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基于宽度学习系统的可见光室内位置感知方法

张　峰1，张定定1，孟祥艳1，彭　侠2

（1. 西安工业大学 电子信息工程学院，陕西 西安 710021；2. 西安应用光学研究所，陕西 西安 710065）

摘     要：针对深度学习在可见光室内位置感知中进行训练与位置预测时网络结构复杂、涉及大量

超参数且易产生梯度爆炸，从而导致定位时效性较差和精度不稳定的问题，提出一种基于宽度学

习的可见光室内位置感知方法。首先将室内可见光环境采集到的光辐射信息作为网络的特征节

点，构建基于宽度学习系统的可见光室内位置感知预测模型，然后对网络特征节点进行宽度扩

展，最后求解伪逆矩阵，对网络模型进行训练与测试。在 4 m×4 m×3 m 的室内实验场景下，本文算

法平均定位误差为 11.63 cm，预测误差小于 10 cm，其累积概率为 52%，预测误差小于 20 cm，其累

积概率为 97%，宽度学习网络定位速度相比于 BP(back propagation) 神经网络与 RBF(radial  basis
function) 神经网络分别提高了 55.1% 和 39.9%。本文方法提高了可见光室内位置感知的精度与速

度，为室内位置感知提供了一种稳定可靠的方法。
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Visible light indoor position perception method based on broad learning system
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（1. School of Electronic Information Engineering, Xi'an Technological University, Xi'an 710021, China；2. Xi'an
Institute of Applied Optics, Xi'an 710065, China）

Abstract：To address the challenges of complex network architectures, a large number of hyperparameters, and

gradient  explosion  encountered  during  deep  learning  training  and  position  prediction  in  visible  light  indoor

positioning,which  can  cause  the  problem  of  poor  positioning  timeliness  and  unstable  accuracy  ,this  paper

introduces a broad-learning approach for visible light indoor position perception. First, the light radiation data

acquired  from  the  indoor  visible  light  environment  was  utilized  as  the  feature  node  for  the  network.

Subsequently, a prediction model for visible light indoor positioning based on the broad learning system was

established. Next, the dimensionality of the network feature nodes was expanded. Finally, the pseudo-inverse

matrix  was  computed  to  train  and  evaluate  the  network  model.  In  the  laboratory  experiment  conducted  in  a

4 m×4 m×3 m environment,  the proposed algorithm demonstrated an average positioning error  of  11.63 cm.

The cumulative probability of prediction errors less than 10 cm was 52%, and that for errors less than 20 cm

was  97%.  Compared  to  BP(back  propagation)  and  RBF(radial  basis  function)  neural  networks,  the  width

learning network exhibited a 55.1% and 39.9% increase in positioning speed, respectively. The method in this
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paper improves the accuracy and speed of visible light  indoor position perception,  and provides a stable and

reliable method for indoor position perception.

Key words：broad learning；visible light communication；indoor location perception；neural netwer
  
