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基于KPCA-K-means++和GA-LMS模型的
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摘要 针对室内可见光定位接收光功率不均匀、定位精度低等问题,提出一种自适应花授粉定量式灯源优化方案

结合改进径向基函数(RBF)的神经网络接收信号强度指示(RSSI)可见光定位方法。所提方法采用自适应花授粉

算法优化发射器的光照强度;通过基于改进RBF神经网络的RSSI定位方法处理接收到的均匀光信号,实现精确

有效定位。利用核主成分分析K-means++(KPCA-K-means++)聚类模型对RSSI样本值进行预处理,得到最优

聚类数目和聚类中心,作为隐含层神经元个数和中心值。通过遗传算法-最小均方(GA-LMS)模型对RBF神经网

络参数进行寻优。仿真结果表明,在9
 

m×12
 

m×3.5
 

m的室内环境中,接收光功率为-28.6
 

dBm~-25.1
 

dBm,

定位误差小于0.1
 

m。因此,所提改进后的可见光定位方法具有定位精度更高、实用性更强等优点。
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1 引  言

随着定位技术发展越来越成熟,人们不再满足

于在室外环境下进行定位,室内定位技术也逐渐被

专家关注[1]。现有的室内定位技术包括全球卫星定

位系统(GPS)、红外室内定位技术、蓝牙室内定位技

术、超声波室内定位技术、射频识别(RFID)室内定

位技术等,且大多存在定位精度低、穿透障碍物能力

弱、发射距离短、受电磁干扰等缺点。基于可见光通

信(VLC)技术的室内定位方法是解决室内定位的

新方向,与传统的室内定位技术相比,具有保密性

好、不易 受 多 径 干 扰、定 位 精 度 高、成 本 低 等 优

点[2-6]。在可见光定位中,灯源排布至关重要,直接

决定定位性能。Hao等[7]提出基于多输入多输出

的一阶反射系统模型,但该模型仿真空间小,仿真结

果不具有普遍性,并且照明强度低,无法满足工作照

明要求。胡建宇[8]提出基于神经网络的灯源排布方

案,但该方案灯源排布混乱,不适合在室内使用。周

中山等[9]提出基于Convex最优化的室内可见光通

信灯排布方案,但是该方案无法保证得到的最优理

论解是单个LED功率的整数倍。灯源排布在保障

光照强度和接收光功率的同时,也应兼顾灯源排布

的合 理 性。Hou等[10]提 出 一 种angle
 

of
 

arrival
(AOA)结合接收信号强度指示(RSSI)的室内定位

算法,该算法结合两种算法的优势提高定位精度,但
复杂程度变高,导致成本增加。卞国龙等[11]提出一

种粒子群结合反向传播(BP)神经网络的定位算法,
但神经网络训练时间较长,使得定位速度慢,定位精

度不高。付思源等[12]使用和声搜索算法优化神经

网络,和声搜索算法可以优化输入样本值,但在迭代

中易陷入局部最优困局,得到的中心值对优化径向

基函数(RBF)神经网络的作用不大。Zheng等[13]

提出一种基于改进快速聚类算法的RBF神经网络

定位算法,该算法对数据进行预处理分类,但并未改

进RBF参数,使得整体泛化性下降。
基于以上问题,本文在合理灯源排布方案下,采

用改进花授粉算法(FPA)优化发射光照强度,保证

接收光功率均匀,实现空间各个角落的定位性能基

本一致;针对文献中RBF神经网络输入层样本值未

处理和参数值未优化问题,采用核主成分分析 K-
means++(KPCA-K-means++)模型对 RSSI数

据进行预处理,采用遗传算法-最小均方(GA-LMS)
模型优化RBF神经网络的参数(宽度值和连接权

值)。仿真结果表明,与传统室内可见光定位方案相

比,所提室内可见光定位(VLP)方案具有通用性好、
精度高等优点。

2 室内可见光定位系统

2.1 室内可见光信道模型

在室内设置4盏LED作为发射器,并等间隔对

称分布,将灯源安置在距离地面h 的室内空间顶

部,在距离空间底部h'处放置光电二极管(PD)作为

接收器,如图1所示。

图1 可见光定位系统模型

Fig.
 

