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摘要  针对单个光电二极管接收器的倾斜问题和几何算法的不足，搭建了多光电二极管接收器的真实可见光定位场景，

并采用基于接收信号强度的指纹定位技术及其常用的机器学习算法，实验研究了 4 种典型的机器学习算法的定位性能。

结果发现：在二维定位时，K 最近邻、极限学习机、随机森林和自适应增强的定位误差小于 2 cm 的概率分别为 96. 67%、

48. 57%、67. 14% 和 15. 24%；在三维定位时，K 最近邻、极限学习机、随机森林和自适应增强的定位误差小于 2 cm 的概率

分别为 74. 52%、38. 81%、59. 76% 和 6. 43%。结果均表明，K 最近邻的定位性能较佳。在此基础上，比较了发光二极管

个数、光电二极管个数和发光二极管发射功率等因素对定位精度的影响。结果表明：发光二极管个数和光电二极管个数

的增加均有效地降低了定位误差，发光二极管的发射功率为 5 W 时，已经实现了定位误差的收敛。该结果为发光二极管

分布密度较低时可见光定位系统的设计提供新的理论支持与实际应用参考价值。
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Abstract Aiming at the shortage of a single-photodiode (PD) receiver and geometric algorithms, we set up a real visible 
light positioning (VLP) scene of a multi-PD receiver and then use the fingerprint positioning technology based on the 
received signal strength, which commonly uses machine learning algorithms (MLAs).  The positioning performance of four 
typical MLAs is studied.  The results show that in two-dimensional positioning, the probabilities that the positioning error 
is less than 2 cm are 96. 67%, 48. 57%, 67. 14%, and 15. 24% for the K-nearest neighbor (KNN), extreme learning 
machine (ELM), random forest (RF), and adaptive boosting (AdaBoost), respectively, and in three-dimensional 
positioning, the probabilities that the positioning error is less than 2 cm for the KNN, ELM, RF, and AdaBoost are 
74. 52%, 38. 81%, 59. 76%, and 6. 43%, respectively.  Therefore, the positioning performance of the KNN is better in 
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both the cases.  On this basis, the influence of factors such as the number of light-emitting diodes (LEDs), number of PDs, 
and emission power of LEDs on the positioning accuracy is compared in detail.  The results show that the increase in both 
the number of LEDs and PDs effectively reduces the positioning error.  When the emission power of LEDs is 5 W, the 
positioning error convergence is achieved.  The results provide a new theoretical support and practical application value for 
the design of VLP systems in the low LED distribution density scenes.
Key words visible light positioning; multi-photodiode; received signal strength fingerprint; machine learning

1　引 言

据统计［1］，大多数人在室内环境中度过的时间超

过 80%，随着人们对室内定位服务的要求越来越高，

在保证精度的前提下进行高速的室内定位引起了研究

界的广泛关注，如商场、机场和地下停车场等大型室内

环 境 中 的 导 航 。 全 球 定 位 系 统（Global positioning 
system， GPS）是常用的室外定位系统，然而 GPS 无法

在室内可靠地工作［2-3］。文献［4］中报道了大量的室内

定位方案，如无线保真（Wireless fidelity， Wi-Fi）［5-6］、射

频 识 别（Radio frequency identification， RFID）［7］、蓝

牙［8］，和 ZigBee［9］等无线技术目前已广泛地应用于室

内定位系统（Indoor positioning system， IPS）。然而，

这些基于射频通信（Radio frequency communication， 
RFC）的定位技术会受到噪声和多径效应等因素的影

响，使其定位精度只能达到米级别。超声波定位［10］可

以非常精确，但其需要额外部署大量的基础设施。激

光雷达［11］和基于相机的场景分析［12］技术提供了毫米级

别的误差，但成本高昂，需要较高的计算能力。随着发

光二极管（Light-emitting diode， LED）逐渐取代传统光

源，出现了一种新的基于可见光通信（Visible light 
communication， VLC）的室内定位方法，即可见光定位

（Visible light positioning， VLP）［13］。VLP 的优点：1） 
其频率远高于射频信号，不易受到 RFC 的干扰［14］，这

意味着 VLP 技术可以实现更高的定位精度；2） 在一

些特殊环境中，如医院和飞机场，RFC 是被禁止的，

VLP 因不会产生射频干扰而非常适用；3） 只要存在照

明基础设施，VLP 技术就可以提供定位服务，从而使

硬件成本最小化［15］。VLP 从接收信号特征角度主要

分为：接收信号强度（Received signal strength， RSS）
［16］，到达角度（Angle of arrival， AOA）［17］和到达时间

