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考虑接收机姿态的双 ELM 室内可见光定位方法
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摘 要：针对接收机姿态动态变化引发接收信号特征畸变，导致室内可见光定位精度下降的问题，提出一种全局

ELM （极限学习机） 粗略定位与局部 ELM 精确定位相结合的室内可见光定位方法。首先，将接收信号强度与接收机

姿态信息作为联合指纹特征，建立指纹特征与物理位置之间的映射关系，离线构建全局指纹数据库；然后，利用全局

指纹数据库训练全局 ELM 模型，粗略确定待测接收机位置；接着，筛选指纹样本，自适应构建局部指纹数据库，并

结合接收机实时姿态信息，对局部指纹数据进行方向一致性校正与更新；最后，利用局部指纹数据库训练局部 ELM
模型，实现在线精确定位。实验结果表明，所提方法在维持较高计算效率的同时，增强了接收机姿态变化的适应能

力，可为室内可见光定位提供一种定位精度高、鲁棒性强的参考方案。
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Abstract: To solve the problem of accuracy decline of indoor visible light positioning resulting from the distortion of re⁃
ceived signal characteristics with dynamic changes of receiver orientation, a practical approach to indoor visible light position⁃
ing has been proposed, which combines the global ELM （extreme learning machine） for approximate positioning with local 
ELM for precise positioning. Firstly, received signal strength and receiver orientation information are used as joint fingerprint 
features to establish the mapping relationship between fingerprint features and physical position, and a global fingerprint data⁃
base is constructed offline. Then, the global fingerprint database is adopted to train the global ELM model to roughly deter⁃
mine the position of the receiver under test. Next, fingerprint samples are selected to adaptively construct the local fingerprint 
database, which is calibrated and updated for direction consistency using the real-time information of receiver orientation. Fi⁃
nally, the local fingerprint database is utilized to train the local ELM model to achieve the online precise position information. 
Experimental results demonstrate that the proposed method not only maintains high computational efficiency but also en⁃
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hances the adaptability to the variation of receiver orientation, which can provide a highly accurate and strongly robust refer⁃
ence solution for indoor visible light positioning.

Keywords: visible light positioning; extreme learning machine; fingerprint database; receiver orientation; neural network

0　引言

随着移动互联网、物联网、智能交通、智慧城

市等产业的快速发展，基于位置的服务 （Location-

Based Services，LBS） 已成为数字社会的重要基

础服务，用户对定位服务的覆盖范围、精度和可

靠性要求越来越高 [1]。目前，室内定位技术主要包

括 无 线 局 域 网 （Wireless Local Area Networks，
WLAN）、 低 功 耗 蓝 牙 （Bluetooth Low Energy，
BLE）、射频识别 （Radio Frequency Identification，
RFID）、 超 宽 带 （Ultra-Wideband， UWB） 等 ，

然而以上技术仍存在明显缺陷，如 WLAN 定位易

受外界信号干扰，其平均定位误差甚至高达 2m；

BLE 易受环境噪声干扰，在复杂室内场景下定位

稳定性较差；RFID 技术有效定位距离有限，且定

位误差较大；UWB 定位虽在精度上表现突出，但

需要部署大量专用设备，整体成本偏高 [2-5]。因此，

亟需寻找精度更高、成本更低、抗干扰能力更强

的室内定位技术。以发光二极管 （Light Emitting 
Diode，LED） 为信号发射源的可见光定位 （Vis⁃
ible Light Position，VLP） 技术具有带宽充足、定

