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摘要 目前构建基于机器学习的室内可见光定位模型主要依赖于光电二极管和指纹数量,为了降低指纹采集的复

杂度,提高定位精度,提出一种基于指纹矩阵稀疏重构的室内三维可见光定位算法。该算法利用极限学习机训练

稀疏采样点,采用奇异值分解和交替方向乘子法求解稀疏指纹矩阵的重构问题。该算法可以有效降低指纹的采样

率,同时可以基于极限学习机算法较强的泛化能力提高定位速度和定位精度。在此基础上,由于可见光的多径反

射等因素的影响,定位区域的边界定位误差大于内部定位误差,通过引入一种边界修正定位算法,可以有效降低边

界定位误差。仿真和实验结果表明,与传统的机器学习算法相比,该算法在减少其所需指纹数量的同时,具有更高

的定位速度和精度。
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1 引  言

近年来,随着人们对室内人和物位置服务需求

的不断增加,室内定位逐渐成为研究热点。
目前提出了多种室内定位技术:无线网络、超宽

带网络、超声波、可见光、ZigBee、射频识别(RFID)、
蓝牙等[1-3]。其中可见光对人体是无害的,不会干扰

其他电子设备,且大多数室内场所都有光,可见光信

号受多径反射的影响较小,可以用作室内定位系统

的信息载体,故可见光室内定位技术极具潜力。其

中发光二极管(LED)灯以其高性价比、高宽带、长寿

命等优点引起了研究人员的广泛关注。
基于可见光室内定位的研究现状,文献[4]利用

光传感的被动多目标定位算法,通过扇形环模型和

自适应定位算法减少伪目标定位,实现了更高的定

位精度和计数率,不足之处在于对节点密度敏感。
文献[5]基于奇异值分解(SVD)技术推导出了确定

接收机位置和方向的近似表达式,加快了定位过程,
增强了鲁棒性,避免了初始猜测误差可能导致的定

位失败。文献[6]提出了一种基于SVD的方法,解
决了奇异突发事件下接收信号强度(RSS)矩阵预测

的数值稳定性问题。文献[7]提出了一种利用SVD
的多重定位方法,实现了室内三维定位。Zhang
等[8]提出了一种人工神经网络(ANN)方法,以精确

建模和定位现场数据,利用到达相位差和RSS测量

值的选择策略,缓解了基于RSS的VLP(可见光定

位)系统建模不准确和可见光强度变化的问题,提高

了鲁棒性。文献[9]提出了一种利用RSS的室内可

见光三维定位系统,该系统借助深度学习技术极大

地降低了三边计算的复杂性,计算速度较快。Chen
等[10]提 出 了 一 种 基 于 指 纹 识 别 和 极 值 学 习 机

(ELM)的室内实时三维可见光定位系统,增加了

抗干扰性,缩短了定位时间。Keskin等[11]研究了

同步和异步 VLP系统的直接定位和两步定位方

法。Park等[12]提出一种将adhama矩阵用于多输

入多输出(MIMO)系统的光信号和多路复用技术。

Konings等[13]使用卷积神经网络(CNN)无线定位

开发了用于光学定位和机载网络定位融合应用的
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VLP系统。
 

