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基于极限学习机神经网络的室内可见光定位方法

秦岭，王东星，王凤英，胡晓莉*

内蒙古科技大学信息工程学院，内蒙古 包头 014010

摘要 随着科学技术的不断进步，人们对室内定位服务提出了更高的要求。针对传统室内定位技术定位精度低、

设备复杂且价格昂贵等问题，提出了一种基于极限学习机（ELM）神经网络的多发光二极管（LED）室内定位方法。

首先，用每个参考点处 LED的光功率以及光电探测器的位置坐标作为指纹数据，构建指纹数据库。然后，将指纹数

据库引入 ELM神经网络模型中进行训练，建立基于光照强度的定位模型。仿真结果表明，在 4 m×4 m×3 m的定

位区域内，该方法训练数据集的时间仅为 0. 0687 s，平均定位精度可达到 1. 17 cm。
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Indoor Visible Light Positioning Method Based on Extreme Learning Machine
Neural Network

Qin Ling, Wang Dongxing, Wang Fengying, Hu Xiaoli*

School of Information Engineering, Inner Mongolia University of Science and Technology, Baotou,

Inner Mongolia 014010, China

Abstract With the continuous progress of science and technology, people have put forward higher requirements for
indoor positioning services. For the problems of low positioning accuracy, complex and expensive equipment of
traditional indoor positioning technology, a multi-light-emitting diode (LED) indoor positioning method based on extreme
learning machine (ELM) neural network is proposed in this paper. First, the optical power of LEDs at each reference
point and the position coordinates of the photodetector are used as fingerprint data to construct a fingerprint database.
Then, the fingerprint database is introduced into the ELM neural network model for training, and the light intensity-based
localization model is established. The simulation results show that the time for training the data set of the method is only
0. 0687 s in a localization area of 4 m×4 m×3 m, and the average localization accuracy can reach 1. 17 cm.
Key words detectors; visible light; extreme learning machine; neural network; indoor positioning

1 引 言

近年来，随着无线传感器网络和物联网技术的

快速发展，室内定位技术在多个领域得到了广泛应

用，如购物导航、智能机器人领域。基于无线电波

通信的传统定位技术，如广泛使用的全球定位系统

（GPS）受多径衰落的影响，在室内环境中的定位误

差 较 大［1-2］，其 他 室 内 定 位 系 统 ，如 无 线 局 域 网

（WLAN）、紫峰（ZigBee）、超宽带（UWB）、蓝牙和

射频识别（RFID）技术可将定位误差缩小到十几厘

米到几米不等［3-5］。基于发光二极管（LED）的可见

光通信（VLC）系统不需要额外部署基础设施，成本
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较低，且具有很强的抗电磁干扰能力，能达到较高

的定位精度［6］，得到了人们的广泛研究。

近年来，人们逐渐开始关注如何提高室内可见

光定位（VLP）系统的性能。实现VLP的典型方法包

括到达时间（TOA）方法、到达角度（AOA）方法、到

达时间差（TDOA）方法、接收信号强度（RSSI）方

法［7-8］和指纹匹配方法［9-11］。传统定位方法的准确度

较差，随着机器学习技术的不断成熟，基于 RSSI的
机器学习在 VLP 中得到了广泛应用［12-14］。 Zhang
等［15］提出了一种基于稀疏训练数据集接收信号强度

