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基于Elman神经网络的可见光室内定位算法研究

秦岭,
 

张崇泰,
 

郭瑛,
 

徐艳红,
 

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 近年来,室内定位算法吸引了大量的关注和研究。为了改善现有定位算法的复杂度以及精确度等问题,提
出了一种先利用Elman神经网络进行室内位置预测,使用加权K近邻算法(WKNN)对预测结果进行修正的可见

光室内定位算法。该算法应用在由单LED灯作为发射器,4个水平光电探测器(PD)构成接收器的室内定位系统

中。4个水平光电探测器分别位于接收器的4个角,待测位置位于接收器的中心。通过两个Elman神经网络分别

预测待测点的横坐标和纵坐标来确定待测点的初步位置,找出定位误差大于神经网络预测平均误差的待测点,用
加权K近邻算法进行修正来确定待测点的精确位置,将修正后的精确位置更新到整体待测点的位置中。仿真结果

表明,在3.6
 

m×3.6
 

m×3
 

m的室内环境下,本研究算法的平均定位误差为7.13
 

cm,平均定位时间为0.24
 

s。
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Abstract In
 

recent
 

years 
 

indoor
 

localization
 

algorithms
 

have
 

attracted
 

a
 

great
 

deal
 

of
 

attention
 

and
 

research
 

interest 
 

For
 

the
 

improvement
 

of
 

the
 

complexity
 

as
 

well
 

as
 

the
 

accuracy
 

of
 

existing
 

localization
 

algorithms 
 

this
 

paper
 

proposes
 

a
 

visible
 

light
 

indoor
 

localization
 

algorithm
 

that
 

first
 

uses
 

Elman
 

neural
 

networks
 

for
 

indoor
 

localization
 

prediction
 

and
 

then
 

uses
 

the
 

weighted
 

K-nearest
 

neighbor
 

 WKNN 
 

algorithm
 

to
 

correct
 

the
 

prediction
 

results 
 

The
 

algorithm
 

is
 

applied
 

in
 

an
 

indoor
 

localization
 

system
 

with
 

a
 

single
 

LED
 

as
 

a
 

transmitter
 

and
 

four
 

horizontal
 

photoelectric
 

detectors
 

 PDs 
 

as
 

receivers 
 

The
 

four
 

horizontal
 

PDs
 

are
 

located
 

at
 

the
 

four
 

corners
 

of
 

the
 

receiver
 

and
 

the
 

position
 

to
 

be
 

measured
 

is
 

located
 

at
 

the
 

center
 

of
 

the
 

receiver 
 

The
 

initial
 

position
 

of
 

the
 

point
 

to
 

be
 

measured
 

is
 

first
 

determined
 

by
 

predicting
 

the
 

horizontal
 

and
 

vertical
 

coordinates
 

of
 

the
 

point
 

by
 

two
 

Elman
 

neural
 

networks 
 

Then
 

the
 

point
 

to
 

be
 

measured
 

with
 

a
 

positioning
 

error
 

greater
 

than
 

the
 

average
 

error
 

predicted
 

by
 

the
 

neural
 

network
 

prediction
 

is
 

identified
 

and
 

corrected
 

with
 

the
 

WKNN
 

algorithm
 

to
 

determine
 

the
 

exact
 

position
 

of
 

the
 

point
 

to
 

be
 

measured 
 

and
 

the
 

corrected
 

position
 

is
 

updated
 

into
 

the
 

overall
 

position
 

of
 

the
 

point
 

to
 

be
 

measured 
 

The
 

simulation
 