文献[14]先采用支持向量机回归(SVR)算法

学习模型进行粗定位,再结合指纹定位算法实现

更精确的定位。文献[15]提出了一种基于隐马尔

科夫模型的可见光与惯导融合定位算法,其中利

用改进的维特比算法进行用户轨迹匹配定位。文

献[16]提出一种低复杂度、稀疏度自适应的压缩

感知算法,实现了可见光室内定位。研究表明基

于指纹的机器学习算法具有实现简单、成本低、精
度高等优点,但存在学习速度慢、指纹采样对定位

敏感的问题。为此,本文提出一个基于指纹矩阵

稀疏重构(SRoFM)的室内可见光三维定位方法,
用于减少指纹数量,提高定位速度和精度,其次通

过一种边界修正定位算法(LwBC)有效地减小了

边界定位误差。

2 基本原理

可见光通信(VLC)是一种新型的绿色低碳的

无线数据传输技术,VLP技术是基于可见光通信的

技术。可见光定位系统的实现过程如下:首先,在发

射端对LED(发光二极管)灯的位置信息进行编码

和调制;然后通过接收端(RX)的光集中器、光滤波

器和光电转换器将光信号转换为电信号;最后,通过

解调和解码得到光电探测器接收到的功率,再通过

本文提出的算法得到估计的位置。本文提出的算法

用于定位阶段。
图1为基于4个发射机的可见光定位系统模

型,接收机为光电探测器。利用LED灯的位置信

息和光电探测器接收到的电功率对接收端进行

定位。
假设LED灯光的空间传播遵循Lambertian模

图1 定位系统模型

Fig 
 

1 Positioning
 

system
 

model

型,由于视距传播的影响远大于反射传播的影响,且
二阶 反 射 在 光 通 道 中 的 脉 冲 响 应 较 低,可 以 忽

略[17],因此本文只考虑光的视距传播和一阶反射。
接收端在光信道视距(LOS)传播下的直流(DC)增
益H(0)可表示为

H(0)LOS=
m+1
2πd2

AScosmϕcos
 

ψT(ψ)g(ψ), 0≤ψ≤ψc

0 otherwise

􀮠

􀮢
􀮡

􀪁􀪁
􀪁􀪁 ,

(1)
式中:As 是PD(光电二极管)的面积;ϕ是发射机相

对于定位终端的辐射角;ψ是接收机的光入射角;d
为LED灯与接收机的距离;ψc 为接收端的视场角;

m 为 Lambertian阶数;T(ψ)是 光 滤 波 器 增 益;

g(ψ)为光集中器增益。m 和g(ψ)的表达式为

g(ψ)=
n2

sin2ψc
, 0≤ψ≤ψc

0, ψ>ψc

􀮠

􀮢
􀮡

􀪁􀪁
􀪁􀪁 , (2)

m= -ln
 

2
ln(cos

 

ϕ1/2)
, (3)

式中:ϕ1/2 是发射机的半功率角,n是光集中器的折

射率,通常在1~2之间。可见光信道一阶反射增益

Href(0)为

Href(0)=

(m+1)As
2π2D2

1D2
2
ρAwallcosmθcos

 

αcos
 

βg(φ)T(φ)cos
 

φ, 0≤φ≤ψc

0, φ>ψc

􀮠

􀮢
􀮡

􀪁􀪁
􀪁􀪁 , (4)

式中:D1 为发送端到反射点的距离;D2 为反射点到

接收端的距离;ρ为反射因子;Awall为反射区域的面

积;θ和α分别为反射点的辐射角和入射角;β和φ
分别为接收端的辐射角和入射角。

当光电传感器接收到光信号时,将光功率转换

为电功率,电功率Pr可以表示为

Pr= RPt H(0)LOS+Href(0)    2+δ2noise,(5)
式中:Pt为LED灯的发射功率;R 为接收端传感

器的响 应 度,是 描 述 器 件 光 电 转 换 能 力 的 物 理

量;δ2noise 为总噪声方差,包含热噪声方差和散粒

噪声方差。本研究将这两项噪声均假设为加性

高斯白噪声(AWGN)[18],故系统信噪比RSN 可

以表示为

RSN=10lg
{RPt[H(0)LOS+Href(0)]}2

δ2noise
。 (6)
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3 算  法

3.1 指纹矩阵稀疏重构(SRoFM)算法

由于光反射和环境噪声等因素的影响,接收端接

收信号强度和位置的非线性映射非常复杂,本研究采

用神经网络回归分析方法学习接收信号强度与接收

端位置的映射关系。ELM是一种基于单层前馈神经

网络(SLFN)的机器学习方法,具有较强的泛化能

力[19]。它由输入层、隐含层和输出层组成。本研究

利用该算法建立了一个回归预测模型,该模型的输入

为PD所接收到的电功率,输出为PD所处的位置。
假设极限学习机由N 个训练样本,p 个输入层

节点,L 个隐层节点和q个输出层节点组成,{Ci=
(xi,yi,zi)}Ni=1 为 N 个 采 样 节 点 的 位 置 坐 标,

Pri=(P1_i,P2_i,…,Pv_i)  Ni=1 为对应的采样节点

处PD接收到的来自v个LED灯的功率,其中v代

表LED灯光源个数。相应的标准SLFNs表达式为

∑
L

j=1
βjh(wjPri+bj)=Ci,i=1,2,…,N,(7)

式中:h(·)为s型激活函数;βj 为隐藏层第j个神

经元 与 输 出 层 间 的 连 接 权 值 矩 阵;wj = (wj1,

wj2,…,wjp)为表示输入层与隐藏层间的连接权值

矩阵,bj 为第j个隐藏层神经元的偏置矩阵,其中

wj 和bj 随机产生,且在训练过陈中保持不变,因此

只需求解β。(7)式可简化为

Hβ=C, (8)
式中:H 为隐藏层输出矩阵;C 为期望输出矩阵。
最优输出权重β需满足

􀭹β=min
β

Hβ-C , (9)