位精度高、保密性好、抗电磁干扰、绿色节能等

优势 [6-8]，已成为现阶段室内定位领域的研究热点。

采用指纹特征的室内 VLP 通过实时采集待测

区域的信号特征参数，并与预先构建的离线指纹

库进行特征匹配，进而实现目标位置估计 [9,10]。离

线指纹库通常由各参考指纹点接收的 VLP 信号特

征构成，主要包括接收信号强度 （Received Signal 
Strength，RSS）、到达角、到达时间以及到达时间

差等多维特征。在位置匹配阶段，常借助机器学

习 算 法 实 现 ， 典 型 方 法 包 括 k 近 邻 （K-Nearest 
Neighbor，KNN） 算法和神经网络等 [11,12]。其中，

基于 RSS 的指纹定位法因实现简便、定位精度高、

部署成本低等优势，成为该领域的主流研究方向

之一。文献 [13]针对支持向量机 （Support Vector 
Machine，SVM） 核函数参数与惩罚因子难以人工

确定的问题，提出基于 RSS 指纹的定位方法，采用

网 格 搜 索 算 法 优 化 SVM 模 型 ， 定 位 精 度 可 达

0.042m。文献[14]提出了基于极限学习机 （Extreme 
Learning Machine，ELM） 神经网络的定位方法，

分别采用遗传算法、麻雀搜索算法等对 ELM 网络

的输入权重矩阵与隐含层偏置进行优化，平均定

位误差低至 1.73cm，且有效提高了定位实时性。

文献[15]将深度学习与 RSS 滤波相结合，提高了室

内三维系统中 VLP 的准确率与稳定性。文献[16]提
出了一种自适应加权 k近邻 （Weighted K-Nearest 
Neighbor，WKNN） 算法，动态筛选可靠的参考

节点并优化其数量，在稀疏指纹库场景下表现出

良好的鲁棒性。文献[17]提出了一种基于 RSS 指纹

自迁移学习的倾斜弹性定位方法，以解决室内

VLP 系统因倾斜接收导致的匹配失效问题，提升

其实际应用的可靠性。上述基于 RSS 的 VLP 研究

虽在定位精度方面取得较大进展，但大多集中于

模型结构与算法优化，较少考虑接收机姿态动态

变化对接收信号特征的影响，难以同时兼顾、定

位精度、姿态鲁棒性与计算效率；同时，传统指

纹库构建多为静态，难以适应接收机姿态多变的

实际场景，导致定位精度与鲁棒性不高。

为了进一步降低室内 VLP 过程中接收机姿态

变化对定位结果的影响，提出一种基于自适应局

部指纹库的双 ELM 可见光定位方法，在离线阶段

融合接收机随机姿态信息构建全局指纹库；在线阶

段通过双 ELM 依次完成粗略定位与自适应局部指

纹库生成，并结合实时姿态对局部指纹库进行动

态校正与更新，最终实现高精度定位，有效提升

接收机姿态动态变化场景下室内定位的精度与鲁

棒性。

1　基本原理

室内 VLP 系统主要由发射机 LED 光源、可见

光信道和接收机光电探测器 （Photodiode， PD）

组成，如图 1 所示。

发射机 LED 光源服从朗伯辐射模型，由于视

场角 （Field of View，FOV） 限制，当入射角小于

视场角的时候，PD 才能有效接收信号，因此在视

距 （Line-of-Sight，LOS） 链路条件下，信道增益

可表示为

HL = (m+ 1 )A
2πD 2

d
cosmφ ⋅ cos ψ ⋅T s ( ψ ) g ( ψ ) （1）

图 1　VLP 信道视距链路传输模型
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式中，m为朗伯辐射阶数；A为 PD 的有效接收面

