[bookmark: _Hlk215675541][bookmark: _Hlk207382341]空间光（可见光）通信、算法研究
基于IBKA优化核极限学习机的室内可见光定位方法
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摘要：针对极限学习机（ELM）在室内可见光指纹定位中定位精度较低的问题，本文提出一种基于改进黑翅鸢算法(IBKA)优化核极限学习机(KELM)的定位方法。通过佳点集初始化、自适应权重机制和黄金正弦扰动策略提升黑翅鸢算法（BKA）性能，并利用优化后的算法自动确定KELM的关键参数，构建高精度定位模型。在5 m×5 m×3 m仿真环境中，对接收光功率进行卡尔曼滤波降噪并建立指纹数据库。实验表明，该模型平均定位误差为1.93 cm，92%测试点误差小于3.3 cm，实现了厘米级定位精度。
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A Visible Light Indoor Positioning Method Based on IBKA-Optimized Kernel Extreme Learning Machine
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[bookmark: OLE_LINK1]Abstract: To address the issue of low positioning accuracy of Extreme Learning Machine (ELM) in indoor visible light fingerprint positioning, this paper proposes a positioning method based on the improved Black-winged Kite Algorithm (IBKA) to optimize Kernel Extreme Learning Machine (KELM). The performance of the Black-winged Kite Algorithm (BKA) is enhanced through the initialization of the good point set, adaptive weight mechanism, and golden sine perturbation strategy. The optimized algorithm is then used to automatically determine the key parameters of KELM, constructing a high-precision positioning model. In a 5 m × 5 m × 3 m simulation environment, the received optical power is filtered by Kalman filtering to reduce noise and a fingerprint database is established. Experiments show that the average positioning error of this model is 1.93 cm, and 92% of the test points have an error less than 3.3 cm, achieving centimeter-level positioning accuracy.
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0引言
随着位置服务以及物联网应用的不断普及，人们对于高精度室内定位的需求变得越发迫切。尽管全球定位系统在室外环境当中有着出色表现，然而其信号于室内极易受到墙体遮挡以及多径效应的影响，导致定位效果大幅降低[1-2]。基于此，红外、WiFi、射频识别、蓝牙以及超宽带等技术陆续被引入到室内定位领域，不过这些方法大多时候存在成本较高、容易受到干扰、覆盖范围有限或者误差偏大等问题[3-5]。近年来，可见光定位（VLP）依靠无电磁干扰、高安全性、成本较低以及可与照明系统实现无缝融合等优势，逐渐成为室内定位领域的一个关键发展方向[6]。传统的VLP方法包括到达时间[7]（TOA）、到达角度[8]（AOA）、到达时间差[9]（TDOA）以及基于接收信号强度值[10]（RSSI）的方法。其中，基于RSSI的指纹匹配法因实施简单、无需精密硬件同步而备受关注。然而，RSSI信号极易受到传输距离、入射角度、环境光噪声和非视距传播的影响，表现出明显的非线性与不稳定性，制约了定位精度的进一步提升[11]。
为应对这些难题，把机器学习算法融入VLP系统，借助其强大的非线性拟合能力与环境适应能力，已然成为改善定位性能的有效途径。比如Wei等人[12]引入灰狼优化器（GWO）和粒子群优化（PSO）对极限学习机（ELM）的权重与偏差进行寻优，构建了ELM-GWO和ELM-PSO模型，一定程度上提高了定位精度，但ELM的结构本质上依赖于随机映射，模型在不同次训练中的输出可能存在波动。韦嘉恒等人[13]针对ELM模型的不稳定性，提出一种改进差分进化算法（DE）优化混合核极限学习机（HKELM）的方法，并利用混沌映射与惩罚函数提升了指纹定位的稳健性，但该方法选用的混合核模型增加了寻优维度，且差分进化算法在处理高维非线性参数搜索时，容易出现收敛速度慢且局部搜索精度不足的问题。随着元启发式算法在室内定位领域的广泛应用，Wang等人[14]提出了一种基于BKA的室内可见光3D定位系统，将定位问题转化为全局优化问题，并在实验中取得了平均误差约5.11cm的定位精度，验证了BKA算法在处理全局优化定位问题时的优越性。然而，基础BKA算法在处理核极限学习机(KELM)超参数这类多维非线性寻优问题时，仍面临种群多样性不足、易陷局部最优的问题，搜索精度仍有提升空间。
为进一步提高室内定位的精度与稳定性，本文提出一种基于改进黑翅鸢算法(IBKA)优化KELM超参数的室内VLP定位模型。首先采用卡尔曼滤波对多路信号进行降噪预处理，建立高质量指纹库；其次，通过佳点集初始化、自适应权重及黄金正弦扰动策略对BKA算法进行深度改进，显著增强了算法的全局搜索与局部跳出能力；最后，利用IBKA对KELM的正则化参数与核参数进行自适应协同优化。实验结果表明，该方法有效解决了传统模型参数难以确定的问题，实现了厘米级的高精度定位。