式中:· 为范数,其解为

􀭹β=H†C, (10)
其中H† 为隐藏层输出矩阵H 的伪逆。ELM 神经

网络用于回归预测时,测试定位误差表示为

err= 􀭾CT-CT =

(􀭾xi-xi)2+(􀭹yi-yi)2+(􀭹zi-zi)2,
(11)

式中:· 为绝对值;􀭾CT= (􀭾xi,􀭹yi,􀭹zi)  ti=1 为测试

目标估计位置;CT= (xi,yi,zi)  ti=1 为测试目标

真实位置;t为测试目标数。
 

本研究均匀设置采样节点,在采样节点上采集

接收端电功率和LED灯的位置信息。为了降低节

点的采样密度、限制指纹的数量,采用奇异值分解法

来重构指纹矩阵。具体算法流程如下。

令Q=Q1=Q2=Q3=Q4∈Rl×l 为定位场景下

PD接收的来自4个LED灯的电功率的部分观测采

样值指纹矩阵,其中l×l为指纹矩阵的尺寸。将观

测元素的索引集记作Ω,再令

PΩ(Qk)ij=
qij,if

 

(i,j)∈Ω
0, otherwise , (12)

式中:PΩ(·)表示一个作用于
 

Ω 上的正交映射。假

设部分采样矩阵Q 为一个近似低秩矩阵,则上述问

题采样值矩阵重构问题可以转化为凸优化模型,令

X∈Rl×l 表示重构后的指纹矩阵,则有

min
X

X *, s.t.
  

PΩ(X)=PΩ(Q), (13)

式中:· *
 为核范数,用交替方向乘子法(ADMM)

和奇异值分解法求解核范数最小化问题。ADMM
是一种广泛应用于机器学习的约束问题优化方法,
它采用块坐标下行方法对无约束优化的部分分别进

行优化[20]。若给定任意矩阵f∈Rm'×n',其奇异值

分解 表 达 式 为 f =USVT,其 中 U ∈Rm'×r 和

V∈Rn'×r 由正交的奇异向量构成,S∈Rr×r 是由奇

异值σ1,σ2,…,σr,构成r=min{m',n'},且分布在

矩阵对角线上。
为了解决(13)式的优化问题,引入中间变量

M∈Rl×l,问题转换为

min
X

M *,
     

s.t.
 PΩ(X)=PΩ(Q)

X=M , (14)

整个优化问题的增广拉格朗日函数为
 

l(X,M,T)=

M * +<X-M,T>+μ2 X-M 2
F,(15)

式中:T∈Rl×l 为辅助矩阵;μ为常数,其值设为0.005;
<·>为内积符号;· F 为F范数。对矩阵X,M,T 不断

迭代更新即可实现矩阵重构,各个更新公式为

Mk+1=D1/μ Xk+
1
μ
Tk  

Xk+1=P1/Ω Mk+1-
1
μ
Tk  +PΩ(Q)

Tk+1=Tk-μ(Mk+1-Xk+1)

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁􀪁

, (16)

式中:k表示当前迭代代数;符号P1/Ω(·)表示作用

于补 集 的 正 交 映 射;Dλ (·)表 示 软 阈 值 算 子,

Dλ(f)=USλVT,其中Sλ=diag(max{σ-λ,0}),

σ=(σ1,σ2,…,σr)T,
 

λ=(λ,…,λ)T∈Rr。由此,X
由部分采样矩阵Q 重构。误差定义为

dev= X-Pr 。 (17)

3.2 边界修正定位算法

边界修正定位算法(LwBC)通过引入边界虚拟
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节点来提高定位区域边界的ELM 训练权重,从而

增加指纹的数量、减少边界目标的泛化误差。假设

引入节点的坐标为{Cd=(xi,yi,zi)}ηi=1,η为虚拟

节点的数量,通过仿真得到相应的电功率可以实现

更精确的定位。经过边界校正的具体布局如图2

图2 边界校正的具体布局
 

Fig 
 

2 Specific
 

layout
 

with
 

boundary
 

correction

所示,通过图中的虚拟边界节点,把训练节点与真实

目标的距离从Δx降低为Δy。

4 设计与仿真

为了验证本文算法的定位性能,首先对LED灯

的各自位置信息进行编码,再由频分复用对LED灯

进行调制[21]。仿真在5
 

m×5
 

m×3
 

m场景下室内

环境进行,LED 灯坐标分别为(1.25,1.25,3)、
(-1.25,1.25,3)、(1.25,-1.25,3)、(-1.25,

-1.25,3),地面中心坐标为(0,0,0),上述灯的坐标

和地面中心坐标的单位为m,下同。每个LED灯由

120颗发射功率为500
 

mW的LED灯珠组成,其半

功率角为70°。仿真采用S1337-1010BR
 

PD参数,
其中光电转换效率设置为0.62

 

