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基于BAS-LSSVM的室内可见光指纹定位方法

邓勇*，刘赣
西南石油大学机电工程学院，四川 成都 610500

摘要 为提高室内可见光定位精度，提出一种基于天牛须搜索算法优化最小二乘支持向量机（BAS-LSSVM）的可

见光指纹定位方法。先利用 LED的光强信号强度特征构建指纹库，然后用天牛须搜索算法对最小二乘支持向量机

的超参数进行优化以实现提高精度和减少时间开销的目的，最后建立位置坐标和信号强度特征的映射关系实现定

位。实验结果表明，BAS-LSSVM定位方法可以实现良好的定位效果，97. 0%的测试点定位误差不大于 0. 10 m，所

有测试点平均定位误差为 0. 031 m。
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Indoor Visible Light Fingerprint Location Method Based on
BAS-LSSVM

Deng Yong*, Liu Gan
School of Mechatronic Engineering, Southwest Petroleum University, Chengdu 610500, Sichuan, China

Abstract To improve the indoor visible light positioning accuracy, we proposed a visible light fingerprint
positioning method using the least squares support vector machine (LSSVM) optimized by the beetle antenna search
(BAS) algorithm. First, the signal strength characteristics of the LED light intensity were used to build the
fingerprint database. Next, the BAS algorithm was applied to optimize the hyperparameters of the least square
support vector machine to improve accuracy and reduce time cost. Finally, we obtained the mapping relationship
between the position coordinates and signal strength characteristics to achieve positioning. The experimental results
show that the BAS-LSSVM positioning method can achieve a good positioning effect, with the positioning error of
97. 0%, test points being less than 0. 10 m, and the average positioning error of all test points being 0. 031 m.
Key words optical communications; visible light positioning; beetle antennae search algorithm; least squares
support vector machine

1 引 言

可见光通信（VLC）是一种在白光 LED技术上

发展起来的新兴的光无线通信技术［1］。与其他光无

线通信和传统的射频通信相比，可见光通信具有无

电磁干扰、节约能源、发射功率高等优点，因而可见

光通信技术具有极大的发展前景，已引起研究人员

的广泛关注和研究［2］。为了满足室内定位需求，近

年来研究人员提出了红外室内定位技术［3］、超声波

室内定位技术［4］、射频识别定位技术等［5］，但是这些

技术均需要增加外部辅助设备，并且安装环境严

格，后期维护和管理成本高而定位精度却不高，从
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而阻碍了其发展。因此，基于可见光通信技术的

