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融合迁移特征学习的生物启发网络用于可见光成像
室内位置感知方法

孟祥艳， 张欣， 张峰*， 赵黎， 李帅
西安工业大学电子信息工程学院，陕西  西安  710021

摘要  现行可见光定位技术采用各类传感器以及混合复杂算法实现定位，操作难度大且易受干扰，导致系统的定位

精度不稳定。为提高可见光室内定位的精度与稳定性，提出将迁移特征学习与生物启发网络相融合的方法并将其

应用于可见光室内定位中，在可见光环境下采集图像，利用改进的小波阈值去噪法去除图像噪声对深度特征的影

响，提取可见光图像的深度特征并建立指纹库，构建天牛须搜索算法优化的神经网络模型，进行训练与定位测试。

结果表明：在实测定位阶段搭建的 0.8 m×0.8 m×0.8 m 实验环境中，预测坐标的平均误差为 4.26 cm，其中，误差小

于 4 cm 的预测点数量占总坐标点数量的 63.4%，误差小于 6 cm 的预测点数量占总坐标点数量的 78%。所提方法为

室内定位提供了一种稳定可靠的方法。
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1　引   言

随着当代社会移动通信技术的高速发展，大型

工厂、商场及写字楼等复杂室内环境对定位服务的

需求快速增长。目前应用最广泛的定位技术如全球

定位系统（GPS）和北斗定位在室外环境中表现优

异。但是，在室内环境中，在厚重障碍物、复杂环境

和电磁屏蔽等因素影响下，常见的室内定位技术如

红外定位、蓝牙定位等很难满足用户需求［1-2］。可见

光定位技术作为一种新型的室内定位技术，相比于

传统射频通信定位技术，具有兼顾照明和通信且稳

定可靠的优点［3］。在新一代室内移动通信系统中，可

见 光 室 内 定 位 技 术 已 成 为 当 下 热 门 研 究 方 向

之一［4-5］。

近年来可见光定位技术已经有了一定的发展。

常见的可见光定位系统主要使用光电检测器件采集

信号强度值以及使用图像传感器采集图像，对信号

及图像进行相应的处理以实现定位［6-8］。随着设备技

术的完善和更多算法的使用，室内定位精度不断提

高。例如：文献［9］提出一种非线性摄像机辅助接收

信号强度算法，利用摄像机和光电二极管，结合视觉

和强度信息实现定位；文献［10］针对室内光源信号

互相叠加导致定位效果差的问题，提出利用码分多

址对光源信息进行调制处理，对不同光源的信号进

行分离，克服了码间干扰并提高了信号接收增益，定

位误差达到 6 cm；文献［11］提出了一种改进的隐

马尔可夫模型算法，利用信号强度和节点间距建立

模型，室内停车场的定位平均误差达到 3.35 m；文

献［12］提出了一种基于改进混合蝙蝠算法的可见光

三维定位方法，在构造适应度函数时定义权重系数，

并通过引入自适应搜索因子提高定位精度与速度，

在 1.5 m×1.2 m×2.0 m 环 境 中 平 均 定 位 误 差 为

3.64 cm，定位时间为 0.89 s；文献［13］利用粒子群算

法优化神经网络，并压缩指纹数据库，缩短神经网络

训练时间，网络对外部干扰具有很好的鲁棒性，提高

了定位性能和精度；文献［14］利用图像传感器和加

速传感器接受光源信息，基于两点光源进行粗定位，

再利用 2D 图像坐标重建定位，在 5 m×5 m×3 m 的

室内环境中定位误差和不超过 2 cm，但该方法受接

收端倾斜角度的影响，需根据不同环境不断改变内

置传感器角度，实用性较差。

在传统室内定位技术不能满足人们日益增长的多

元化定位需求的情况下，本文提出了一种基于图像的

可见光室内定位方法，图像的深度特征具有平移旋转

不变性，适用场景十分广阔。通过对采集的图像进行

去噪处理并提取深度特征，建立图像深度特征指纹库，
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将深度特征融入到生物启发式神经网络模型中，可