A/W,视场角为

70°,PD 的有效面积为1
 

cm2。仿真参 数 如 表1
所示。

 

表1 仿真参数
 

Table
 

1 Simulation
 

parameters

Parameter Value

Interior
 

room
 

size
 

/(m×m×m) 5×5×3

Power
 

of
 

LED
 

lights
 

/W 60

Locations
 

of
 

LED
 

lights
 

/m
 

(1.25,1.25,3),
 

(-1.25,1.25,3),
(-1.25,-1.25,3),(1.25,-1.25,3)

Effective
 

area
 

of
 

PD
 

/cm2 1

Ha
 

Half
 

power
 

angle
 

of
 

transmitters
 

/(°) 70

Field
 

of
 

view
 

angle
 

of
 

receivers
 

/(°) 70
  

Responsivity
 

/(A·W-1) 0.62
Refractive

 

index
 

1.5

Reflection
 

coefficient
 

of
 

the
 

wall 0.8

4.1 ELM 回归预测仿真

在模拟场景5
 

m×5
 

m×3
 

m区域下,光电探测

器在离地面不同高度平面内进行三维移动,在0,

0.3,0.6,0.9
 

m 的不同高度平面内均匀设置8×
8个采样节点,室内环境仿真结果如图3所示。因

此,在每个高度平面内得到64个训练指纹样本,并
设置21个测试指纹样本。图3给出了在0,0.3,

0.6,0.9
 

m高度处ELM回归预测仿真时估计目标

和真实目标的坐标分布。仿真结果表明:当高度为

0
 

m时,定位平均误差为3.145
 

cm,最小平均误差

为0.191
 

cm。
当高度为0.30

 

m时,平均误差为4.62
 

cm,最
小平均误差为0.068

 

cm;当高度为0.60
 

m时,平均

误差为5.577
 

cm,最小平均误差为0.224
 

cm;当高

度为0.90
 

m时,平均误差为6.704
 

cm,最小平均误

图3 ELM三维定位的分布

Fig 
 

3 Distribution
 

of
 

three-dimensional
 

positioning
 

with
 

ELM

差为0.228
 

cm。图4为0,0.3,0.6,0.9
 

m
 

高度的

定位误差累积分布函数(CDF)。由图3和图4可
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图4 在0,0.3,0.6,0.9
 

m
 

高度下的定位误差CDF
Fig 

 

4 CDF
 

of
 

positioing
 

error
 

at
 

the
 

heights
 

of
 

0 0 3 0 6 0 9
 

m
 

知,随着定位目标高度的升高,定位误差增大,且基

于ELM算法的定位效果较好。图5为在不同信噪

比下高度为0
 

m时的定位误差CDF曲线,设置信噪

比RSN 大小分别为10、20、30,可以看出,随着信噪

比降低,定位误差有所增加,其中信噪比为10时的

定位误差大于信噪比为20、30时的定位误差。

图5 不同信噪比下的定位误差CDF
Fig 

 

5 CDF
 

of
 

positioing
 

error
 

under
 

different
 

signal-to-
noise

 

ratios

4.2 SRoFM 算法的仿真

为了验证SRoFM 的定位性能,大大减少了传

统机器学习算法所需指纹的数量,在上述仿真的基

础上,通过对0
 

m高度的样本进行多次仿真选择,
从以上64个采样节点中得到较好的稀疏样本,然
后,利用奇异值分解对指纹矩阵进行稀疏重构,最后

利用ELM 对目标进行定位。SRoFM 仿真结果如

图6所示,分别给出32、40、48、56、64个稀疏样本下

的定位误差CDF曲线。通过稀疏重构,可以看出

48、56个稀疏样本下的定位效果较好。

4.3 引入LwBC算法的仿真

边界修正定位算法(LwBC)通过增加虚拟边界

节点的数量来提高定位区域边界的ELM 训练权

图6 稀疏样本数为32,40,48,56,64时仿真定位误差CDF
Fig 

 

6 CDF
 

of
 

simulation
 

positioning
 

error
 

under
 

the
 

sparse
 

samples
 

with
 

the
 

number
 

of
 

32 40 48 56 64
 

重,从而降低边界定位误差。图7为添加4个虚拟

边界节点时定位误差的 CDF曲线。图8为添加

8个虚拟边界节点时定位误差的CDF曲线。通过

引入LwBC,可以得出基于48、56个稀疏样本的

VLP系统性能更好。可以看出,随着样本数量的增

加,定位平均误差减小。当增加虚拟边界节点时,误
差进一步减小,由此证实了所提算法的有效性。

图7 加入4个虚拟节点的仿真定位误差CDF
Fig 

 