室内定位方法得到了快速发展与应用。近年来，

研究人员对可见光室内定位方法做了大量研究，

目前室内可见光定位方法有两种：1）基于图像传

感 器 依 靠 图 像 处 理 技 术 的 成 像 型 定 位 方 法［6］；

2）基于光电探测器依靠数字信号处理技术的非成

像型定位方法［7］。针对非测距定位技术易受自然

光源和其他环境因素影响而产生噪声，对定位环

境要求较高等问题，文献［8］提出利用光信号强度

检测法对可见光通信定位，重点围绕干扰现象的

去除。并提出在信号接收端，利用小波分析法对

信号进行去噪处理来提高分辨率，进一步改善定

位精度。针对基于压缩感知（CS）的指纹定位存在

采用线性最小二乘法重构信号时，容易陷入局部

最优解从而导致定位误差增大的问题，文献［9］提

出一种基于粒子群优化压缩感知（PSO-CS）的重

构算法，并将指纹定位的权重求解问题转换为稀

疏矩阵的重构问题。文献［10］提出了一种支持向

量机回归的指纹定位方法，先粗略定位再精确定

位，与传统的基于指纹定位方法相比精度有所提

高但过程复杂，需要二次定位，时间开销大。针对

收集数据的困难严重限制了指纹系统在不断变化

的环境中的有效性，文献［11］提出一种自动化收

集定位精度高、覆盖面广的大型 VLP数据集的新

技术。文献［12］指出在室内定位中，导致接收信

号不准确、定位精度降低的主要原因是多径干扰

和障碍物阻挡。在室内可见光定位的研究中，文

献［13］采用了一种基于矩阵的指纹库构建方法来

恢复离线阶段的数据。在在线匹配定位阶段，对

压缩感知理论中的分段正交匹配追踪算法进行了

改进。文献［14］提出了一种复杂程度低的改进的

可见光指纹定位法（VLCFM），室内定位精度得到

了提高，但定位范围小，对于大型场所的定位不适

用。针对高精度室内可见光定位，文献［15］提出

的迭代点向强化学习法（IPWRL）通过迭代方式对

位置信息进行适当更新，实验结果表明，当出现较

大的高度信息失配时，IPWRL能够首先对位置信

息进行修正，然后以相当低的定位误差提供稳健

的定位结果。

为了进一步提高室内定位精度、减少定位算法

迭代次数，本文提出使用天牛须搜索算法优化最小

二乘支持向量机（BAS-LSSVM）的室内可见光指纹

定位方法。构建 3个 LED发射器作为定位参考节

点，接收端采用光电传感器作为接收器接收光功率

的定位结构。将具体的定位过程分为两个阶段，离

线阶段将 LED的光强信号强度作为特征构建指纹

库，将接收器位置坐标作为训练标签，引入天牛须

搜索（BAS）算法对最小二乘支持向量机（LSSVM）

的超参数进行优化以提高定位精度和减少定位时

间开销，建立定位模型。在线阶段将测量的接收信

号强度（RSS）数据输入到定位模型中，实现定位。

结果表明，所提定位方法不仅提高了定位精度，还

降低了定位时间开销。

2 可见光指纹定位模型与定位过程

2. 1 系统模型

可见光指纹定位系统的实验平台搭建为 1 m×
1 m×1 m的正方体空间，实验系统模型如图 1所
示。布置四个 LED灯作为发射端发射信息，其分布

分别为实验平台正上方 1 m×1 m的正方形区域的

三个角各分别放置一个 LED灯，如图 1中 A、C、D
所示，以及实验平台正上方 1 m×1 m正方形区域中

心放置一个 LED灯，如图 1中 B所示。接收端采用

光电传感器接收光强信号，接收端位于如图 1所示

底面上待测点 E。实验时从A、B、C、D四个 LED灯

中挑选三个 LED灯组成三种不同的发射端布局方

式进行对比测试，构建三个 LED发射器作为定位参

考节点的定位结构。

2. 2 信道模型

对 LED进行观察选择的角度不同，形成的光照

图 1 可见光指纹定位系统模型

Fig. 1 Visible light fingerprint location system model

度模型也并不相同。现有研究最常用的模型是广

义朗伯模型［16］，本文研究也运用了这一模型。对于

直射链路（LOS）信道［17］，发射端 LED与接收端 PD
之间信道直流增益可以表示为

HLOS ( 0 )=
ì

í

î

ïïïï

ïïïï

AD (m 0 + 1 )
2πd 2L