以更好地优化与筛选特征，实现稳定、高精度的室

内定位。

2　可见光室内定位模型

为模拟真实的室内场景，本文搭建了 0.8 m×
0.8 m×0.8 m 的可见光定位系统实验箱。在实验箱中，

按照国际照度标准，基于光照度补偿原理，顶部布置

M个发光二极管（LED）光源［15］。其中，第 m (m≤M )
个 LED 光源坐标可以表示为 Lm ( xm，ym，zm )。

整个系统主要由离线建库、模型建立和实测定位

三个部分构成。可见光成像室内定位的实验流程如

图 1 所示。

在离线建库阶段，采集图像并进行去噪处理，提

取处理之后的图像的深度特征并建立指纹库。在模

型 建 立 阶 段 ，搭 建 生 物 启 发 优 化 的 径 向 基 函 数

（RBF）神经网络模型，使用天牛须搜索（BAS）算法

进行优化。在实测定位阶段，提取待测定位点的图

像特征，将其作为输入神经元输入到训练好的定位

模型中，设置目标误差，进行位置预测并获得预测

坐标。

3　可见光成像的数据处理

3.1　可见光图像预处理

采集的图像常带有噪声干扰，噪声干扰对图像

深度特征的提取有很大影响，特征提取不准确会导

致定位精度较差［16］。采用的图像是手机摄像头拍摄

的三原色（RGB）格式的图像，通常会受到传输设备

本身以及外界环境的干扰，从而携带噪声。拍摄及

传输过程中电路元器件自身固有的噪声及相互影响

产生的噪声属于加性噪声。图像的噪声模型一般可

表示为

Yij = Xij ⋅ δ+ N， （1）
式中：Xij是二维空间位置坐标点 ( i，j)处的图像原始信

号；Yij 为坐标点 ( i，j)处含有噪声的图像；δ为乘性噪

声；N为加性噪声。针对加性噪声，利用小波变换将含

噪图像进行多层分解，可得到小波高频分量和小波低

频分量［17］。对可见光图像进行预处理时，既要保留图

像原本特征，同时要达到良好的去噪效果，所以通过设

置合适的阈值将噪声分离出来是图像预处理的关键。

小波阈值图像去噪保留了小波低频分量，传统的软阈

值和硬阈值去噪都有一定的优劣：前者压缩信号，影响

重构图像与原始图像的逼近度；后者处理信号会产生

跳跃点，失去了信号的平滑性。针对两者的缺点，对小

波变换去噪方法进行优化：

Ŵ j，k =
ì

í

î

ïïïï

ï
ïï
ï

sign (Wj，k ) ⋅[ ]|Wj，k | - T+ T/( 2e+ 1 ) ， |Wj，k | ≥ T

W 2e+ 1
j，k

( 2e+ 1 )⋅T 2e，                                                 |Wj，k | < T
， （2）