7 CDF
 

of
 

simulation
 

positioning
 

error
 

with
 

adding
 

4
 

virtual
 

nodes
  

图8 加入8个虚拟节点的仿真定位误差CDF
Fig 

 

8 CDF
 

of
 

simulation
 

positioning
 

error
 

with
 

adding
 

8
 

virtual
 

nodes
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图9为不同训练样本数下各坐标轴定位误差

分布图。其中:当48个样本时,x 轴误差少于1
 

cm
的概率为85.7%,平均定位误差为0.62

 

cm,y轴误

差少于3
 

cm 的概率为85.7%,平均定位误差为

1.32
 

cm;当56个样本时,x 轴误差少于5
 

cm的概

率为95%,平均定位误差为0.84
 

cm,y轴误差少于

5
 

cm的概率为95%,平均定位误差为0.8
 

cm,z轴

误差少于3
 

cm的概率为99.6%。
 

图9 x,y,z轴定位误差分布图。(a)32个样本;(b)40个样本;(c)48个样本;(d)56个样本

Fig 
 

9 Positioning
 

error
 

distribution
 

with
 

x 
 

y 
 

z
 

axes 
 

 a 
 

32
 

samples 
 

 b 40
 

samples 
 

 c 
 

48
 

samples 
 

 d 
 

56
 

samples

  为了验证算法相比传统机器学习算法在可见光

定位 方 面 的 优 越 性,对 随 机 森 林(RF)、K 近 邻

(KNN)、反向传播(BP)神经网络、ELM、SRoFM-
LwBC算法的定位精度进行了仿真实验。在高度平

面下,64个均匀采样节点用于进行 RF、KNN、BP
和 ELM 训 练,使 用 48 个 稀 疏 采 样 节 点 进 行

SRoFM-LwBC训练。图10为采用 ELM、KNN、

BP、RF和SRoFM-LwBC算法的定位误差CDF,可
以看出本文提出算法的定位效果优于其他传统机器

学习算法。如表2所示,本文算法的定位时间最短,
定位误差最小。平均定位时间为0.0205

 

s,平均定

位误差为1.593
 

cm,平均最小误差为0.243
 

cm。
虽然所提出的平均最小定位误差算法不是最低

的,但其优良的定位时间和定位精度使其比传统

算法更适用于 VLP系统。图11为使用ELM 和

SRoFM-LwBC估 计 目 标 的 位 置 分 布,可 以 看 出

SRoFM-LwBC很好地降低了指纹数量和边界定位

误差。
 

表2 算法的计算资源和定位误差比较

Table
 

2 Computing
 

resource
 

and
 

positioning
 

error
 

comparision
 

of
 

algorithms

Parameter
 

RF KNN BP Only
 

ELM SRoFM-LwBC

Average
 

positioning
 

time
 

/s 0.493 0.049 0.239 0.0324 0.0205

Average
 

positioning
 

error
 

/cm 16.122 12.426 11.352 3.145 1.593

Average
 

minimum
 

error
 

/cm 0.0476 0 0.3156 0.1912 0.2430

图10 RF,
 

KNN,
 

BP,
 

ELM
 

and
 

SRoFM-LwBC仿真

定位误差CDF
Fig 

 

10 CDF
 

of
 

simulation
 

positioning
 

error
 

with
 

RF 
 

KNN 
 

BP 
 

ELM 
 

and
 

SRoFM-LwBC 
 

respectively
 

5 设计与实验

为了进一步验证所提算法的性能,在上述仿真

图11 基于ELM和SRoFM-LwBC的各自估计目标

位置分布

Fig 
 

11 Location
 

distribution
 

of
 

estimated
 

targets
 

with
 

  ELM
 

and
 

SRoFM-LwBC 
 

respectively
 

的基础上,采用内置光电探测器的 Anristu光功率

计 ML94A、欧思韵60
 

W 正白光6500K
 

LED灯进

行实验,其中灯的尺寸为20
 

cm×12
 

cm。实验数据
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采集分为两部分:第一部分是对64个采样节点进行