cosm 0 ( θT )GF (φR ) gC (φR ) cos (φR )，0≤ φR ≤ ψFOV

0，φR > ψFOV

， （1）

式中：m0表示朗伯指数；dL表示发射端和接收端的

直线间距；θT和 φR分别表示发射光源的辐射角和接

收机 PD的入射角；AD 表示接收机 PD的有效接收

面积；GF (φR )为链路中光滤波器增益；gC (φR )表示

链路中集光器增益。该增益与器件使用材料的折

射率 n c及探测器视场角 ψFOV有关，可以表示为

gC (φR )=
n2c

sin2 (ψFOV )
u (ψFOV - φR )， （2）

式中：u (ψFOV - φR )为阶跃函数。

u (ψFOV - φR )=
ì
í
îïï

1，0≤ φR ≤ ψFOV

0，φR > ψFOV
。 （3）

基于上述公式，可以直接计算接收直射光功

率，其表达式为

P LOS
R =∑

i= 1

N

P LOS
R← T ( i ) =∑

i= 1

N

PT ( i ) H LOS
R← T ( i ) ( 0 )， （4）

式中：P LOS
R← T ( i )和 H LOS

R← T ( i ) ( 0 )分别表示接收机接收到

来自第 i个 LED光源的直射光功率和它们之间的

LOS信道直流增益；PT ( i )表示第 i个 LED光源的发

射光功率。位于第 j个位置接收到的 3个 LED灯发

出的光功率可以表示为

Pj= [PT ( 1 ) j，PT ( 2 ) j，PT ( 3 ) j ]。 （5）
2. 3 BAS-LSSVM的室内可见光指纹定位方法

本文提出基于 BAS-LSSVM的室内可见光指

纹定位方法，分为两个阶段：离线阶段和在现阶段。

离线阶段是在定位区域内选取若干个参考点并记

录每个参考点接收信号强度和对应的位置坐标，并

将 RSS值作为特征输入，位置坐标作为人工标签，

来训练指纹定位模型。在线阶段测量待测点位置

处的 RSS值，并输入到训练好的指纹定位模型中，

计算并输出待测点坐标。

本文指纹库的构建是在 1 m×1 m接收平面上每

隔 5 cm划分一个参考点，共 441个参考点，记录每个

参考点的位置坐标，表示为 ( xi，yi)，i=1，⋯，N，通

过采集每个参考点上接收到的来自不同LED的RSS
信息来构成指纹库的特征向量，接收信号强度向量可

以表示为 Pj= [PT ( 1 ) j，PT ( 2 ) j，PT ( 3 ) j ]，以此来形成一条

指纹数据并构建指纹库。

3 BAS-LSSVM
3. 1 LSSVM原理

LSSVM是对原有标准支持向量机的一种改进

与扩展，为了简化求解过程降低求解时间将不等式二

次规划约束替代为等式约束，这样有两个优点：1）降

低算法的复杂度；2）缩短计算时间。具体描述如下。

假 设 一 组 样 本 集 用 于 训 练 ：S=
{( xi，yi )，xi∈ R n，yi∈ R }，i= 1，2，⋯，n，式中 xi∈ R n

是指纹库中接收信号强度值，i是样本数，n是维数

（n=3），yi∈ R 为人工标签也是指纹库中的位置坐

标。则可以将非线性负荷预测的决策函数定义为

f ( x )= [ω，φ ( x )]+ b ， （6）
式中：φ ( x )是 LSSVM的核函数；b是偏差；ω 是权

重。结构最小化原理的目的是获得更加精确的偏

差和权重值，因此可转变 LSSVM的优化问题为

min 12
 ω 2 + 1

2 γ∑i= 1
l e2i ，

s.t. ωTφ ( xi )+ b+ ei= yi，i= 1，2，⋯，N ，（7）
式中：ei为样本的拟合误差；γ为惩罚因子。采用拉

格朗日乘子 λ∈ R l× l 解决这个难题，求上面优化问

题的解构建拉格朗日函数。

min J= 1
2
 ω 2 + 1

2 γ∑i= 1
l

e2i -

∑
i= 1

l

λi[ ]ωTω ( xi )+ b+ ei- yi 。 （8）

对式（8）依据 Karush-Kuhn-Tucker条件求偏导

可得：
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∂J
∂ω=0→∑i=1

i

λ iφ ( xi )