式中：sign (⋅) 为符号函数；Ŵ j，k 为估计的小波高频系

数；Wj，k为小波分解后的高频系数；j，k为系数的位置；

T为小波阈值；e为设置的调节因子，可自由调节阈值

函数。改进的阈值去噪方法很好地解决了阈值函数振

荡导致信号缺失的问题，调节函数保证了信号较好的

连续性，在图像去噪的基础上最大限度地保留了图像

的原始特征。

3.2　基于迁移学习的图像特征提取

对图像进行去噪处理之后，就要提取图像深度

特征并建立指纹库。训练的深度学习模型具有平

移不变性，图像旋转、平移和缩放不会改变图像的

深度特征。提取图像的深度特征需要搭建足够深

度的网络。传统神经网络在训练过深的网络时，梯

度会反向传到前面的层并不断相乘，产生梯度爆炸

或梯度消失等问题，使神经网络的收敛更缓慢，准

确率降低。

ResNet 网络使用非常小的卷积滤波器架构来增

加深度，相对于传统神经网络有更大的网络层数，同时

为了避免网络层数的增加引起的准确度下降问题，增

加了残差学习。残差网络在卷积层（conv）中引入了跳

跃通道，经过卷积层与池化层（maxpool）的图像特征 s
直接跳过一层或多层卷积层，并与经过多次卷积层的

输出特征图 F ( s )相加，使得神经网络更容易得到恒等

映射，提高了神经元的利用率，减少了网络深度对模型

的影响。本文使用层数为 50 层的网络即 ResNet50 进

行图像特征提取，图像特征提取流程如图 2 所示，其中

FC 为全连接层。

图 1　可见光成像室内定位流程图

Fig. 1　Flow chart of indoor positioning in visible light imaging

4　基于生物启发优化神经网络的位置
估计

4.1　BAS优化神经网络

BAS 算法来源于天牛捕捉食物时的行为，仿照其

觅食特性，从而对神经网络算法进行优化。原理是天

牛额头上的两根触角对食物的气味具有很强的敏感

性，例如当食物在右前方时，天牛两个触角会根据气味

浓度差不断判断最优寻食路线，朝着气味浓度较大方

向移动，直到抵达目标［18］。

RBF 神经网络是多层前馈神经网络的一个特例，

具有良好的逼近能力、非线性映射能力和分类能力等，

可以从大量的数据中提取关键信息。使用径向基函数

作为其激活函数，其公式为

φ (x i，c i )= exp ( -
 x i - c i

2

2σ 2 )， （3）

式中：x i为神经网络输入层第 i个样本点；c i为输入数

据集中选取的中心点向量，其是 RBF 神经网络隐藏层

的神经元；σ为高斯函数的方差； x i - c i 为输入神经

网络中的图像特征样本到中心点 c i 的欧氏距离。用

BAS 算法优化 RBF 神经网络模型的框图如图 3 所示，

其 中 dm 为 坐 标 点 与 第 m 个 LED 光 源 之 间 的 直 线

距离。

在输入层输入采集坐标点图像的深度特征并在神

经网络中进行训练，输出层对定位误差进行判断，使用

BAS算法优化神经网络各层之间的连接权值矩阵，提高

网络训练速度和稳定性，通过反向传播寻找网络各层之

间的最优权值，从而提高定位精度。输出值是对三维坐

标点的预测，需要定义三个神经元代表其输出坐标值。

4.2　创建数据集

在建立数据库时，在实验平台以等距间隔拍摄图

片，提取特征建立数据库。假设样本总数为Q，其中第

n个位置对应的指纹数据为

Fn = { n，xn，yn，zn，DDCNN，n1，DDCNN，n2，…，DDCNN，nr }， 
1 ≤ n≤ Q， （4）

式中：( xn，yn，zn )为数据集中第 n个采集图像点的坐标

位置；DDCNN，nr为其所对应图像的第 r个深度特征。对

神经网络进行训练，每个平面选取 L个点作为测试集，

用来测试训练好的模型的定位性能，将其余 K ( K=
Q- L )个点输入到网络中进行训练。将图像的深度

特征作为神经网络输入层的神经元，神经元个数由图

像深度特征个数决定。对 r组样本（每组 K个样本）的

图像深度特征进行训练，输入训练集矩阵XT 为

图 2　图像特征提取流程

Fig. 2　Image feature extraction process

图 3　BAS 优化 RBF 神经网络模型

Fig. 3　BAS optimized RBF neural network model
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式中：X d 为训练位置 d处的图像深度特征所构成的矩阵，X d = ( DDCNN，d1，DDCNN，d2，⋯，DDCNN，dr )，0 < d≤ K。神

经网络测试数据集输入矩阵可表示为

XT =
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该矩阵表示 L个测试集数据包含参考点及对应的 r个深度特征。接下来将其输入到保存好的神经网络预测

模型 D 中：
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式中：D̄q为输入神经网络的图像深度特征测试集中第 q个图像采集点处所采集的图像与其图像包含的光源之间

的预测距离，D̄q = ( d̄q1，d̄q2， ⋯ ，d̄qr )。对神经网络输入的测试点位置坐标矩阵进行误差约束并输出，即

X = (DTD )-1DTY， （8）
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5　定位实验与数据分析