（Time of arrival， TOA）［18］。AOA 的实现通常需要不

止一个光电二极管（Photodiode， PD）或专用光学器

件［19］。基于 TOA 的系统需要硬件高度同步，从而增

加了实施成本［20］。RSS 使用 PD 直接接收，且不需要

硬件时钟的同步，从而降低了成本和复杂性［21］，综合考

虑室内定位的成本、难度和精度，基于 RSS 的 VLP 成

为首选。由于 RSS 与发射器和接收器之间的距离相

关，还与发射器的辐射角和接收器的入射角相关，文献

中提出了使用 3 个［22-26］或更多［16，27-29］PD 的三维 VLP 系

统，其可以减轻单个 PD 系统的倾斜问题［30］，同时多

PD 布 局 的 角 度 和 位 置 差 异 可 以 创 造 新 的 定 位 方

法［26-27，31］。虽然该系统在接收端需要更多的 PD，但其

对发射器没有任何的特殊要求［32-33］，并且已经显示出

减少 LED 数量的潜力［34］，这也比较适合真实的室内环

境。大多数办公室的 LED 分布非常稀疏，而单个 PD
的 VLP 系统至少需要 3 个 LED 才能完成有效定位，这

意味着在现有的照明条件下需要添加额外的 LED，而

多 PD 的 VLP 系统则没有这个问题［35］。

VLP 定位技术可分为三大类：邻近技术、指纹技

术和基于几何的技术［36］。邻近技术部署简单，但精度

不高。基于几何的技术是通过 RSS 特征向量和光的

衰减模型估算目标与每个 LED 的距离，然后使用三边

测 量 或 三 角 测 量 算 法 确 定 目 标 相 对 于 LED 的 位

置［37-38］。众所周知，RSS 受到许多模型参数的影响，例

如辐射角和入射角、模型阶数、模型类型、探测器物理

面积、滤光片增益以及 LED 与 PD 之间的距离等［39］，因

此，很难通过模型准确地估计 LED 与目标之间的距

离，这使得基于三边测量的几何技术在 VLP 场景的适

用性不如指纹技术。指纹技术的指纹点由 PD 测量到

的 RSS 特征向量组成，该向量唯一地标识目标所在的

空间位置，以此完成指纹数据库的构建，再结合分类算

法实现可见光定位，因其不存在距离的计算，所以不依

赖于模型参数，甚至可以在 LED 位置未知的情况下进

行定位，这些对 RSS 的误差和波动具有良好的鲁棒

性，文献［13，40‒45］报道了该 VLP 系统的开发以及一

些初步结果，因此本文采用基于 RSS 的指纹定位技

术。指纹定位技术在很大程度上依赖于训练指纹数据

库的信号分类算法，如 K 最近邻（K-nearst neighbor， 
KNN）［46-48］ ，加 权 K 最 近 邻（Weighted K-nearest 
neighbor， WKNN）［40，49］，随 机 森 林（Random forest， 
RF）［50］，支持向量机（Support vector machine， SVM）
［51］，人工神经网络（Artificial neural networks， ANN）
［39，52-54］ 和 极 限 学 习 机（Extreme learning machine， 
ELM）［53，55-56］等，这些机器学习算法（Machine learning 
algorithm， MLA）已经被报道用于室内的 VLP，但多