∂J
∂b=0→∑i=1

i

λ i=0

∂J
∂ei
=0→λi=γei，i=1，2，⋯，l

∂J
∂λi
=0→ωTφ ( xi )+b+ei-yi=0，i=1，2，⋯，l

。

（9）
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度模型也并不相同。现有研究最常用的模型是广

义朗伯模型［16］，本文研究也运用了这一模型。对于

直射链路（LOS）信道［17］，发射端 LED与接收端 PD
之间信道直流增益可以表示为

HLOS ( 0 )=
ì

í

î

ïïïï

ïïïï

AD (m 0 + 1 )
2πd 2L

cosm 0 ( θT )GF (φR ) gC (φR ) cos (φR )，0≤ φR ≤ ψFOV

0，φR > ψFOV

， （1）

式中：m0表示朗伯指数；dL表示发射端和接收端的

直线间距；θT和 φR分别表示发射光源的辐射角和接

收机 PD的入射角；AD 表示接收机 PD的有效接收

面积；GF (φR )为链路中光滤波器增益；gC (φR )表示

链路中集光器增益。该增益与器件使用材料的折

射率 n c及探测器视场角 ψFOV有关，可以表示为

gC (φR )=
n2c

sin2 (ψFOV )
u (ψFOV - φR )， （2）

式中：u (ψFOV - φR )为阶跃函数。

u (ψFOV - φR )=
ì
í
îïï

1，0≤ φR ≤ ψFOV

0，φR > ψFOV
。 （3）

基于上述公式，可以直接计算接收直射光功

率，其表达式为

P LOS
R =∑

i= 1

N

P LOS
R← T ( i ) =∑

i= 1

N

PT ( i ) H LOS
R← T ( i ) ( 0 )， （4）

式中：P LOS
R← T ( i )和 H LOS

R← T ( i ) ( 0 )分别表示接收机接收到

来自第 i个 LED光源的直射光功率和它们之间的

LOS信道直流增益；PT ( i )表示第 i个 LED光源的发

射光功率。位于第 j个位置接收到的 3个 LED灯发

出的光功率可以表示为

Pj= [PT ( 1 ) j，PT ( 2 ) j，PT ( 3 ) j ]。 （5）
2. 3 BAS-LSSVM的室内可见光指纹定位方法

本文提出基于 BAS-LSSVM的室内可见光指

纹定位方法，分为两个阶段：离线阶段和在现阶段。

离线阶段是在定位区域内选取若干个参考点并记

录每个参考点接收信号强度和对应的位置坐标，并

将 RSS值作为特征输入，位置坐标作为人工标签，

来训练指纹定位模型。在线阶段测量待测点位置

处的 RSS值，并输入到训练好的指纹定位模型中，

计算并输出待测点坐标。

本文指纹库的构建是在 1 m×1 m接收平面上每

隔 5 cm划分一个参考点，共 441个参考点，记录每个

参考点的位置坐标，表示为 ( xi，yi)，i=1，⋯，N，通

过采集每个参考点上接收到的来自不同LED的RSS
信息来构成指纹库的特征向量，接收信号强度向量可

以表示为 Pj= [PT ( 1 ) j，PT ( 2 ) j，PT ( 3 ) j ]，以此来形成一条

指纹数据并构建指纹库。

3 BAS-LSSVM
3. 1 LSSVM原理

LSSVM是对原有标准支持向量机的一种改进

与扩展，为了简化求解过程降低求解时间将不等式二

次规划约束替代为等式约束，这样有两个优点：1）降

低算法的复杂度；2）缩短计算时间。具体描述如下。

假 设 一 组 样 本 集 用 于 训 练 ：S=
{( xi，yi )，xi∈ R n，yi∈ R }，i= 1，2，⋯，n，式中 xi∈ R n

是指纹库中接收信号强度值，i是样本数，n是维数

（n=3），yi∈ R 为人工标签也是指纹库中的位置坐

标。则可以将非线性负荷预测的决策函数定义为

f ( x )= [ω，φ ( x )]+ b ， （6）
式中：φ ( x )是 LSSVM的核函数；b是偏差；ω 是权

重。结构最小化原理的目的是获得更加精确的偏

差和权重值，因此可转变 LSSVM的优化问题为

min 12