积；Dd 为 LED 与 PD 间的直线距离；φ为 LED 的

辐射角；ψ为 PD 的入射角；Ts(ψ)为光学滤波器增

益；g(ψ)为聚光器增益。

朗伯辐射阶数 m由 LED 半功率角 Φ1/2 决定，

可表示为

m= - ln 2
ln ( )cosΦ 1/2

（2）

聚光器增益 g(ψ)由聚光器折射率 v和最大视场

角Ψc决定，可表示为

g ( ψ )=
ì

í

î

ïïïï

ïïïï

v2

sin2Ψ c
, 0 ≤ ψ≤ Ψ c

0, ψ> Ψ c

（3）

在 VLP 系统中，PD 噪声 Nn 主要包括散粒噪

声与热噪声，可将其建模成高斯白噪声。

因此，PD 接收光功率 Pr可表示为

P r = HL ⋅P t + N n （4）
式中，Pt为 LED 发射功率。

2　自适应局部指纹库双 ELM 定位方法

所提双 ELM 室内 VLP 方法在离线训练阶段，

联合 PD 姿态与 RSS 构建全局指纹库，训练全局

ELM 模型。在线阶段先完成初始粗略定位，再修正

局部指纹，最终通过局部 ELM模型实现精确定位。

2.1　离线训练阶段

室内 VLP 系统的定位场景为长、宽、高分别

为 L、W、H的长方体空间，M个 LED 光源均匀

部署在天花板上，第 k个 LED 光源的空间坐标为

zk= （xk, yk, H）；PD 位于距离地面高度 h的水平

接收面，系统有效定位区域为 R=[0, L]×[0, W]。
采用步长 ∆s的均匀网格对平面 R进行采样，沿 x、
y轴的采样间隔数分别为 P、Q，最终得到总数量

为Ng=(P+1)(Q+1)的参考点，所有参考点构成网

格集合 P，用于全局指纹库的构建，室内可见光指

纹定位模型如图 2 所示。

对于全局指纹库中第 i(1≤i≤N g)个参考点，其

空间坐标为 (xi, yi, h)，PD 接收面的真实姿态向量

为 (n ( x,i ), n ( y,i ), n ( z,i ))，为模拟惯性测量单元 （Inertial 

Measurement Unit，IMU） 的实际测量误差，引入

标准差为 σθ 为高斯角度扰动，得到带噪声的姿态

测量值 (n̂ ( x,i ) , n̂ ( y,i ) , n̂ ( z,i ))，由 PD 得到该点对第 k个
LED 光源的光接收功率 P ( k,i )。

由真实位置、法向量及接收功率特征共同构

成的 N g 个指纹信息，构建用于模型训练的全局指

纹库D g，则

ì
í
î

ïïïï

ïïïï

D g ={ }F i| i= 1,2,…,N g

F i = ( )xi,yi,n̂ ( x,i ),n̂ ( y,i ),n̂ ( z,i ),P ( 1,i ),P ( 2,i ),…,P ( k,i )

（5）

2.2　在线定位阶段

ELM 采用单层前馈神经网络架构，其隐藏层

权重和阈值采用随机初始化，无需迭代更新，输

出层权重通过最小二乘法求解，从而在保持回归

预测精度的同时显著降低训练计算量，ELM 整体

网络结构如图 3 所示。

假设给定 ELM 神经网络的 N个训练样本为

{ ( Xi, Yi ) }Ni= 1，输入向量为 Xi= [xi1, xi2, … , xin] ∈
Rn，则对应的期望输出为 Yi= [yi1, yi2, …, yit]∈Rt。

若该网络的输入神经元数量为 n，输出神经元数量为

t，则有 l个隐藏层节点的单隐层神经网络可表示为

f ( X i )= ∑
j= 1

l

β j g (W Τ
j X i + b j) （6）

式中，βj为第 j隐层节点到输出层的输出权值；g(·)
表示隐藏层激活函数；W j为第 j隐层节点的输入权

值；bj为第 j隐层节点的偏置。

式 （6） 可以表示为矩阵形式

Hβ= Y （7）
式中，H为神经网络隐藏层的输出矩阵。输出权值

矩阵 β可通过求解式范数最小化问题得到

β̂= arg min
β

‖Hβ- Y‖ （8）

式中， ∙ 为范数，Y表示期望输出。因此，输出

权值矩阵可表示为

β̂= H †Y （9）
式中，H † 表示隐藏层输出矩阵H的伪逆。

基于上述基础模型，分别构建全局 ELM 与自

D�� K:� D��

b2

b1

bl

Xi

xi1

xi2

xin

� � �

�

Wij

βjq

Yi

yi1

yit

图 3　ELM 网络结构

图 2　室内可见光指纹定位模型
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适应局部 ELM 两个子模型，通过两级协同实现高

