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文章编号：1002-2082 (2024) 06-1321-10

分区域 BES-ELM融合WDME加权双模的
室内可见光定位

张慧颖，盛美春，马成宇，李月月，梁士达
（吉林化工学院 信息与控制工程学院，吉林 吉林 132022）

摘     要：针对室内定位精度低、边界区域定位误差大等问题，提出一种秃鹰搜索算法-极限学习机

（bald eagle search -extreme learning machine，BES-ELM）神经网络融合加权双模边缘（weighted dual-
mode edge，WDME）定位模型的室内可见光定位方法。该方法提出采用单 LED 和 5 个光电探测器

可见光系统结构，通过模糊 C 均值聚类算法实现房间区域划分；采用 BES 优化 ELM 神经网络，分

区域建立 BES-ELM 定位模型；针对边界区域，构建 WDME 定位模型，实现边缘精准定位。基于

3.2 m×3.2 m×3 m 的室内环境进行仿真，结果表明：采用 BES-ELM 算法对中心区域进行定位，平均

定位误差为 0.011 7 m，最小定位误差为 0.001 9 m；采用 WDME 定位模型对边缘区域定位，平均定

位误差为 0.013 3 m，相较于 ELM、Elman、BES-ELM 模型定位精度分别提高 84%、27%、26%。因此，

所提可见光定位方法使整体区域定位误差减小，尤其是边缘区域定位精度得到改善。
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Indoor visible light positioning based on fusion of subregion
BES-ELM and WDME weighted dual-mode

ZHANG Huiying，SHENG Meichun，MA Chengyu，LI Yueyue，LIANG Shida
（College of Information and Control Engineering, Jilin Institute of Chemical Technology, Jilin 132022, China）

Abstract：Aiming  at  the  problems  of  low  indoor  positioning  accuracy  and  large  boundary  area  positioning

error,  an  indoor  visible  light  positioning  method  based  on  the  bald  eagle  search-extreme  learning  machine

(BES-ELM) neural network and weighted dual-mode edge (WDME) positioning model was proposed. In this

method, a visible light system structure with a single LED and five photodetectors was proposed, and the room

was divided by fuzzy c-means clustering algorithm. The BES was used to optimize the ELM neural network,

and  the  BES-ELM  positioning  model  was  established  in  different  regions.  Aiming  at  the  boundary  area,  a

weighted  dual-mode  edge  (WDME)  positioning  model  was  constructed  to  achieve  accurate  edge  location.

Based on the indoor environment simulation of 3.2 m×3.2 m×3 m, the results show that using the BES-ELM

algorithm to locate the center area,  the average positioning error is  0.011 7 m, and the minimum positioning

error is 0.001 9 m. Using the WDME positioning model to locate the edge area, the average positioning error is

0.013 3 m, which is 84%, 27%, and 26% higher than that of ELM, Elman and BES-ELM models, respectively.

Therefore, the proposed visible light positioning method reduces the overall area positioning errors, especially

improving the positioning accuracy of edge area.

Key  words： optical  communications； ELM  neural  network； eagle  search  algorithm； subregion； edge

positioning；visible light positioning
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引 言
近年来，随着社会对定位服务需求的与日俱