 ω 2 + 1

2 γ∑i= 1
l e2i ，

s.t. ωTφ ( xi )+ b+ ei= yi，i= 1，2，⋯，N ，（7）
式中：ei为样本的拟合误差；γ为惩罚因子。采用拉

格朗日乘子 λ∈ R l× l 解决这个难题，求上面优化问

题的解构建拉格朗日函数。

min J= 1
2
 ω 2 + 1

2 γ∑i= 1
l

e2i -

∑
i= 1

l

λi[ ]ωTω ( xi )+ b+ ei- yi 。 （8）

对式（8）依据 Karush-Kuhn-Tucker条件求偏导

可得：
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消去式（9）中的ω与 e，得到如下解，

| y ( d，t )- - -- -----
y ( t ) |> θ， （10）

y ( d，t )=
ì
í
î

ïï

ïïïï

- -- -----
y ( t )+ θy ( d，t )> - -- -----

y ( t )
- -- -----
y ( t )- θy ( d，t )< - -- -----

y ( t )
， （11）

Ωij= φ ( xi )Tφ ( xj )= K ( xi，yj )。 （12）
满 足 Mercer 条 件 的 核 函 数 是 K ( xi，yj )=

φ ( xi )Tφ ( xj )，高维特征空间中的点积运算使用原

空间中的函数代替是 LSSVM的核心，从而整个算

法的运算过程得到了简化。获得非线性预测模型

的预测函数表达式根据上述方程组为

y=∑
i= 1

l

λi K ( xi，x )+ b ， （13）

式中：λi是拉格朗日乘子；K ( xi，x )是核函数。其中

影响 LSSVM性能非常大的一个原因是核函数的类

型，想要让LSSVM的性能增强则需要选择恰当的核

函数。几种常用的核函数有：径向基核函数、sigmoid
核函数、线性核函数和多项式核函数等。本文选用

径向基核函数，是因为径向基核函数具有径向对称、

收敛域宽以及泛化能力强等优点。其表达式为

K ( x，xi )= exp (-| x- xi |
2
/σ 2 )， （14）

式中：σ是标准化参数，γ是惩罚因子，训练样本的数

据分化能力由标准化参数决定，训练误差大小和泛

化能力的强弱由惩罚因子决定 ，这两个参数是

LSSVM重要的超参数。由于以前人们对于这两个

超参数的选择是依靠经验和试凑法，使得 LSSVM
的性能不能完全发挥，为了获得 LSSVM最佳性能

有必要选择合适的超参数，所以需要用优化算法对

其进行优化寻找最优的超参数值。

3. 2 天牛须算法

为了获得 LSSVM最佳性能需要用优化算法进

行优化寻找 LSSVM最优的超参数值，本文选取的

优化算法是 2017年研究者提出的天牛须搜索算法，

它是一种智能的具有生物启发式的新兴算法。食

物的气味强弱被天牛的触角感知是该算法的原理，

若天牛左触角感知到食物气味强度大于右触角，那

么天牛向左，反之向右，寻优是该算法的本质。与

传统的优化算法［如遗传算法（GA）、粒子群算法

（PSO）］相比只需要一个天牛个体，因而具有迭代

速度快等特点，算法整体的运行时间大大减少。天

牛须算法描述如下。

1）创建随机向量 c作为天牛须的朝向且做归一

化处理。

c= rand( k，1 )
 rand( k，1 )

， （15）

式中：rand( )为随机函数；k为空间维度。

2）创建天牛左右须空间坐标。

在 D 维 空 间 中 ，天 牛 的 位 置 为 X=
( x 1，x2，⋯，xd )，天牛左右两只触角的位置被定义为

ì
í
î

x rt= xt+ d 0 ⋅ c/2
x lt= xt- d 0 ⋅ c/2

。 （16）

3）左右须气味强度的适应度判断需要根据适

应度函数，即 f（xl）和 f（xr）的强度，函数 f为适应度

函数。

4）更新天牛的位置经过一次次的迭代。

xt+ 1 = xt- δt ⋅ c ⋅ sign [ f ( x rt )- f ( x lt )]，（17）
式中：δt 表示第 t次迭代时的步长因子；sign ( )为符