精度定位。

以全局指纹库D g 为训练集，训练全局 ELM 网

络，构建输入特征空间与二维空间坐标之间的非

线性映射关系，可表示为

ì
í
î

fg:X ( g ) → ( x,y )
X ( g ) = ( n̂ ( x,i ),n̂ ( y,i ),n̂ ( z,i ),P ( 1,i ),P ( 2,i ),…,P ( k,i ) )

（10）

式中，X ( g )为全局 ELM 的输入向量，fg ( ∙ )表示全局

ELM的激活函数。那么，测试点估计的初始位置为

( x̂ ( g ),ŷ ( g ) )= fg (X ( g ) ) （11）
针对全局 ELM 在局部区域拟合能力不足的问

题，设计一种基于自适应局部指纹库的精确定位

方法。该方法以全局粗略定位结果为中心，仅在

有限空间范围内重新建立位置与功率特征之间的

映射关系，从而显著提升定位精度。

以全局 ELM 输出的粗略定位结果 (x̂ ( g ), ŷ ( g ))为
圆心，设定局部搜索半径 rl，在全局指纹库中筛选

满足以下欧氏距离约束的样本的 e个样本共同构成

局部指纹子库D l

D l ={F e
|
|
|||| ( xe - x̂ ( g ) )2 +( ye - ŷ ( g ) )2 ≤ rl }（12）

为保证局部库的样本数量合理性，设置样本

数上下限 Nmin < | D l |< Nmax，其中 Nmin 和 Nmax 分别

为局部指纹库库最小和最大样本数。

离线指纹样本的接收方向与在线测试点的实

时方向往往存在差异，为减弱 PD 姿态不一致对功

率特征的影响，利用测试点的姿态信息对局部样

本的接收光功率进行一致性更新，使局部指纹在

方向维度上与测试点保持一致，从而增强局部样

本与测试点之间的特征匹配度。

方向一致性更新后的新功率可表示为

P '( a,i ) = P ( a,i ) ⋅
cos ψ ( a,t )

cos ψ ( a,i )
（13）

式中，cos ψ ( a,i )为局部样本 i相对于第 a个 LED 光源

的入射余角；cos ψ ( a,t ) 为测试点相对于第 a个 LED
光源的入射余角；P(a,i)为方向一致性更新前的功率。

噪声会导致接收功率测量值存在小幅扰动。

但由于所提校正方法为入射余角的比值校正，噪

声为加性高斯白噪声，对功率比值的影响较小。

所提方法通过全局 ELM 粗定位已将待测点锁定在

小范围区域，避免了大范围内入射角变化导致的

噪声放大，可有效逼近理想姿态归一化效果。

更新后的局部接收功率特征作为输入，重新

训练一个轻量级局部 ELM 模型，学习局部区域内

功率特征与位置坐标之间的映射关系为

ì
í
î

fl:X ( l ) → ( x,y )
X ( l ) = ( P '( 1,i ),P '( 2,i ),…,P '( k,i ) )