PD 接收方案的文献比较少，而且文献中通常显示的是

基于仿真的结果［57］。因此，本文搭建实验平台，同时

通过实验与仿真详细分析了 4 种具有代表性的 MLA
在基于多 PD 和 RSS 指纹匹配的 VLP 系统中的定位

性能，同时详细地分析了 LED 个数 M、PD 个数 N 和

LED 发射功率 Pt对定位精度的影响。在 LED 分布密

度较低的场景下，为 VLP 系统的设计提供新的理论

支持与实际应用参考价值，以及为 MLA 在多 PD 接

收的 VLP 系统研究中提供应用参考。

2　系统概述

2. 1　系统的硬件组成

为了实验验证 MLA 在多 PD 的 VLP 系统中的定

位性能，搭建了一个真实的 LED 定位场景。前期工作

表明［49］，在单个 PD 接收环境中，当 LED 的个数 M 从 3
增加到 8时，各 MLA 均可以实现较低的定位误差，因此

采用了 4个 LED 作为发射器。该系统由一个 100 cm×
100 cm×150 cm 的铝制框架，4 个 LED 和一个可在地

板上自由移动的光接收器构成，其中光接收器包括 4个

型号为 QIAS TSL2561 的 PD，光接收器分别在地面，

以及距离地面 10 cm 和 20 cm 的 3 个平面内移动，4 个

PD 的输出分别发送到 STM32 MCU 的 AD 引脚。为

了精准化指纹点和测试点，将实际定位范围为 65 cm×
70 cm 的平面划分为 5 cm×5 cm 尺寸的单元格，每个

单元格至少都选取一个指纹点和测试点，因此每个平

面分别都选取了 210 个指纹点和测试点［46］。在整个采

集过程中，4 个 LED 固定在同一高度，其发射面与地面

平面，光接收面与发射面平行且都在 4 个 LED 的有限

视场（Field of view， FOV）范围内，以确保获得稳定的

RSS 特征向量。实验区是在框架里面，因此实验区内

没有障碍物，这样可以减少多径反射的负面影响，搭建

的实验平台如图 1 所示，具体的实验参数见表 1。与文

献［49， 58‒62］一样，也采用时分多路复用技术来区分

4 个 LED 的发光功率，不同的 LED 发送唯一的识别

（ID）码，4 个 LED 具有同步帧，在每个帧周期内，4 个

LED 分别使用不同的时隙传输信号，当一个 LED 在传

输 ID 码时，其他 LED 发出恒定光强（Constant light 
intensity， CLI）。为了简便，设置当一个 LED 在传输

ID 码时，即在工作时，其他 LED 关闭［62］，如图 2 所示，
在第一个时隙中，即 T 1 时隙内关闭 4个 LED 进行背景

光强值测量，接下来在每个 15 ms 周期内每个 LED 分

别进行打开与关闭，其中打开进行光强测量的时间为

T 2。T 1 取值为 4 ms，T 2 取值为 2 ms。
2. 2　RSS指纹矩阵构造

光接收器放置在指定的 F 个指纹位置，N 个 PD 分

别采集来自第 m 个 LED 的 RSS 特征值，为了减小 RSS
波动造成的误差，提高指纹矩阵的精度，每个 PD 都循

环采集 100 次，并去尾求平均值，以提高抗噪性能，由

其构成一个 RSS 特征矩阵ψm ∈ RF × N，即

ψm =
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式中：向量 R f 为第 f 个指纹点处，由 N 个 PD 串行采集

到第 m 个 LED 的 RSS 特征向量（f = 1，2，⋯，F；m =
1，2，⋯，M），即

R f = [Rf，1 Rf，2 ⋯ Rf，N ]。 （2）
M 个 RSS 特征矩阵 ψm ∈ RF × N 最终构成完整的

图 1　多光电二极管接收器的 VLP 系统实验装置

Fig.  1　Experimental setup of the VLP system with 
a multi-PD receiver

表 1　实验参数

Table 1　Experimental parameter

图 2　时分多路复用

Fig.  2　Time division multiplexing scheme
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收的 VLP 系统研究中提供应用参考。