1室内可见光定位模型
[bookmark: _Hlk216715505]室内可见光定位系统模型如图1所示。定位场景为5 m×5 m×3 m的矩形房间，天花板上均匀布置4个LED作为发射源。接收端采用光电探测器（PD），通过接收来自各LED RSSI实现二维位置估计。为区分不同LED信号，每个LED分配唯一调制频率。光传输中的非直射视距（NLOS）链路信号占比较小、影响微弱[15]，因此本文仅考虑直射视距（LOS）链路进行建模。假设LED符合朗伯辐射模型[16]，PD接收到的光功率Pr可表示为：

		(1)
其中，Pt为LED的发射功率；HLOS(0)为直射视距链路下的信道增益，其可以表示为：

		(2)

		(3)
其中，m为朗伯光源阶数；A为PD的有效接收面积；d为发射端到接收端的直线距离；φ为LED的发射角；ψ为PD的入射角；ψc为PD的视场角；ϕ1/2为LED光源的半功率角； Ts(ψ)为光学滤波器增益；g(ψ)为聚光器增益，其可表示为：

		(4)
其中，n为折射率。系统噪声主要包括散粒噪声与热噪声，总体可建模为加性高斯白噪声，其方差为两者之和。


图1 室内可见光定位模型

2 基于IBKA-KELM的定位模型构建
2.1 指纹数据库建立
[bookmark: _Hlk207382376]指纹数据库的质量直接影响定位模型的性能。本文采用离线指纹采集，在定位平面均匀划分N×N采样点，每个采样点的坐标为Li=(xi,yi)，在每个点测量4个LED的光功率。为抑制环境光和电路噪声，使用卡尔曼滤波平滑处理，提升信号质量。滤波前后接收功率的对比图如图2所示。滤波后，指纹向量Fi定义为：
	Fi = (Pi1,Pi2,Pi3,Pi4)	（5）
式中：Pim表示第i个采样点处接收到的第m个LED的光功率。指纹数据库D由采样点位置与其对应的功率指纹对组成：
	D = {(F1,L1),(F2,L2),…,(Fn,Ln)}	（6）


图2 滤波前后接收功率对比图
2.2核极限学习机	
[bookmark: _GoBack]	在获取预处理后的指纹向量F后，需构建从信号特征空间到位置坐标空间(x,y)的非线性映射模型，本文采用KELM作为回归核心。KELM利用核函数取代随机隐藏层，并通过核技巧，将数据隐式映射到高维空间，高效处理非线性问题。这不仅消除了ELM对隐藏节点数的依赖，还提升了稳定性和泛化性能，同时保证了训练速度。ELM矩阵形式为：
	Hβ = Y	（7）
式中：H为隐藏层的输出矩阵；β为输出层权重矩阵；Y为期望输出矩阵。
通过引入正则化参数C用于控制模型复杂度和拟合程度之间的权衡，并添加单位矩阵I，采用最小二乘法求解式(7)，使损失函数最小化，则输出权重矩阵β可以等价写为：

		（8）
式中：H+为隐藏层输出矩阵H的Moore-Penrose广义逆矩阵。则对于含有n个样本的指纹数据集(Fi,Li)，极限学习机的输出可以表示为：

		（9）

式中：h(F)函数为极限学习机中的特征映射函数。为克服传统ELM中随机映射h(F)的不确定性并自动实现非线性特征变换，在ELM中引入核函数。定义核矩阵Ω，其元素为任意两个样本特征映射的内积，可通过核函数计算：

		（10）
通常选取径向基函数（RBF）核，其表示式为：

		 （11）

式中：表示输入向量之间的平方欧几里得距离，γ为核参数。由以上公式可推导出核极限学习机的输出函数为：

		（12）

由式(11)和(12)可知，待定位点的坐标仅取决于接收到的指纹向量F与已知指纹库的核运算。KELM的定位精度高度依赖于正则化参数C与核参数γ。若C过小会导致欠拟合，γ选择不当则会削弱非线性映射能力。因此，需构建优化算法对(C,γ)进行自适应寻优。
2.3 改进的黑翅鸢算法 
为解决人工调参的局限性，本文提出IBKA对KELM参数进行全局寻优。针对原始BKA算法存在的初始化分布不均及易陷入局部最优的问题，本文融合多项改进策略，构建高效的参数搜索机制。
1) 佳点集初始化
原始黑翅鸢算法的随机初始化容易造成种群分布不均，削弱全局探索并增加早熟收敛的风险。为此，引入基于确定性采样的佳点集初始化[17]，生成更均匀的初始种群，从而增强多样性、改善全局搜索，并加快收敛速度与优化效率。
设Gs为一个s维欧几里得空间中的立方体，给定该空间中的一个点集满足：