离线采样;第二部分是收集实时目标接收到的电功

率。实验场景大小为5
 

m×5
 

m,将其划分为7×7
个平方网格,得到8×8个交叉采样节点。场景高度

为3
 

m,场景中心为(0,0,0),图12显示了可见光场

景下的具体实验布局,实验使用一个LED灯,灯的

位置为(1.25,1.25,3),三个镜像灯位置分别为

(-1.25,1.25,3)、(-1.25,-1.25,3)、(1.25,

-1.25,3),实验采集一个灯的指纹数据,依据4个

灯位置的镜像对称性可以得到4组指纹数据用于实

验分析。

图12 可见光场景下的具体实验布局

Fig 
 

12 Specific
 

experimental
 

layout
 

under
 

the
 

visible
 

light
 

scene

图13为在稀疏样本下定位误差的CDF曲线对

比图,可以看出,在指纹数量减少的情况下,SRoFM
的定位效果良好。图14为引入LwBC在稀疏样本

下定位误差的CDF对比图。实验结果表明,该算法

能较好地降低定位误差和指纹数量,且引入LwBC
的SRoFM算法可以获得更准确的定位结果。从图

中可以看出,实验相比仿真结果,其总体定位误差增

加。图15给出了稀疏样本下x,y,z轴的定位误差

分布图。其中:当48个样本时,x轴少于3
 

cm的概

率为85.7%,平均定位误差为1.27
 

cm,y轴误差少

于3
 

cm 的 概 率 为 61.9%,平 均 定 位 误 差 为

2.52
 

cm;当56个样本时,x 轴误差少于5
 

cm的概

率为90.5%,平均定位误差为1.73
 

cm,y轴误差少

于3
 

cm的概率为90.5%,平均定位误差为1.4
 

cm,

z轴误差少于3
 

cm的概率为98%。

图13 SRoFM在稀疏样本下的定位误差CDF对比

   (其中虚线为仿真结果,实线为实验结果)

Fig 
 

13CDF
 

comparison
 

of
 

experimental
 

positioning
 

error
 

under
 

sparse
 

samples
 

with
 

SRoFM The
 

dotted
 

lines
 

are
 

the
 

simulation
 

results 
 

the
 

solid
 

  lines
 

are
 

the
 

experimental
 

results 

图14 引入LwBC在稀疏样本下的定位误差CDF对比

   (其中虚线为仿真结果,实线为实验结果)

Fig 
 

14 CDF
 

comparison
 

of
 

experimental
 

positioning
 

error
 

under
 

sparse
 

samples
 

by
 

introducing
 

LwBC

图15 x,
 

y,
 

z轴定位误差分布。(a)40个样本;(b)48个样本;(c)56个样本

Fig 
 

15 Positioning
 

error
 

distribution
 

of
 

x 
 

y 
 

z
 

axes 
 

 a 
 

40
 

samples 
 

 b 
 

48
 

samples 
 

 c 
 

56
 

samples
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6 结  论

提出一种基于稀疏重建指纹矩阵的室内三维可

见光定位方法。该算法显著地减少了传统机器学习

训练所需的指纹数量,且与KNN、BP、RF、ELM 相

比,提高了平均定位误差和定位速度。此外,通过边

界修正定位算法降低了定位区域的边界定位误差。
在5

 

m×5
 

m×3
 

m定位场景下:仿真结果表明,本
文所提算法的平均定位时间为0.0205

 

s,平均定位

误差为1.593
 

cm,平均最小误差为0.243
 

cm;其中

当样本个数为48时,实验结果表明,定位平均误差

为2.95
 

cm,最小平均误差为0.22
 

cm。
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Indoor
 

3D
 

Visible
 

Light
 

Positioning
 

Algorithm
 

Based
 

on
 

Fingerprint
 

Reconstruction
 

and
 

Sparse
 

Training
 

Nodes

Liu
 

Kaihua 
 

Yan
 

Shudan* 
 

Gong
 

Xiaolin**
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Tianjin
 

University 
 

Tianjin
 

300072 
 

China

Abstract
Objective With

 

