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摘要  针对可见光通信的 3D 定位与定向问题，提出了一种自适应参数与自适应变异粒子群优化的 3D 定位与定向方法。

首先，分析了一种在复杂环境下的基于测距模型的混合 3D 可见光定位模型，并将定位问题转化为联合概率密度函数的

优化问题。其次，通过计算粒子解与种群最优解之间的模糊贴近度，设计了一种自适应参数与自适应变异粒子群优化方

法。最后，通过数学方法精确解析了所提 3D 可见光定位模型的定位与定向误差的理论下边界，即克拉 -美罗（Cramer-
Rao）下界。结果表明，所提算法的时间复杂度较低，且定位与定向误差都非常接近 Cramer-Rao 下界，其平均定位与平均

定向收敛误差分别为 5. 99 cm 与 6. 65°，显著优于另外四种基于迭代的可见光定位算法。
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Abstract A three-dimensional (3D) positioning and orientating method based on an adaptive parameter and adaptive 
mutation particle swarm optimization is proposed in this study to solve the 3D positioning and orientating problem in visible 
light communication.  First, a hybrid 3D visible light positioning (VLP) model based on a ranging model in a complex 
environment is analyzed, and the positioning problem is transformed into an optimization problem of the joint probability 
density function.  Second, an adaptive parameter and adaptive mutation particle swarm optimization method are designed 
by calculating the fuzzy closeness between the solution of the particle and the optimal solution of the population.  Finally, 
the theoretical lower bound of the positioning and orientating error of the proposed 3D VLP model, called the Cramer-Rao 
lower bound (CRLB), is accurately analyzed using mathematical methods.  The results show that the time complexity of 
the proposed algorithm is low, and the positioning and orientating errors are close to the CRLB.  The average positioning 
and average orientating convergence errors of the proposed algorithm are 5. 99 cm and 6. 65° , respectively, which are 
significantly better than those of four other iterative-based VLP algorithms.
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1　引   言