1 Model
 

of
 

visible
 

light
 

positioning
 

system

室内环境中,墙面和物体会对光信号造成反射,
在只考虑直射链路(LOS)的情况下,PD能够接收

的光功率Pr(Rj)和发射端的发射功率Pt 之间的

关系为

Pr(Rj)=PtHLOS(0;Si,Rj), (1)
式中:HLOS(0)为直射链路的信道增益;Si 为第i个

LED;Rj 为第j个接收器。HLOS(0)可表示为

HLOS(0)=
(m+1)A
2πd2

cosm(φ)cos(ψ)Ts(ψ)g(ψ),0≤ψ≤ψc

0, ψ>ψc

􀮠

􀮢
􀮡

􀪁􀪁
􀪁􀪁 ,

(2)
式中:A 为PD的有效接收面积;d 为LED到PD的

相对距离;ψ 为接收器的接收角;ψc 为PD视场角;φ
为发散角;Ts(ψ)为PD的光滤波器增益;g(ψ)为光

学集中器增益;m 为朗伯散射系数。LED发光强度

分布服从朗伯光源模型[14]:

Iθ =I0cosmθ, (3)
式中:Iθ 为发射角θ 方向的发光强度;I0 为垂直于

发光面的发光强度。

m= -ln
 

2
ln(cos

 

θ1/2)
。 (4)

2.2 RSSI定位原理

采用三边定位法对待定位点进行求解。设置3
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个LED发射器,LED坐标分别为o1=(x1,y1,h),

o2=(x2,y2,h),o3=(x3,y3,h),待定位点坐标为

o=(x,y,z),则三边定位算法表达为

(x1-x)2+(y1-y)2+(h-z)2=d2
1

(x2-x)2+(y2-y)2+(h-z)2=d2
2

(x3-x)2+(y3-y)2+(h-z)2=d2
3

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁􀪁
􀪁􀪁 ,(5)

式中:z设置为0。(5)式化简为

AC=B, (6)

式 中:A =
x2-x1

 y2-y1

x3-x1
 y3-y1

􀭠

􀭡

􀪁
􀪁􀪁 􀭤

􀭥

􀪁
􀪁􀪁 ;B =

1
2 ×

d2
1-d2

2-x2
1-y2

1+x2
2+y2

2

d2
1-d2

3-x2
1-y2

1+x2
3+y2

3

􀭠

􀭡

􀪁
􀪁􀪁 􀭤

􀭥

􀪁
􀪁􀪁 ;C=[x y]T。待定

位点坐标可表示为

C=(ATA)-1ATB。 (7)

  理想情况下,可求出待定位点的坐标,但室内环

境复杂导致三边定位算法不准确并产生误差。3个

圆不会严格交于一点,部分重叠在一起形成误差,如
图2所示。因此采用最小二乘法等其他算法继续计

算最优解,从而得到位置坐标[15-16]。

图2 测距误差

Fig.
 

2 Distance
 

measurement
 

error

3 自适应花授粉定量灯源设计

3.1 室内均匀光功率优化方案

以吉林 化 工 学 院 实 验 室 为 例,实 际 尺 寸 为

9
 

m×12
 

m×3.5
 

m。将室内天花板均匀划分,形成

4×3的网格形式,每个网格中放置一个LED灯组,
每个LED灯组由7×7

 

LED组成矩形阵列,如图3
所示,实验室光源既要满足学生正常照明使用要求,
同时也要满足通信要求。由于光源传播时会受到多

径效应、噪声干扰,对LED光照强度进行优化,使接

收光功率均匀,保障室内各个位置的通信功率和照

明分布几乎相同,提高室内定位精度。
在(1)式中引入独立比例因子kl(0≤kl≤

1)[17],则接收器接收到的光功率为

图3 灯源排布

Fig.
 

