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[bookmark: _GoBack]摘要：针对随机森林（RF）算法用于室内可见光定位时定位精度低，存在过拟合风险的问题，提出了一种基于正弦人口映射（SPM）与柯西分布（CD）的麻雀搜索算法（SSA）优化RF算法的室内可见光定位算法（简称SCSSA-RF）。首先，使用采集到的接收信号强度值与位置坐标建立指纹数据库，将指纹数据划分为训练集和测试集。然后，使用SCSSA的全局搜索能力对RF算法的关键参数进行优化，将数据输入最佳模型中进行训练，再将决策树的预测结果取平均值，得到待定位点的预测值。最后，将提出的SCSSA-RF与SSA-RF、RF算法、极限学习机（ELM）算法、遗传算法（GA）-ELM算法进行对比。实验结果表明：SCSSA比未改进的SSA收敛速度更快；SCSSA-RF的平均定位误差为0.08 m，且误差主要集中在0.05~0.1 m内；在定位误差为0.2 m时，SCSSA-RF的预测准确率达到了93%。
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Abstract: To address the issues of low positioning accuracy and overfitting risk in random forest（RF） algorithm-based indoor visible light positioning, a novel algorithm, called SCSSA-RF, is proposed, which combines the sine population mapping（SPM） and Cauchy distribution（CD） with the sparrow search algorithm（SSA）. First, a fingerprint database is established by using the received signal strength values and coordinates, and the fingerprint data is divided into training and test sets. Then, the key parameters of the RF algorithm are optimized using the global search capability of SCSSA, and the data is input into the best model for training. The decision tree's prediction results are then averaged to obtain the predicted value of the target position. Finally, SCSSA-RF is compared with SSA-RF, RF algorithm, extreme learning machine（ELM） algorithm, and genetic algorithm（GA）-ELM algorithm. The experimental results show that SCSSA converges faster than the unimproved SSA; the average positioning error of SCSSA-RF is 0.08 m, and the error is mainly concentrated within 0.05-0.1 m; the prediction accuracy reaches 93% when the positioning error is 0.2 m.
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0 引言
[bookmark: _Toc88465335]可见光定位（VLP）作为一种新兴方案逐渐受到关注。VLP 通过发光二极管（LED）发射的可见光进行定位，具有高精度和低干扰的优势，并且可以利用现有的照明设备，部署成本较低[1]。因此，VLP 在高精度要求和复杂环境的室内场景中展现出广阔的应用前景。
随着机器学习的进步，研究者们开始将智能算法融入 VLP 系统，以提升其性能。例如，曲佳等人[2]提出了基于随机森林（RF）的 VLP 方法，该方法结合了RF算法与卡尔曼滤波器来优化定位结果。然而，这种方法对参数设置较为敏感，如决策树的数量以及卡尔曼滤波器中的协方差矩阵参数，这些都需要根据具体的应用场景进行细致调整。若参数选择不当，则可能导致过拟合、定位精度下降或计算效率降低等问题，从而限制了该算法在不同应用场景中的广泛适用性。
为了进一步提高基于接收信号强度（RSSI）的可见光指纹定位算法的性能，本文提出一种新的方法——基于正弦人口映射（SPM）与柯西分布（CD）的麻雀搜索算法（SSA）（简称SCCSA），用于优化 RF算法的室内可见光定位，从而为 VLP 系统提供更高的定位精度和更强的适应性。

1 可见光定位模型
为了更好地模拟实际的室内环境，并确保定位系统在真实场景中具有良好的适用性和信号覆盖均匀性，本实验将定位区域设定在一间3 m × 4 m × 3 m的工作间内。该工作间的尺寸和高度有助于有效减少多路径效应的干扰[3]，同时也方便实验设备的合理布置以及RSSI信号的精确采集。定位系统的模型如图1所示。接收器采用光电传感器（PD）来接收来自4个相同型号LED灯的不同光信号。这些LED灯被对称地安置在天花板上，以确保任何位置都能接收到至少一个LED的信号覆盖。LED灯的坐标分别为：L1（0.5 m，3 m，3 m）、L2（0.5 m，1 m，3 m）、L3（2.5 m，1 m，3 m）和L4（2.5 m，3 m，3 m）。接收器被放置在室内的不同位置，通过测量光信号强度来进行二维平面（X，Y）坐标的定位估算。
[image: ]
图1 室内可见光定位系统模型