与广泛使用的射频通信相比，可见光通信（VLC）
具有频谱资源丰富、可与照明系统共存、可安全地应用

于禁止电磁波辐射的区域、绿色节能以及通信保密性

好等优点［1］，因此，VLC 被广泛认为是一种可与射频通

信互补的新兴通信技术。VLC 的接收端可采用图像

传感器或光电二极管（PD）采集光信号，与图像传感器

相比，PD 成本更低、功耗更小而受到更多关注。到达

时间（TOA）、到达角度（AOA）以及接收信号强度

（RSS）等是室内定位系统常用的测量方法［2］。由于

RSS 值可直接被集成 PD 的设备接收，对收发之间的

时钟同步要求不高，接收端不需要集成多天线阵列，因

此，基于 RSS 的可见光定位（VLP）备受研究人员关

注。基于 RSS 的 VLP 可以分为测距法与指纹法［3-5］，

指纹法需要在离线阶段采集大量的位置指纹数据，人

工成本高，实际可行性较差。而测距法无需离线构建

指纹库，实现简单，可行性更好。

一般情况下，VLC 遵循朗伯（Lambertian）光辐射

模型［3-7］，根据接收端采集到的 RSS 值，可以得到收发

之间的通信距离，进而通过高斯牛顿法［8］、极大似然

法［9］以及线性最小二乘法［10］等实现接收端的定位。由

于 VLC 的传输信号无法穿透墙壁等障碍物，视距

（LOS）通信占据主要成分，为了简单，一般直接采用

一阶朗伯光辐射模型测量发光二级管（LED）与 PD 之

间的距离。但是，当接收机靠近墙壁或其它障碍物时，

依然存在多径干扰，即非视距（NLOS）通信［10］。实现

2D 的 VLP 系统相对简单，然而要实现 3D 的 VLP 系

统，尤其同时实现定位与定向，则需要面临高度复杂的

非凸优化问题［11］，高斯牛顿法与线性最小二乘法在求

解非凸优化问题时容易陷入局部最优解，导致误差

大［11］。元启发式具有很强的全局寻优能力，尤其针对

非凸优化问题，目前已有研究人员结合元启发式实现

3D 的 VLP 系统，比如，粒子群优化（PSO）［12］、遗传算

法（GA）［13］、差分进化（DE）［14］、蝙蝠算法（BA）［15］，以及

自适应花授粉算法［16］等已被应用于求解 3D VLP 的优

化问题，并取得了较高的定位精度。然而已有文

献［12-15，17］为了简单，直接假设接收端水平放置，接收面

与天花板平行，只考虑 3D 定位问题，忽略定向问题，实

际的可行性较差。采用 PD 接收技术，接收到的光信

号强度受到 PD 倾斜角度的影响较大［11］，因此，准确地

估计 PD 的倾斜角度是实现高定位精度的前提条件。

克拉-美罗下界（Cramer-Rao lower bound， CRLB）
为所有无偏估计的方差提供了一个理论下边界［17］，已

被广泛应用于评估 VLP 的性能。比如，文献［18］给出

了一种被动式定位的新方法，并解析了所提方法定位

误差的 CRLB。文献［19］给出了一种基于孔径接收机

的 VLP 系统，并确定了定位误差的 CRLB。文献［11］
给出了一种同时定位与定向的 VLP 方法，并通过分析

LOS 高斯噪声模型的 CRLB 深入解析所提 VLP 方法

的定位与定向性能，不过其在分析 CRLB 时，并未考虑

NLOS 传输信号的影响。文献［9］同样通过分析 LOS
高斯噪声模型的 CRLB 深入解析所提 VLP 方法的定

位与定向性能。文献［20］给出了一种接收端采用多

PD 的 VLP 系统，并同时估计位置和方向的方法，并通

过 CRLB 分析了所提 VLP 系统的定位与定向性能。

接收端采用多 PD 技术虽然可以提高定位精度，但同时

增加了硬件成本以及设备的体积，同时增加了抗干扰

的复杂度。文献［20］同样通过分析 LOS 高斯噪声模

型的 CRLB 深入了解所提多 PD 技术的定位与定向性

能。本文课题组的前期工作分析了一种在复杂环境下

基于测距模型的混合 3D VLP 模型［21］，并通过数学方

法精确解析了所提 VLP 系统的 CRLB，然而未考虑定

向问题，解析 CRLB 只考虑位置的影响，且直接采用距

离误差模型的联合概率密度函数。本文在前期工作［21］

的基础上，实现了同时 3D 定位与定向的 VLP 方法，接

收端无需保持水平状态，极大提升了 VLP 系统的性能

与实际可行性。且本文采用的是朗伯光辐射模型的联

合概率密度函数，并非简单的距离误差模型的联合概

率密度函数，由于朗伯光辐射模型的非线性，所构建的

定位与定向联合概率密度函数是一个高度复杂的非凸

优化函数，导致在低时间复杂度下，同时实现定位与定

向误差收敛于 CRLB 是一个挑战。本文的主要工作包

括：1）分析了一种在复杂环境下的基于测距模型的混

合 3D VLP 模型，该模型同时考虑了 LOS 和 NLOS 分

量，并通过引入 NLOS 的传输概率，考虑了所有 NLOS
传输的可能情况，并同时考虑了 3D 定位与定向问题；

2）针对 VLP 的 3D 定位与定向问题，提出了一种自适

应参数与自适应变异的粒子群优化；3）在混合 3D VLP
模型下，通过数学方法对所提 VLP 系统的 CRLB 进行

了精确解析。所提算法的时间复杂度较低，且定位与

定向误差非常接近 CRLB 值，明显优于 PSO［12］、GA［13］、

DE［14］以及 BA［15］四种基于迭代的 VLP 算法。

2　VLP 系统设计

2. 1　系统模型

基于测距模型的混合 LOS 与 NLOS 传输链路的

3D VLP 系统模型如图 1 所示，记第 i 个 LED 的 3D 坐

标为 p i = ( pi1，pi2，pi3) T
，其方向角为 υ i = (υi1，υi2，υi3) T

，

其中，i = 1， 2， …， M，M 表示 LED 的个数，右上标 T
表示向量的转置。PD 接收器可以在 3D 定位空间中自

由移动，PD 接收器的 3D 坐标与方向角分别用 x =
( x 1，x2，x3) T

与 u = (u1，u2，u3) T
向量表示。用 θi 和 ϕi

分别表示第 i 个 LED 与 PD 接收器之间的辐射角和入