（14）

那么，由局部 ELM 输出精确定位结果为

( x̂ ( l ),ŷ ( l ) )= fl (X ( l ) ) （15）
经方向一致性校正，局部样本点已归一化至

与测试点一致的姿态，姿态对 RSS 的畸变影响已

被消除。此时局部 ELM 的输入为姿态解耦后的

RSS 特征，无需额外输入姿态信息即可拟合位置

映射关系；且其仅在有限空间内回归，非线性映

射复杂度更低，对残余姿态误差与噪声扰动的鲁

棒性显著增强。因此，局部 ELM 能够有效修正全

局粗略定位结果，实现高精度定位。

粗略定位阶段仅需实现大范围区域筛选，对

姿态误差容忍度较高，无需执行角度校准即可满

足要求，若在此阶段引入角度校准，将导致在线

计算量激增。局部精确定位阶段通过角度校准策

略，在小样本集上执行，计算量低且校准精度更

高。系统将局部 ELM 的预测结果 (x̂ ( l ), ŷ ( l ))作为测

试点的位置估计，自适应局部指纹库双 ELM 方法

定位流程如图 4 所示。

3　实验结果及分析

3.1　实验参数设置

为验证双 ELM 定位方法的有效性，室内 VLP
仿真系统关键参数设置如表 1 所示。分析 PD 姿态

变化对接收信号特性的影响，验证所提方法中不

同参数对定位精度的影响；通过消融实验及与多

种算法对比，综合评估所提方法在定位精度、鲁

棒性与实时性方面的性能。

离线训练阶段：4 个 LED 光源均匀分布在天花

板 上 ， 其 坐 标 分 别 为 （1.25 m, 1.25 m, 3 m）、

（1.25 m, 3.75 m, 3 m）、（3.75 m, 1.25 m, 3 m） 和

（3.75 m, 3.75 m, 3 m），并在房间地面平面 h=0

图 4　自适应局部指纹库双 ELM 定位流程
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处按照固定间隔均匀采样，如图 5 所示。考虑到实

际应用中移动终端在运行过程中存在姿态扰动，

在每个采样点处，记录来自 4 个 LED 光源的接收

功率，同时保存对应的 PD 的姿态及位置坐标。设

置采样间隔为 0.2 m，在整个区域内共生成 676 个

参考指纹点。  

在线定位阶段：在接收平面内，随机生成 S个

测试点，通过计算各测试点的真实位置与估计位置

间的均方根误差，对定位精度进行定量评估，即

RMSE = 1
S ∑

i= 1

S

[ ]( x̂ i - xi )2 +( ŷ i - yi )2 （16）

式中，( xi, yi )和 ( x̂ i,ŷ i )分别是第 i个测试点的真实

位置和估计位置。

3.2　PD姿态对接收功率的影响分析

针对 PD 姿态对接收功率的影响，对比分析 PD
水平无倾斜、沿 y轴正向倾斜 45°两种姿态下，房间

内 4 个 LED 光源总接收功率的空间分布。PD 倾斜

会造成接收功率分布显著畸变，影响指纹定位的固

有映射关系，最终导致定位精度下降，如图 6所示。

3.3　双 ELM 定位结果分析

围绕所提双 ELM 室内 VLP 方法，实验部分主

要从参数敏感性、关键机制、定位性能等多个方

面展开分析。

采用控制变量法，分别分析局部指纹库半径、

最小局部指纹点数和最大局部指纹点数 3 个关键参

数对定位精度的影响。在局部半径实验中，最小

局部指纹点数和最大局部指纹点数分别固定为 5 和

100，ELM 神经元数量固定为 100；在最小局部指

纹点数和最大局部指纹点数实验中，局部指纹库

半径固定为 1.0m，ELM 神经元数量固定为 100。
由图 7 （a） 可知，当局部指纹库半径较小时，样

本数量不足，局部 ELM 难以建立稳定回归模型，

定位误差显著增大；随着半径增大，定位精度明

显提升。由图 7 （b） 和图 7 （c） 可以看出，最小

与最大局部指纹点数对定位性能起到约束作用。

需要注意的是，图 7 （b） 中 RMSE 随最小局部指

纹点数变化存在一定波动。这主要是由于局部样

本数量、样本空间分布及 ELM 随机初始化共同影

响所致：样本过少时模型拟合稳定性不足；样本

增加时，可能引入位置、姿态或 RSS 特征差异较

大的指纹点，降低局部一致性；同时，ELM 输入

权重和隐含层偏置随机生成，在局部小样本条件

下会放大误差波动。因此，最小局部指纹点数并

非越大越好，应综合样本充足性、局部一致性和

模型稳定性进行选取。本文将最小局部指纹点数

设置为 5。总体而言，局部 ELM 在各参数条件下
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图 7　不同参数下双 ELM 室内 VLP 误差比较