引言

室内位置感知技术发展迅速，并在众多领域中

取得广泛应用 [1]。现行的室内定位技术基于 WiFi
信号、蓝牙、超宽带等方法进行室内定位，但这些

方法技术繁琐、耗能较高，且传输过程中易受到电

磁干扰和多径衰落的影响，从而导致定位精度的

下降[2-3]。

可见光室内位置感知将照明与通信相结合，频

谱资源丰富且不受电磁干扰，因此可见光室内位

置感知技术也越来越受关注 [4]。常见的可见光室

内位置感知通常利用光电探测器和图像传感器实

现室内位置感知的功能  [5-6]。文献 [7]提出建立多

边协作位置感知机制实现定位，该机制为用户在

实际可见光室内环境位置动态变化的场景以及

LED信号受到干扰等问题提供了一种解决思路。

文献 [8]设计了一种卷积递归神经网络 (convol-
utional  recurrent  neural  network，CRNN)模型，提出

利用基于 CRNN的四维可见光室内定位架构处理

室内可见光的非视线传播和不同的接收器方向问

题，该方法实现了厘米级的定位精度，但模型复杂

度高，堆叠较多算法，适用性较低。文献 [9]在可

见光室内定位坐标预测时采用天牛须搜索算法来

优化深度学习神经网络，仿照自然生物特性优化

神经网络训练，有效提高了训练速度。文献 [10]
提出利用决策树、支持向量机和神经网络与

LED接收信号强度相结合的定位方法，在构建真

实的室内场景中进行定位测试，结果表明所提方

法有效降低了定位误差。

目前深度学习网络已应用到多个领域研究中，

反向传播神经网络 （ back  propagation  neural  netw-
ork，BP神经网络）通过误差反向传播来调整神经

网络中的权重，使网络逐步学习并优化。径向基

函数神经网络（ radial  basis function neural  network，
RBF神经网络）是基于径向基函数作为激活函数

的前馈型神经网络。深度学习是通过增加网络内

部层数来提升分析复杂非线性问题的能力，然而

会因结构复杂和冗余的超参数导致学习过程消耗

过多资源[11]。针对以上问题，论文提出了宽度学习

系统 (broad learning system, BLS)网络模型，文献 [12]
提出对 BLS的参数进行改进，提升了混合气体浓

度的预测水平，展现了其方法优异的预测结果。

文献 [13]分别提出了递归型宽度学习网络和门控

宽度学习网络，并将这两种网络用于文本等序列

任务，结果表明其效率较其他方法有所提升。基

于此，本文搭建了基于宽度学习的可见光室内位

置感知系统，在宽度学习系统中不需要堆叠网络

层数，面对可见光数据集时可以通过增量学习算

法来优化网络系统，其算法复杂度低、训练速度

快，解决了传统神经网络数据量和数据维度过

大带来的问题，省去了反复训练求解或调参的过

程。将宽度学习系统应用到可见光室内位置感知

能有效提高定位性能，提高室内位置感知的速

度，为室内位置感知提供了一种稳定可靠的解决

方案。 

1    可见光室内位置感知模型 

1.1    可见光室内位置感知系统模型

m m

论文提出了可见光室内位置感知系统，其框架

如图 1所示。根据光照补偿的原理，在室内空间顶

部布置 个发光二极管（LED）光源。其中第 个

LED光源坐标为

Lm = (xm,ym,zm) （1）

为了实现室内定位，需要对部署在不同高度和

位置的 LED光源信号进行解析，以获取光辐射数

据和标定信息，从而建立起初始的训练数据集。 

1.2    可见光室内位置感知中的信号辐射模型

H1
REF

将定位区域划分为等大小的网格，在室内不同

高度平面上，将光源位置信息通过 LED驱动电路

转换为光信号，然后由光电探测器采集可见光辐

射信息。光信号在传播过程中遇到障碍物会产生

漫反射导致多径效应，从而影响定位精度。由于

高阶反射链路对系统的影响较小，因此在建模过

程中只需考虑直射和一阶反射链路所引起的信道

增益[14]，光信道一阶反射的直流增益 表达式为

H1
REF =

mt+1
2πd1d2

2

·dS f ·A ·ρ ·Ts · cosα · cosβ·

cosmt (θ) · cosmr (φ) （2）

mt、mr

d1、d2

式中： 分别表示发射端与接收端的朗伯发光

阶数； 为 LED到反射点和反射点到接收机
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dS f A

ρ Ts

α、β

θ φ

之间的距离； 为反射体的面积微元； 为光电检

测器的有效面积； 为反射体材料系数； 为光滤

波器的增益； 为反射光信号的入射角与出射

角； 为相对于 LED垂直轴的发射角； 为相对于

接收轴的入射角。根据光电二极管特性，解调后

电流与接收到的光功率成正比，LED的光辐射功

率与接收端 PD收到电功率的关系为

Pr = {RPt[H(0)+H(0)REF]}2+σ2
noise （3）

R Pt

H(0) σ2
noise

式中： 为接收端 PD的响应度； 为单个 LED的

光辐射功率； 为光信道的直流增益； 为总

噪声方差。将采集的可见光辐射信息作为宽度学

习网络的训练集输入到宽度学习网络中进行训

练，最终将数据输入训练好的网络模型中获得相

应的位置信息。 

2    基于宽度学习的可见光室内位置感知
优化 

2.1    宽度学习系统原理

BLS算法 [12] 将输入样本映射至合适的特征空

间，处理高维度和时变数据，保留了随机生成隐藏

层节点权重的机制，隐藏层至输出层权重仅需伪

逆算法计算，当输入节点不足而导致精度较差时，

BLS可以在不堆叠深层结构的情况下，对网络的

特征节点进行扩展。这是一种新型平面神经网

络，具有学习速度快、参数设置简单的特点，适用

于不同应用领域 ，能有效解决高维大规模数

据挑战以及深度学习的结构复杂、参数众多等

问题。因此宽度学习非常适合中小样本环境下的

建模和学习。宽度学习系统基本的结构如图 2
所示。 

 
 

... ... ... ... ...... ...