3 Light
 

source
 

layout

Pr(Rj)=∑
I

l=1
kl∑

N

i=1
PtHLOS(0;Si,Rj)  ,(8)

式中:I 为LED灯源阵列的数量;N 为每个阵列中

LED数量。若得到一组最优k1,k2,…,kI,则接收

器可获得相同光功率。
采用改进的FPA对k 值进行寻优。定义种群

T 由n 个花粉个体Kv=(k1,k2,k3,…,kn)∈Γ[Γ
为搜索空间,v∈(1,2,3,…,n)]组成,每个花粉个

体代表一种候选方案,设定目标函数为

ΔKv =
maxPr(Kv)-minPr(Kv)

maxPr(Kv)
􀭠
􀭡

􀪁
􀪁 􀭤

􀭥

􀪁
􀪁 , (9)

式中:maxPr(Kv)为一个接收器接收光功率最大

值;minPr(Kv)为一个接收器接收光功率最小值。
若室内光功率分布均匀,则目标函数为0。根据所

提自适应FPA对目标函数不断进行迭代、搜索,得

到全局最优Kv,从而计算出接收器的光功率波动。

3.2 自适应花授粉算法设计

依据文献[18],花朵转换概率是p 时,FPA选

择异花授粉;花朵转换概率是1-p 时,FPA选择自

花授粉。异花授粉和自花授粉相应的公式[19-20]为

Kt+1
v =Kt

v +L(Kt
v -g)

Kt+1
v =Kt

v +ε(Kt
j -Kt

k) , (10)

式中:Kt
v 为花粉个体第t代的解;Kt+1

v 为花粉个体

第t+1代的解;Kt
j'与Kt

k'为同品种的不同两支花朵

的花粉;g 为全局最优解;ε为[0,1]上服从均匀分

布的随机数;L 为Lévy飞行的步长参数。L 的计

算公式为

L ~
λΓ(λ)sin(πλ/2)

π ×
1

s1+λ
(s≫s0 >0), (11)

式中:λ为缩放因子,依据文献[21]设置λ=1.5;

Γ(λ)为标准的伽马函数;s 为移动步长;s0 为起始

步长值,即s≫s0>0为s→糄。Lévy飞行帮助算法

1906001-3
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偏离局部最优,但由于p 转换概率的限制,FPA执

行较少的全局搜索,导致飞行以小步长进行局部运

动。因此,引入自适应移动因子

δ(υ)= e-υ +
1
γ
, (12)

式中:γ 为当前子群进化次数;υ=1+
γ
γQ
,其中γQ

为当前全局进化次数。根据局部搜索和全局搜索,

Kbest为花粉个体最优解,设计种群更新公式为

K'v =p[Kv +rand(Kbest-Kv)]+
(1-p)Kv +δL(g-Kv), (13)

式中:δ 为自适应移动因子。δ(t)随移动步长的增

加而减小,有利于全局广泛搜索,并可快速实现对独

立比例因子kl 最优组的寻找。

4 改进的RBF神经网络定位模型设计

4.1 基于RSSI的RBF神经网络

根据可见光定位需求,建立基于RSSI定位算

法的RBF神经网络,如图4所示。

图4 RBF神经网络结构

Fig.
 

4 RBF
 

neural
 

network
 

structure

由图4可看出:输入层包含n'个节点,输入值

为RSSI1,RSSI2,RSSI3,…,RSSIn',表示每个接收

器接收到LED灯组的RSSI值;隐含层由r 个神经

元组成;wαβ 是隐含层到输出层的各连接权值;输出

层
 

G1,G2 为目标点估计坐标(x,y)。向RBF神经

网络输入q个训练样本,误差函数定义为目标函数

E,表达式为

E=
1
2∑

q

q'=1

(de-d'q')2, (14)