increasing
 

demand
 

for
 

indoor
 

localization
 

services 
 

indoor
 

positioning
 

technologies
 

have
 

gradually
 

become
 

a
 

research
 

hotspot 
 

Visible
 

light
 

is
 

harmless
 

to
 

the
 

human
 

body
 

and
 

can
 

not
 

interfere
 

with
 

electronic
 

devices 
 

In
 

addition 
 

the
 

visible
 

light
 

signal
 

is
 

less
 

affected
 

by
 

multi-path
 

reflection 
 

thus 
 

it
 

can
 

be
 

used
 

as
 

an
 

information
 

carrier
 

for
 

an
 

indoor
 

positioning
 

system 
 

Therefore 
 

visible
 

light
 

has
 

become
 

an
 

important
 

indoor
 

positioning
 

technology 
 

LED
 

lights
 

are
 

often
 

used
 

in
 

indoor
 

positioning
 

research
 

due
 

to
 

their
 

advantages 
 

such
 

as
 

high
 

cost
 

performance 
 

high
 

broadband 
 

long
 

life 
 

Model
 

building
 

of
 

machine
 

learning-based
 

indoor
 

visible
 

light
 

positioning
 

currently
 

relies
 

on
 

the
 

photodiode
 

and
 

the
 

number
 

of
 

fingerprints 
 

To
 

reduce
 

the
 

complexity
 

of
 

fingerprint
 

acquisition
 

and
 

increase
 

positioning
 

accuracy 
 

an
 

indoor
 

three-dimensional
 

visible
 

light
 

positioning
 

algorithm
 

based
 

on
 

sparse
 

reconstruction
 

of
 

fingerprint
 

matrixes
 

is
 

proposed 
 

and
 

a
 

localization
 

algorithm
 

with
 

boundary
 

correction
 

is
 

introduced 
 

The
 

proposed
 

algorithm
 

can
 

effectively
 

reduce
 

the
 

sampling
 

rate
 

of
 

fingerprints
 

and
 

improve
 

the
 

global
 

positioning
 

speed
 

and
 

precision 
 

We
 

hope
 

that
 

our
 

concepts
 

and
 

algorithms
 

will
 

facilitate
 

the
 

design
 

of
 

fingerprint
 

acquisition
 

and
 

understanding
 

of
 

the
 

relationship
 

between
 

singular
 

value
 

decomposition
 

and
 

fingerprint
 

reconstruction 

Methods First 
 

the
 

proposed
 

algorithm
 

uses
 

extreme
 

learning
 

machine
 

to
 

train
 

sparse
 

sampling
 

nodes
 

and
 

is
 

applied
 

to
 

learn
 

the
 

nonlinear
 

mapping
 

relationships
 

between
 

the
 

received
 

signal
 

strength
 

and
 

location
 

at
 

the
 

receiving
 

end 
 

which
 

only
 

considers
 

the
 

line-of-sight
 

propagation
 

and
 

first-order
 

reflection
 

of
 

visible
 

light 
 

In
 

addition 
 

singular
 

value
 

decomposition
 

and
 

the
 

alternating
 

direction
 

multiplier
 

method
 

are
 

combined
 

to
 

solve
 

the
 

reconstruction
 

problem
 

of
 

sparse
 

fingerprint
 

matrixes 
 

and
 

we
 

get
 

the
 

good
 

sparse
 

samples
 

from
 

the
 

64
 

sampling
 

nodes
 

through
 

multiple
 

simulation
 

selection
 

of
 

samples 
 

Second 
 

due
 

to
 

the
 

impact
 

of
 

multi-path
 

reflection
 

of
 

visible
 

light
 

and
 

other
 

factors 
 

the
 

boundary
 

positioning
 

error
 

of
 

the
 

positioning
 

area
 

is
 

greater
 

than
 

the
 

internal
 

positioning
 

error 
 

A
 

localization
 

algorithm
 

with
 

boundary
 

correction
 

is
 

introduced 
 

This
 

algorithm
 

improves
 

the
 

extreme
 

learning
 

machine
 

training
 

weight
 

of
 

the
 

positioning
 

regional
 

boundary
 

by
 

adding
 

virtual
 

boundary
 

nodes
 

to
 

increase
 

the
 

number
 

of
 

fingerprints 
 

reduce
 

the
 

generalization
 

error
 

of
 

boundary
 

targets 
 

and
 

reduce
 

boundary
 

positioning
 

error
 

significantly 

Results
 

and
 

Discussions At
 

heights
 

of
 

0
 

m 
 

0 3
 

m 
 

0 6
 

m 
 

and
 

0 9
 

m 
 

the
 

average
 

positioning
 

error
 

of
 

less
 

than
 

7
 

cm
 

can
 

be
 

obtained 
 

As
 

the
 

height
 

of
 

positioning
 

targets
 

increases 
 

which
 

leads
 

to
 

increased
 

multi-path
 

reflection
 

gain
 

of
 

visible
 

light 
 

the
 

boundary
 

positioning
 

error
 

and
 