[bookmark: _Toc88465336]
[bookmark: _Toc88465347]2 基于SCSSA-RF的室内定位方法
但在处理复杂优化问题时仍存在不足。例如，SSA[4]的种群初始化可能导致解的分布不均匀，增加陷入局部最优的风险。此外，SSA在局部搜索中缺乏足够的扰动机制，这影响了其跳出局部最优的能力。为了克服这些问题，本文提出了一种改进的算法——SCSSA。通过引入SPM来确保种群初始化的均匀性，防止种群过度集中在局部区域[5]。同时，引入以增加更大的扰动范围，增强局部搜索能力，使算法能够有效避免局部最优陷阱，从而提升整体搜索效率和收敛速度[6]。


在此基础上，本文采用SCSSA对RF算法的超参数进行优化。RF算法[7]的超参数（如决策树的数量和最大深度）对定位精度有重要影响，手动选择这些参数通常难以达到最佳性能。通过SCSSA自动调整这些超参数，可以提高模型的鲁棒性和精度，进而优化室内可见光定位系统的性能。SCSSA-RF的具体步骤如下：
步骤1：初始化

首先，使用SPM映射初始化种群，并随机生成适应度函数需要优化的初始解。每个种群个体表示为表示为超参数向量，表示方式如式（1）所示。

	               		（1）


其中，表示随机森林中决策树的数量，表示决策树的最大深度。
步骤2：评估适应度
根据初始化的种群个体，计算每个个体在适应度函数下的得分。适应度函数定义为模型的均方根误差（RMSE）值，即

	            		（2）









其中，和分别是模型预测的和坐标值。和是真实的和坐标值。是样本的总数。RMSE值越小，适应度越高。
步骤3：选择“发现者”与“加入者”
根据适应度值，对个体进行排序，选取一部分最优个体作为“发现者”，其余个体为“加入者”。发现者负责在全球范围内探索最优解，更新规则遵循式（3）。

	             		（3）




其中，为最大迭代次数，为随机数，为个体索引，为当前迭代次数。
步骤4：扰动“加入者”
对于“加入者”个体，采用CD进行大范围扰动，以避免陷入局部最优。具体更新规则如式（4）所示。

	               		（4）






其中，表示第个个体在的更新位置。表示对当前个体进行CD扰动，在局部搜索时引入大范围扰动，增加搜索的多样性，防止陷入局部最优。表示用于衰减指数项的影响，防止个体位置过度偏移。
步骤5：跳跃式位置更新
每次迭代中，如果个体感知到有“捕食者”，则执行跳跃式位置更新，避免陷入局部最优陷阱，具体更新规则如式（5）所示。

	              		（5）




其中，为适应度值，为种群中最差个体的位置，为随机数，为一个极小值以避免除零错误。
步骤6：检查收敛条件


每次迭代结束时，检查是否满足收敛条件。如果全局最优解的适应度值变化小于预设阈值或达到最大迭代次数，则停止迭代，返回最佳超参数，。
否则，返回步骤3继续迭代。
步骤7：训练与预测
最后，使用最佳超参数重新训练RF算法，并对测试数据进行位置预测，得到预测的位置坐标。SCSSA-RF算法流程图如图2所示。


图2 基于SCSSA-RF的定位算法流程图

3实验结果分析
3.1指纹库构建
本研究中，我们设定了一个3 m × 4 m × 3 m（长×宽×高）的实验空间。为了精确采集接收信号强度指示（RSSI）信息，我们将接收平面划分为多个0.1 m × 0.1 m的小网格。每个网格点作为独立的采集点，用于收集来自不同LED灯的RSSI值。采样点均匀分布在整个接收平面上，相邻采样点之间的间隔为0.1 m。
[bookmark: _Hlk184750397]每个采样点从空间中安装的不同LED灯接收信号，测量得到的信号强度被记录为RSSI值。这些RSSI值随后被组织并存储在一个RSSI信息矩阵 R 中，该矩阵可以表示为如式（6）所示的形式。