式中:de 为期望输出值;d'q' 为实际输出值。根据

b=dmax/ 2r(其中dmax 为所选取的点到中心点的

最大距离)计算得到RBF的宽度b,再使用最小二

乘法对连接权值进行求解,建立RBF神经网络。但

在实际应用中,当 RSSI与 RBF神经网络结合时,

RSSI前期数据较多,会造成RBF神经网络出现学

习困难的情况,并且无法确定神经网络中隐含层的

神经元最优个数,同时定位性能也会由于参数(中心

值、宽度、连接权值)的不准确而下降。因此提出

KPCA-K-means++模型来计算最优聚类数目和最

优聚类中心,从而提高RBF神经网络性能。

4.2 KPCA-K-means++聚类模型构建

针对RSSI前期数据较多的问题,使用 KPCA
法对每个接收端获得的RSSI值在高维特征空间中

进行非线性映射,原始数据 X={x1,x2,…,xt}在
高维特征空间中的映射数据集为ϕ(X)=[ϕ(x1),

ϕ(x2),…,ϕ(xt)],W'=(w'1,w'2,…,w'd)为高维空

间中的特征向量,关系为

ϕ(X)ϕ(X)Tw'i =ξw'i。
 

(15)

  特征向量和核函数为

w'i =ϕ(X)χ

Φ=ϕ(X)ϕ(X)T 。 (16)
 

  化简得到Φχ=ξχ,取Φ 最大特征值对应的特

征向量得到映射后的数据代替原始数据,对映射后

的数据集进行主成分分析。

KPCA将前期较为繁杂的数据简化,将映射后

得到的数据放入输入层进行学习。K-means++聚

类算法[22]对处理过的RSSI数据进行分类,便于设

置后期隐含层中的神经元个数。首先从经 KPCA
预处理得到的数据集中选择k 个初始聚类中心值,
进行分组、重新分配、更新分组,得到的中心值要在

规定的误差范围内,对数据进行分类的主要计算步

骤如下。

1)
 

从KPCA处理后的数据集中随机选取一个

样本作为初始聚类中心k1。

2)
 

计算每个样本到当前已有的聚类中心的最

短距离Dmin,累计得到∑Dmin。

3)
 

计算备选中心点的概率Pc=
DF

∑
F

f=1
Df

,最优神

经元样本作为最新聚类中心。

4)
 

重复步骤1)~3),直至选择出k个最优中心

点。
通过KPCA-K-means++聚类算法确定 RBF

神经网络的神经元个数和神经元中心值,KPCA-K-
means++聚类模型优化RBF神经网络神经元中

心值的具体步骤如下。

1)
 

通过 KPCA对数据进行映射,得到映射到

特征空间降维后的数据。

1906001-4
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2)
 

将预处理后的数据放入 K-means++聚类

中。

3)
 

随机选择初始中心。

4)
 

根据中心点概率公式计算最新聚类中心,得
到当前神经元。

5)
 

跳转到步骤4),直至满足k个最优中心点。

4.3 GA-LMS模型构建

由于宽度参数和权值参数严重影响改进后

RBF神经网络模型的学习过程,因此所提方法通过

遗传算法(GA)对RBF神经网络中的宽度参数进行

不断迭代寻优,直至找到RBF神经网络中宽度参数

最优个体。在 RBF神经网络中宽度参数{b1,b2,

b3,…br},对宽度参数进行编码,设染色体Z={z1,

z2,z3,…,zr}。适应度函数为

F(z)=∑
q

u=1

(pu -p'u), (17)

式中:pu 为期望输出值;p'u 为真实输出值。GA通

过选择、交叉、变异3个步骤,最终得到最优个体,在
选择算子中,所提方法采用轮盘赌选择法。得到优

化后的宽度,先应用最小二乘法对RBF神经网络中

的连接权值进行计算。由于过度学习、模型复杂、数
据量小等原因发生过拟合现象,因此在调整权值训

练过程中,所提方法提出改进的最小均方(LMS)学
习规则,除对输入样本进行中误差计算外,加入由直

接计算法得到的6个输出值,防止过度计算,得到的

目标函数结果越小越好。目标函数公式为

G=
pu -p'u

n + ρu -ρ'u
6

, (18)