增，如何在复杂的室内空间达到准确定位逐渐变

成热门话题。目前广泛应用的定位技术有蓝牙、

红外线、无线局域网、射频识别技术和超宽带等[1-2]，

但大部分定位精度低、成本高，抗干扰效果差。基

于可见光的定位方法具有抗干扰效果强、定位准

确、速度快等优势，已经成为室内定位领域研究热

点[3-4]。现有的 VLP （visible light positioning）系统大

部分采用多个 LED灯，需要采用相关技术来消除

LED灯之间的互相干扰。相比而言，使用单个 LED
灯进行定位能够防止 LED灯之间的干扰，节省资

源，并能提高定位准确度。因此，采用单 LED的

VLP技术在日常生活中更加环保实用。现阶段，

人工智能技术发展迅速，基于机器学习的室内可

见光定位技术被广泛应用。文献 [5]提出基于 BP
（back propagation）神经网络拟合可见光信道参数，

实现待测目标初始定位，然后利用定位误差约束

模型确定待测目标的最终位置，但 BP神经网络的

初始权阈值是随机生成的，定位精度欠佳；文献 [6]
利用人工神经网络拟合信道模型，预测光信号的

传输距离，基于优化的遗传算法进行三维定位，但

位置坐标仍需要用最小二乘法计算；文献 [7]提出

基于欧式距离改进的加权 K最近邻算法，平均定

位误差为 0.163 m，精度提升有限，且计算量较大；文

献 [8]提出选用天牛须搜索算法改进神经网络的

初始权值和阈值，定位误差低于 3.42 cm，但整体定

位误差不均匀，边缘区域定位精度需进一步提高。

基于以上问题，本文提出一种秃鹰搜索算法-
极限学习机（BES-ELM）神经网络融合加权双模边

缘（WDME）定位模型的室内可见光定位方法。本

文采用单 LED和 5个光电探测器 (photodetector,
PD)作为可见光系统结构，采集 PD接收端的接收

信号强度值和对应的物理坐标来建立指纹数据

库。采用模糊 C均值聚类算法通过指纹数据库将

房间分为中心区域和边界区域，从而实现区域划

分。由于极限学习机 (ELM)神经网络容易陷入局

部最优且收敛速度慢，采用 BES算法优化 ELM神

经网络的初始权值和阈值 ，分区域建立 BES-
ELM室内定位模型来提高定位精度。受四周环境

的影响，中心区域和边缘区域定位精度存在波动，

边缘区域定位需进一步改善，提出在 BES-ELM神

经网络基础上结合 Elman神经网络来构建 WDME
模型，实现边缘精准定位。仿真结果表明，所提可

见光定位方法实现了高精度定位。 

1    室内可见光定位模型
在室内设置单个 LED，房间地面上任意位置

放置 5个 PD作为接收器，位置定位模型如图 1所

示。为了使接收器收到的信号强度更加均匀，PD
采用圆形排列，如图 2所示。 
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图 1    定位结构

Fig. 1    Positioning structure
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图 2    PD 布局

Fig. 2    PD layout
 

H(0)LOS

考虑到可见光在直射链路（LOS）时的信号远

大于非视距传播（NLOS），且二阶反射分量在 NLOS
反射分量所占比例较低，因此本文只考虑视距传

播 [9]。假设 LED灯在空间传播时遵循朗伯辐射模

型，在 LOS链路中，接收端（PD）的直流增益

可以表示为[10]

H(0)LOS=


(m+1)
2πd2

Acosm (ϕ)Ts (ψ)g (ψ)cos(ψ) , 0⩽ψ⩽ψc

0, ψ > ψc

（1）

A

ϕ ψ

ψc Ts (ψ) g (ψ)

式中： 为 PD的物理面积；d表示发送端到接收端

的间距；m为朗伯散射系数； 为发散角； 为 PD接

收角； 表示 PD视场角； 和 分别表示链

路中光滤波器增益和光学集中器增益[11]。 

2    分区域房间模型建立
房间边界区域受四周环境的影响，定位稳定性

差且精度低，因此提出采用模糊 C均值聚类算法
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（fuzzy c-means，FCM）根据 PD端接收信号强度指

示（ received signal strength indication，RSSI）将待测

房间划分区域，从而实现分区域定位来提高边界

区域定位精度。设室内定位环境中存在 w个参考

点，对每个参考点收集接收器 PD的 RSSI值及对

应的物理坐标，可表示为

Fδ = (xδ,yδ,Rδ1,Rδ2,Rδ3,Rδ4,Rδ5) （2）

(xδ,yδ) δ δ =

1,2,3, · · · ,w RδM

δ

式 中 ： 为 第 个 参 考 点 的 物 理 坐 标 ，

； （M=1,2,3,4,5）代表接收器 M在第

个参考点的 RSSI值。根据采集的指纹信息建立

指纹数据库得：

Xdata =


F1

F2

...
Fw

=


x1,y1, R11, R12, R13, R14, R15

x2,y2,R21, R22, R23, R24, R25

...
...

