus number of the training 
samples, as the number of selected components is d = 3 

 

选取的讯号接收位置彼此之间的距

离为

图 6. 选择 3 个主成份个数情况下，不同训练笔数的定位准确率 

在本文中所

10 公尺，当中我们将实际坐标  ,x y 和式(10)及

式(11)所计算得知的估算坐标  ,x y  间的距离

来当作定位误差，此距离是用欧氏距离来计算。 

   

两者之

2 2
x x y y                (12) 

本文中相邻两个讯号接收位置的

意即

 

所应用的 MSD 与 LDA 很相似，两种算法

不同

间距为 10 公尺，

当定位误差小于 5 公尺内即视为成功辨识，当定

位误差越小时，成功辨识的条件便更不易达到，在主

成份个数依然选取 3 个(d = 3)的情况下，定位误差在

5 公尺范围内，计算出不同定位误差所对应到的定位

准确率，如图 7 所示。选择定位误差为 2.5 公尺、3

公尺、3.5 公尺时定位准确率分别为 90.8%，91.6%，

91.8%，其中定位误差取的距离越小时，代表所预估

出来的位置与真正的实际位置必须更加接近才可以

成功辨识，从结果可得知，我们将定位误差仅取 2.5

公尺，表示每次所预估出来的估算位置与真正的实际

位置之间的距离都在 2.5 公尺以内时，其成功辨识的

正确率为 90.8%，依然可以达到九成以上的高定位准

确率。 

5. 结论

本研究

之处在于 MSD 可以解决奇异性矩阵的问题，它 
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Figure 7. The positioning accuracy versus different error distanc

利用类间散度矩阵与类内散度矩阵之差作为目标

 

国家科学委员会补助专题研究计划

NSC

参考文献 (References) 

ha and D. J. Kriegman. Eigen- 

tions Pattern Analysis and Ma- 

e 
图 7. 选取不同的定位误差的定位准确率 

 

是

函数，由于不需要构造类内散度矩阵的反矩阵，故可

以避免计算类内散度矩阵遭遇到奇异性矩阵的问题。

本研究中应用 MSD 到室内无线网络定位上，实验结

果证明，只需选取 3 个主成份个数便可以达到 94.4%

的定位准确率，大量减少定位时的计算量，并且只需

取 30 笔训练向量一样可以达到九成以上的高准确率，

减少事先收集数据库的时间，并且透过不同的定位误

差距离来看出其定位的准确率，从以上实验结果得知

将最大散度差应用于室内无线网络定位是可以实行

的。 
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