...

Z1

映射特征组1 映射特征组2

Z2

映射特征组n 增强节点

动态更新权重W

η2η1

E1

输出Y

Wb

Za Eb

ϕ(XWei
+βei), i=1,2,···,a ξ(ZaWhj

+βhj), j=1,2,···,b

输入X 
图 2    宽度学习系统网络结构图

Fig. 2    Network architecture diagram of BLS
 

X n对输入数据 进行特征映射，得到 组映射特

征，公式如式（4）：

Zi = ϕ(XWei
+βei

), i = 1,2, · · · ,a （4）

Wei
βei

ϕ Za = [Z1,Z2, · · · ,Za]

a

式中： 为随机生成的连接权值系数； 为随机生

成的偏置； 为一个线性变换。则

为前 组映射组合形成的特征节点，再将特征节点

增强为随机生成权重的增强节点，公式如式（5）：

E j = ξ(ZaWh j
+βh j

), j = 1,2, · · · ,b （5）

Wh j
βh j

ξ

Eb = [E1,E2, ...,Eb] b

η2×b

式中： 和 分别为权重和偏置； 为非线性激活

函数。则 为 组增强节点，将特

征节点转换共生成 个增强节点，最终得到宽

度学习模型如式（6）所示：

Y = [Z1, · · · ,Za|ξ(ZaWh1 +βh1 ), · · · , ξ(ZaWh j
+βh j

)]Wb =

HWb

（6）

Y Wb式中： 为模型输出； 是连接特征节点和增强节

点到输出层的权重。 
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图 1    可见光室内位置感知系统框架图

Fig. 1    Framework diagram of visible light indoor position perception system
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2.2    增量学习算法优化宽度学习网络

在深度学习中需要调整网络参数或堆叠更多

层数，越深的网络层数会让结构更加复杂，既增加

了网络训练时间，又影响了定位结果的稳定性。BLS
通过增量学习建立一个实时更新的网络，通过伪

逆求解更新权重，在网络模型中添加新的增强节

点，不需要重新训练整个网络，极大地提高了网络

训练的效率，增量学习算法结构如图 3所示。 

  

... ... ... ... ...... ...

...

映射特
征组1

映射特
征组2

映射特
征组n

增强节点

动态更新权重W

...

加入P个
增强节点

加入

输入X

输出Y

Wb

Z1 Z2

η2η1

E1Za Eb

ϕ(XWei
+βei), i=1,2,···,a ξ(ZaWhj

+βhj), j=1,2,···,b

ξ([Z1, Z2,···,Za]

Whb+1
+βhb+1

)

 
图 3    增量学习结构示意图

Fig. 3    Structure diagram of incremental learning

Whb+1 βhb+1

Hb+1 (Hb+1)+
图 3中 和 分别是新增加节点对应的随

机权重和偏置， 的伪逆 为

(Hb+1)+ =
[

(Hb)+− DBT

BT

]
（7）

D BT式中 和 分别表示如下：

D = (Hb)+ξ(ZaWhb+1 +βhb+1 ) （8）

BT =


(C)+, C , 0

(1+ DT D)−1BT(Hb)+, C = 0
（9）

C = ξ(ZaWhb+1 +βhb+1 )−Hb D
Wb+1

式（9）中 。得出新的

输出权重 为

Wb+1 =

[
Wb− DBTY

BTY

]
（10）

W

BLS采用的增量学习算法简化了数据量和数

据维度，它仅计算了新增节点的伪逆，而不是整个

网络的伪逆，有效减少了训练时间并节省了资

源。因此，在资源有限的情况下，增量学习算法能

够快速更新权重。网络模型输入训练样本为采集

的光辐射信息及相对应的坐标，输出为网络权重

，宽度学习网络训练流程如图 4所示。 

 
 

输入训练样本 输出最优W求解输出
权重W

随机生成连接
权值与偏置

计算并得到
新的权重W

满足定位
精度要求？

是

否 补充新的
增强节点

映射特征节点Za并
生成增强节点Eb

 

图 4    宽度学习系统训练流程图

Fig. 4    Training flowchart of broad learning system
 
 