...
...

...
...

...

xw,yw,Rw1,Rw2,Rw3,Rw4,Rw5


（3）

Xdata将指纹数据库 通过模糊 C均值聚类 [12] 算

法分成两个模糊组，计算出待测房间每个参考点

在不同模糊组中的隶属度，将参考点划分到隶属

度值最大的对应模糊组中，即使如下目标函数获

得最小值：

S (Xdata,u1,u2, · · · ,uc) =
w∑

k=1

c∑
i=1

(vik) f (dik)2 （4）

ui i vik k

i dik = ∥Fk −ui∥
k i

式中： 为第 类的模糊聚类中心； 表示第 个参

考点对于第 个类的隶属度； 表示第

个参考点与第 类聚类中心的欧式距离。

S ui vik对 和 求偏导数，并令其值等于 0，则令式

（4）取得极小值的必要条件为

ui =

w∑
k=1

(vik) Fk

w∑
k=1

(vik) f

(i = 1,2, · · · ,c; f > 1) （5）

vik =
1

c∑
j=1

(
dik

d jk

) 2
f−1

（6）

对式（5）和式（6）不断迭代求解，直到获得目标

函数的最小值。基于 FCM算法的空间划分过程如

表 1所示。根据表 1流程将房间划分为中间区域

和边界区域后，然后利用提出的方法实现分区域

定位，分区域定位模型如图 3所示。构建可见光定

位信道模型，建立指纹数据库，基于 FCM算法将

房间进行区域划分。针对两个区域构建 BES-ELM
定位模型，中心区域实现了高精度定位，但受环境

的影响，整体定位精度不均匀，边缘区域定位误差

大，提出边缘加权双模定位模型。 

 
 

表 1    模糊 C 均值聚类算法流程

Table 1    Fuzzy c-means clustering algorithm flow
 

步骤 流程

步骤1 将指纹数据库输入到模糊C均值聚类算法中，确定聚类数，随机生成初始模糊类，并根据式（5）计算模糊聚类中心

步骤2 根据式（6）计算剩余指纹点与聚类中心指纹点之间的隶属度，指纹点聚类后重新计算聚类中心，更新隶属度，重组隶属度矩阵

步骤3 根据式（4）计算目标函数，判断目标函数是否达到最小值或达到最大迭代次数，如果满足，迭代停止，否则返回步骤2继续迭代

步骤4 基于输出数据指纹库的最优聚类结果，将定位区域划分为中心区域和边界区域
 

 

3    BES-ELM 定位模型的建立 

3.1    BES 算法

BES 算法由 ALSATTAR H A提出 [13]，该方法

对秃鹰抓捕猎物的行为进行模拟，具有较强的全

局搜索能力 [14]。秃鹰抓捕猎物包含选取搜索范

围、搜索和俯冲 3个过程[15]，具体如下文。

1）  选择阶段。在此过程，秃鹰任意选取探索

区域，依照猎物的多少从而选择合适的寻找区域。

Pnew,q = Pbest+α · r
(
Pmean−Pq

)
（7）

Pnew,q q α

Pbest Pq

Pmean

式中： 为第 只秃鹰迭代后的位置； 用来调节

鹰的位置变动，取值为 [1.5，2]区域； r表示随机

数，其值在 [0，1]内； 表示目前最佳位置；  为

第 q只秃鹰的位置； 是秃鹰搜索完成后的平均
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图 3    分区域定位模型