射角，0 < ϕi < ϕFOV，ϕFOV 为 PD 接收器的视角（FOV）。

虽然在 VLC 中，LOS 通信链路占据主要成分，但是在

复杂环境下，由于障碍物以及墙壁等因素的干扰，

VLC 模型中同时存在 LOS 通信链路与 NLOS 通信链

路，如图 1 所示。

由于 VLC 一般遵循朗伯光辐射模型，则 PD 与第 i
个 LED 之间的信道增益［9-16］为

hi( x，u)= A r( )r + 1 T s g
2πdi

2 (cos θi) r cos ϕi， （1）

式中：di 为收发器之间的距离；r 为辐射模式；A r 为 PD
的有效接收面积；T s 为光学滤波器增益；g 为光学聚光

器增益。显然第 i 个 LED 与 PD 接收器之间的辐射角

和入射角［9，11］分别为

θi = arccos ( ( )x - p i

T
υi

 x - p i 2
 υi 2

)， （2）

ϕi = arccos ( - ( )x - p i

T
u

 x - p i 2
 u 2

)。 （3）

则接收端接收到第 i个 LED 的光功率值 ψi 为

ψi = P t hi( x，u)=
C ( )r + 1 é

ë
ù
û( )x - p i

T
υi

r

( )x - p i

T
u

 x - p i

r + 3

2
 υi

r

2
 u 2

，

（4）

式中：C = - A rT s gP t

2π ；P t 表示 LED 的发射功率。

2. 2　目标函数

假设在 LOS 朗伯光辐射模型下，接收端接收到第

i个 LED 的光功率值 ψi，LOS 为

ψi，LOS= ψi + ni， （5）
式中，ni 表示 LOS 传输链路下的测量噪声，包含了散

粒噪声 σ 2
shot 与热噪声 σ 2

thermal，且服从均值为 0、方差为

σ 2
LOS 的高斯分布［6，9，11，20］。则在 LOS 朗伯光辐射模型

下，测量噪声 ni 的概率分布函数 Pi，LOS 为

Pi，LOS = 1
2πσ 2

LOS

exp
é

ë

ê
êê
ê
ê
ê

- ( )ψi，LOS - ψi

2

2σ 2
LOS

ù

û

ú
úú
ú
ú
ú
。 （6）

在复杂的室内环境，收发之间存在一定概率的

NLOS 链路，比如当目标靠近墙壁等障碍物［10］，假设在

NLOS 朗伯光辐射模型下，接收端接收到第 i 个 LED
的光功率值 ψi，NLOS 为

ψi，NLOS= ψi + ni + εi， （7）
式中，εi 表示 NLOS 传输链路的测量误差。虽然目前

已有文献分析了 NLOS 环境下的 VLP 通信模型，但是

这些 NLOS 通信模型都需要事先获得一些物理参数，

比如房间形状、墙壁以及地面的反射率等［10，17］，而在实

际应用中准确获取这些参数，并通过这些参数训练好

模型是非常难的。由于在实际应用中很难得到一种普

遍的 NLOS 通信数学表达式模型，而高斯分布模型是

VLP 中常用的分析模型［9，11，20-21］，且在大量的样本与有

限的均值与方差的噪声模型下，高斯分布可以很好地

反映噪声的不确定性［9，11］。因此，为了全面分析所提出

的 3D VLP 模 型 的 定 位 与 定 向 性 能 ，同 样 假 设 在

NLOS 环境下的测量噪声也服从高斯分布，即 εi 服从

均值为 μ、方差为 σ 2
NLOS 的高斯分布。假设 χi = ni + εi，

则 χi ∼ N (u，σ 2
LOS + σ 2

NLOS)，在 NLOS 辐射模型下，其测

量误差的概率分布函数 Pi，NLOS 为

Pi，NLOS = 1

2π ( )σ 2
LOS + σ 2

NLOS

·

exp
é

ë

ê
êê
ê
ê
ê

- ( )ψi，NLOS - ψi - u
2

2 ( )σ 2
LOS + σ 2

NLOS

ù

û

ú
úú
ú
ú
ú
。 （8）

由于无法事先获得收发之间的传播状态，因此引

入 NLOS 的传输概率 bi，表示接收机与第 i 个 LED 之

间存在 NLOS 传播的概率，且 0 ≤ bi ≤ 1。在 LOS 与

NLOS 混 合 高 斯 模 型 下 ，总 的 测 量 误 差 ξi = bi χi +
(1 - bi) ni，则接收到第 i个 LED 的光功率值 zi 为

zi = ψi + ξi ∼ N (ψi + bi u，σ 2)， （9）
式中，σ 2 = b2

i (σ 2
LOS + σ 2

NLOS)+ (1 - bi) 2
σ 2

LOS。则在混合

高斯模型下，其测量误差的概率分布函数 Pi 为

Pi = 1
2π σ

exp
é

ë

ê
êê
ê
ê
ê

- ( )zi - ψi - bi u
2

2σ 2

ù

û

ú
úú
ú
ú
ú
。 （10）

记 α = ( x，u)表示接收端的坐标与角度向量，则接收

机与 M 个 LED 之间测量误差的似然函数为

L (α；z)= ∏
i = 1

M

Pi = ( 1
2π ) M

σ-M ·

exp
é

ë

ê

ê
êê
ê

ê
- ∑i = 1

M ( )zi - ψi - bi u
2

2σ 2

ù

û

ú
úú
ú
ú
ú
。 （11）

根据极大似然准则，定位与定向的目标就是寻找参数

α使得 L (α；z)取得最大值，即

α = argα max L (α；z)，s. t. 0 ≤ bi ≤ 1， （12）
式中，z=[ z1，z2，…，zM ]。
2. 3　算法设计

受到鸟群的运动习性启发，由 Kennedy 和 Eberhart
提出了一种经典的 PSO 算法，在标准的 PSO 算法中，

图 1　3D VLP 系统模型

Fig. 1　3D VLP system model
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VLC 模型中同时存在 LOS 通信链路与 NLOS 通信链