2　系统概述

2. 1　系统的硬件组成

为了实验验证 MLA 在多 PD 的 VLP 系统中的定

位性能，搭建了一个真实的 LED 定位场景。前期工作

表明［49］，在单个 PD 接收环境中，当 LED 的个数 M 从 3
增加到 8时，各 MLA 均可以实现较低的定位误差，因此

采用了 4个 LED 作为发射器。该系统由一个 100 cm×
100 cm×150 cm 的铝制框架，4 个 LED 和一个可在地

板上自由移动的光接收器构成，其中光接收器包括 4个

型号为 QIAS TSL2561 的 PD，光接收器分别在地面，

以及距离地面 10 cm 和 20 cm 的 3 个平面内移动，4 个

PD 的输出分别发送到 STM32 MCU 的 AD 引脚。为

了精准化指纹点和测试点，将实际定位范围为 65 cm×
70 cm 的平面划分为 5 cm×5 cm 尺寸的单元格，每个

单元格至少都选取一个指纹点和测试点，因此每个平

面分别都选取了 210 个指纹点和测试点［46］。在整个采

集过程中，4 个 LED 固定在同一高度，其发射面与地面

平面，光接收面与发射面平行且都在 4 个 LED 的有限

视场（Field of view， FOV）范围内，以确保获得稳定的

RSS 特征向量。实验区是在框架里面，因此实验区内

没有障碍物，这样可以减少多径反射的负面影响，搭建

的实验平台如图 1 所示，具体的实验参数见表 1。与文

献［49， 58‒62］一样，也采用时分多路复用技术来区分

4 个 LED 的发光功率，不同的 LED 发送唯一的识别

（ID）码，4 个 LED 具有同步帧，在每个帧周期内，4 个

LED 分别使用不同的时隙传输信号，当一个 LED 在传

输 ID 码时，其他 LED 发出恒定光强（Constant light 
intensity， CLI）。为了简便，设置当一个 LED 在传输

ID 码时，即在工作时，其他 LED 关闭［62］，如图 2 所示，
在第一个时隙中，即 T 1 时隙内关闭 4个 LED 进行背景

光强值测量，接下来在每个 15 ms 周期内每个 LED 分

别进行打开与关闭，其中打开进行光强测量的时间为

T 2。T 1 取值为 4 ms，T 2 取值为 2 ms。
2. 2　RSS指纹矩阵构造

光接收器放置在指定的 F 个指纹位置，N 个 PD 分

别采集来自第 m 个 LED 的 RSS 特征值，为了减小 RSS
波动造成的误差，提高指纹矩阵的精度，每个 PD 都循

环采集 100 次，并去尾求平均值，以提高抗噪性能，由

其构成一个 RSS 特征矩阵ψm ∈ RF × N，即
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式中：向量 R f 为第 f 个指纹点处，由 N 个 PD 串行采集

到第 m 个 LED 的 RSS 特征向量（f = 1，2，⋯，F；m =
1，2，⋯，M），即

R f = [Rf，1 Rf，2 ⋯ Rf，N ]。 （2）
M 个 RSS 特征矩阵 ψm ∈ RF × N 最终构成完整的

图 1　多光电二极管接收器的 VLP 系统实验装置

Fig.  1　Experimental setup of the VLP system with 
a multi-PD receiver

表 1　实验参数

Table 1　Experimental parameter

Parameter
Indoor space unit 

size （L×W×H） /cm

Plane range of receiver /cm

Transmitter power /W
Height of the receiver /cm

Position of four 
LEDs （x， y， z） /cm

Distance between each LED /cm
The FOV of LED /（°）

Distance between each PD /cm
The FOV of  PD /（°）

The effective area of PD /cm2

Reference

100×100×150

（0，0） to （65，70）
（resolution：5）

5， 6， 7［45，58］

10， 20， 30
LED1（−10， −10，120）

LED2（80， −10，120）
LED3（80， 80，120 ）

LED4（−10， 80，120 ）
90
60
5

120
1

图 2　时分多路复用

Fig.  2　Time division multiplexing scheme
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RSS 特征矩阵 ϕ = [ ψ 1 ψ 2 ⋯ ψM ]。