Fig. 3    Schematic diagram of subregional positioning model

应用光学　2024，45（6）　张慧颖，等：分区域 BES-ELM融合WDME加权双模的室内可见光定位 ·  1323  ·



位置。

2）  搜索阶段。此过程，秃鹰种群在探索范围

内以螺旋状移动来加快对食物的寻找。该位置的

更新公式可表示为

Pnew,q = Pq+y (q) ·(Pq−Pq+1
)
+ x (q) ·(Pq−Pmean

)
（8）

x (q) y (q)式中 与 代表秃鹰在极坐标中的位置，取值

均为（−1,1）。
3） 俯冲阶段。秃鹰在最佳位置向目标对象俯

冲，同时剩余种群也朝着最佳点移动。该位置的

更新公式可表示为

Pnew,q =rand ·Pbest+ x1 (q) · (Pq− c1 ·Pmean
)
+

y1 (q) · (Pq− c2 ·Pbest
)

（9）

c1 c2式中 和 为秃鹰向最佳位置和中心位置的运动

强度，取值范围均介于 1至 2之间。 

3.2    BES-ELM 算法设计

ELM由输入层、隐藏层和输出层构成 [16]。

ELM算法随机初始化隐藏层的连接权值和阈值，

不需要复杂的参数设置，该算法具有训练参数少、

训练速度快、泛化性能强的优点。ELM神经网络

结构如图 4所示。将参考点的 RSSI值作为 ELM
神经网络的输入，预测参考点的坐标。
 

 
 

b
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2
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图 4    ELM 神经网络结构

Fig. 4    Structure diagram of ELM neural network
 

ELM神经网络的数学表达式为

Tη =

L∑
s=1

βsg
(
Ws ·Qη+bs

)
,η = 1, · · · , τ （10）

Qη βs

bs

τ g (x) L

Tη

式中：Ws 为输入层第 s个神经元和隐藏层间的连

接权值矩阵； 为输入矩阵； 为连接隐藏层第

s个神经元与输出层的权重矩阵； 为隐藏层的阈

值矩阵； 为参考点总数； 为激活函数； 为隐

藏层神经元的数目； 为输出矩阵。

采用 BES来改进 ELM随机生成的初始权阈

值，将 ELM的初始权阈值映射为每只秃鹰在不同

维度的位置，计算秃鹰种群的适应度值，其适应度

函数为

E =
1
n

n∑
s=1

(
T s− T̂ s

)2
（11）

T T̂式中： 为训练集实际坐标； 为预测坐标；n为训

练样本总数。因此确定神经网络最优初始参数问

题即为适应度值最小化的问题。BES-ELM的算法

流程如图 5所示，主要包括 ELM神经网络参数初

始化、BES寻优确定神经网络参数和 ELM神经网

络训练 3个部分。
 

 
 

ELM神经网络结构初始化

判断是否达到
终止条件

获得最优权值和阈值

ELM神经网络训练

开始

结束

秃鹰种群初始化

更新秃鹰在选择阶段的位置

更新秃鹰在搜索阶段的位置

更新秃鹰在俯冲阶段的位置

计算适应度值

否

是

 
图 5    BES-ELM 定位算法流程

Fig. 5    Flow chart of BES-ELM positioning algorithm
 

具体的实现步骤如下：

K

1）  构建网络模型。初始化模型参数，由网络

隐藏层输入权重与阈值的数量定义秃鹰个体的空

间维度 ，表示为

K = F ×L+L （12）

式中：L为隐藏层神经元数目；F表示输入层神经

元数目。

2） 通过式（11）计算算法的适应度值。根据获

得的适应度，更新最优个体值，进行选择、搜索与

俯冲等行为，直至满足约束条件，终止更新得到最

优解。

3） 训练网络模型。将使适应度函数达到最小

的参数值作为 ELM网络的最优权阈值，构建 BES-
ELM网络模型。 
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4    WDME 加权双模边缘定位模型构建 

4.1    Elman 神经网络

Elman网络在 BP神经网络基础上加入一个承

接层，从而实现记忆效果，该网络将之前时刻的隐

含层信息与当前时刻的输入都作为隐含层的输

入，从而增加了解决动态信息的功能[17]，模型如图 6
所示。 

  

......