路，如图 1 所示。

由于 VLC 一般遵循朗伯光辐射模型，则 PD 与第 i
个 LED 之间的信道增益［9-16］为

hi( x，u)= A r( )r + 1 T s g
2πdi

2 (cos θi) r cos ϕi， （1）

式中：di 为收发器之间的距离；r 为辐射模式；A r 为 PD
的有效接收面积；T s 为光学滤波器增益；g 为光学聚光

器增益。显然第 i 个 LED 与 PD 接收器之间的辐射角

和入射角［9，11］分别为

θi = arccos ( ( )x - p i

T
υi

 x - p i 2
 υi 2

)， （2）

ϕi = arccos ( - ( )x - p i

T
u

 x - p i 2
 u 2

)。 （3）

则接收端接收到第 i个 LED 的光功率值 ψi 为

ψi = P t hi( x，u)=
C ( )r + 1 é

ë
ù
û( )x - p i

T
υi

r

( )x - p i

T
u

 x - p i

r + 3

2
 υi

r

2
 u 2

，

（4）

式中：C = - A rT s gP t

2π ；P t 表示 LED 的发射功率。

2. 2　目标函数

假设在 LOS 朗伯光辐射模型下，接收端接收到第

i个 LED 的光功率值 ψi，LOS 为

ψi，LOS= ψi + ni， （5）
式中，ni 表示 LOS 传输链路下的测量噪声，包含了散

粒噪声 σ 2
shot 与热噪声 σ 2

thermal，且服从均值为 0、方差为

σ 2
LOS 的高斯分布［6，9，11，20］。则在 LOS 朗伯光辐射模型

下，测量噪声 ni 的概率分布函数 Pi，LOS 为

Pi，LOS = 1
2πσ 2

LOS

exp
é

ë

ê
êê
ê
ê
ê

- ( )ψi，LOS - ψi

2

2σ 2
LOS

ù

û

ú
úú
ú
ú
ú
。 （6）

在复杂的室内环境，收发之间存在一定概率的

NLOS 链路，比如当目标靠近墙壁等障碍物［10］，假设在

NLOS 朗伯光辐射模型下，接收端接收到第 i 个 LED
的光功率值 ψi，NLOS 为

ψi，NLOS= ψi + ni + εi， （7）
式中，εi 表示 NLOS 传输链路的测量误差。虽然目前

已有文献分析了 NLOS 环境下的 VLP 通信模型，但是

这些 NLOS 通信模型都需要事先获得一些物理参数，

比如房间形状、墙壁以及地面的反射率等［10，17］，而在实

际应用中准确获取这些参数，并通过这些参数训练好

模型是非常难的。由于在实际应用中很难得到一种普

遍的 NLOS 通信数学表达式模型，而高斯分布模型是

VLP 中常用的分析模型［9，11，20-21］，且在大量的样本与有

限的均值与方差的噪声模型下，高斯分布可以很好地

反映噪声的不确定性［9，11］。因此，为了全面分析所提出

的 3D VLP 模 型 的 定 位 与 定 向 性 能 ，同 样 假 设 在

NLOS 环境下的测量噪声也服从高斯分布，即 εi 服从

均值为 μ、方差为 σ 2
NLOS 的高斯分布。假设 χi = ni + εi，

则 χi ∼ N (u，σ 2
LOS + σ 2

NLOS)，在 NLOS 辐射模型下，其测

量误差的概率分布函数 Pi，NLOS 为

Pi，NLOS = 1

2π ( )σ 2
LOS + σ 2

NLOS

·

exp
é

ë

ê
êê
ê
ê
ê

- ( )ψi，NLOS - ψi - u
2

2 ( )σ 2
LOS + σ 2

NLOS

ù

û

ú
úú
ú
ú
ú
。 （8）

由于无法事先获得收发之间的传播状态，因此引

入 NLOS 的传输概率 bi，表示接收机与第 i 个 LED 之

间存在 NLOS 传播的概率，且 0 ≤ bi ≤ 1。在 LOS 与

NLOS 混 合 高 斯 模 型 下 ，总 的 测 量 误 差 ξi = bi χi +
(1 - bi) ni，则接收到第 i个 LED 的光功率值 zi 为

zi = ψi + ξi ∼ N (ψi + bi u，σ 2)， （9）
式中，σ 2 = b2

i (σ 2
LOS + σ 2

NLOS)+ (1 - bi) 2
σ 2

LOS。则在混合

高斯模型下，其测量误差的概率分布函数 Pi 为

Pi = 1
2π σ

exp
é

ë

ê
êê
ê
ê
ê

- ( )zi - ψi - bi u
2

2σ 2

ù

û

ú
úú
ú
ú
ú
。 （10）

记 α = ( x，u)表示接收端的坐标与角度向量，则接收

机与 M 个 LED 之间测量误差的似然函数为

L (α；z)= ∏
i = 1

M

Pi = ( 1
2π ) M

σ-M ·

exp
é

ë

ê

ê
êê
ê

ê
- ∑i = 1

M ( )zi - ψi - bi u
2

2σ 2

ù

û

ú
úú
ú
ú
ú
。 （11）

根据极大似然准则，定位与定向的目标就是寻找参数

α使得 L (α；z)取得最大值，即

α = argα max L (α；z)，s. t. 0 ≤ bi ≤ 1， （12）
式中，z=[ z1，z2，…，zM ]。
2. 3　算法设计

受到鸟群的运动习性启发，由 Kennedy 和 Eberhart
提出了一种经典的 PSO 算法，在标准的 PSO 算法中，

图 1　3D VLP 系统模型

Fig. 1　3D VLP system model
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粒子的速度与位置更新表达式［22］分别为