2.3    创建数据集

Q

m

n(1 ⩽ n ⩽ Q)

首先在位置感知区域不同位置随机选取 个

点作为参考点，每个参考点为 个 LED光源的辐

射功率，其中第 个指纹点的信息为

Fn = (n, xn,yn,zn,Pn1,Pn2, · · · ,Pnm) , (1⩽ n⩽Q)（11）

(xn,yn,zn) Pnm(1 ⩽ n ⩽ Q)

n (xn,yn,zn) L

K(K = Q−L)

式中： 为第 n个点的真实坐标；

为第 个点在 处所的功率。从中选取 个样

本作为测试集，剩下的 个样本为训练集。

m(m ⩾ 4) m

K

XT

输入层神经元个数是由室内可见光源的个数

决定的。在训练阶段，将总计有 组、每

组有 个样本的光源的光功率作为训练集，则网络

的输入训练集矩阵 可表示为

XT =


X1

X2

...

XK



T

=


P11 P12 ... P1m

P21 P22 ... P2m

...
...

...
...

PK1 PK2 ... PKm



T

K×m

（12）

XK = (PK1,PK2, · · · ,PKm)

m

式中： ，代表训练集数据中在

第 K个位置参考点所能接收到的 个光源的光功

率值。

L m

D
T

个测试集中包含参考点与对应的 个接收光

功率矩阵。定义矩阵 为输入矩阵，输入到保存

好的预测模型中：

D
T
=


D1

D2

...

DL



T

=



d11 d12 ... d1m

d21 d22 ... d2m

...
...
...

...

dL1 dL2 ... dLm



T

（13）

DL = (dL1,dL2, · · · ,dLm) L

m

式中 为测试集中在第 个位置

到 个 LED光源之间距离的预测值。最后获得网

络输出的位置矩阵，则位置 X的计算公式为

X = (DT D)−1 DTY （14）

D式中 表示为
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D =


2(xm− x1) 2(ym− y1) 2(zm− z1)
...

...
...

2(xm− xm−1) 2(ym− ym−1) 2(zm− zm−1)


（15）

Y矩阵 表示为

Y =


L2

1 −L2
m− (x2

1 + y2
1+ z2

1)+ (x2
m+ y2

m+ z2
m)

...
L2

m−1−L2
m− (x2

m−1+ y2
m−1+ z2

m−1)+ (x2
m+ y2

m+ z2
m)


（16）

 

3    实验与数据分析 

3.1    实验环境及参数设置

在实际室内场景，搭建了不同光源布局下的实

验平台，如图 5所示。在 4 m×4 m×3 m的室内空间

中一般需要 3～4个 LED光源分布，分别对 3LED和

4LED进行实验布局。
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图 5    不同光源及其模型分布图

Fig. 5    Distribution  of  different  light  sources  and  their

models
 

i

图 5中 LED光源矩阵之间的距离为 v m，2个

并排的 LED阵列与室内空间顶部边缘最近的边之

间的距离为 k m，其矩阵与空间边缘的距离统一用

L表示，LED内灯珠之间间距为 。

k = 0.9 v = 0.03

L = 0.3 i = 0.015

通过测试后 ， 3LED阵列中 ， ， ，

在 4LED阵列中， ， 。两种布局的光

照强度分布如图 6所示。

通过图 6可知，3LED的光照强度均值较好且

光照强度值较大，4LED总体的均匀性更好。综合考

虑实验结果以及日常生活环境，基于宽度学习系

统的可见光室内位置感知实验在 4LED光照布局

下进行。3LED和 4LED布局下的指标如表 1所示。 
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图 6    3LED 和 4LED 室内光照度分布图

Fig. 6    3LED  and  4LED  indoor  illuminance  distribution

maps 

  

表 1    两种不同阵列方案光照度对比

Table 1    Comparison  of  the  illuminance  of  two  different

array schemes
 

名称 3LED阵列 4LED阵列

总功率/W 324×0.5=162 324×0.5=162
照度最大值/lx 874.67 462.51
照度最小值/lx 182.45 348.28
照度均值/lx 654.1 418.09

满足标准比例/% 74.7 90.4
 

实验环境相关的参数及光电探测器参数如

表 2所示。 

  