results
 

show
 

that
 

the
 

average
 

positioning
 

error
 

of
 

this
 

algorithm
 

is
 

7 13
 

cm
 

and
 

the
 

average
 

positioning
 

time
 

is
 

0 24
 

s
 

in
 

an
 

indoor
 

environment
 

of
 

3 6
 

m×3 6
 

m×3
 

m 
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1 引  言

随着移动互联网的快速普及,对位置信息的获

取已经变得必不可少。目前室外位置信息的获取技

术已经较为成熟,而由于无线信号的传播特性和室

内环境的复杂性,获取精确的室内位置信息还比较

困难[1]。目前,基于红外、超声波、超宽带的室内定

位技术实现成本较高,基于无线网络、射频识别的室

内定位技术容易受到多径效应和干扰的影响,故定

位精度较低[2-4]。可见光通信技术作为一种新颖的

技术逐渐走进人们的视野,它不仅具有通信和照明

的功能,还能实现室内定位功能。可见光定位技术

具有灵敏度高、无电磁干扰等优点,适用于医院、煤
矿井下、机场等对电磁敏感的区域[5-6]。

传统的定位方法包括基于到达时间(TOA)、
到达时间差(TDOA)、到达角度(AOA)、接收信号

强度(RSS)等定位方法[7-10],基于RSS的定位方法

实现简单并且不需要复杂的设备,因此成为了可

见光室内定位中常用的方法[11-13]。为了获得更好

的定位性能,学术界将机器学习方法引入到可见

光室内定位中。目前常用于可见光室内定位的机

器学习方法有聚类、人工神经网络和多分类器融

合等[14-16]。徐岩等[17]提出了一种基于多层极限学

习机(ELM)的分区域可见光室内定位算法,该算

法根据定位误差大小和分布特征对定位区域进行

了分区,建立多层极限学习机有效降低了边界区

域的定位误差,但分区过程和建立多层极限学习

机的步骤复杂且耗费时间较多。肖佳琳等[18]先采

用遗传算法对反向传播(BP)神经网络进行优化,
然后采用优化后的BP神经网络对信道两端的距

离进行修正,最后经过计算实现对室内目标的定

位。经过遗传算法优化的BP神经网络收敛速度

快,不易陷于局部最优,遗传算法参数的选择对优

化效果起着重要的作用,但是目前遗传算法的参

数选择尚未有定量方法,选择遗传算法最优参数

的过程较为繁琐。王正等[19]设计了一种基于BP
神经网络的可见光室内定位系统,利用光照度接

收装置采集实验数据,利用BP神经网络处理实验

数据。虽然能够在室内实现定位,但利用BP神经

网络实现的定位精度不高。目前,人工神经网络

在可见光室内定位中的应用较为单一且存在个别

点预测精度较低进而影响整体定位误差的问题。
综上所述,本研究提出了一种基于Elman神经

网络的可见光室内定位算法。Elman神经网络是一

种典型的局部回归网络,其网络基本结构类似于BP
神经网络,不同之处在于Elman神经网络在基本的

网络结构上加了一个承接层,从而增加了网络的计

算能力和联想记忆功能。Elman神经网络能够以任

意精度逼近任意非线性映射,在处理非线性关系问

题方 面 具 有 较 强 的 能 力。因 此,本 研 究 先 采 用

Elman神经网络对待测点的坐标进行预测,再采用

加权K近邻算法对Elman神经网络预测误差较大

的个别点进行修正,从而降低整体的定位误差。

2 室内定位模型

室内定位模型如图1所示,LED灯安放在室内

顶部的中心作为发射器,接收器形状为一正方形,4
个PD分别位于接收器的4个角,待测位置位于接

收器的中心。

图1 可见光室内定位模型

Fig 
 

1 Visible
 

light
 

indoor
 

positioning
 

model

在不考虑一次反射及多次反射的情况下,接收

器PDn(n=1,2,3,4)的接收功率Pr 与LED的发

射功率Pt的关系可表示为

Pr=Pt·H, (1)
式中,H 为直射链路的信道增益。由于LED的辐

射服从朗伯分布,H 可表示为

H =
m+1
2πd2Acos

mφTS(ψ)g(ψ)cos
 

ψ, 0≤ψ≤ψc

0, ψ>ψc







 ,

(2)
式中,d 为LED光源到接收器PDn 的直线距离,A
为接收器PDn 实际的接收面积,ψ 为接收器PDn 的

入射角,ϕ 为LED发射角,TS(ψ)为光学滤波器增

益,g(ψ)为光学聚光器增益,ψc 为接收器PDn 视场

角,m 为朗伯光源阶数,m 可以由(3)式计算得出

m=-
ln

 

2
ln

 

cos
 

ϕ1/2
, (3)
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式中,ϕ1/2 为LED发光的半功率半角,此角度上的

LED光源辐射功率是中心功率的1/2。

3 定位准备阶段

3.1 实验数据预处理

Elman神经网络训练效果依赖于数据的全面

性,故建立指纹数据库时把待测平面等距离划分成

n2 个网格,待测平面就形成了(n+1)2 个网格点,取
网格点为参考点。分别测量接收器PDn(n=1,2,

3,4)在每个参考点接收到的光功率,将每个参考点

测量到的光功率数据和对应的x 轴坐标、y 轴坐标

分别形成的指纹数据存储起来形成两个指纹数据

库,分别用来训练两个Elman神经网络。第f 个参

考点的两个指纹数据分别表示为

Gx,f =(Pf1,Pf2,Pf3,Pf4,xf)