的改进动量反向传播（MMBP）方法，不需要训练大

量的数据集就能实现高精度定位，该方法的定位精

度是传统RSSI方法的 8. 6倍。Ni等［16］提出了两种反

向传播（BP）方法，在矩形结构VLP系统中实现了高

精度定位，第一种方法用三个接收信号强度作为神

经网络的输入特征，第二种方法直接用四个接收功

率作为特征进行训练，两种方法的平均定位误差分

别为 3. 29 cm和 2. 78 cm。Zhang等［17］提出了一种基

于神经网络（NN）的位置估计器定位系统，直接将测

量的信噪比映射到神经网络中，从而估计出三维坐

标值，实验结果表明，在不同的 LED排列和照射方式

下，该系统的定位误差均小于 10 cm。肖佳琳等［18］提

出了一种基于遗传算法优化 BP（GA-BP）神经网络

的距离估计方法，先通过遗传算法优化 BP神经网络

的权值，再利用GA-BP神经网络对收发端之间的距

离进行修正，相比传统的接收信号强度（RSS）加权质

心方法，该方法的平均定位精度提高了约 96. 4%。

为了进一步提高定位系统的有效性，本文提出

了一种基于极限学习机（ELM）神经网络的多 LED
室内定位方法。由于实验主要研究机器学习在二

维（2D）定位场景中的应用，在收集训练数据时，不

考虑探测器高度对实验结果的影响。

2 基本原理

2. 1 室内可见光定位模型

通过设计一个典型的室内场景，研究定位系统

的性能。室内房间的尺寸为 4 m×4 m×3 m，包括

4个 LED和 1个光电探测器（PD），LED均匀悬挂在

天花板上，PD放在地上，如图 1所示。其中，h为房

间的高度。为了克服密集排列 LED之间的信号干

扰，为 4个 LED分配唯一的调制频率，分别表示为

f1、f2、f3、f4。

包含 4个不同频率的 RSS信息由探测器检测并

通过带通滤波器提取，将其作为网络的输入，进而

输出探测器的位置。在视距（LOS）信道中，引入朗

伯辐射模型，探测器从第 i个 LED接收的光功率可

表示为

P r = P t ⋅H ( 0)， （1）
式中，P t为 LED的发射功率，P r为探测器接收到的

功率，H ( 0)为 LED与 PD之间的信道脉冲响应［19］，

可表示为

H ( )0 =
ì

í

î

ïïïï

ïïïï

(m+ 1 )A
2πd 2

cosl (φ )T s ( ψ ) g ( ψ ) cos ( ψ )，0≤ ψ≤ ψ c

0，ψ> ψ c
， （2）

式中，A为接收器内 PD的物理面积，d为 LED和

PD之间的距离，T s ( ψ )为滤光器的增益，g ( ψ )为聚

光器的增益，ψ为 PD的入射角，φ为 LED的发射角，

ψ c为 PD的视场角，l为与 LED半功率角 ϕ 1 2相关的

朗伯光源阶数，可表示为

l= ln 2
ln cos ϕ 1 2

。 （3）

2. 2 指纹数据库的建立

将房间地面划分成 N= n× n个采样点，将 PD
依次放在每个采样点处得到接收 LED的光功率值，

在采集每个采样点光功率的同时，记录当前 PD的

位置坐标，并将这两项数据作为指纹数据存入指纹

库中。第m个采样点处采集到的数据可表示为

Rm=( Pm1，Pm2，Pm3，Pm4，xm，ym )， （4）

图 1 室内VLP的模型

Fig. 1 Model of the indoor VLP
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式中，Pmi为第 m个采样点处 PD接收第 i个 LED的