号函数。通过更新天牛位置就可以找到最优的超

参数。

3. 3 BAS-LSSVM指纹定位模型的建立

BAS-LSSVM指纹定位模型的建立过程如下。

1）对每个接收光强信号强度值进行归一化，将

其映射在［0，1］之中，线性映射公式为

x' i=( xi- xmin ) / ( xmax - xmin )。 （18）
2）将 BAS的参数进行初始化，设置步长因子

c1和c2、最大的迭代次数 N gen，以及天牛初始位置 x0，
其对应着 LSSVM模型中的一组参数 ( γ，σ )。设其

最优位置 xbest = x0，根据公式计算出天牛的左右须

位置。计算适应度函数值 fbest = f ( x best )。
3）确定适应度函数。本文算法选择的适应度

函数为

f ( x )=∑
i= 1

n

ωi ( yi- ŷ i )2， （19）

式中：yi是真实数据；ŷ i是拟合数据；ωi> 0为权重因

子；n为样本数。

4）第一次需要更新的是天牛须左右位置坐标，

首先计算左右须适应度函数值 f ( x lt )和f ( x rt )。
5）第二次更新位置是根据公式计算预更新

位置。

6）根据预设最大迭代次数达到与否或者预设

适应度函数精度达到与否来判断，若达到，则转向

下一步，否则返回步骤 4。
7）得到解的最优值，然后将其代入 LSSVM中

构成最终的回归函数进行定位。

图 2为 BAS-LSSVM指纹定位模型的建立流

程图。

4 实验结果

4. 1 实验平台

为了验证所提出定位方法的有效性，本文设计

了相关的实验。为了模拟真实环境中的灯光，实验

中选择了欧普照明股份有限公司的 LED，参数如

表 1所示。接收端采用的光强度传感器模块型号是

GY-39，技术参数如表 2所示。图 3为本文搭建的实

验平台，四盏固定在高度为 1 m处垂直放置的 LED
灯，A、B、C、D四个灯的位置坐标分别为（0，1，1）、

（0. 5，0. 5，1）、（1，1，1）、（1，0，1），接收端作为信号

接收器被水平放置于定位区域内的任意位置。将

待定位区域划分为 21×21个小区域，每个小区域面

积为 5 cm×5 cm。在每个小区域中选择一个点作

为参考指纹点，共得到 441 组数据，用于构建指

纹库。

为评估定位模型的性能，定义误差函数为

E err = ( x- x̂ )2 +( y- ŷ )2 ， （20）
式中：( x，y )为定位点的真实坐标；( x̂，ŷ )为通过

BAS-LSSVM定位模型得到的定位点的估计坐标。

不考虑定位点高度，在二维平面内对定位算法进行

误差分析。

4. 2 实验结果

为了分析光源布局对本文算法性能的影响，实

验平台中设置有四个 LED灯，实验时从四个 LED
灯中分别选择三个 LED灯形成不同的布局方式进

行对比实验。将采用 A、B、C三灯组合布局命名为

方案一；将采用 A、B、D三灯组合布局命名为方案

二；将采用 A、C、D三灯组合布局命名为方案三；将

采用 A、B、C、D四灯组合布局命名为方案四。对文

中选取的四种方案分别进行实验，每个方案得到

441组数据。再分别将 341组数据用作训练集，剩余

100组数据用于测试集。BAS算法参数设置：迭代

次数为 80次，步长因子 c1=3和 c2=11。如图 4所
示，经过 23次迭代，BAS算法优化的 LSSVM超参

数达到最优值。

将训练集参考指纹点的接收光功率值和坐标

代入 BAS-LSSVM中训练模型，并将测试集参考指

纹 点 的 接 收 光 功 率 值 代 入 训 练 得 到 的 BAS-

LSSVM定位模型中得到其对应的估计坐标。通过

测量每个测试指纹点估计坐标和真实坐标之间的

图 2 BAS-LSSVM指纹定位模型的建立流程

Fig. 2 Establishment process of BAS-LSSVM fingerprint
location model

表 1 LED灯参数

Table 1 LED lamp parameters