表 1　仿真参数设置

参数

房间尺寸（L×W×H）/ m3

LED 光源功率 PtW
PD 视场角Ψc/（°）

PD 有效接收面积A/cm²
光学滤波器增益 Ts（ψ）

聚光器增益 g（ψ）

指纹采样间隔 ∆s/m
测试点数量 S

局部指纹库初始半径 rl/m
局部指纹库最小点数Nmin

局部指纹库最大点数Nmax

取值

5.0 ×5.0 ×3.0
2

80
1
1
1

0.2
500

1
5

100

0.018
0.016
0.014
0.012
0.010
0.008
0.006
0.004
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图 6　不同 PD 姿态下 4 个 LED 光源总接收功率空间分布

图 5　室内 VLP 仿真

场景与指纹点分布
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均优于全局 ELM，验证了双 ELM 框架在定位精度

与鲁棒性层面的优势。

为分析 ELM 隐藏层神经元数量对定位性能

的影响，在保持其他参数不变的条件下，改变

ELM 隐藏层神经元数量，并分别统计全局 ELM
和局部 ELM 的定位误差。由图 8 可知，当隐藏

层神经元数量较少时，全局 ELM 的定位误差较

大；随着神经元数量增加，全局 ELM 的 RMSE
明显下降，并逐渐趋于稳定。相比之下，局部

ELM 的最终定位误差始终低于全局 ELM 初始估

计误差，说明局部指纹库能够有效改善全局粗定

位结果。此外，当隐藏层神经元数量达到 100
后，局部 ELM 的 RMSE 变化幅度较小，表明该

参数对局部 ELM 定位性能的影响相对有限。因

此，本文将 ELM 隐藏层神经元数量统一设置为

100，以兼顾定位精度、模型复杂度和局部小样

本条件下的稳定性。

针对所提自适应局部双 ELM 方法中的关键机

制，设置全局 ELM、固定局部 ELM、自适应局部

无方向更新 ELM 和自适应局部双 ELM 方法 4 种消

融配置进行比较。其中，全局 ELM 采用全局指纹

库进行训练，固定局部 ELM 采用房间 1/4 区域的

指纹库进行训练，自适应局部指纹库无方向更新

ELM 仅保留自适应局部建库机制，而所提方法同

时引入自适应局部指纹库与方向更新机制。需要

说明的是，仿真与硬件实验中的 KNN、WKNN、

MLP 和全局 ELM 等基线方法均未采用式 （13） 进

行方向一致性校正，式 （13） 仅用于所提自适应

局部双 ELM 方法的局部指纹库更新阶段，以便单

独评估方向更新机制对定位性能的贡献。为直观

比较不同消融配置的误差分布，绘制定位误差累

积分布函数，如图 9 所示；同时，为进一步量化各

模块对定位性能的影响，统计不同方法的 RMSE、

平均误差、中位误差、最大定位误差以及误差 e0不

超过 46.7cm 的累计概率，结果如表 2 所示。  
由图 9 和表 2 可知，当定位误差阈值取 46.7 cm

时，所提方法的累计概率达到 99.2%，而全局

ELM、固定局部 ELM 和自适应局部无方向更新

ELM 的累计概率分别为 86.2%、54.6% 和 58.3%。

相较于上述三种方法，所提方法的累计概率分别

提高 13.0%、44.6% 和 40.9%。结合表 2 可知，仅

采用固定局部建库或自适应局部建库但不进行方

向校正时，RMSE 和最大误差较大，说明姿态不

一致会导致局部 RSS 指纹失配并产生长尾误差。

引入方向一致性校正后，自适应局部双 ELM 的

RMSE 降至 15.55 cm，中位误差降至 9.09 cm，表

明自适应局部建库与方向一致性校正共同作用后，

能够显著提升定位精度与鲁棒性。  

为全面评估定位性能，从定位效果、参数敏

感性及实时性方面，对比分析 5 种基线对比算法的

定位性能。

为 验 证 所 提 方 法 的 定 位 效 果 ， 选 取 KNN、

WKNN、多层感知器（Multilayer Perceptron，MLP）
和 ELM 作为对比方法，并与所提自适应局部双

ELM 方法进行比较。其中，KNN 和 WKNN 的近

邻数均设为 5，WKNN 根据指纹特征距离对近邻

样本进行加权；MLP 采用两层隐藏层结构，隐藏

层 节 点 数 分 别 为 40 和 20， 训 练 轮 数 设 为 100；
ELM 及自适应局部双 ELM 均采用单隐层前馈网络

结构，隐藏层节点数均设为 100，输入权重和隐含

层偏置由随机函数初始化，隐藏层激活函数采用

Sigmoid 函数，输出权重通过 Moore-Penrose 伪逆

求解。全局 ELM 的隐藏层节点数设为 100，其输

入为接收机姿态方向信息与 4 个 LED 接收功率组

成的 7 维联合指纹特征，用于获得测试点的初始粗

略位置；局部 ELM 在自适应局部指纹库筛选后进

行训练，以方向一致性校正后的 4 维接收功率特征
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图 8　ELM 隐藏层神经元数量对定位性能的影响
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图 9　不同消融配置下定位误差的累积分布函数对比

表 2　不同消融配置下定位误差量化对比

方法

全局 ELM
固定局部 ELM
自适应局部

无方向更新 ELM
自适应局部

双 ELM

RMSE

35.23
329.77

376.80

15.55

平均

误差

28.79
101.58

96.36

11.39

中位

误差

24.22
41.25

37.19

9.09

最大

误差

139.63
615.75

732.17

119.98

P（e0≤46.7）

0.862
0.546

0.583

0.992
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作为输入，用于完成局部区域内的位置精确回归。