v j( t + 1)= wv j( t )+ c1 R 1[ ]β LB
j ( )t - β j( )t +

c2 R 2[ ]βGB ( )t - β j( )t ， （13）
β j( t + 1)= β j( t )+ v j( t + 1)， （14）

式 中 ：β j( t )= [ ]βj1 ( )t ，βj2( )t ，…，βjk( )t
T

和 v j( t )=

[ ]v j1 ( )t ，v j2( )t ，…，v jk( )t
T
分别表示在第 t 次迭代中，第

j 个粒子的位置矢量和速度矢量，k = 1，2，…，D，D 表

示求解问题的维度；j = 1，2，…，N P，N P 表示种群的规

模；t = 1，2，…，Tmax，Tmax 表示最大的迭代次数；R 1 与

R 2 是［0， 1］之间随机产生的一个值；w 表示惯性权重，

其值越大，粒子的飞行速度越快；c1 与 c2 分别表示粒子

的自我学习因子与社会学习因子；β LB
j ( t )表示第 j个粒

子的历史最优解；βGB ( t )表示种群的历史最优解。由

于目标函数式（11）是一个高度复杂的非凸优化函数，

为了克服传统 PSO 容易陷入局部最优解，针对所要解

决的 VLP 问题，本文结合普通粒子与最优粒子之间的

模糊贴近度，提出了一种参数自适应算法，以及根据种

群的收敛程度，提出一种粒子自适应变异算法，所提算

法使得种群在迭代初期具有更好的多样性，迭代后期

具有更快的收敛速度。

2. 3. 1　粒子的自适应参数设计

由于无法获得接收机位置与角度的先验信息，即

x与 u向量是未知的，为了得到最优解，需要在可行解

区间内均匀生成种群的初始解。第 j个粒子在 3D 定位

空间中的随机飞行解为

βj( t)=[ ]βj1 ( )t ，βj2( )t ，βj3 ( )t ，βj4 ( )t ，βj5 ( )t ，βj6 ( )t
T
， （15）

式 中 ：βj1 ( t )，βj2( t )，βj3 ( t ) 对 应 接 收 机 的 位 置 解 x；

βj4 ( t )，βj5 ( t )，βj6 ( t )对应接收机的方向解 u。结合目标

函数式（11）可以得到粒子的适应度值，显然，适应度值

最大的粒子的解为接收器的位置与方向解。

在标准的 PSO 算法中，种群的空间探索能力以及

收敛速度很大程度受制于 w、c1 以及 c2 三个参数。在求

解一个高度复杂的多维非凸优化问题时，采用固定的

参数值，容易导致种群的多样性变弱，迭代容易陷入局

部最优解，从而导致迭代精度较低。为了降低定位与

定向的误差，本文提出了一种自适应参数的 PSO 算法。

定义 1，d GB
j ( t )表示第 j 个粒子的解向量 β j( t )与全

局最优（GB）粒子的解向量 βGB ( t )之间的模糊贴近度，

其数学表达式为

d GB
j ( t)= 1

2
ì
í
î

ïï

ïïïï

∑[ ]βGB ( )1：3 ( )t ∧ β j( )1：3 ( )t
∑[ ]βGB ( )1：3 ( )t ∨ β j( )1：3 ( )t

+

ü
ý
þ

ïïïï

ïïïï

∑[ ]βGB ( )4：6 ( )t ∧ β j( )4：6 ( )t
∑[ ]βGB ( )4：6 ( )t ∨ β j( )4：6 ( )t

，j ≠ GB，

（16）
式中：∧ 表示对应两个向量中的元素取小值；∨ 表示对

应两个向量中的元素取大值；∑表示对应向量中的所

有元素求和运算；βGB (1：3)表示取向量 βGB 的前三个元

素，对应坐标向量；βGB (4：6)表示取向量 βGB 的最后三

个元素，对应角度向量。式（16）的第一项表示定位的

模糊贴近度，第二项表示定向的模糊贴近度。显然，模

糊贴近度值越大，表明第 j 个粒子越收敛于最优解。

则粒子的自适应参数分别设置为

w j( t )=
ì

í

î

ïïïï

ïïïï

wmin，       if  j = GB

d GB
j ( )t ( )wmax - w min ( )1 - t

Tmax
+ w min， else

，

（17）

c1j( t )= d GB
j ( t ) (cmax - cmin) (1 - t

Tmax )+ cmin，（18）

c2j( t )= cmax - d GB
j ( t ) (cmax - cmin) (1 - t

Tmax )，（19）

式中：w min 与 w max 分别表示惯性权重的最小值与最大

值；cmin 与 cmax 分别表示学习因子的最小值与最大值。

为了避免种群过早地陷入局部最优解，在早期迭代中，

d GB
j ( t )值越大，w j( t )值也越大，则种群的多样性越好，

保持 w GB ( t )= w min，目的是避免最优粒子跳出全局最

优解。当 d GB
j ( t )值越大，则 c1j( t )值越大，c2j( t )越小，

目的是提高种群的自我学习能力，降低种群的社会学

习能力，避免种群过早地收敛到局部最优解。随迭代

次数的增加，w j( t )与 c1j( t )值变得越小，c2j( t )变得越

大，提高种群在迭代后期的收敛速度。粒子速度的更

新表达式重新定义为

v j( t + 1)= w j( t ) v j( t )+ c1j( t ) R 1[ ]β LB
j ( )t - β j( )t +

c2j( t ) R 2[ ]βGB ( )t - β j( )t 。 （20）
2. 3. 2　粒子的变异操作

因种群迭代的初始解是随机产生的，在迭代过程

中，粒子除了会向自身的历史最优解学习，而且会向历

史的全局最优粒子 GB 学习，优点是算法的收敛速度

快，缺点是容易陷入局部最优解。为了保持迭代初期

种群具有更好的多样性，对粒子的解向量 β j( t )进行变

异操作。

定义 2，σ2 表示种群的收敛度，其数学表达式为

σ2 = 1
N P - 1 ∑

j = 1

NP

[ ]d GB
j ( )t - Smean ( )t

2
，j ≠ GB，  （21）

式中，Smean ( t )表示种群的平均模糊贴近度，其数学表

达式为

Smean ( t )= 1
N P - 1 ∑

j = 1

NP

d GB
j ( )t ，j ≠ GB。 （22）

显然，σ2 值越小，种群越趋于收敛，针对非凸优化问题，

此时的全局收敛解不一定是全局最优解，尤其当局部

收敛解偏离全局最优解的时候，误差会变得非常大。

在早期迭代中，为了增强种群的空间探索能力，粒子的

解向量 β j( t )由突变概率 δjk( t )产生，即

δjk( t )= exp (-σ2 ) d GB