表 2 GY-39技术参数

Table 2 Technical parameters of GY-39

图 3 实验平台

Fig. 3 Experimental platform



1106005-5

研究论文 第 59 卷 第 11 期/2022 年 6 月/激光与光电子学进展

4 实验结果
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为了验证所提出定位方法的有效性，本文设计

了相关的实验。为了模拟真实环境中的灯光，实验

中选择了欧普照明股份有限公司的 LED，参数如

表 1所示。接收端采用的光强度传感器模块型号是

GY-39，技术参数如表 2所示。图 3为本文搭建的实

验平台，四盏固定在高度为 1 m处垂直放置的 LED
灯，A、B、C、D四个灯的位置坐标分别为（0，1，1）、

（0. 5，0. 5，1）、（1，1，1）、（1，0，1），接收端作为信号

接收器被水平放置于定位区域内的任意位置。将

待定位区域划分为 21×21个小区域，每个小区域面

积为 5 cm×5 cm。在每个小区域中选择一个点作

为参考指纹点，共得到 441 组数据，用于构建指

纹库。

为评估定位模型的性能，定义误差函数为

E err = ( x- x̂ )2 +( y- ŷ )2 ， （20）
式中：( x，y )为定位点的真实坐标；( x̂，ŷ )为通过

BAS-LSSVM定位模型得到的定位点的估计坐标。

不考虑定位点高度，在二维平面内对定位算法进行

误差分析。

4. 2 实验结果

为了分析光源布局对本文算法性能的影响，实

验平台中设置有四个 LED灯，实验时从四个 LED
灯中分别选择三个 LED灯形成不同的布局方式进

行对比实验。将采用 A、B、C三灯组合布局命名为

方案一；将采用 A、B、D三灯组合布局命名为方案

二；将采用 A、C、D三灯组合布局命名为方案三；将

采用 A、B、C、D四灯组合布局命名为方案四。对文

中选取的四种方案分别进行实验，每个方案得到

441组数据。再分别将 341组数据用作训练集，剩余

100组数据用于测试集。BAS算法参数设置：迭代

次数为 80次，步长因子 c1=3和 c2=11。如图 4所
示，经过 23次迭代，BAS算法优化的 LSSVM超参

数达到最优值。

将训练集参考指纹点的接收光功率值和坐标

代入 BAS-LSSVM中训练模型，并将测试集参考指

纹 点 的 接 收 光 功 率 值 代 入 训 练 得 到 的 BAS-

LSSVM定位模型中得到其对应的估计坐标。通过

测量每个测试指纹点估计坐标和真实坐标之间的

图 2 BAS-LSSVM指纹定位模型的建立流程

Fig. 2 Establishment process of BAS-LSSVM fingerprint
location model

表 1 LED灯参数

Table 1 LED lamp parameters

Parameter
Voltage /V
Power /W

Luminous flux /lm
Initial light efficiency /（lm·W-1）

Half power half angle /（°）

Value
220
3
250
70
37. 5

表 2 GY-39技术参数

Table 2 Technical parameters of GY-39

GY-39
Light intensity measurement range /lx

Response frequency /Hz
Working voltage /V
Working current /mA

Parameter
0. 045‒188000

10
3‒5
5

图 3 实验平台

Fig. 3 Experimental platform
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差值，得到基于 BAS-LSSVM 定位算法的误差分