Gy,f =(Pf1,Pf2,Pf3,Pf4,yf), (4)
式中,Pfn(n=1,2,3,4)为接收器n 在第f 个参考

点接收到的光功率,xf,yf 分别为第f 个参考点的

横坐标和纵坐标。平面上(n+1)2 个参考点建立起

来的两个指纹数据库表示为

Hx,f =[Gx,1,Gx,2,Gx,3,…,Gx,(n+1)2
]T

Hy,f =[Gy,1,Gy,2,Gy,3,…,Gy,(n+1)2
]T。

(5)

3.2 建立Elman神经网络模型

神经网络模型分为前向网络和反馈网络。在反

馈网络中,信息在前向传递的同时还要进行反向传

递,这种信息的反馈可以发生在不同网络层的神经

元之间,也可以只局限于某一层神经元上。反馈网

络属于动态网络,只有满足了稳定条件,网络才能在

工作了一段时间之后达到稳定状态。Elman神经网

络是一种典型的反馈网络,其网络基本结构类似于

BP神经网络,相比较于BP神经网络多了一个承接

层。因为承接层起到一步延时算子的作用,从而使网

络具有记忆的功能,增加了网络的全局稳定性和计算

能力。Elman神经网络具有强大的学习能力,能够对

任意的非线性关系建模,在处理非线性关系的问题中

有着强大的能力。Elman神经网络结构如图2所示。

Elman神经网络通过输入层单元传输输入信号,承接

层用来存储隐层单元上一时刻的输出值,隐层的输入

输出通过承接层的存储和延迟功能连接在一起,输出

层单元对隐层的输出起到加权作用。

图2 Elman神经网络结构图

Fig 
 

2 Elman
 

neural
 

network
 

structure
 

diagram

  在定位准备阶段,需要建立两个Elman神经网

络模型,一个负责预测待测点x 轴的位置,一个负

责预测待测点y 轴的位置。如图2所示,将PDn 在

参考点接收的光功率U=[Pf1,Pf2,Pf3,Pf4]T 输

入到Elman神经网络中去,用于预测待测点x 轴位

置的Elman神经网络输出为y=[xf]T,用于预测

待测点y 轴位置的 Elman神经网络输出为y=
[yf]T。Elman神经网络的数学表达式为

x(k)=f[ω2xc(k)+ω1u(k-1)], (6)

xc(k)=x(k-1), (7)

y(k)=g[ω3x(k)], (8)
(6)~(8)式中,

 

ω1 为连接输入层单元、隐含层的权

值,
 

ω2 为连接隐含层、承接层的权值、ω3 为连接隐

含层、输出层单元的权值,f(*)为隐含层神经元的

传递函数,g(*)为输出层神经元的传递函数,k=
2,3,…,(n+1)2,(n+1)2 为参考点数。

Elman神经网络训练流程如图3所示。f(*)
选用tansig函数,g(*)选用pureline线性传递函
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数,将两个指纹库中的数据分别作为训练集,训练得

到两个Elman神经网络模型。

图3 Elman神经网络训练流程图

Fig 
 

3 Elman
 

neural
 

network
 

training
 

flow
 

chart

4 定位过程

4.1 Elman神经网络进行位置预测

假设待测点A 测量得到的光功率向量为

UA =[PA1,PA2,PA3,PA4]T。 (9)

  将其输入到定位准备阶段已经训练好的两个

Elman神经网络中去,得到与之对应的x 轴预测位置

xA,y轴预测位置yA,待测点A 的预测位置坐标为

ZA =(xA,yA)。 (10)