光功率，xm、ym为第m个采样点的横纵坐标。N个采

样点指纹数据建立的指纹库可表示为

R=( R 1，...，RN )T。 （5）
2. 3 极限学习机

ELM是一种新型的快速学习算法，由输入层、

隐含层、输出层组成，输入层与隐含层、隐含层与输

出层之间的神经元由全连接层相连。对于单隐层

神经网络，ELM可以随机初始化输入权重和偏置并

得到相应的输出权重，不仅能减少训练时间，还能

获得全局最优解，可用于分类和回归拟合。ELM神

经网络的结构如图 2所示。其中，ELM神经网络的

输入端为 4个 LED的光功率 ( )Pm1，Pm2，Pm3，Pm4 ，输

出端是 PD的二维坐标点 ( xm，ym )。 f1 ( x )为隐含层

节点激活函数，wij为输入层第 i个神经元与隐含层

第 j个神经元间的连接权值，βjk为隐含层第 j个神经

元与输出层第 k个神经元间的连接权值。

假设 ELM由N个训练样本、p个输入层节点、L

个隐含层节点和 q个输出层节点组成，则 N个采样

节点的位置坐标可表示为

{C k= ( )xk，yk } N
k= 1

。 （6）

采样节点处 PD接收到第 i个 LED的光功率可

表示为

{P ik= ( )P 1k，...，Pik } N
k= 1

， （7）

式中，i为 LED的数量。相应的单隐层神经网络可

表示为

∑
j= 1

L

β j f (w i P ik+ b j )= C i，i= 1，...，N， （8）

式中，f (⋅)为 s型激活函数，β j为隐含层第 j个神经元

与输出层间的连接权值矩阵，w i= ( )wi1，...，wij 为输

入层与隐含层间的连接权值矩阵，b j为第 j个隐含层

神经元的偏置矩阵。由于 w i和 b j随机产生，且在训

练过程中保持不变，因此只需求解 β。将（8）式简

化为

Hβ= C， （9）
式中，H为隐含层的输出矩阵，C为期望输出矩阵。

通过求解方程组的最小二乘解得到隐含层与输出

层间的连接权值 β，可表示为

β
∼
= min

β
 Hβ- C ， （10）

式中， ⋅ 为范数，其解可表示为

β
∼
= H ∗C， （11）

式中，H ∗ 为隐含层输出矩阵 H 的伪逆矩阵。ELM
神经网络用于回归预测时的定位误差可表示为

e r = | C j- C i | = ( xj- xi ) 2+( yj- yi )2，（12）

式 中 ，C j= ( )xj，yj
t

j= 1
为 测 试 目 标 估 计 值 ，C i=

( )xi，yi
t

i= 1
为测试目标的真实位置，t为测试目标的

数量。

3 定位系统的仿真及结果分析

3. 1 ELM神经网络的参数选取

ELM神经网络属于单隐层前馈神经网络，如何

确定隐含层神经元的数目至关重要。隐含层神经

元数目过少会导致 ELM网络欠拟合，隐含层神经

元数目过多则会引起网络过拟合，最终影响网络的

定位性能。为了找到最佳的隐含层神经元数，采用

随机取值的方式，通过改变系统隐含层的节点数不

断进行仿真测试，以寻求较优的 ELM神经网络拓

扑结构。选取的 ELM神经网络隐含层神经元数区

间为［50，400］，以 50个神经元为间隔取值，从而得

到较为理想的神经元数，再进一步确定最优神经元

的数量。不同情况下 ELM神经网络定位结果的均

方根误差（RMSE）如图 3所示，可以发现，从仿真结

果中不能精确得到最优参数，还需进一步通过仿真

实验确定最优神经元数。从 250个神经元数量附近

取值，得到不同数量的隐含层神经元模型定位结果

的 RMSE如表 1所示。可以发现，适当增加隐含层

神经元的数量能在一定程度上提升 ELM神经网络

的预测能力。当神经元的数量为 260时，平均定位

误差最小，ELM神经网络的性能最佳；当神经元数

量超过 260时，ELM神经网络的性能开始下降，这

表明神经网络出现了过度学习。

图 2 ELM神经网络的结构

Fig. 2 Structure of the ELM neural network
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3. 2 仿真结果分析