5.1　实验环境及参数设置

论文搭建了图 4 所示的定位实验平台并构造光环

境来模拟真实的室内场景，以验证算法的适用性和有

效性。其中，θ代表 LED 射出光与中心光轴的夹角，d
代表发射端与接收端的直线距离，φ代表接收端入射

光与接收轴的夹角。

在实验箱底部的坐标板上以 5 cm 为间隔将坐标板

划分为大小相等的若干区域，并在实验箱顶部安装 4个

功率相同的 LED光源，用来采集可见光图像并提取深度

特征；通过升降坐标板，在不同高度（0、0.11、0.19 m）处

采集图片，利用采集的图片的深度特征建立数据库。

将实测的 1684 组数据输入到神经网络中进行训练。

在划分的区域内采集图像，提取每个点处采集图像的

深度特征并建立数据库。表 1 为实验环境参数。

图 4　可见光定位系统实验箱及模型

Fig. 4　Experiment box and model of visible light positioning system

5.2　基于 BAS的网络训练

将 RBF 网络训练次数设置为 1000，学习速率为

0.015，输入层节点数为 256，输出层节点数为 3，设置

训练网络出口，当误差小于 0.04 m 时，保存神经网络

并退出训练。在 BAS 参数设置中，初始搜索步长为

100，步长调整比例为 0.5，触须间距为 5，变量维数为

2。对数据集进行训练，BAS 优化后的 RBF（BAS-

RBF）神经网络与优化前的 RBF 神经网络的训练速度

对比如图 5 所示。优化前的 RBF 神经网络达到目标误

差的迭代次数为 26983，BAS 优化后的 RBF 神经网络

的迭代次数为 47352，训练速度提升约 40%。

5.3　实验结果及分析

随机在实验箱内选取 30个不同坐标点，采集对应图

像但不对其进行去噪处理，定位测试结果如图 6所示。

图 6 中的星号代表预测位置，圆圈代表真实位置，

图像去噪前得到的平均定位误差为 5.02 cm。随后对

图 6 中随机选取的 30 个点位处的采集图像进行去噪处

理，然后提取特征进行训练，得到的定位误差分布如

图 7 所示。

图像去噪后得到的平均定位误差为 4.26 cm，实验

表明，对图像进行去噪能有效地提高定位精度。在图

像去噪后的实测定位误差结果中选取 10 组位置数据，

对真实坐标与预测坐标进行比较，结果如表 2 所示。

表 1　实验环境参数

Table 1　Experimental environment parameters

图 5　BAS 优化前后 RBF 神经网络的训练速度

Fig. 5　Training speeds of RBF neural networks before and after BAS optimization

图 6　图像去噪前实测的定位误差分布

Fig. 6　Distribution of measured positioning error before image denoising
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5.2　基于 BAS的网络训练

将 RBF 网络训练次数设置为 1000，学习速率为

0.015，输入层节点数为 256，输出层节点数为 3，设置

训练网络出口，当误差小于 0.04 m 时，保存神经网络

并退出训练。在 BAS 参数设置中，初始搜索步长为

100，步长调整比例为 0.5，触须间距为 5，变量维数为

2。对数据集进行训练，BAS 优化后的 RBF（BAS-

RBF）神经网络与优化前的 RBF 神经网络的训练速度

对比如图 5 所示。优化前的 RBF 神经网络达到目标误

差的迭代次数为 26983，BAS 优化后的 RBF 神经网络

的迭代次数为 47352，训练速度提升约 40%。

5.3　实验结果及分析

随机在实验箱内选取 30个不同坐标点，采集对应图

像但不对其进行去噪处理，定位测试结果如图 6所示。

图 6 中的星号代表预测位置，圆圈代表真实位置，

图像去噪前得到的平均定位误差为 5.02 cm。随后对

图 6 中随机选取的 30 个点位处的采集图像进行去噪处

理，然后提取特征进行训练，得到的定位误差分布如

图 7 所示。

图像去噪后得到的平均定位误差为 4.26 cm，实验

表明，对图像进行去噪能有效地提高定位精度。在图

像去噪后的实测定位误差结果中选取 10 组位置数据，

对真实坐标与预测坐标进行比较，结果如表 2 所示。

表 1　实验环境参数

Table 1　Experimental environment parameters

Parameter

Test box size

Number of LEDs

Sampling position interval

Noise bandwidth factor

Data transmission rate

Camera resolution

Value

0.8 m×0.8 m×0.8 m

4

0.05 m

0.752

10 Mbit·s-1

1.2×107 pixel

图 5　BAS 优化前后 RBF 神经网络的训练速度

Fig. 5　Training speeds of RBF neural networks before and after BAS optimization

图 6　图像去噪前实测的定位误差分布

Fig. 6　Distribution of measured positioning error before image denoising
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对 BAS-RBF 神经网络算法、RBF 神经网络算法、