4.2 预测位置进行修正

本研究采用加权 K近邻算法对预测位置进行

修正。通常,使用K近邻(KNN)算法首先需要建立

一个样本数据集合,即训练样本集。训练样本集中

每个数据都存在标签,并且训练样本集中每一数据

与其标签存在一一对应的关系。在本文算法中训练

样本集中的数据为每个参考点的位置坐标,标签为

每个参考点所对应的光功率向量。输入新数据后,
将新数据中的标签与训练样本集中数据对应的标签

进行比较,提取出样本集中标签特征最相似的数据。
一般来说,只选择样本数据集中前k 个最相似的数

据,然后将前k 个最相似数据作为新数据分类的

依据。

K近邻算法需要计算当前测量点的指纹数据标

签与数据库中的各个指纹数据标签之间的距离,对
这些距离进行排序,找到离当前测量点的指纹数据

标签最近的k个参考点,通过对k 个参考点的坐标

进行加和求平均得到当前测量点的位置。加权 K
近邻算法在K近邻算法的基础上为k 个参考点的

坐标分配权重,并对分配给权重的坐标进行加权求

和再求平均,进而得到当前测量点的位置。
根据上面的描述,得到待测点A 的预测位置坐

标ZA 后,计算出Elman神经网络预测的平均定位

误差(RMSE,RMSE),找出所有定位误差大于RMSE
的待测点ZB。设ZB 的光功率指纹为UB=[PB1,

PB2,PB3,PB4]T,参考点Zi 的光功率指纹为Ui=
[Pi1,Pi2,Pi3,Pi4]T,计算ZB 与所有参考点(xi,

yi)光功率指纹的欧式距离di 为

di= (UB -Ui)2,
 

i=1,2,3,…,(n+1)2。
(11)

  把距离值di 按升序排列,按权重为1/(di+ε)
的加权规则为前k 个参考点的坐标分配权重,ε为

一个常量,由(12)式求得待测点ZB 的最终坐标,此
时获得的坐标值为待测点ZB 的最终坐标。

(xB1,yB1)=
∑
k

i=1

[1/(di+ε)](xi,yi)

∑
k

i=1
1/(di+ε)

。 (12)

5 仿真与结果分析

室内环境大小为3.6
 

m×3.6
 

m×3
 

m,LED灯

安装在房间顶部,坐标为(1.8
 

m,1.8
 

m,3
 

m)。把

待测平面均匀划分成20×20个小网格,得到了

21×21个网格点,把这些网格点作为参考点,用接

收器测量参考点上的光功率,接收器上的4个水平

PD与接收器中心位置上的参考点距离为10
 

cm。
仿真的主要参数如表1所示。

表1 仿真参数

Table
 

1 Simulation
 

parameters

Simulation
 

parameter Simulation
 

value
LED

 

emission
 

power
 

Pt
 15

 

W
Actual

 

receiving
 

area
 

of
 

a
 

single
 

PD 1
 

cm2

Receiver
 

field
 

of
 

view
 

ψc 90
 

°
Half

 

power
 

angle
 

of
 

LED
 

φ1/2 
 45

 

°
Refractive

 

index
 

of
 

the
 

lens
 

n 1.5
Optical

 

concentrator
 

gain
 

g(ψ)
 

1.52

Optical
 

filter
 

gain
 

TS(ψ)
 

1

  先把接收器在参考点接收到的光功率和对应参

考点的横、纵坐标形成的指纹数据分别存储到指纹
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库中,将指纹库中的数据作为训练集,通过训练得到

两个Elman神经网络模型,神经网络训练的参数设

置如表2所示。为了验证本算法的有效性,在待测

平面均匀选取了256个与训练集参考点不同的位置

点作为测试集。将测试集中的待测点的光功率向量

作为两个训练好的Elman神经网络的输入,获得相

应的预测位置坐标(xA,yA)。假设待测点的真实坐

标为(xA1,yA1),求得待测点的定位误差后根据(13)
式计算出 Elman神经网络预测的平均定位误差

RMSE

RMSE=
∑
256

A=1

(xA -xA1)2+(yA -yA1)2

256
。

(13)

  找出所有定位误差大于RMSE的待测点ZB,
使用加权K近邻算法对其进行修正,k 的取值将会

影响修正效果,故本算法中k值待定。
表2 神经网络训练参数

Table
 

2 Neural
 

network
 

training
 

parameters

Training
 

parameters Settings
Elman

 

neural
 

network
training

 

algorithm
Gradient

 

descent
 

method

Number
 

of
 

iterations 15000
Target

 

error 1×10-7

  使用加权K近邻算法进行对ZB 的预测位置坐

标修正后,得到其最终坐标(xB1,yB1),将最终修正

的坐标更新为待测点的全局位置。假设待测点最终

定位坐标为(xA2,yA2),则定位误差EA 表示为

EA = (xA1-xA2)2+(yA1-yA2)2。 (14)
仿真 发 现,隐 含 层 的 神 经 元 数 量 可 以 直 接 影 响

Elman神经网络的预测精度,进而影响最终定位结

果。为了确定最佳的隐含层神经元个数,本研究仿

真了不同神经元个数下Elman神经网络的RMSE。
图4为Elman神经网络隐含层神经元个数为4~12
时平均定位误差的变化情况。

从图4中可以看出,当隐含层中的神经元数量

增加时,平均定位误差也相应减小。隐含层的神经

元数量越多,神经网络的学习时间就越长。由于隐

含层的神经元数量增加到10个后,平均定位误差变

化不大,所以本研究将Elman神经网络隐含层的神

经元数量选为10。为了选择合适的k 值,本研究仿

真了k取值为0~6时本文算法RMSE和最大定位

误差的变化情况。
从图 5 可 以 看 出,与 k 取 0(即 没 有 使 用

图4 不同神经元个数时的RMSE
Fig 

 