3　定位算法

3. 1　算法概述

考虑监督学习算法中性能较佳的非线性学习

（Nonlinear learning， NL）和集成学习模型（Ensemble 
learning， EL）。NL 方法中最经典的是 KNN 和以快速

著称的 ELM。而 EL 方法大致可分为两大类：一类是

Boosting，最 流 行 的 版 本 是 AdaBoost；另 一 类 是

Bagging，较先进的版本是 RF。综上，本文选择了 4 种

典型的分类器：KNN、ELM、RF 和 AdaBoost。
KNN［46-48］是通过比较测试点与每个指纹点的 RSS

向量之间的差异以确定目标位置。一般采用欧氏距离

作为 RSS 向量之间的相似性指标，通过相似性从大到

小排序得到前 k 个 RSS 向量的优势类别及坐标，从而

确定测试点的坐标，该算法简单，但计算量大，其欧氏

距离公式为

d ( x，y)= ∑
i = 1

n

( )xi - yi

2
， （3）

式中：d ( x，y)为欧氏距离；x为一个测试点的 RSS 向

量 ；y 为 一 个 指 纹 点 的 RSS 向 量 ；n 为 RSS 向 量 的

维度。

ELM［63］是依据广义逆（Moore-Penrose）矩阵理论

提出的一类性能优良的新型单隐层前馈神经网络，

设有 L 个隐藏神经元，有 n 维输入，其网络结构如图 3
所示，X 和 f (X )分别为一个指纹点的 RSS 向量和类

别，W i 为连接第 i 个隐藏神经元和输入层的权值向

量，β i 为连接第 i 个隐藏神经元和输出节点的权值向

量，bi 为第 i 个隐藏神经元的偏置，其中输入隐藏权值

W i 和隐藏偏置 bi 随机设置，然后采用广义逆方法求

解 β i，建立模型，最后把测试点的 RSS 向量输入模

型，预测出其类别及对应的坐标，该模型避免了耗时

的迭代搜索和参数设置，具有良好的泛化能力，其数

学模型为

f (X )= ∑
i = 1

L

β i ⋅ g ( )W i ⋅ X + bi ， （4）

式中：g ( ⋅ )为激活函数。

AdaBoost［64-65］基本原理是将多个弱分类器整合成

一个强分类器。首先，给全部的指纹点数据赋予相同

的权值，训练出一个弱分类器并计算该分类器的错误

率 ε；然后，在全部的指纹点数据中重新调整每个指纹

点数据的权重，其中第一次分对的指纹点权重将会降

低，而第一次分错的指纹点权重将会升高，经过权值更

新再训练出第二个弱分类器，整个训练过程如此迭代

地进行下去，训练得到多个弱分类器；接着，AdaBoost
为每个分类器分配一个权重 α，其中 α 基于每个弱分类

器的错误率计算得到，即错误率低的弱分类器在最终

分类器中占的权重较大，否则较小，从而建立模型；最

后，输入测试点数据，每个弱分类器都会判断该测试点

的分类结果，通过加权投票判决，票数多的一类即为预

测的最终结果。该算法非常灵活，但对异常指纹点敏

感，异常指纹点在迭代中可能会获得较高的权重，影响

最终预测准确性，其公式为

ε = p q， （5）

α = 1
2 ln [ ]( )1 - ε /ε ， （6）

式中：p 为分错的指纹点数量；q 为全部的指纹点数量。

RF［46，50］基本原理也是通过训练多个弱分类器整合

成一个强分类器。但不同于 AdaBoost，RF 每次都是随

机且有放回地从所有指纹点数据库中抽取部分指纹点

数据作为训练集，即每个弱分类器的训练集因随机抽

取而不同，因有放回而同一个训练集里包含相同的指

纹点数据；同时，RF最后为每个弱分类器分配的是相同

图 3　L 个隐藏神经元的单隐层前馈神经网络

Fig.  3　Single-hidden layer feedforward network with L hidden neurons
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的权重，即输入测试点数据时，RF的每个弱分类器都会

判断该测试点的分类结果，最后对各预测结果进行投

票判决，票数多的一类即为预测的最终结果。由于随

机性的引入，该算法不容易过拟合且抗噪声性能好，但

处理时间和计算复杂度随着迭代次数的增加而增加。

3. 2　参数设置

文献［49］和［57］的研究表明，KNN 的最佳邻域数

K 为 3 或 4，本文 K 取为 3；考虑到 ELM 中随机设置的

输入隐藏权值 W i 和隐藏偏置 bi 所引起的振荡［66-67］，对

隐藏神经元个数进行自动寻优，范围为 0 到 1000，步长

为 50，激活函数一般选用 Sigmoid 函数；文献［46］提到

RF 处理时间和计算复杂度随着迭代次数的增加而增

加，因此迭代次数不能太大，本文则取 50；AdaBoost 学
习周期取 100，具体见表 2。
3. 3　系统模型

实验环境如图 1 所示，除非另作说明，否则采样间

隔为 5 cm，LED 的个数为 4，PD 的个数为 4。为了使实

验结果更有说服力，4 种 MLA 分别在二维和三维的定

位区域中进行测试和比较，且每次定位所用的测试点

均不与指纹点重合。其中，二维定位的指纹点和测试

点在同一平面内，个数均为 210 个，预测的结果为二维

坐标；三维定位的指纹点和测试点包括地面，以及距离

地面 10 cm 和 20 cm 的 3 个平面，因此个数均为 630 个，

预测的结果为三维坐标，其定位系统示意如图 4 所示。

二维和三维的定位算法一样：离线阶段，ELM、RF 和

AdaBoost 各自对构建的指纹点 RSS 特征向量及其对

应的坐标进行训练，建立模型，KNN 则不需要训练；在

线阶段，把测试点的 RSS 特征向量输入 ELM、RF 和

AdaBoost 各自建立的模型，预测出测试点的类别及其

坐标，KNN 则是通过比较测试点与指纹点 RSS 向量

的欧氏距离预测出测试点的类别及其坐标，定位算法

流程如图 5 所示。

表 2　4 种机器学习算法的参数

Table 2　Parameter of the four machine learning algorithms

Algorithm
KNN

ELM

RF

AdaBoost

Parameter
Distance metric： Euclidean distance； K=3

Number neurons in input， hidden and output ： 16， 
adaptive and 1；Activation function： Sigmoid