为了评估系统的定位性能，将 4个不同频率

（3 kHz、4 kHz、5 kHz、6 kHz）的商用 LED灯安装在

4 m×4 m×3 m房间内的天花板上。4个指示灯的

位置坐标分别为（1，1，3）、（1，3，3）、（3，1，3）、（3，3，
3）。每个 LED 的发射功率为 10 W，半功率角为

30°。对于不同载波频率的发射信号，在接收端接收

到的是混合信号，因此，采用带通滤波器对混合信

号进行区分。PD将光信号转换为电信号，并通过

计算得到接收端的光功率。在训练阶段，将定位区

间划分为 21×21个训练点，然后将每个训练点处计

算的光功率及其对应坐标点存放在指纹库中，仿真

参数如表 2所示。

1） ELM神经网络的定位误差

仿真中的训练集数据有 21×21组，测试集数据

有 15×15组。首先，用训练集中的数据训练 ELM
神经网络；然后，将测试集中的数据引入到已经训

练好的 ELM神经网络中；最后，输出预测的坐标

点。ELM方法的定位误差空间分布如图 4所示，可

以发现，本方法的平均定位误差为 1. 17 cm，最大定

位误差为 6. 44 cm，能对定位区域中所有的测试点

进行精确定位，满足室内定位的需求。

2）与传统定位方法的对比分析

将本方法与 BP神经网络、支持向量机（SVM）以

及GA-BP方法的性能进行对比分析，以评估 ELM方

法的定位精度，不同方法的测试点和预测点分布如

图 5所示。可以发现，基于 ELM的定位方法效果最

好。不同方法的定位误差如表 3所示，可以发现，ELM
方法的最大定位误差以及平均定位误差比其他三种方

法小得多。相比SVM方法，本方法的最大定位误差降

低了 61. 87%，平均定位误差降低了 68. 72%；相比 BP
方法，本方法的最大定位误差降低了 89. 87%，平均定

位误差从 21. 23 cm降到 1. 17 cm，超过了一个数量级；

相比 GA-BP方法，本方法的最大定位误差降低了

37. 41%，平均定位误差降低了 56. 98%。

不同方法定位误差的累计概率分布如图 6所示，

可以发现，基于GA-BP、SVM、BP的定位方法，90%
的定位点误差分别为 6. 43 cm、9. 21 cm、40. 68 cm。

而 ELM方法的定位误差始终保持在 6. 44 cm以内，

表 1 不同数量隐含层神经元模型的 RMSE
Table 1 RMSE of models with different number of hidden

layer neurons unit: cm

Number of neurons
240
245
250
253
255
260
261
263
265
270

RMSE
2. 36
2. 47
2. 13
1. 75
1. 36
1. 17
1. 30
1. 48
1. 65
1. 42

表 2 仿真参数

Table 2 Simulation parameters

Parameter
P t /W
ψ c /（°）
T s
g

A /cm2

ϕ 1 2 /（°）

Value
10
90
1
10
1
30

图 4 ELM方法的定位误差

Fig. 4 Positioning error of the ELM method

图 3 ELM预测模型的 RMSE
Fig. 3 RMSE of the ELM prediction model
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90%定位点的误差降低到 1. 336 cm。

ELM方法与其他三种方法的训练时间以及平

均定位时间如表 4所示，可以发现，BP、GA-BP方

法 的 训 练 时 间 分 别 为 44. 0703 s、74. 9375 s，而

ELM方法的训练时间仅为 0. 0687 s，这表明 ELM
神经网络具有学习速度快、泛化能力强的优点。

在实际应用中，ELM方法能在满足高精度定位需

求的同时，节省定位时间，符合大多数应用场景的

需求。

图 6 定位误差的累计概率分布

Fig. 6 Cumulative probability distribution of positioning errors

图 5 不同方法的定位结果。（a）ELM方法；（b）SVM方法；（c）BP方法；（d）GA-BP方法

Fig. 5 Positioning results of different methods. (a) ELM method; (b) SVM method; (c) BP method; (d) GA-BP method

表 3 不同方法的定位误差

Table 3 Positioning errors of different methods unit: cm

Positioning
method
ELM
SVM
BP

GA-BP

Max positioning
error
6. 44
16. 89
63. 60
10. 29

Average
positioning error

1. 17
3. 74
21. 23
2. 72

表 4 不同方法的定位时间

Table 4 Positioning time of different methods unit: s

Positioning method

ELM

SVM

BP

GA-BP

Training time of
fingerprint data

0. 0687

0. 1094

44. 0703

74. 9375

Average
positioning time

0. 03594

0. 09375

0. 09063

0. 09562
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4 结 论

提出了一种基于 ELM神经网络的室内VLP方

法，用 4个 LED作为发射器，1个 PD作为接收器接

收光强信号。结果表明，在 4 m×4 m×3 m的定位

区域内，ELM方法的最大定位误差为 6. 44 cm，最小

定位误差为 0. 064 cm，平均定位误差为 1. 17 cm。

相比其他三种对比方法，基于 ELM的定位方法能实

现更精确的定位。此外，在指纹数较多的情况下，

ELM方法的训练时间和定位时间仅为 0. 0687 s和
0. 03594 s，收敛速度更快。但在 ELM神经网络预

测过程中，自身输入权重以及隐含层阈值随机性

强，可靠性不高。其次，实际测试样本会受到噪声

及自然光的影响，导致定位误差增大、精度降低，因

此后续还需进一步完善 ELM方法。
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