j ( t ) (1 - t

T max )，j ≠ GB，（23）

if          R 3 ( t )< δjk( t )
then   βjk( t )= R 4 ( t ) ( β max

k - β min
k )+ β min

k ， （24）
式中：R 3 ( t )与 R 4 ( t )是［0， 1］之间随机产生的一个值；

β min
k 和 β max

k 分别表示第 k 维解的最小和最大边界值。

显然，在早期的迭代中，保持较大的变异概率，可以使

种群具有更好的空间探索能力。随着迭代次数的增

加，变异概率逐渐变小，使得在迭代后期，种群具有更

强的局部搜索能力。

2. 3. 3　定位与定向的理论误差边界分析

CRLB 为所有无偏估计的方差提供了一个下边

界，因此被广泛应用于评估 VLP 系统的性能［9，11，17-21］。

当所设计 VLP 系统的定位与定向误差能够收敛于

CRLB 值，说明所提算法是有效的。为了不失一般性，

同样假设接收机与 M 个 LED 的通信过程中，其测量值

是独立同分布的［9，11，20］，根据目标函数式（11）得到对数

似然函数为

lnL ( )α；z = - M
2 ln ( )2π - Mlnσ -

∑i = 1
M ( )zi - ψi - bi u

2

2σ 2 ， （25）

则

∂lnL ( )α；z
∂αm

= - 1
2σ 2 ∑

i = 1

M

2 ( )zi - ψi - bi u ( )- ∂ψi

∂αm
=

1
σ 2 ∑

i = 1

M

( )zi - ψi - bi u
∂ψi

∂αm
， （26）

∂2 lnL ( )α；z
∂αm ∂αn

= 1
σ 2 ·

∑
i = 1

M é

ë
ê
êê
ê ù

û
úúúú- ∂ψi

∂αm

∂ψi

∂αn
+ ( )zi - ψi - bi u

∂2 ψi

∂αm ∂αn
，（27）

E é
ë
ê
êê
ê ù

û
úúúú

∂2 lnL ( )α；z
∂αm ∂αn

= - 1
σ 2 ∑

i = 1

M ∂ψi

∂αm

∂ψi

∂αn
。 （28）

因

∇ x ψi = ( ∂ψi

∂x1
，

∂ψi

∂x2
，

∂ψi

∂x3 )
T

， ∇ u ψi = ( ∂ψi

∂u1
，

∂ψi

∂u2
，

∂ψi

∂u3 )
T

，

（29）
从而， Fisher 信息矩阵 I (α )为

I ( )α = -
ì
í
îïï

ü
ý
þïï

E é
ë
ê
êê
ê ù

û
úúúú

∂2 lnL ( )α；z
∂αm ∂αn

6 × 6

=

1
σ 2 ∑

i = 1

M ( )∂ψi

∂αm

∂ψi

∂αn 6 × 6

=

1
σ 2 ∑

i = 1

M é

ë

ê

ê
êê
ê
ê ù

û

ú

úú
ú
ú

ú∇ x ψi( )∇ x ψi

T ∇ x ψi( )∇ u ψi

T

∇ u ψi( )∇ x ψi

T ∇ u ψi( )∇ u ψi

T
。（30）

而且

∇x ψi = C ( )r + 1
 υi

r

2
 u 2

⋅∇x

é
ë

ù
û( )x - p i

T
υi

r

( )x - p i

T
u

 x - p i

r + 3

2

=

C ( )r + 1
 υi

r

2
 u 2

×
ì

í

î

ïïïï

ï
ïï
ï

r éë
ù
û( )x - p i

T
υi

r - 1

( )x - p i

T
uυi

 x - p i

r + 3

2

+

é
ë

ù
û( )x - p i

T
υi

r

u

 x - p i

r + 3

2

-

ü

ý

þ

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï

( )r + 3 é
ë

ù
û( )x - p i

T
υi

r

( )x - p i

T
u ( )x - p i

 x - p i

r + 5

2

，

（31）

∇ u ψi =
C ( )r + 1 é

ë
ù
û( )x - p i

T
υi

r

 υi
r

2
 x - p i

r + 3

2

⋅ ∇ u

( )x - p i

T
u

 u 2

=

C ( )r + 1 é
ë

ù
û( )x - p i

T
υi

r

 υi
r

2
 x - p i

r + 3

2

 u 2
2 I3 × 3 - uuT

 u 3
2

( )x - p i ， （32）
因此，CRLB 为

E{ ᾶ - α 2

2}≥ trace{ }[ ]I ( )α -1
， （33）

式中：ᾶ为 α的估计值；trace 表示求矩阵的迹。

3　仿真分析

3. 1　参数设置

为了验证所提 VLP 算法的定位与定向性能，采用

以 下 几 种 VLP 算 法 作 为 比 对 基 线 ：基 于 PSO 的

VLP［12］、基于 GA 的 VLP［13］、基于 DE 的 VLP［14］、基于

BA 的 VLP［15］，以及定位与定向误差的 CRLB。几种元

启发式的参数设置分别为：DE 的加权因子与交叉因子

分别为 0. 3与 0. 6；GA 的交叉率与变异率分别为 0. 7与

0. 3；BA的响度和脉冲率分别为 0. 6和 0. 1；PSO惯性权

重的最大与最小值分别为 0. 9 和 0. 4，其值随迭代次数

增加线性递减，学习因子为 1. 5；所提算法的最大惯性权

重和最小惯性权重分别为 0. 9 和 0. 4，学习因子的最大

值与最小值分别为 1. 8与 0. 8。以上参数的设置均使得

对应 VLP 系统取得最优的定位与定向性能。除非另外

说明，否则种群规模 N P 为 80，最大迭代次数 T max 为 50。
虽然本文所解决的 VLP问题对 LED的方向角没有特殊

要求，为了不失一般性，同样假设 LED 的方向垂直朝

下，即方向角 υ i = (0，0，- 1) T
。6 个 LED 均匀地分布

在 400 cm×400 cm×300 cm 的空间中。朗伯光辐射模

型的参数采用典型值，即 Pt = 6 W，ϕFOV = π 2，TS =
g = 1，A r = 1 cm2。LOS 传输链路下的 SNR 取典型的

20 dB，由于 NLOS传输链路下噪声较大，因此 NLOS传
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δjk( t )= exp (-σ2 ) d GB
j ( t ) (1 - t