Tree number： 50； Weak classifier： Decision tree
Learning cycle： 100； Weak classifier： 

Decision tree

图 4　定位系统示意图。（a）二维定位；（b）三维定位

Fig. 4　Conceptual architecture of positioning system. (a) 2-D positioning; (b) 3-D positioning

图 5　定位算法流程图

Fig.  5　Positioning algorithm flow diagram
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由于在可见光定位中视距（Line of sight， LOS）通

信占据主要成分，因此后续的仿真结果中，为了不失一

般 性 ，同 样 采 用 LOS 传 输 的 Lambertian 辐 射 模

型［68-70］，即

P r = P t
A r( )λ + 1

2πd 2 cosλ( β )T s g cos α， （7）

式中：Pr为 PD 的接收功率；P t 为 LED 的发射功率；d 为

LED 与 PD 之间的距离；λ 为 Lambertian 阶数；A r 为光

检测器接收面积；β 和 α 分别为辐射角和接收角；T s 为

光滤波器增益；g 为聚光透镜增益。LOS Lambertian 
辐 射 模 型 的 参 数 为 ：T s = g = 1，αFOV = π/2，A r =
1 cm2，λ = 1，这些参数符合典型的 LOS Lambertian 辐
射 模 型 参 数 设 置 ，被 广 泛 地 应 用 于 仿 真 参 数 设

置中［14，42，68］。

在典型的室内可见光通信中，噪声通常包括散粒

噪声和热噪声［14，49］，其公式如下。

σ 2
noise = σ 2

shot + σ 2
thermal， （8）

σ 2
shot = 2qRPD P r B + 2qIbg I2 B， （9）

σ 2
thermal =

8πkBTK

G 0
ηAPD I2 B2 + 16π2 kBTK Γ

gm
η2 A2

r I3 B3，（10）

式中：q 为元电荷；RPD 为 PD 的响应度；B 为等效噪声

带宽；kB 为玻尔兹曼常数；TK 为绝对温度；G 0 为开环增

益；η 为 PD 的固定电容；Ibg 为背景光电流；Γ 为信道噪

声因子；gm 为场效应晶体管的跨导，I2 与 I3 为噪声带宽

因子。根据噪声模型，给出信噪比（Signal to noise 
ratio， SNR）为［14，49］

fSNR = 10lg
[ ]RPD ( )P r A PD

2

σ 2
noise

。 （11）

噪声模型的参数设置如下［14，49］： TK=295 K， G0=
10，gm=30 mS， Γ =1. 5，B=100 MHz， I2=0. 562， 
I3=0. 0868， RPD=0. 54 A/W， η =112 pF/cm2， Ibg=
5100 µA。

4　仿真与实验结果分析

在以下的仿真与实验结果分析中，S-KNN、S-

ELM、S-RF 和 S-AdaBoost 表示仿真的结果，KNN、

ELM、RF 和 AdaBoost 表示实验的结果。为了不失一

般性，同样采用定位误差的累积分布函数（Cumulative 
distribution function， CDF），平均定位误差（Average 
positioning error， APE）以及平均定位时间（Average 
positioning time， APT）参数分析仿真和实验结果，其