式中:ρu 为真实值;ρ'u 为直接法得到的输出值。

LMS越小,输 出 值 越 好。通 过 GA-LMS模 型 对

RBF神经网络进行优化,从而提高RBF神经网络

性能。

4.4 改进RBF室内算法设计

改进的 RBF神经网络算法首先利用设计的

KPCA-K-means++模型对接收端收集到的RSSI
数据进行聚类,得到最优聚类数目和聚类中心,分别

作为隐含层的神经元个数和神经元中心;构建RBF
神经网络后,采用提出的GA-LMS模型得到较为准

确的宽度和连接权值。改进RBF室内算法流程如

图5所示。

5 仿真与结果分析

5.1 光强度分布与接收光功率仿真

为评估所提定量式灯源排布接收功率优化方案

图5 改进RBF神经网络算法流程

Fig.
 

5 Flow
 

chart
 

of
 

improved
 

RBF
 

neural
 

network
 

algorithm

的效果,以吉林化工学院某一实验室实地为参考依

据进行仿真实验。实验室长、宽、高分别为9
 

m、

12
 

m、3.5
 

m,实验室内灯源排布方案为4×3的网

格型灯源排布,并将室内底部同样划分4×3网格

型,在网格中每一格四个角都放置接收器,并在网格

内随机设置6个待定位点。对比常规网格灯排布的

光照强度与所提改进FPA优化灯源排布方案的光

照强度,仿真结果如图6所示。仿真过程中仿真参

数如表1所示。
表1 仿真参数表

Table
 

1 Simulation
 

parameter
 

table

Parameter Value

Room
 

height
 

/m 3.5

Gain
 

of
 

optical
 

filter
 

1

Receiving
 

plane
 

height
 

/m 0.5

Effective
 

received
 

area
 

of
 

PD
 

/cm2 1

LED
 

emission
 

power
 

/W 1

Field
 

of
 

view
 

/(°) 55

Half-power
 

Φ1/2
 /(°) 80

Initial
 

central
 

luminescence
 

intensity
 

/cd 23.81

Single
 

LED
 

initial
 

emitting
 

light
 

power
 

/W 1
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图6 光照强度分布对比。(a)未优化的光强;(b)优化后的光强

Fig.
 

6 Comparison
 

of
 

the
 

light
 

intensity
 

distribution 
 

 a 
 

Unoptimized
 

light
 

intensity 
 

 b 
 

optimized
 

light
 

intensity

  图6(a)是未优化时的光强度分布,水平照度

为918.53~2017.13
 

lx,照度波动较大,在室内空

间四角照度较低,空间中部照度较高,无法实现光

源均匀分布,导致通信平坦性差,不能实现在空间

任意角落接收到相同光信号。图6(b)是改进FPA
优化后的照度,虽然无法完全消除阴影问题,但水

平照度相比于未改进时更均匀,在室内空间中,照
度为600~700

 

lx,接收照度波动明显减小。根据

ISO国际标准,办公环境所需要的照度应为300~
1500

 

lx,因此改进FPA优化后得到的照度范围符

合国际标准,均匀照明率大于0.7。因此,优化照

度后的照明分布率更均匀、接收光功率更平坦,实
现了室内空间照明均匀分布,通信平坦性和光信

号传输得到优化。室内各角落接收端接收的光功

率分布仿真结果如图7所示。

图7 接收光功率分布。(a)未优化的光功率;(b)优化后的光功率;(c)优化后的光功率云图

Fig.
 