从图 10 可以看出，传统 KNN、WKNN 方法的定

位误差分布较为分散，误差分布在 20~50cm 之间；

MLP 与 ELM 在整体精度上有所提升，但仍存在较

大的长尾误差；相比之下，自适应局部双 ELM 方

法在中值误差、误差离散度以及均方根误差指标

上均表现最优，平均定位误差可达 10.52cm。

为分析指纹采样间隔与信噪比变化对定位性能的

影响，对比了 5 种算法的定位均方根误差。如图 11
所示，随着指纹间隔增大，指纹库稀疏，5 种方法

的 RMSE 整体上升，定位精度下降，其中，所提方

法在不同间隔下始终保持更低误差，鲁棒性最强；

随着信噪比提升，各方法定位精度显著提高，并在

约 20dB 后趋于饱和，自适应局部双 ELM 在全信噪

比范围内均取得最佳定位性能，鲁棒性最佳。  
最后，对 5 种方法的定位精度与定位时间进行

综合比较，结果如图 12 所示。所提方法的 RMSE
最低，定位精度最优，但由于涉及局部样本筛选

与局部模型更新，定位时间相对较长；全局 ELM
与 MLP 定 位 速 度 较 快 但 精 度 略 低 ； KNN 和

WKNN 精度和实时性均不占优。综合定位精度与

实时性，自适应局部双 ELM 表现最佳。

3.4　真实场景实验验证

为验证所提 VLP 方法在真实环境中的有效性，

搭建了室内 VLP 硬件实验平台，如图 13 所示。本

节真实场景实验与前述仿真实验在实验区域、指

纹规模及算法参数设置上相互独立。真实场景实

验区域为 1.2m×1.2m×0.9m。实验平台由发射机、

接收机和数据采集端组成，发射机采用 4 个型号为

1W 的白光 LED 光源，安装在高度 0.9m 处，其坐标

分别为（0.3m, 0.3m, 0.9m）、（0.3m, 0.9m, 0.9m）、

（0.9m, 0.9m, 0.9m） 和 （0.9m, 0.3m, 0.9m）。接

收机包含型号为 S6968-01 的 PD 及前置放大电路，

光信号经示波器采集并由计算机记录。在实验数

据采集阶段，以 1.2m×1.2m 的接收平面作为有效

定位区域，在 x、 y方向分别选取 10cm、 30cm、

50cm、70cm、90cm 和 110cm 位置作为参考点，按

照 20cm 的空间间隔构建 6×6 网格，共采集 36 个

实测指纹点。为降低多光源干扰，4 个 LED 采用时

分方式依次点亮，PD 在稳态下采集对应电压，形

成 4 维指纹特征向量。每个指纹样本包含二维位置

坐标、4 个 LED 接收电压值、接收机水平旋转角和

倾斜角等信息，其中 PD 倾斜角固定为 45°，水平旋

转角按 90°间隔设置，分别为 0°、90°、180°和 270°。
对应的接收面法向量分别为 （0.7071, 0, 0.7071）、

（0, 0.7071, 0.7071）、（-0.7071, 0, 0.7071） 和

（0, -0.7071, 0.7071）。程序处理中，将接收机姿