中 APE［71］为

fAPE = ( )∑
t = 1

N

|| X ( )t - X͂ ( )t N， （12）

式中：X͂ ( t )为预测坐标；X ( t )为实际坐标；N 为测试点

个数。

4. 1　各机器学习算法的定位性能

1） 定位误差的 CDF
分别在二维和三维定位中分析了各 MLA 对目标

的定位性能，展示了多 PD 的 VLP 系统定位精度，各

MLA 定位误差的 CDF 如图 6 所示。

在 二 维 定 位 时 ，S-KNN、S-ELM、S-RF 和 S-

AdaBoost 的定位误差小于 2 cm 的概率分别为 100%、

93. 81%、99. 52% 和 29. 52%，KNN、ELM、RF 和

AdaBoost 的 定 位 误 差 小 于 2 cm 的 概 率 分 别 为

96. 67%、48. 57%、67. 14% 和 15. 24%；在 三 维 定 位

时，S-KNN、S-ELM、S-RF 和 S-AdaBoost 的定位误差

小于 2 cm 的概率分别为 100%、95. 59%、99. 29% 和

16. 19%，KNN、ELM、RF 和 AdaBoost 的定位误差小

于 2 cm 的概率分别为 74. 52%、38. 81%、59. 76% 和

6. 43%。因此无论二维或三维定位，KNN 的定位性能

均优于 ELM、RF 和 AdaBoost。为了仿真和实验的测

试点数据同步化，仿真和实验设置的测试点离指纹点

的距离均为固定值 1. 414 cm，而指纹定位是把测试点

匹配到最近邻的指纹点，然后以指纹点的位置坐标作
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图 6　各算法的定位误差的 CDF。（a） 二维定位；（b） 三维定位

Fig. 6　CDF of positioning error for different algorithms. (a) 2-D positioning; (b) 3-D positioning
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为测试点坐标，所以 KNN 实际上实现了大多数测试点

的正确分类。

2） APE
各 MLA 在二维和三维定位中的 APE 如图 7 所

示，与定位误差累积分布的结论类似：在二维或三维定

位，基于 KNN 的平均定位误差都最小，其中二维定位

的 S-KNN 和 KNN 的 平 均 误 差 分 别 为 1. 35 cm 和
1. 43 cm，三维定位的 S-KNN 和 KNN 的平均误差分别

为 1. 35 cm 和 2. 06 cm；同时也观察到，无论二维或三

维定位，各算法的实验定位误差均比仿真误差大，这是

因为真实场景中存在着自然光和多径反射效应，其形

成的光学背景噪声降低了定位的精度。

3） APT
各 MLA 在二维和三维中的 APT 如表 3 所示，无

论二维或三维定位，基于 KNN 和 ELM 的平均定位时

间均较短，这意味着其计算复杂度均较低；基于 RF 和

AdaBoost 的计算复杂度均较高。综合考虑定位误差

和计算复杂度可得：在小规模的网格指纹条件下，4 种

典型分类器中的 KNN 明显更适用于 VLP。

4. 2　LED个数M对定位精度的影响

各 MLA 的 APE 随着 LED 个数 M 的变化结果如

图 8 所示，与大多数文献的实验结果类似［49］，无论二维

或三维定位，当 M 从 1 增加到 4 时，基于 KNN、RF、

ELM 和 AdaBoost 的 APE 都有所减少，其中，S-KNN
在二维和三维定位中的 APE 分别下降到 1. 42 cm 和

1. 35 cm，KNN 在二维和三维定位中的 APE 分别下降

到 1. 43 cm 和 2. 06 cm。

图 7　各算法的 APE。（a） 二维定位；（b） 三维定位

Fig. 7　APE of different algorithms. (a) 2-D positioning; (b) 3-D positioning

表 3　不同算法的 APT
Table 3　APT of different algorithms

Algorithm
2-D positioning APT /s
3-D positioning APT /s

S-KNN/KNN
0. 01/0. 01
0. 02/0. 07

S-ELM/ELM
0. 01/0. 05
0. 05/0. 32

S-RF/RF
0. 72/1. 14
5. 45/6. 82

S-AdaBoost/AdaBoost
0. 98/2. 43

4. 45/18. 41

图 8　M 对 APE 的影响。（a）二维定位；（b）三维定位

Fig. 8　Impact of M on APE. (a) 2-D positioning; (b) 3-D positioning
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当 M 从 4 减少到 3 时，各 MLA 的定位精度下降很