布。图 5为四种不同 LED布局方案下定位误差的

累计分布图，可以看出，四个 LED灯组成的四种不

同布局中，方案一采用的A、B、C三灯布局方式的定

位误差累积分布明显优于另外三种 LED布局方式，

方案一的布局方式在本文定位方法上性能最佳，在

接下来的实验中采用方案一 A、B、C三灯的布局方

式继续进行。图 6为 A、B、C三灯布局下的定位误

差直方图，可以看出定位误差在 0. 00~0. 02 m之间

的定位点所占百分比最多，97. 0%的定位点误差不

大于 0. 10 m，所有测试点平均定位误差为 0. 031 m。

在 1 m×1 m×1 m的空间环境下，该定位误差完全

可以满足定位需求，验证了本文算法的可行性。

4. 3 算法对比

为了验证本文算法性能的优越性，针对人们在

可见光指纹定位中常用的优化算法（遗传算法［18］和

粒子群算法［19］）在本文的数据及背景下进行了相关

研究，并将本文算法与两种优化算法的结果进行比

较。离线阶段，将指纹库中的数据分别通过遗传算

法和粒子群算法进行训练，其中随机选取指纹库中

的数据取 100组作为测试数据，评估并对比这三种

算法的模型准确性。首先对遗传算法和粒子群算

法的参数进行设置。GA 算法设置遗传代数为

80次，种群规模设置为 50，遗传代沟设置为 0. 95，交
叉概率设置为 0. 7，变异概率设置为 0. 01。PSO算

法设置遗传代数为 80次，c1=1. 5，c2=1. 7，设置种

群数量为 20。
对所有优化结果均实验 15次取最优的结果。

从图 7中可以看出，三种优化算法的收敛性都很好。

GA迭代了 36次，PSO迭代了 47次，而 BAS只迭代

了 23次，时间开销为三者最小。PSO算法下的定位

误差集中在 0. 00~0. 10 m之间，并且误差在 0. 06~
0. 08 m之间的点所占百分比最多；GA算法下的定

位 误 差 集 中 在 0. 00~0. 10 m 之 间 ，并 且 误 差 在

0. 04~0. 06 m之间的点所占百分比最多；本文算法

下的定位误差集中在 0. 00~0. 06 m之间，并且误差

在 0. 00~0. 02 m之间的点所占百分比最多。本文

图 6 定位误差概率直方图

Fig. 6 Positioning error probability histogram

图 5 定位误差的累计分布

Fig. 5 Cumulative distributions of the positioning errors

图 7 3种算法性能对比

Fig. 7 Performance comparison of three algorithms

图 4 迭代 BAS算法优化的 LSSVM超参数达到最优值

Fig. 4 LSSVM hyperparameter optimized by iterative BAS
algorithm reaches the optimal value

定位算法在本文的数据及背景下的定位误差分布

明显优于 PSO算法与 GA算法。不论是定位精度，

还是定位时间开销，本文定位方法为三者中最优。

为了进一步证明本文算法定位的有效性，在实

验场景内随机选取 100测试点来验证算法的性能。

表 3给出了 3种不同定位方法的定位误差及定位时

间开销，从表 3可以看出，本文算法的最大定位误

差、平均定位误差、定位时间开销均小于其他两种

定位算法，与 PSO-LSSVM和 GA-LSSVM相比，本

文提出的 BAS-LSSVM定位算法最大定位误差分

别减少了 35. 48%、27. 46%，平均定位误差分别减

少了 58. 11%、49. 18%，定位迭代次数分别减少了

51. 06%、36. 11%，充 分 说 明 本 文 所 提 算 法 性 能 更好。

5 结 论

本文提出室内可见光指纹定位方法，首先利用

LED的光强信号强度特征构建指纹库，然后用天牛

须搜索算法对最小二乘支持向量机的超参数进行

优化以实现提高精度和减少时间开销，最后建立位

置坐标和信号强度特征的映射关系实现定位。在

室内搭建 1 m×1 m×1 m的实验环境中进行测试，

实验结果表明，本文所提定位方法的平均定位误差

为 0. 031 m，97. 0% 的 测 试 点 定 位 误 差 不 大 于

0. 10 m，验证了本文方法的可行性，与其他定位算

法相比，本文所提定位方法可以实现更精确的定位

精度以及更少的算法迭代次数。
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定位算法在本文的数据及背景下的定位误差分布

明显优于 PSO算法与 GA算法。不论是定位精度，

还是定位时间开销，本文定位方法为三者中最优。

为了进一步证明本文算法定位的有效性，在实

验场景内随机选取 100测试点来验证算法的性能。

表 3给出了 3种不同定位方法的定位误差及定位时

间开销，从表 3可以看出，本文算法的最大定位误

差、平均定位误差、定位时间开销均小于其他两种

定位算法，与 PSO-LSSVM和 GA-LSSVM相比，本

文提出的 BAS-LSSVM定位算法最大定位误差分

别减少了 35. 48%、27. 46%，平均定位误差分别减

少了 58. 11%、49. 18%，定位迭代次数分别减少了

51. 06%、36. 11%，充 分 说 明 本 文 所 提 算 法 性 能 更好。

5 结 论

本文提出室内可见光指纹定位方法，首先利用

LED的光强信号强度特征构建指纹库，然后用天牛

须搜索算法对最小二乘支持向量机的超参数进行

优化以实现提高精度和减少时间开销，最后建立位

置坐标和信号强度特征的映射关系实现定位。在

室内搭建 1 m×1 m×1 m的实验环境中进行测试，

实验结果表明，本文所提定位方法的平均定位误差

为 0. 031 m，97. 0% 的 测 试 点 定 位 误 差 不 大 于

0. 10 m，验证了本文方法的可行性，与其他定位算

法相比，本文所提定位方法可以实现更精确的定位

精度以及更少的算法迭代次数。
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