...

...

xc(t)

u(t)−1

w1 w2

w3
x(t)

y(t)

输入层

隐藏层

输出层

承接层

 
图 6    Elman 模型

Fig. 6    Schematic diagram of Elman model
 

Elman神经网络数学模型可表示为

y (t) = g (w3x (t)) （13）

x (t) = f (w1xc (t)+w2u (t−1)) （14）

xc (t) = x (t−1) （15）

u (t−1) y (t)

w1 w2 w3 xc x (t)

式中： 表示输入层的输入矩阵； 表示输

出层的输出矩阵； 、 、 为连接权值； 、

分别为承接层输出、隐含层输出。 

4.2    WDME 边缘定位模型设计

本文提出一种基于 WDME加权双模边缘定位

模型来实现边缘精确定位。首先分别用 BES-ELM
神经网络和 Elman神经网络对训练集数据进行训

练，获得两组初始定位坐标。根据定位误差确定

两个模型的权值，将两组初始定位坐标加权得到

最终定位坐标，定位模型如图 7所示。 

  

输入层
隐藏层

输出层

计算误差权重

计算误差权重

输入层

隐藏层 输出层

承接层

BES-ELM

Elman

获得定位点
坐标(x, y)

w1
w3

w2

x1

y1

x2

y2

 
图 7    WDME 定位模型图

Fig. 7    Schematic diagram of WDME positioning model

WDME定位模型具体步骤如下：

1）  分别采用 BES-ELM和 Elman神经网络对

相同的训练集进行训练，获得最佳定位模型；

(x1,y1) (x2,y2)

2）  利用训练好的神经网络对测试集数据预

测，获得待测点的粗定位坐标 、 ；

R1 R2

3）  分别计算 BES-ELM、Elman模型的定位误

差总和 、 ；

4）  根据定位误差总和计算两个模型的权重，

则 BES-ELM模型的权重为

w1 =
R2

R1+R2
（16）

Elman模型的权重为

w2 =
R1

R1+R2
（17）

5） 则最终定位坐标为 x = w1x1+w2x2

y = w1y1+w2y2
（18）

(x,y)

因此，利用加权双模定位模型可精确获得边缘

预测点的最终坐标 。 

5    仿真与分析
本文通过在 3.2 m×3.2 m×3 m的测试区域下进

行实验来评估定位系统的性能，单 LED灯的三维

坐标为（0，0，3），通过采集的位置信息和 RSSI值创

建指纹数据库，并对所提方法进行仿真实验验证，

参数如表 2所示。 

  

表 2    仿真参数

Table 2    Simulation parameters
 

名称 参数

房间高度/m 3

滤波器增益 1

半功率角Φ1/2 / (°) 80

LED 发射功率/W 18

r/cm 5

视场角/ (°) 55
  

5.1    房间区域划分实验

受四周环境的影响，边界区域和中心区域的接

收信号强度差异较大，从而导致训练时间长、边界

区域定位误差大等问题。利用模糊 C均值聚类算

法根据接收信号强度值实现空间分区，结果如图 8
所示。可以看出，由于墙壁周围区域光照强度降

低，接收端的接收信号强度值会相应减弱，墙壁周

围区域的 RSSI值比内部区域的 RSSI值小，待测空
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间被分为边缘区域和中心区域。
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图 8    区域划分结果

Fig. 8    Results of regional division
  

5.2    定位性能对比分析

在 3.2 m×3.2 m×3 m的测试区域下，采用相同

训练数据对 BP神经网络、ELM神经网络和 BES-
ELM神经网络进行训练，比较 3种算法模型在

待测点数目为 20、40、60、80、100、120和 140的

预测准确率、稳定性及泛化性，实验结果如图 9
所示。
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图 9    定位误差比较