7 Power
 

distributions
 

of
 

received
 

light 
 

 a 
 

Unoptimized
 

received
 

optical
 

power 
 

 b 
 

optimized
 

received
 

optical
 

power 
 

 c 
 

optimized
 

received
 

optical
 

power
 

nephogram

  图7(a)为未优化时室内接收光功率的分布图,
可 看 出 接 收 光 功 率 波 动 较 大,波 动 范 围 为

-29.9
 

dBm~-20.96
 

dBm,无法在室内各个位置

实现光信号的完整传输、保障通信的平坦性,导致接

收光功率较弱的地方定位精度低。图7(b)是优化

后 得 到 的 接 收 光 功 率 分 布 图,接 收 光 功 率 为

-28.6
 

dBm~-25.1
 

dBm,明显看出波动范围减

小、通信平面上接收光功率均匀,保证室内各位置定

位精度不受影响。图7(c)直观体现接收光功率在

室内分布的效果,可看出室内空间中各个角落接收

到的光功率几乎相等,实现室内光功率均匀分布。

5.2 基于RSSI的RBF神经网络测试点分布

实验场地为吉林化工学院的一个实训实验室,

实验室内有实验设备、精密仪器和台式电脑。在实

验室内部放置35个样本点,每个样本点之间间隔

2
 

m左右。采集训练样本 RSSI值数据作为数据

库,对改进RBF神经网络进行训练,再对放置的6
个测试点进行定位,得到测试点坐标。实验室测试

点和样本点情况如图8所示。
从图8可看出,在实验室中均匀分布35个样本

点分 别 收 集 接 收 光 功 率 数 据,收 集 的 数 据 通 过

KPCA-K-means++模型得到最优聚类数目和聚类

中心,建立基于RSSI的RBF神经网络模型,再通

过GA-LMS对宽度和连接权值进行计算,得到训练

后的改进RBF神经网络。
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图8 实验室测试点、样本点分布示意图

Fig.
 

8 Schematic
 

diagram
 

of
 

laboratory
 

test
 

points
 

and
 

sample
 

point
 

distribution

5.3 定位性能对比分析

在测试空间内,随机选取6个测试点,分别采用

改进RBF神经网络定位算法、未改进RBF神经网

络和传统最小二乘(LS)定位算法进行仿真分析,仿
真结果如图9所示。

从图9(a)可看出,所提改进RBF神经网络定

位算法中6个测试点的误差,最大为0.0929
 

m,最
小为0.008

 

m,平均误差为0.08513
 

m;图9(b)是未

改进RBF神经网络定位算法的定位效果,最大误差

为1.0423
 

m,最小误差为0.2014
 

m,平均误差为

0.7679
 

m;图9(c)是传统LS定位算法的定位效果,

图9 定位效果对比。(a)改进RBF神经网络定位算法;(b)未改进的RBF神经网络定位算法;(c)传统LS定位算法

Fig.
 

9 Comparison
 

of
 

positioning
 

effect 
 

 a 
 

Improved
 

RBF
 

neural
 

network
 

location
 

algorithm 
 

 b 
 

RBF
 

neural
 

network
 

location
 

algorithm 
 

 c 
 

traditional
 

LS
 

location
 

algorithm

最大误差为2.137
 

m,最小误差为0.672
 

m,平均误

差为1.8137
 

m。相比于传统定位算法,改进RBF
神经网络定位算法对6个测试点的定位预测误差均

小于0.1
 

m,因此所提改进RBF神经网络定位算法

定位误差明显降低。
图10为不同算法得到的待定位点坐标,与改进

RBF定位算法相比,传统LS定位算法和RBF定位

算法得到的定位与测试点偏差较大。改进RBF定

位算法的定位精度相较于传统LS定位算法和RBF
定位算法分别提高了11.31%和38.96%,测试点与

改进RBF神经网络算法得到的定位点更为接近。

5.4 定位误差仿真对比分析

对6个测试点分别采用改进RBF神经网络定

位算法、RBF神经网络定位算法及传统LS定位算

法进行10组定位测试,对每个测试点取10次误差

计算平均值,仿真结果如图11所示。
由图11可看出,改进RBF神经网络定位算法

的6个定位点误差平均值在0.1
 

m左右,最小平均

误差可达到毫米级;RBF神经网络定位算法的平均

定位误差在1
 

m以内,且6个测试点中,最大误差和

最小误差相差0.5447
 

m,定位精度不高;传统LS定

位算法的定位误差浮动很大,定位精度很低。

图10 不同定位算法计算的待定位点坐标

Fig.
 