T max )，j ≠ GB，（23）

if          R 3 ( t )< δjk( t )
then   βjk( t )= R 4 ( t ) ( β max

k - β min
k )+ β min

k ， （24）
式中：R 3 ( t )与 R 4 ( t )是［0， 1］之间随机产生的一个值；

β min
k 和 β max

k 分别表示第 k 维解的最小和最大边界值。

显然，在早期的迭代中，保持较大的变异概率，可以使

种群具有更好的空间探索能力。随着迭代次数的增

加，变异概率逐渐变小，使得在迭代后期，种群具有更

强的局部搜索能力。

2. 3. 3　定位与定向的理论误差边界分析

CRLB 为所有无偏估计的方差提供了一个下边

界，因此被广泛应用于评估 VLP 系统的性能［9，11，17-21］。

当所设计 VLP 系统的定位与定向误差能够收敛于

CRLB 值，说明所提算法是有效的。为了不失一般性，

同样假设接收机与 M 个 LED 的通信过程中，其测量值

是独立同分布的［9，11，20］，根据目标函数式（11）得到对数

似然函数为

lnL ( )α；z = - M
2 ln ( )2π - Mlnσ -

∑i = 1
M ( )zi - ψi - bi u

2

2σ 2 ， （25）

则

∂lnL ( )α；z
∂αm

= - 1
2σ 2 ∑

i = 1

M

2 ( )zi - ψi - bi u ( )- ∂ψi

∂αm
=

1
σ 2 ∑

i = 1

M

( )zi - ψi - bi u
∂ψi

∂αm
， （26）

∂2 lnL ( )α；z
∂αm ∂αn

= 1
σ 2 ·

∑
i = 1

M é

ë
ê
êê
ê ù

û
úúúú- ∂ψi

∂αm

∂ψi

∂αn
+ ( )zi - ψi - bi u

∂2 ψi

∂αm ∂αn
，（27）

E é
ë
ê
êê
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û
úúúú

∂2 lnL ( )α；z
∂αm ∂αn

= - 1
σ 2 ∑

i = 1

M ∂ψi

∂αm

∂ψi

∂αn
。 （28）

因

∇ x ψi = ( ∂ψi

∂x1
，

∂ψi

∂x2
，

∂ψi

∂x3 )
T

， ∇ u ψi = ( ∂ψi

∂u1
，

∂ψi

∂u2
，

∂ψi

∂u3 )
T

，

（29）
从而， Fisher 信息矩阵 I (α )为

I ( )α = -
ì
í
îïï

ü
ý
þïï

E é
ë
ê
êê
ê ù

û
úúúú

∂2 lnL ( )α；z
∂αm ∂αn

6 × 6

=

1
σ 2 ∑

i = 1

M ( )∂ψi

∂αm

∂ψi

∂αn 6 × 6

=

1
σ 2 ∑

i = 1

M é

ë

ê

ê
êê
ê
ê ù

û
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úú
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ú

ú∇ x ψi( )∇ x ψi

T ∇ x ψi( )∇ u ψi

T

∇ u ψi( )∇ x ψi

T ∇ u ψi( )∇ u ψi

T
。（30）

而且

∇x ψi = C ( )r + 1
 υi

r

2
 u 2

⋅∇x

é
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ù
û( )x - p i

T
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r
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T
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=
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+
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因此，CRLB 为

E{ ᾶ - α 2

2}≥ trace{ }[ ]I ( )α -1
， （33）

式中：ᾶ为 α的估计值；trace 表示求矩阵的迹。

3　仿真分析

3. 1　参数设置

为了验证所提 VLP 算法的定位与定向性能，采用

以 下 几 种 VLP 算 法 作 为 比 对 基 线 ：基 于 PSO 的

VLP［12］、基于 GA 的 VLP［13］、基于 DE 的 VLP［14］、基于

BA 的 VLP［15］，以及定位与定向误差的 CRLB。几种元

启发式的参数设置分别为：DE 的加权因子与交叉因子

分别为 0. 3与 0. 6；GA 的交叉率与变异率分别为 0. 7与

0. 3；BA的响度和脉冲率分别为 0. 6和 0. 1；PSO惯性权

重的最大与最小值分别为 0. 9 和 0. 4，其值随迭代次数

增加线性递减，学习因子为 1. 5；所提算法的最大惯性权

重和最小惯性权重分别为 0. 9 和 0. 4，学习因子的最大

值与最小值分别为 1. 8与 0. 8。以上参数的设置均使得

对应 VLP 系统取得最优的定位与定向性能。除非另外

说明，否则种群规模 N P 为 80，最大迭代次数 T max 为 50。
虽然本文所解决的 VLP问题对 LED的方向角没有特殊

要求，为了不失一般性，同样假设 LED 的方向垂直朝

下，即方向角 υ i = (0，0，- 1) T
。6 个 LED 均匀地分布

在 400 cm×400 cm×300 cm 的空间中。朗伯光辐射模

型的参数采用典型值，即 Pt = 6 W，ϕFOV = π 2，TS =
g = 1，A r = 1 cm2。LOS 传输链路下的 SNR 取典型的

20 dB，由于 NLOS传输链路下噪声较大，因此 NLOS传
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输链路的 SNR 值为 5 dB。除非另外指定，否则 NLOS
的传输概率 bi 为 0. 2。为了更加公平地比对算法，接收