表 2    实验环境和光电探测器参数

Table 2    Experimental  environment  and  photodetector

parameters
 

参数 数据指标 参数 数据指标

实验环境大小 4 m×4 m×3 m 光敏面积 12 mm2

LED功率 10 W 接收视场角 90°
光电探测器
接收面积 1.2 cm2 额定电压 3 V～5 V

采样间隔 0.2 m 额定电流 6 mA～10 mA
噪声带宽系数 0.612 光谱响应范围 300 nm～1 200 nm
数据传输速率 10 Mbit/s 环境温度 −2 ℃～80 ℃

 

在实验场景地面，用彩色线将实验场地划分为

等大小的网格区域，为了模拟人们在室内活动时

·  1130  · 应    用    光    学 第 46 卷 第 5 期



正常活动高度范围，实验在不同高度下按照间隔

0.2 m采集光源强度值，再使用朗伯模型优化修正

与扩充数据库共获得 8 405组数据，表 3为数据库

部分数据。 

  

表 3    部分实验数据

Table 3    Partial experimental data
 

X轴/m Y轴/m Z轴/m LED1/mW LED2/mW LED3/mW LED4/mW
0 0 0 20.16 2.71 4.68 1.44

3 1 0 10.16 2.48 23.79 12.76

2 2 0.5 11.25 12.42 37.69 26.46

3.5 2.5 1 23.94 13.69 56.03 75.83
  

3.2    宽度学习的网络模型训练

在 BLS网络的训练阶段，设定相同的目标误

差，可以确保网络模型在避免陷入局部最优或梯

度爆炸的情况下实现目标误差，但误差所需的训

练次数可能会有显著差异。本文选用最常用的 BP
神经网络、RBF神经网络与 BLS网络进行对比。

将采集的数据分别输入到 BP神经网络、RBF神经

网络和 BLS网络中进行训练，其中 BLS网络参数

设置如表 4所示。 

  

表 4    BLS 网络参数设置

Table 4    BLS network parameter settings
 

BLS网络训练参数 取值

输入层神经节点数 4

特征节点数量 120

增强节点数量 1 000

正则化参数 2×10−3

输出层神经节点数 3
 

在同样的训练数据集规模和同样的训练目标

定位误差下，对 3种网络训练所需要的迭代次数

进行对比 ，训练目标误差为 10  cm，结果如图 7
所示。 
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图 7    3 种网络训练速度对比

Fig. 7    Comparison of training speed of 3 kinds of networks

由实验结果可知，要达到目标误差，BP神经网

络需要约 188 376次迭代，RBF神经网络需要约

140 932次迭代，BLS网络需要约 84 651次迭代。

BLS网络相对于 BP神经网络训练速度提高了约

55.1%，相对于 RBF神经网络提高了约 39.9%。

2×10−30

设置 BLS网络训练模型参数，设置初始值为

20个特征节点，500个增强节点，正则化参数设置

为 。将采集的数据输入到 BLS网络中进

行训练并进行定位测试，在不改变增强节点数量

的情况下，当调整特征节点数量为 80、100、120、
140、 200时 ，其误差分别为 19.14  cm、 17.85  cm、

16.77 cm、15.79 cm、12.86 cm。在不改变特征节点

数量的情况下，调整增强节点数量为 500、700、900、
1 100、 2000，其误差分别为 17.85  cm、 16.03  cm、

14.11 cm、12.27 cm、11.28 cm。

通过实验测试，在 BLS网络其他参数不变的

情况下，固定增强节点数量为 500，发现特征节点

数量在 100左右时，定位误差趋于稳定，当继续增

加特征节点数量时，训练时间相比之前有所增

加。固定特征节点数量为 100，通过增加增强节点

的数量进行网络训练，当增强节点的数量在 1 000
左右时，定位误差趋于稳定，但当大幅增加增强节

点数量时，训练时间会成倍增长，而误差很难再有

效降低。 

3.3    实验结果及分析 

3.3.1    网络模型样本数量的分析

实验对不同神经网络的样本数量进行了分析，

实验结果如图 8所示。
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图 8    不同网络模型的不同样本误差对比图

Fig. 8    Comparison  of  errors  for  different  network  models

with different sample sizes
 

图 8实验结果表明，在样本量为 1 000时，BLS
网络模型的误差达到最小，为 11.36 cm，BLS网络

相较于 ELM、CNN、RBF和 BP神经网络更适用于

中小样本的应用。 
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3.3.2    不同区域的室内位置感知误差分析