反向传播（BP）神经网络算法进行比较，得到的累计误

差分布如图 8 所示。

由图 8 可知，BAS-RBF 神经网络算法性能相比

RBF 神经网络算法和 BP 神经网络算法均有明显提

升，误差小于 4 cm 的预测点数量占总坐标点数量的

63.4%，误差小于 6 cm 的预测点数量占总坐标点数量

的 78%。对比 BP 神经网络算法，定位误差小于 2 cm

的置信概率提高了 9%，定位误差小于 4 cm 的置信概

率提高了 11%，定位误差小于 6 cm 的置信概率提高了

10%，定位误差对比如表 3 所示。

由实验结果可知，经 BAS 优化的 RBF 神经网络

算法的性能均高于 RBF 神经网络和 BP 神经网络。本

文所提算法的平均定位误差为 4.26 cm，相比 RBF 神

经网络定位精度提高了 10.5%，相比 BP 神经网络提高

了 16.9%。

6　结   论

针对现行室内可见光定位技术受环境影响大、实

际操作难度高导致的定位不稳定的问题，提出了视觉

成像的可见光定位技术。只需在室内位置采集图像，

表 2　部分位置坐标的比较

Table 2　Comparison of partial position coordinates

True coordinate

（0.50 m， 0.05 m， 0.19 m）

（0.70 m， 0.20 m， 0 m）

（0.25 m， 0.80 m， 0.11 m）

（0.55 m， 0.60 m， 0.11 m）

（0.15 m， 0 m， 0.19 m）

Forecast coordinate

（0.51 m， 0.02 m， 0.18 m）

（0.70 m， 0.21 m， 0.03 m）

（0.29 m， 0.73 m， 0.16 m）

（0.53 m， 0.58 m， 0.12 m）

（0.12 m， 0.01 m， 0.16 m）

True coordinate

（0.30 m， 0.40 m， 0.11 m）

（0.70 m， 0.05 m， 0.19 m）

（0.10 m， 0.10 m， 0.19 m）

（0.25 m， 0.70 m， 0 m）

（0.70 m， 0.10 m， 0.11 m）

Forecast coordinate

（0.30 m， 0.37 m， 0.12 m）

（0.73 m， 0.07 m， 0.15 m）

（0.08 m， 0.07 m， 0.16 m）

（0.26 m， 0.73 m， 0.02 m）

（0.71 m， 0.09 m， 0.09 m）

图 8　定位误差的累计分布

Fig. 8　Cumulative distribution of positioning errors

表 3　三种算法的定位误差比较

Table 3　Comparison of positioning errors of three algorithms

Location 
algorithm

BAS-RBF

RBF

BP

Minimum 
error /cm

0.47

0.59

0.62

Maximum 
error /cm

8.92

9.55

11.2

Average positioning
 error /cm

4.26

4.76

5.13

图 7　图像去噪后实测的定位误差分布

Fig. 7　Distribution of measured positioning error after image denoising

再使用迁移特征学习提取去噪处理的图像的深度特

征，建立数据库，并将其代入到融合生物算法的神经网

络中进行学习训练，搭建神经网络训练与测试模型。

在定位精度和训练速度上，该模型相比 RBF 网络和

BP 网络均有提升。在实测定位阶段，搭建了 0.8 m×
0.8 m×0.8 m 的实物模型进行验证，预测结果的平均

定位误差为 4.26 cm，误差小于 4 cm 的预测点数量占

总坐标点数量的 63.4%，误差小于 6 cm 的预测点数量

占总坐标点数量的 78%。定位结果稳定可靠，所提方

法为可见光室内定位技术提供了新的可行方案。
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Abstract
Objective　With the rapid development of mobile communication technology in modern society, the demand for location services in 
complex indoor environments, such as large factories, shopping malls, and office buildings, has been growing rapidly. The current 
visible light positioning technology uses various sensors and hybrid complex algorithms to achieve positioning, which is difficult to 
operate and vulnerable to interference, resulting in unstable positioning accuracy of the system. The advantages of visible light 
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再使用迁移特征学习提取去噪处理的图像的深度特

征，建立数据库，并将其代入到融合生物算法的神经网

络中进行学习训练，搭建神经网络训练与测试模型。

在定位精度和训练速度上，该模型相比 RBF 网络和

BP 网络均有提升。在实测定位阶段，搭建了 0.8 m×
0.8 m×0.8 m 的实物模型进行验证，预测结果的平均

定位误差为 4.26 cm，误差小于 4 cm 的预测点数量占

总坐标点数量的 63.4%，误差小于 6 cm 的预测点数量

占总坐标点数量的 78%。定位结果稳定可靠，所提方

法为可见光室内定位技术提供了新的可行方案。
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Bioheuristic Network Based on Migration Feature Learning for Indoor 
Location Awareness in Visible Light Imaging