	          		（6）





其中，表示采样点的总数，表示LED灯的数量，而则表示第个采样点从第个LED灯接收到的信号强度。
将信息矩阵R中的RSSI值和对应的空间坐标（X，Y）组合构建指纹库。指纹库每一行对应一个采样点的信号强度数据，而列则表示不同 LED 的信号来源，末尾两列为对应的坐标。表1为部分采集到的指纹库数据。
表1 部分指纹库数据

	RSSI
	X
	Y

	L1
	L2
	L3
	L4
	
	

	61.28
	828.24
	160.51
	32.50
	0.5
	1

	190.48
	569.97
	121.86
	73.55
	0.5
	2

	…
	…
	…
	…
	…
	…

	568.77
	60.06
	29.53
	138.96
	0.5
	4


3.2 SCSSA与SSA性能对比
为了验证所提出的基于SCSSA-RF的室内可见光定位方法的有效性，本文将其与传统的SSA-RF（麻雀搜索算法优化随机森林）定位方法进行了对比。
在实验中，本文分别使用SCSSA和SSA来优化RF算法的超参数，并在同一指纹数据集上执行定位预测。评估两种算法性能的主要指标为平均定位误差和算法的收敛曲线，以此来衡量它们在室内定位任务中的表现。
表2列出了由SCSSA和SSA优化得到的最佳RF算法超参数配置。随后，本文利用这些最佳配置的RF算法进行定位，并通过图3展示了SCSSA-RF与SSA-RF的累积概率分布（CDF）对比情况。可以看出，尽管2种算法的CDF非常接近，但SCSSA-RF的CDF曲线更快地接近1，这表明SCSSA-RF能够在更小的定位误差范围内实现更高的累积概率，表现出更好的定位精度。
表2 SCSSA-RF与SSA-RF超参数对比
	算法
	参数
	RF算法最佳适应度值

	SCSSA-RF
	K
	193

	
	Z
	9

	SSA-RF
	K
	177

	
	Z
	9




图3 SCSSA-RF与SSA-RF的累积概率分布对比
为进一步比较SCSSA与SSA在定位任务上的差异，本文分析了两者的收敛速度，采用定位任务中的均方根误差（RMSE）作为适应度函数。算法迭代速度对比图如图4所示。可以看出，在迭代初期，SCSSA的收敛速度显著快于SSA，并且在第10次迭代时就达到了最优适应度值，之后保持稳定。相比之下，SSA的收敛过程较为缓慢，适应度值下降平缓，直到第20次迭代后才逐渐稳定下来。这一结果证明了SCSSA具有更强的全局搜索能力，可以在较少的迭代次数内找到较优解，从而提高了优化效率和定位精度。


图4 算法迭代速度对比图

[bookmark: _Hlk184744370]图5为2种算法的误差分布直方图。可以看出，SCSSA-RF的误差主要集中在0.05~0.1 m内，且分布较为紧凑。相比之下，SSA-RF的误差虽然也主要围绕在0.1 m左右，但其分布范围更广，并包含了一些较大的误差值。由此可见，SCSSA-RF不仅误差分布更加集中，而且定位精度更高。

（a）SCSSA-RF                                     （b）SSA-RF
图5 SCSSA-RF与SSA-RF的定位误差分布对比

3.3 与其它定位算法比较
[bookmark: _Hlk184744452]为了评估本文提出的SCSSA-RF在室内定位任务中的性能提升，本文设计了一组对比实验。该实验将SCSSA-RF与SSA-RF、文献[2]中提及的RF算法、ELM算法以及文献[8]中的GA-ELM算法进行了定位性能的比较。不同算法的累积概率分布对比如图6所示。可以看出，在定位误差为0.2 m时，SCSSA-RF的预测准确率达到了93%。相比之下，同一误差条件下：SSA-RF的预测准确率为89%左右，GA-ELM算法的预测准确率为91%左右，RF算法的预测准确率为85%左右，ELM算法的预测准确率最低，仅为60%左右。由此可见，在这5种算法中，SCSSA-RF展现出最高的预测准确率，其余4种算法的预测准确率均低于SCSSA-RF。