2×10−30

按照真实的室内场景在 4 m×4 m×3 m的定位

实验平台中进行定位实验 ，在实验场地中选取

100个不同的坐标点，采集这些坐标点处的光强

值，并将其输入到训练好的网络模型中进行位置

预测，选择 BLS网络特征节点数量为 120，增强节

点数量为 1 000，正则化参数设置为 。将实

验结果中实验场地中心区域点位与边缘区域点位

的定位结果分离开，设定距离实验场地各个边缘

1 m内的区域为边缘区域，其他区域为中心区域，

分别计算两个区域定位误差 ，定位结果如图 9

所示。
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图 9    定位误差分布图

Fig. 9    Positioning error distribution diagram
 

红色实心圆圈、蓝色空心圆圈分别代表预测

坐标、真实坐标，在中心区域的 50个预测点平均误差

为 8.06 cm，在边缘区域的 50个预测点平均误差为

15.19 cm。由实验结果可知，相对于中心区域系

统，在边缘区域的定位误差较大，边缘区域接收端

离墙面更近，系统受到墙面高阶漫反射的影响更

大，导致多径效应在边缘区域比中心区域更为明

显，从而影响定位精度。从实测定位结果中选取

8组位置数据，对其真实坐标与预测坐标进行对

比，如表 5所示。 

3.3.3    网络模型的效率分析

对 BLS网络算法、ELM网络算法、CNN网络

算法、RBF网络算法以及 BP网络算法进行比较，

BLS网络算法的效率优于其他网络，其实验结果

如图 10所示。
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图 10    不同网络算法时间对比图

Fig. 10    Comparison chart of different network algorithms
 

由图 10可知 ，BLS网络算法的训练时间为

16.38 ms，较其他网络算法训练时间较短，结果表

明 BLS网络在可见光室内位置感知的效率较好。 

3.3.4    网络模型的累积误差概率分析

BLS网络算法预测点误差小于 10 cm的占 52%，

预测点误差小于 20 cm的点占比为 97%，比 ELM
网络算法、CNN网络算法、RBF网络算法以及 BP
网络算法均有提升，定位误差累计分布如图 11所示。
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图 11    定位误差累计分布图

Fig. 11    Cumulative distribution of positioning errors

 

表 5    部分位置坐标比较

Table 5    Part of position coordinate comparison
 

真实坐标/m 预测坐标/m 真实坐标/m 预测坐标/m

(1.02，1.12，1.00)(1.04，1.09，1.01) (2.00，2.00，2.00)(2.00，2.02，2.01)

(1.68，1.20，1.00)(1.71，1.20，0.97) (1.06，2.80，1.50)(1.11，2.78，1.45)

(1.24，1.30，0.50)(1.17，1.29，0.46) (2.80，2.80，1.50)(2.81，2.73，1.44)

(2.50，1.66，0.50)(2.51，1.64，0.51) (3.60，3.84，2.00)(3.71，3.96，1.94)
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5种算法定位误差对比如表 6所示。
 

 
 

表 6    5 种算法定位误差比较

Table 6    Comparison of positioning errors of 5 algorithms
 

定位算法 最小误差/ cm 最大误差/ cm 平均误差/ cm

BLS 0.53 20.75 11.63

ELM 0.79 23.47 13.02

CNN 1.21 25.68 13.93

RBF 1.47 28.30 15.60

BP 1.66 27.67 16.40
 

由实验结果可知，BLS网络算法性能均高于其

他 4种网络。宽度学习算法的平均误差为 11.63 cm，

与 ELM神经网络相比，其定位精度提高了 10.6%，

与 CNN神经网络相比提高了 16.5%，与 RBF神经

网络相比提高了 25.4%，与 BP神经网络相比提高

了 29.1%。 

4    结论
本文从可见光室内位置感知系统设计方案入

手，通过对可见光室内位置感知原理的研究，建立

可见光室内信道模型。针对可见光室内位置感知

技术受环境影响大，采用的传统神经网络结构复

杂等原因导致的定位不稳定等问题，在定位算法

上将宽度学习网络应用到可见光室内位置感知系

统中。为了验证论文所提出的算法，在室内搭建

了切合实际应用场景的定位实验平台，进一步验

证了论文所提算法的可靠性与稳定性。结果表

明，BLS网络相比其他神经网络在定位速度与定

位精度上均有提升，为室内位置感知提供了一种

稳定可靠的方法。
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