机在 3D 定位空间中随机产生 200个不同的位置以及方

向角，仿真中，定位与定向误差采用广泛使用的实际值

与估计值之间的欧氏距离表示。

3. 2　结果分析

定位与定向误差随迭代次数 t 的变化情况如图 2
所示，可以看出，所提算法的定位与定向收敛误差都非

常接近 CRLB 值，由于所提算法在迭代过程中考虑了

粒子解与种群最优解之间的模糊贴近度，并设计了一

种自适应粒子变异方法，可以有效地避免种群陷入局

部最优解，误差显著低于另外四种基于元启发式的迭

代算法，具体为当平均定位与定向误差收敛时，所提算

法的平均定位与平均定向收敛误差分别为 5. 99 cm 与

6. 65°，平均定位与平均定向误差的 CRLB 值分别为

5. 32 cm 与 5. 73°。PSO、GA、BA 以及 DE 的平均定位

收敛误差分别为 9. 76、8. 91、12. 13、8. 43 cm，平均定

向收敛误差分别为 13. 85°、9. 83°、14. 16°、9. 14°。与

PSO、GA、BA 以 及 DE 相 比 ，所 提 算 法 的 平 均 定

位误差的降低率分别为 38. 62%、32. 77%、50. 61%、

28. 94%，所提算法的平均定向误差的降低率分别为

51. 98%、32. 34%、53. 03%、27. 24%。

图 3（a）、3（b）分别为平均定位误差与平均定向误

差随种群规模 N P 的变化情况。由于 PSO、GA、BA、

DE 以及所提算法都是基于种群迭代的元启发式，正

如所料，随着种群规模的变大，元启发式陷入局部最优

解的概率降低，几种不同算法不管是定位误差还是定

向误差都随着种群规模的变大总体呈现逐渐降低的趋

势。同时可以看出，由于所提算法在迭代过程中考虑

了粒子解与种群最优解之间的模糊贴近度，并设计了

一种自适应参数与自适应变异粒子群优化方法，即使

在种群规模较小的情况下，迭代后期依然能够保持种

群较好的多样性，增强了空间的探索能力，因此，定位

与定向误差依然非常接近于 CRLB，且所提算法即使

在种群规模为 60 的情况下，定位与定向误差都低于种

群规模为 90 下的基于 PSO、GA、BA 与 DE 的 VLP 系

统。室内定位是一个实时性的过程，定位的时间复杂

度是一个重要的衡量指标，而种群规模越大，迭代的时

图 2　误差随迭代次数的变化情况。（a） 平均定位误差；（b） 平均定向误差

Fig. 2　Variation of error with number of iterations. (a) Average positioning error; (b) average orientating error

图 3　误差随种群规模的变化情况。（a） 平均定位误差；（b） 平均定向误差

Fig. 3　Variation of error with number of population size. (a) Average positioning error; (b) average orientating error
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间复杂度就越高，由于所提算法的种群规模要求较低，

从而算法的时间复杂度也较低。当然在实际应用中，

可以通过离线训练得到一个合适的种群规模，使得定

位精度与时间复杂度进行折中处理。

几种不同算法的定位与定向误差的累积分布函数

（CDF）如图 4 所示，图 4（a）为定位误差的 CDF，图 4（b）
为定向误差的 CDF。可以看出，无论是定位误差还是

定向误差，所提算法都非常接近 CRLB，且明显优于另

外四种 VLP 算法的 CDF。图 4（a）中，当定位误差小

于 10 cm 时，GA 与 BA 的 CDF 优于 DE 与 PSO，但 GA
与 BA 总体陷入局部最优解的概率较高，即定位误差

大于 15 cm的概率较大，导致总体的 CDF较差。图 4（b）
中，DE与 GA 的定向误差的 CDF非常接近，BA 与 PSO
的定向误差的 CDF 非常接近。

几种不同算法的平均定位与定向误差随 NLOS
传输概率 bi 的变化情况如图 5 所示，图 5（a）、5（b）分别

为平均定位误差和定向误差随 NLOS 传输概率的变

化情况。正如所料，随着 NLOS 传输概率的增大，整

体噪声变大，导致几种不同算法的平均定位与定向误

差都增大。可以看出，随着 NLOS 传输概率的增大，

本文所提算法的平均定位与定向误差都最接近 CRLB
值，且明显优于 PSO、GA、BA 以及 DE 四种基于迭代

的元启发式算法。

定位是一个实时性的过程，时间复杂度也是衡量

一个定位系统性能的重要指标。几种不同算法时间复

杂度分析结果如表 1 所示。表 1 所得结果的参数设置

为：所提算法的种群规模为 60，PSO、GA、BA 与 DE 的

种群规模为 90，在迭代次数满足最大值 50 或者定位误

差小于 6 cm 以及定向误差小于 7°的时候停止迭代。

所得 200 个不同目标的平均计算时间如表 1 所示。从

表 1 可以看出，所提算法即使在保持最优的平均定位

误差与平均定向误差的前提下，平均计算时间依然显

著低于基于 PSO、GA、BA 与 DE 的 VLP 系统。值得

注意的是，如果 PSO、GA、BA、DE 的种群规模同为

60，则可以降低时间复杂度，但从图 3 也可以看出，此

图 4　误差的 CDF。（a） 定位误差；（b） 定向误差

Fig. 4　Cumulative distribution function (CDF) of errors. (a) Positioning error; (b) orientating error

图 5　误差随 NLOS 传输概率的变化情况。（a） 平均定位误差；（b） 平均定向误差

Fig. 5　Variation of error with transmission probability of NLOS. (a) Average positioning error; (b) average orientating error
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时几种算法的平均定位误差与平均定向误差将显著高

于所提算法。

4　结   论

本文分析了一种在复杂环境下的基于测距模型的

混合 3D VLP 模型，该模型同时考虑了 LOS 和 NLOS
分量，并通过引入 NLOS 的传输概率，考虑了所有

NLOS 传输的可能情况，并同时实现 3D 定位与定向功

能。针对 VLP 的 3D 定位与定向问题，提出了一种自

适应参数与自适应变异的粒子群优化，由于所提算法

考虑了普通粒子与最优解粒子之间的模糊贴近度，采

用自适应的惯性权重与学习因子，以及自适应的变异

方法，保证了种群在迭代前期具有更大的空间探索能

力，在迭代后期具有更强的局部搜索能力，从而有效地

避免了种群陷入局部最优解的情况。在混合 3D VLP
模型下，本文通过数学方法精确解析了所提 VLP 系统

的 CRLB，结果表明，所提算法的时间复杂度较低，定

位 与 定 向 性 能 都 非 常 接 近 CRLB 值 ，且 明 显 优 于

PSO、GA、BA 以及 DE 四种基于迭代的 VLP 算法。

当平均定位与平均定向误差收敛时，所提算法的平均

定位与平均定向收敛误差分别为 5. 99 cm 与 6. 65°，明
显优于 PSO、GA、BA 以及 DE 等算法。
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