图6 不同算法的累积概率分布对比图
为了更直观地比较各算法的定位误差情况，本文绘制了相应的误差分布直方图，如图7所示。可以看出：SCSSA-RF的定位误差主要集中在0.05~0.1 m内，显示出优异的误差控制能力；RF算法的定位误差分布较为分散，但大多数误差集中在0.1 m左右；ELM算法的定位误差波动较大，部分误差接近0.7 m，表明其定位精度不稳定；GA-ELM算法的误差虽然大多集中在0.1 m附近，但仍存在一些较大的误差值。
总体而言，SCSSA-RF在定位误差的范围控制和集中度方面表现出了更好的性能，其定位精度优于其它算法。


（a）L1                      （b）L2


（c）L3                      （d）L4
图7 不同算法的定位误差分布对比图
此外，图8展示了不同算法的误差箱线对比图。可以看出，SCSSA-RF的整体误差分布更为集中，且离群点较少，这进一步验证了SCSSA-RF的定位稳定性。


图8 不同算法的误差箱线对比图
为了评估各算法的性能，本文对50次实验的定位误差结果进行了平均值计算，从而得出了每种算法的平均定位误差，如表3所示。可以看出，SCSSA-RF的平均误差显著低于其他算法，这进一步验证了它在室内定位任务中的优越表现。
表3 不同算法的平均定位误差表
	定位算法
	平均定位误差/m

	SCSSA-RF
	0.08

	SSA-RF
	0.11

	RF算法
	0.12

	ELM算法
	0.21

	GA-ELM算法
	0.10



实验结果表明，SSA-RF、RF算法、ELM算法和GA-ELM 算法在计算复杂度和定位精度方面存在差异。具体表现如下：
SSA-RF 算法通过使用SSA来优化RF算法的超参数，从而提升了全局搜索能力。然而，该算法的收敛速度相对较慢，并且在复杂的环境中可能会陷入局部最优解，这影响了其定位精度和稳定性。
RF 算法作为一种经典的集成学习方法，在定位任务中具有较低的计算复杂度。由于每棵决策树都是独立训练的，因此该算法具备良好的并行性。不过，当面对复杂的场景时，RF算法容易出现过拟合现象，进而降低定位精度。
ELM 算法结构简单，训练速度快。但在处理高维和非线性数据时，模型参数的随机初始化可能导致算法容易陷入局部最优解，使得定位精度不稳定。
GA-ELM 算法利用GA对ELM算法的初始权重和阈值进行优化，以提高定位精度。但是，GA 的进化过程涉及多次迭代，这增加了计算复杂度，减缓了收敛速度。此外，GA-ELM算法 的优化效果很大程度上取决于初始种群的选择和参数设置。
相比之下，SCSSA-RF结合了SPM和CD策略改进了SSA的全局搜索能力，在几乎不增加计算复杂度的情况下，不仅加快了收敛速度，还提高了模型的定位精度和稳定性。尽管SCSSA-RF的计算复杂度略高于RF算法和ELM算法，但它通过减少迭代次数和增强全局搜索能力，在复杂环境下实现了更高的定位精度和计算效率。

4结束语
本文针对现有室内可见光定位系统中存在的定位精度不足与稳定性欠佳的问题，提出了一种基于SCCSA-RF的新型室内可见光定位方法。该方法引入了SPM映射种群初始化和CD更新机制等多项优化策略，以增强算法的全局搜索能力，从而提升RF算法的鲁棒性和定位精度。
实验结果表明，SCSSA-RF在参数优化及定位任务中的表现均优于其他对比算法，如原始SSA-RF、标准RF算法、ELM算法以及GA-ELM算法。具体而言，SCSSA-RF不仅实现了更高的定位精度，而且显著减小了定位误差。多组对比实验证明，经SCSSA-RF优化后的系统，其定位误差分布更加集中，显示出更优的稳定性。
尽管如此，本研究中的实验并未考量多路径效应等复杂室内环境因素对定位性能的影响。因此，在未来的研究中，我们将进一步探讨多路径效应对室内可见光定位系统的影响，并针对这些挑战开发相应的优化算法，以期进一步提高系统的实际应用价值。
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