10 Coordinates
 

of
 

points
 

to
 

be
 

located
 

calculated
 

by
 

different
 

positioning
 

algorithms

3种定位算法在10组计算中定位误差的最大

值、最小值及平均误差对比如表2所示。
在相同的环境下,对6个待测点分别采用3种

定位算法进行10次测试,得到在0~0.1
 

m、0.1~
0.2

 

m、0.2~0.3
 

m、>0.3
 

m这4个误差区间内3
种算法误差所占比例,如图12所示。由图12看出:
在10组定位测试中,改进后的RBF神经网络定位

算法误差在0~0.1
 

m的误差区间内占比为41%,
在0.1~0.2

 

m误差区间内占比为33%,在0.2~0.3
 

m
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图11 定位误差比较

Fig.
 

11 Positioning
 

error
 

comparison

表2 定位仿真结果

Table
 

2 Location
 

simulation
 

results unit:
 

m

Location
 

method
Maximum

 

error
 

Minimum
 

error
 

Average
 

error
 

Improved
 

RBF
 

location
 

algorithm 0.0929 0.008 0.18513

RBF
 

location
 

algorithm 1.0423 0.2014 0.7679

LS
 

location
 

algorithm 2.137 0.672 1.8137

图12 不同算法定位误差所占比例直方图

Fig.
 

12 Proportion
 

histogram
 

of
 

positioning
 

error
 

of
 

different
 

algorithms

误差区间内占比为17%,在0.3
 

m以上误差区间内

占比为9%,整体误差稳定在0~0.1
 

m内;而RBF
神经网络定位算法定位误差不稳定,定位误差多数

集中在0.1~0.2
 

m和>0.3
 

m的误差区间内;传统

定位算法定位误差大多集中在>0.3
 

m 误差区间

上,误差占比为75.1%,因此后两种定位算法误差

大、定位精度低,无法满足大型室内场所的定位

要求。
为进一步验证所提改进RBF神经网络定位算

法定位精度更高、稳定性更强,对3种定位算法的误

差累积分布进行对比,如图13所示。
从图13可以看出:所提改进RBF神经网络定

图13 不同算法的定位误差累积分布对比

Fig.
 

13 Comparison
 

of
 

cumulative
 

distribution
 

of
 

positioning
 

errors
 

for
 

different
 

algorithms

位算法在误差为0.5
 

m左右时误差累积分布概率

达到1;而RBF神经网络定位算法在0.8
 

m左右时

误差累积分布概率达到1;传统定位算法在误差为

0.9
 

m左右时误差累积分布概率达到1。通过累积

分布线对比明显看出:改进RBF神经网络定位算法

的累积分布概率更快接近1。对改进RBF神经网

络定位算法、RBF神经网络定位算法、传统定位算

法进行多次定位仿真测试得知,在相同条件下,所提

改进RBF神经网络定位算法在平均误差和定位精

度稳定方面均优于其他两种定位算法。因此,所提

改进神经网络的定位算法结合优化接收光功率方案

可以实现室内可见光定位,所提方法具有定位精度

高、接收光功率均匀、光照强度均匀等优点,更适用

于大型室内场所。

6 结  论

采用网格型灯源布局方案结合自适应FPA实

现定量式灯源排布设计,解决室内空间接收光功率

波动大等问题;采用RSSI方法结合改进RBF神经

网络方法,实现室内可见光定位方案设计;采用

KPCA-K-means++模型对RSSI数据进行聚类计

算,将得到的最优聚类中心和最优聚类数目作为神

经元中心和个数,利用所提GA-LMS模型对宽度和

连接权值进行寻优,防止过拟合现象发生。经过仿

真验证,所提改进FPA结合定量式灯源排布方案可

有效减小接收光功率波动,波动范围为-28.6
 

dBm~
25.1

 

dBm,有效提高室内定位接收光功率稳定性,
满足室内均匀接收光功率和照明条件的需求。与

RBF神经网络和传统定位算法相比,所提改进RBF
神经网络定位算法误差稳定在0.1

 

m内,定位精度

相比RBF神经网络提高了38.96%。因此,所提改
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进后的RBF神经网络定位算法泛化性强,定位误差

更小且通用性高。本实验组设计的室内可见光定位

算法更适合大型场所的高精度定位。研究内容为可

见光室内定位提供了理论支撑。
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