Fig. 9    Comparison of positioning errors
 

由图 9可以看出，在待测点数目为 20、40、60、
80、100、120和 140时，BP算法模型平均定位误差

分别为 0.109 1 m、0.097 5 m、0.116 7 m、0.114 8 m、

0.097 9 m、0.111 5 m、0.101 9 m；ELM算法模型平

均定位误差分别为 0.070 6 m、0.070 7 m、0.073 0 m、

0.063 7  m、 0.074 8  m、 0.078 7  m、 0.061 3  m；BES-
ELM算法模型平均定位误差分别为 0.029  6  m、

0.024 7 m、0.017 6 m、0.024 2 m、0.028 1 m、0.022 2 m、

0.026 1 m。当测试点数目发生变化时，BP算法定

位误差浮动大 ，定位精度较低 ；BES-ELM算法

最大平均定位误差为 0.029 6 m，相较于 BP算法和

ELM算法定位精度高、定位性能较稳定。因此，

BES-ELM算法预测精度、稳定性及泛化性均优于

BP算法和 ELM算法。 

5.3    单 LED 多 PD 定位模型性能分析

为了验证本文提出的单 LED多 PD定位模型

的性能，采用 BES-ELM算法分别在传统 4-LED单

PD、单 LED多 PD布局下随机选取相同数目指纹

点进行定位测试，定位误差如表 3所示，定位效果

如图 10所示。
 

 
 

表 3    误差对比 
Table 3    Error comparison m

 

定位模型 最大误差 最小误差 平均误差

传统4-LED 0.382 1 0.002 0 0.040 3

单LED多PD 0.063 0 0.005 8 0.028 1
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图 10    定位效果分布图

Fig. 10    Distribution diagram of positioning effects
 

由表 3和图 10分析可知，传统 4-LED布局的

误差最大为 0.382 1 m，平均定位误差为 0.040 3 m，

定位误差浮动大；单 LED多 PD布局的误差最大

达到 0.063 0 m，最小为 0.005 8 m，误差平均值为

0.028 1 m，相较于传统 4-LED布局平均定位误差

提升 30%。可以看出，单 LED多 PD布局泛化性
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更好，定位精度得到大幅度提升，且定位效果较

稳定。 

5.4    分区域定位误差仿真对比分析

在单灯情况下，将 3.2 m×3.2 m×3 m的待测区

域划分为中间区域和边界区域后，随机选取 100个

测试点，分别利用全局 BES-ELM定位法和分区域

BES-ELM定位法进行测试，累计误差分布如图 11
所示。 
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图 11    累积误差分布

Fig. 11    Distribution diagram of accumulative errors
 

由图 11可知，分区域 BES-ELM定位法在误差

为 0.12 m左右时累积误差分布概率达到 1，且

81%的测试点定位误差小于 0.02 m，误差最大为

0.128 6 m，平均定位误差为 0.014 8 m；而全局 BES-
ELM定位法在误差为 0.15 m时累积误差分布概率

接近于 1，定位性能不稳定，误差最大为 0.152 8 m，

平均定位误差为 0.027 8 m。可知，分区域 BES-ELM
法累积误差分布概率能更快达到 1，平均定位误差

相较于全局 BES-ELM定位法改善了 47%，整体预

测结果得到改善。

分区测试误差分布如图 12所示，累积误差结

果如图 13所示。由图 12知，使用 BES-ELM模型进

行分区测试时，中间位置误差最小达到 0.001 9 m，

最大误差为 0.003 4 m，定位误差平均值为 0.011 7 m，

定位精度高且整体定位误差浮动较小；边界位置

定位误差的平均值为 0.018 0 m，最大值为 0.128 6 m，

最小值为 0.004 4 m，定位误差相差较大。由图 13
知，中间区域误差稳定在 0.04 m以内，86%的测试

点误差小于 0.02 m，而边界区域在误差为 0.12 m
左右时累积误差分布概率达到 1。因此，房间中心

区域和边界区域定位误差存在浮动，总体定位精

度不均匀，中心区域能实现高精度预测，累积误差

分布概率能很快接近 1，而边缘区域定位需进一步

改善。 
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图 12    定位误差分布

Fig. 12    Distribution diagram of positioning errors
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图 13    累积误差分布