overall
 

positioning
 

error
 

increases
 

 Fig 
 

4  
 

It
 

is
 

observed
 

that
 

using
 

48
 

or
 

56
 

sparse
 

samples
 

for
 

positioning
 

provides
 

good
 

performance
 

with
 

sparse
 

reconstruction 
 

Here 
 

the
 

average
 

positioning
 

error
 

is
 

2 74
 

cm
 

with
 

48
 

sparse
 

samples
 

and
 

1 88
 

cm
 

under
 

56
 

sparse
 

samples
 

by
 

adding
 

four
 

virtual
 

nodes
 

 Fig 
 

7  
 

By
 

adding
 

eight
 

virtual
 

nodes 
 

the
 

average
 

positioning
 

error
 

is
 

1 59
 

cm
 

with
 

48
 

sparse
 

samples
 

and
 

1 2
 

cm
 

with
 

56
 

sparse
 

samples
 

 Fig 
 

8  
 

The
 

extreme
 

learning
 

machine
 

has
 

better
 

positioning
 

effect
 

than
 

the
 

k-nearest
 

neighbor 
 

backpropagation 
 

random
 

forest
 

algorithms
 

 Fig 
 

10  
 

The
 

proposed
 

algorithm
 

has
 

the
 

shortest
 

positioning
 

time
 

and
 

lowest
 

positioning
 

error 
 

The
 

average
 

positioning
 

time
 

is
 

0 0205
 

s 
 

the
 

average
 

positioning
 

error
 

is
 

1 593
 

cm 
 

and
 

the
 

average
 

minimum
 

error
 

is
 

0 243
 

cm
 

 Table
 

2  
 

It
 

is
 

found
 

that
 

48
 

and
 

56
 

sparse
 

samples
 

demonstrate
 

good
 

performance
 

with
 

sparse
 

reconstruction 
 

and
 

the
 

average
 

positioning
 

error
 

is
 

0306003-9



研究论文 第48卷
 

第3期/2021年2月/中国激光

7 29
 

cm
 

with
 

48
 

sparse
 

samples
 

and
 

3 3
 

cm
 

with
 

56
 

sparse
 

samples
 

 Fig 
 

13  
 

By
 

introducing
 

the
 

localization
 

algorithm
 

with
 

boundary
 

correction
 

into
 

an
 

experimental
 

scene
 

with
 

48
 

and
 

56
 

sparse
 

samples 
 

we
 

conclude
 

that
 

the
 

proposed
 

algorithm
 

works
 

well
 

relative
 

to
 

reducing
 

the
 

positioning
 

error
 

and
 

number
 

of
 

fingerprints 
 

By
 

adding
 

eight
 

virtual
 

nodes 
 

the
 

average
 

positioning
 

error
 

is
 

2 95
 

cm
 

with
 

48
 

sparse
 

samples
 

and
 

2 49
 

cm
 

with
 

56
 

sparse
 

samples
 

 Fig 
 

14  

Conclusions An
 

indoor
 

three-dimensional
 

visible
 

light
 

localization
 

algorithm
 

based
 

on
 

sparse
 

reconstruction
 

of
 

fingerprint
 

matrixes
 

is
 

proposed 
 

The
 

proposed
 

algorithm
 

reduces
 

the
 

number
 

of
 

fingerprints
 

required
 

by
 

traditional
 

machine
 

learning
 

training
 

significantly
 

and
 

improves
 

the
 

average
 

positioning
 

error
 

and
 

positioning
 

speed
 

compared
 

to
 

the
 

KNN 
 

BP 
 

RF 
 

and
 

ELM
 

algorithms 
 

In
 

addition 
 

a
 

localization
 

algorithm
 

with
 

boundary
 

correction
 

is
 

introduced
 

to
 

reduce
 

the
 

boundary
 

positioning
 

error
 

of
 

the
 

positioning
 

area 
 

The
 

simulation
 

results
 

demonstrate
 

that
 

the
 

proposed
 

algorithm
 

has
 

an
 

average
 

positioning
 

time
 

of
 

0 0205
 

s 
 

average
 

positioning
 

error
 

of
 

1 593
 

cm 
 

and
 

average
 

minimum
 

positioning
 

error
 

of
 

0 243
 

cm 
 

With
 

48
 

samples 
 

the
 

experimental
 

results
 

demonstrate
 

that
 

the
 

average
 

positioning
 

error
 

is
 

2 95
 

cm 
 

and
 

the
 

minimum
 

average
 

positioning
 

error
 

is
 

0 22
 

cm 
 

With
 

64
 

sparse
 

training
 

nodes 
 

the
 

number
 

of
 

fingerprints
 

can
 

be
 

reduced
 

further
 

using
 

the
 

singular
 

value
 

algorithm 
 

and
 

the
 

global
 

positioning
 

speed
 

and
 

precision
 

can
 

be
 

improved 
 

Simulation
 

and
 

experimental
 

results
 

demonstrate
 

that
 

the
 

proposed
 

algorithm
 

has
 

better
 

localization
 

speed
 

and
 

accuracy
 

while
 

reducing
 

the
 

number
 

of
 

fingerprints
 

compared
 

to
 

traditional
 

machine
 

learning
 

algorithms 
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