态角转换为法向量，并与 4 维接收信号强度共同构

成 7 维联合指纹特征。

测试阶段从同一 1.2m×1.2m 实验区域内选取

25 个独立测试点，测试点数据单独采集并构成独

立测试集，不参与指纹库训练。与仿真实验不同，

硬件实验中 KNN 和 WKNN 的近邻数设置为 2，全

局 ELM 隐藏层节点数设置为 4；自适应局部双

ELM 的局部搜索半径设置为 50cm，局部指纹样本

数限制为 20～30 个，局部 ELM 隐藏层节点数设置

为 8，以降低实测小样本条件下的过拟合风险。

通过室内 VLP 实验数据构建包含位置、姿态、

LED 接收信号强度的实测指纹数据库，并在 25 个

独 立 测 试 点 上 分 别 对 KNN、 WKNN、 MLP、

ELM 和所提自适应局部双 ELM 方法进行验证。从

图 14中可以看出，所提方法的中位误差较小且误差
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图 13　可见光室内定位实验平台
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分布更集中，整体定位性能优于 KNN、WKNN、

ELM 等传统全局方法；MLP 的误差离散度较大、

极值波动较为明显，定位稳定性相对较差。与仿

真实验相比，硬件实验的测试区域较小，测试点

数量为 25 个，且实验环境相对稳定，因此图 14 中

未出现图 10 所示的明显长尾误差。该结果表明，

在当前硬件实验条件下，所提方法的误差分布较

为集中，但并不意味着系统不存在定位误差。综

合来看，在真实测量噪声和 PD 姿态变化共同存在

的条件下，引入自适应局部指纹库和方向一致性

校正能够有效提升 VLP 的定位精度与稳定性。

4　结  论

针对室内 VLP系统中接收机姿态变化导致信号

特征畸变、定位精度下降的问题，提出双 ELM 定

位方法。该方法先通过全局指纹库训练 ELM 实现

大范围粗略定位，再以粗略定位结果为中心构建局

部指纹库，结合接收机实时姿态校正指纹特征，训

练轻量级 ELM 实现精确定位。仿真与硬件实验表

明，所提方法平均定位误差为 10.52cm，且 99.2%
的测试点误差控制在 46cm 内，与 KNN、WKNN、

MLP 及全局 ELM 算法相比，在定位精度、误差稳

定性上均显著更优，且对指纹间隔、信噪比、姿态

测量误差具有高鲁棒性。消融实验表明，自适应局

部指纹库构建与方向更新机制是提升定位性能的核

心。所提方法提升了室内 VLP 定位精度与鲁棒性，

可为复杂室内场景下 VLP提供了可选技术方案。
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图 14　不同定位算法定位误差分布
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