Meng Xiangyan, Zhang Xin, Zhang Feng*, Zhao Li, Li Shuai
School of Electronic Information Engineering, Xi’an Technological University, Xi’an 710021, Shaanxi, China

Abstract
Objective　With the rapid development of mobile communication technology in modern society, the demand for location services in 
complex indoor environments, such as large factories, shopping malls, and office buildings, has been growing rapidly. The current 
visible light positioning technology uses various sensors and hybrid complex algorithms to achieve positioning, which is difficult to 
operate and vulnerable to interference, resulting in unstable positioning accuracy of the system. The advantages of visible light 
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communication include both lighting and communication, as well as stability and reliability. On this basis, to improve the accuracy and 
stability of visible light indoor positioning, a bio-inspired network integrating migration feature learning is proposed to achieve stable 
and high-precision indoor positioning in visible light imaging.

Methods　In this study, a visible-light indoor location method based on an image is proposed. The acquired image is first denoised to 
eliminate noise interference which has a significant impact on the extraction of the image depth features. Inaccurate feature extraction 
leads to poor positioning accuracy. An improved threshold denoising method is used to address the issue of signal loss caused by the 
oscillation of the threshold function. The adjustment function ensures good continuity of the signal and retains the original features of 
the image to the maximum extent based on image denoising. Second, the ResNet network is used to extract image depth features and 
establish a fingerprint database. The image depth features exhibit translation and rotation invariance. However, the ResNet network 
has deeper network layers than the traditional neural networks. Thus, residual learning is added to avoid a decrease in accuracy 
resulting from the increase in network layers. Finally, the BAS algorithm is used to optimize the connection weight matrix between 
the layers of the RBF neural network, improve the training speed and stability of the network, and determine the optimal weight 
between the layers of the network through back propagation for enhanced positioning accuracy.

Results and Discussions　 In this study, we first build a positioning experimental platform (Fig. 4) consisting of a light 
environment that can simulate real indoor scenes to verify the applicability and effectiveness of the algorithm. The coordinate plate at 
the bottom of the experimental box is divided into several areas of equal size at an interval of 5 cm, and four LED light sources with 
the same size and power are installed on top of the experimental box to collect visible light images and extract depth features. Pictures 
are collected at three different heights by lifting and lowering the coordinate plate to establish a depth feature database for the collected 
pictures. The measured data are input into the neural network for training. The RBF neural network achieves 26983 target error 
iterations, the BAS optimized RBF neural network achieves 47352 iterations (Fig. 5), and the training speed is increased by 
approximately 40%. We randomly select 30 different coordinate points in the experimental box and collect the corresponding images 
without denoising for the positioning test. The average positioning error without denoising is 5.02 cm (Fig. 6), whereas, with 
denoising applied to the images collected at the same 30 points, the average positioning error is 4.26 cm (Fig. 7). The experiment 
shows that image denoising can effectively improve positioning accuracy. When compared to the RBF and back-propagation (BP)
network algorithms, the BAS-RBF neural network algorithm provides significant improvements (Fig. 8) . Compared with the BP 
network algorithm, the confidence probability of a fixed error of less than 2 cm, 4 cm, and 6 cm increase by 9%, 11%, and 10%, 
respectively. The experimental results show that the performance of the RBF neural network optimized by BAS is better than those of 
the RBF and BP neural networks (Table 3). The average positioning error of the algorithm is 4.26 cm, which is 10.5% higher than 
that of the RBF neural network and 16.9% higher than that of the BP neural network.

Conclusions　 This study proposes a visible light positioning technology for visual imaging that requires only images from indoor 
locations. Subsequently, the migration feature learning is used to extract the depth features of the denoised images to establish a 
database, which is brought into a neural network fused with biological algorithms for learning and training, with the goal of building a 
neural network training and testing model. Compared with the RBF and BP networks, this model can improve the positioning 
accuracy and training speed. In the actual measurement and positioning stage, 0.8 m×0.8 m×0.8 m physical model, the average 
positioning error of the prediction result is 4.26 cm; the probability of the prediction point error of less than 4 cm is 63.4% and the 
probability of the prediction point error of less than 6 cm is 78%. The positioning result is stable and reliable, providing a new feasible 
scheme for visible-light indoor positioning technology.

Key words optical communications; visible light visual imaging; image depth characteristics; biological inspiration; neural network; 
indoor location awareness
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