Fig. 13    Distribution diagram of accumulative errors
  

5.5    边缘区域定位误差仿真对比

为提高分区域后边界区域定位精度 ，构建

WDME边缘定位模型。从边缘区域随机选取相同

测试点，将 WDME边缘定位模型与 BES-ELM定

位模型的定位误差进行对比，累积误差分布如

图 14所示。

从图 14中可以看出，BES-ELM定位算法平均

误差为 0.018 0 m，最大误差为 0.128 6 m；WDME定

位模型平均误差为 0.013 3 m，最大误差为 0.078 2 m，

94%的定位点误差小于 0.02 m，比 BES-ELM定位

模型精度提高 26%。可以发现 WDME定位模型定

位准确率较高，累积误差分布概率能很快接近 1，
整体定位结果均匀，稳定性更强。为进一步验证

WDME模型定位精度，分别采用 ELM模型、BES-
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ELM模型、Elman模型、所提 WDME定位模型等

定位方法训练对边界区域数据，定位测试结果如

图 15所示，定位误差占比如图 16所示。
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图 14    累积误差分布曲线

Fig. 14    Distribution curves of accumulative errors
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图 15    边界区域定位误差分布图

Fig. 15    Distribution  diagram  of  boundary  area  positioning

errors
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图 16    定位误差占比直方图

Fig. 16    Histogram of positioning errors proportion
 

由图 15可知，WDME定位模型大部分预测点

靠近真实点，误差最小达到 0.001 9 m，最大误差为

0.078 2 m，定位误差平均值为 0.013 3 m，与 ELM模

型、BES-ELM模型、Elman模型等定位方法相比，

平均定位误差分别提高 84%、26%、27%。由图 16
可以看出，传统 ELM神经网络定位算法定位性能不

稳定，在 0～0.02 m误差区间内的占比仅为 8%，大部

分集中在 0.04 m～0.06 m和>0.08 m误差区间上，误

差所占比例共为 62%；Elman神经网络和 BES-ELM
神经网络两种定位方法的定位误差在 0～0.02 m
区间内的占比分别为 54%、76%。所提出的加权双

模定位模型在 0～0.02 m、0.02 m～0.04 m、0.04 m～

0.06 m、0.06 m～0.08 m、>0.08 m这 5个区间范围

内占比情况分别为 94%、4%、0%、2%、0%，整体定

位误差稳定在 0.02 m内。可以看出，边界区域采用

WDME定位模型定位误差降低，且稳定性得到提升。 

6    结论
本文提出一种基于机器学习算法的单 LED多
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PD的室内可见光定位模型。在 VLP系统中，采用

BES算法优化 ELM神经网络，使 ELM神经网络结

构更加稳定，不易陷入局部最优，建立 BES-ELM
定位模型提高整体区域定位精度；考虑到边界区

域受四周环境的影响，定位误差较大，采用模糊

C均值聚类算法将房间分为中心区域和边界区域，

利用 BES-ELM定位模型分区域定位，在 BES-ELM
神经网络基础上构建WDME定位模型来提高边角

区域的定位精度。仿真结果表明，采用单 LED多

PD系统模型平均定位误差为 0.028 1 m，相比于传

统 4-LED系统模型定位精度提高且节省资源；利

用 BES-ELM神经网络对中心区域进行定位时，平

均定位误差为 0.011 7 m；提出的加权双模边缘定

位模型对边角区域定位时 ，其平均定位误差为

0.013  3  m，相较于 BES-ELM模型定位精度提高

26%。因此，WDME定位算法提高了边界区域定

位精度，使整个房间的定位精度趋于稳定。
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