小；当 M 为 2 时，S-KNN 的 APE 分别为 1. 35 cm 和

2. 66 cm，KNN 的 APE 分别为 3. 36 cm 和 3. 95 cm，与

文献［57］结论一样，2 个 LED 所开发的多 PD 的 VLP
系统也可以达到相对精准的定位效果；即使只有单个

LED 也 可 以 实 现 定 位 ，其 S-KNN 的 平 均 误 差 为

4. 26 cm 和 5. 18 cm，KNN 的平均误差为 5. 72 cm 和

7. 49 cm，这意味着多 PD 的 VLP 系统有利于实际环境

中 LED 个数比较少的情况。

4. 3　PD个数N对定位精度的影响

考虑到实际环境中 LED 个数比较少的情况，所以

选择探讨 LED 的个数为 2 时，PD 个数 N 对定位精度

的影响。

各 MLA 的 APE 随着 N 的变化结果如图 9 所示，

无论二维或三维定位，当 N 从 1 增加到 4 时，各 MLA
的 APE 均有所减小。相比于二维定位，三维定位的误

差减少更显著。这是因为与用单个 PD 恢复的 RSS 特

征相比，从 4 个 PD 提取的 RSS 特征具有更多的信息。

因此，在相同 LED 个数 M 的条件下，与使用单个 PD
相比，使用 4 个 PD 可以实现更高的定位精度。

同时在二维定位中发现，基于 AdaBoost 的实验结

果在 N 为 2 时和基于 ELM 的仿真结果在 N 为 3 时定位

性能存在轻微振荡的现象。前者是由于 AdaBoost对异

常指纹点敏感，实验数据类别较多而样本有限导致其鲁

棒性受到影响［65］；后者是由于 ELM 的输入隐藏权值W i

和隐藏偏置 bi的随机设置导致其定位性能的振荡［66-67］。

4. 4　发射功率 Pt对定位精度的影响

文献［49］从仿真角度分析了 MLA 在 LED 发射功

率 Pt为 1~6 W 范围内的 APE，结果表明随着 Pt的增大，

APE 减小，这是因为 Pt的增大提高了信噪比，从而减小

了 APE。从仿真和实验角度均发现，当 Pt从 5 W 增加

到 7 W 时，各 MLA 的 APE 变化不大，这说明所搭建的

多 PD 的 VLP 系统在 Pt为 5 W 时，各 MLA 的 APE 已经

接近收敛，因此即使在 LED 较低的发射功率 Pt下，采用

本文的实验方案依然可以实现较高的定位精度，具体

如图 10所示。与图 9一样，由图 10可知：由于 AdaBoost

图 9　N 对 APE 的影响。（a）二维定位；（b）三维定位

Fig. 9　Impact of N on APE. (a) 2-D positioning; (b) 3-D positioning
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图 10　Pt对 APE 的影响。（a）二维定位；（b）三维定位

Fig. 10　Impact of Pt on APE. (a) 2-D positioning; (b) 3-D positioning

对异常指纹点敏感，其实验结果出现轻微振荡的现象；

由于 ELM 的输入隐藏权值W i 和隐藏偏置 bi 的随机设

置，其仿真和实验结果均出现轻微振荡的现象。

5　结 论

搭建了多 PD 的 VLP 实验平台，避免了单个 PD 的

倾斜问题，同时采用 RSS 指纹定位技术代替几何技术，

通过仿真与实验验证了现有的不同 MLA 的定位性能。

结果发现：无论是二维或三维定位，基于 KNN 的指纹

匹 配 定 位 的 精 度 均 优 于 RF、ELM 和 AdaBoost；而

ELM 在定位时间上有优势；RF 比较稳定，但计算复杂

度比较高。同时详细分析了 LED 个数，PD 个数和

LED 发射功率对定位误差的影响，实验结果表明：无论

是二维或三维定位，LED 和 PD 个数的增加均有效地

减小了定位误差，而且当 LED 的发射功率为 5 W 时即

可实现定位误差的收敛，这是因为结合多 PD 接收技

术，与单 PD 相比，接收端可以采集到更多的 RSS 信

息，因此即使在 LED 低发射功率下，依然可以取得较

高的定位精度，这为 LED 分布密度较低时 VLP 系统的

设计提供新的理论支持和实际参考价值，以及为 MLA
在多 PD 接收的 VLP 系统研究提供应用参考。

鉴于 ELM 能快速定位的优势，而群体智能方法被

证明是优化人工神经网络和模型参数的有效工具，因

此可以结合群体智能方法以提高 ELM 的分类精度；同

时对于 MLA 而言，指纹库的准确性和密集性非常重

要，因此，开发一种自动且精准的室内位置指纹采集系

统也是未来一个有趣的研究方向。
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鉴于 ELM 能快速定位的优势，而群体智能方法被

证明是优化人工神经网络和模型参数的有效工具，因

此可以结合群体智能方法以提高 ELM 的分类精度；同

时对于 MLA 而言，指纹库的准确性和密集性非常重

要，因此，开发一种自动且精准的室内位置指纹采集系
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