4 RMSE
 

at
 

different
 

number
 

of
 

neurons

图5 不同k值时的RMSE
Fig 

 

5 RMSE
 

at
 

different
 

k
 

values

图6 不同k值时的最大定位误差

Fig 
 

6 Maximum
 

positioning
 

error
 

at
 

different
 

k
 

values

WKNN算法进行修正)相比,当k 取1时,WKNN
算法对平均定位误差的修正效果最好;从图6可以

看出,与k取0相比,当k取1时,WKNN算法对最

大定位误差的修正效果最好。综合对平均定位误

差、最大定位误差的修正效果考虑,本文算法中k
的取值选择为1。当隐含层神经元个数设置为10、k
取1时,修正前后的定位误差分布图如图7所示,修
正前后位置坐标对比图如图8所示。
  从图7可以看出,修正前的最大定位误差为

85.20
 

cm,修正后的最大定位误差为51.61
 

cm。
从图8可以看出,修正前定位平面四角的个别点

与实际位置差别较大,修正后分布在定位平面四

0506002-5
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图7 修正前后的定位误差分布图。(a)未修正的定位误差分布;(b)已修正的定位误差分布

Fig 
 

7 Positioning
 

error
 

distribution
 

before
 

and
 

after
 

correction 
 

 a 
 

Uncorrected
 

positioning
 

error
 

distribution 

 b 
 

corrected
 

positioning
 

error
 

distribution

图8 修正前后的对比图。(a)修正前的对比图;(b)修正后的对比图

Fig 
 

8 Comparison
 

chart
 

before
 

and
 

after
 

correction 
 

 a 
 

Comparison
 

chart
 

before
 

correction 

 b 
 

comparison
 

chart
 

after
 

correction

角定位误差较大的个别点得到了有效修正,修正

前平均定位误差为8.43
 

cm,修正后平均定位误差

为7.13
 

cm。为了证明本文算法的有效性,仿真对

比了本文算法、BP神经网络和单个Elman神经网

络(用一个Elman神经网络预测定位点的横纵坐

标),对比结果如表3所示。从表3可以看出,与

BP神经网络和单个Elman神经网络相比,本算法

的定位精度显著提高。与BP神经网络相比,本文

算法的定位精度提高了55.35%,与单个Elman神

经 网 络 相 比,本 文 算 法 的 定 位 精 度 提 高 了

48.89%。另外,与BP神经网络、单个Elman神经

网络相比,本文算法平均定位时间略长,但本文算

法平均定位时间控制在1
 

s以内,不会对日常的使

用造成影响。
本研究比较了三种算法定位误差的累积分布,

比较结果如图9所示。由图9可知,本文算法90%
的定位误差小于8.38

 

cm,BP神经网络90%的定位

误差小于23.74
 

cm,单个Elman神经网络90%的

定位误差小于20.50
 

cm。

表3 不同算法的定位性能对比

Table
 

3 Comparison
 

of
 

positioning
 

performance
 

of

different
 

algorithms

Positioning
algorithm

Average

positioning
error

 

/cm

Average

positioning
time

 

/s
BP

 

neural
 

network 15.97 0.176588
Elman

 

neural
 

network 13.95 0.218410
Elman

 

neural
Network+WKNN

7.13 0.243774

图9 定位误差累积分布图

Fig 
 

9 Cumulative
 

distribution
 

of
 

positioning
 

errors
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6 结  论

本研究提出了用Elman神经网络进行室内定

位,用加权K近邻算法对定位结果进行修正的可见

光室内定位算法。通过两个Elman神经网络分别

预测待测目标的横坐标和纵坐标来确定待测目标的

初步位置,得到待测目标的初步位置后,找出定位误

差大于神经网络预测平均误差的待测点,用加权K
近邻算法进行修正并更新,进而得到待测点的最终

位置。仿真结果表明,在3.6
 

m×3.6
 

m×3
 

m的室

内环境下,本算法的平均定位误差为7.13
 

cm,平均

定位时间为0.24
 

s,符合绝大多数室内应用场景的

定位服务要求。
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