		（13）



式中：Pn(k)是佳点集，r为佳点，其通常取值为，其中p为满足的最小素数。Pn(k)的偏差满足，其中C(r,ε)是只与r和ε(ε>0)有关的常数。将佳点集映射到搜索空间可以表示为：

		（14）
式中：ubj和lbj表示j维搜索边界的上界和下界。
2) 自适应权重策略
黑翅鸢攻击行为模拟了黑翅鸢的盘旋与俯冲，旨在增强全局探索能力，其数学模型如下：

		（15）


[bookmark: _Hlk207378523]式中：为第t次迭代时第i个个体在第j维的位置；λ为[0,1]内的随机数；α(=0.9)为控制行为的概率阈值；T为最大迭代次数；t为当前迭代次数；n为平衡参数，。
黑翅鸢迁移行为模拟鸟类迁徙中的领导与协作机制，并引入柯西突变以增加种群多样性。原始算法在迁移阶段，若领导者引导能力不足，个体直接远离其位置探索。但探索步长缺乏自适应调节，无法在迭代中平衡全局与局部。为此，引入自适应权重因子w改进迁移公式，使算法初期大范围探索，后期精细搜索，提升收敛精度。改进后的迁移行为如下：

		（17）



	式中：，为当前全局最优解在第j维的位置；Fi与Fri分别为当前位置与随机位置的适应度值；z为缩放因子用于调整当前解向最优解或其他位置的吸引力度或排斥力度，；C(0,1)为服从标准柯西分布的随机数。
3) 黄金正弦策略
黄金正弦策略通过正弦函数与黄金分割系数动态调整搜索步长，提升全局搜索能力[18]。基于此设计最优个体扰动机制：在每轮迭代后，对全局最优解进行定向扰动，比较扰动前后适应度，保留更优解，从而加强局部开发，避免陷入局部最优。扰动方式如下：

		（20）







式中：和Pj分别表示扰动后和扰动前第j维中最优个体的位置；表示第j维中的随机个体；，；τ为黄金分割系数，其值为。，。
2.4 IBKA-KELM模型
基于指纹数据库的建立、IBKA算法以及KELM神经网络，构建IBKA-KELM定位模型。该模型以KELM为核心回归器，利用核函数处理非线性指纹数据，实现高精度位置估计。KELM将PD接收到的4个LED光功率值Fi作为输入特征，以PD的二维位置坐标Li作为输出目标。通过IBKA算法对KELM的正则化参数C和核参数γ进行全局优化，迭代提升模型的泛化能力和回归准确率，从而在可见光指纹匹配中实现厘米级定位精度。该方法充分利用IBKA的全局搜索优势和指纹数据库的滤波后数据，确保模型鲁棒性和高效性。主要实现步骤如下：
1）对采集的原始光功率与位置坐标样本数据进行预处理，将其分类划分为训练集与测试集，并对数据进行归一化处理，加速模型收敛并提升泛化性能；
2）初始化KELM模型，设置正则化参数C和核参数γ的初始值和寻优范围；
3）设定IBKA种群规模pop、问题维度dim和最大迭代次数T等参数，并采用佳点集方法生成初始种群，以KELM模型在验证集上的预测均方根误差（RMSE）作为IBKA算法的适应度值，评估并记录当前种群的最优适应度及其对应位置；
4）根据攻击行为（公式(15)）和融入自适应权重的迁移行为（公式(17)）更新黑翅鸢个体的位置，计算新位置的适应度值，若优于先前位置则进行更新；
5）对当前全局最优解施加黄金正弦扰动（公式(20)-(22)），对其进行局部精细搜索，并比较扰动前后的适应度，保留更优解；
6）检查算法是否达到最大迭代次数T，若未满足，返回步骤4进行下一次迭代；若满足，则输出全局最优超参数组合(Cbest,γbest)；
7）将测试集光功率输入训练好的KELM模型，得到预测位置坐标，并验证模型定位效果。

3仿真与结果分析
3.1 IBKA性能测试分析
为了全面评估IBKA的性能，从IEEE CEC2017测试集[19]中挑选出F1、F3、F4、F7、F12、F15、F22、F24这8个有代表性的函数，对其收敛性、局部最优逃逸以及复杂搜索能力展开考察。对比的对象有原始BKA、改进粒子群算法（IPSO）[20]、鲸鱼算法（WOA）以及狐狸算法（FOX）。参数统一设定为：种群规模30、最大迭代次数500次、维度30、搜索范围是[-100,100]，各个函数独立运行30次。在MATLAB 2024b上开展实验，将平均值和标准差当作指标，测试结果如表1所示。
表1 CEC2017测试集寻优结果
	函数
	指标
	BKA
	IPSO
	WOA
	FOX
	IBKA

	F1
	平均值
	1.06E+10
	9.44E+08
	5.31E+09
	2.09E+04
	3.27E+03

	
	标准差
	8.83E+09
	1.08E+09
	2.01E+09
	6.98E+03
	2.96E+03

	F3
	平均值
	3.16E+04
	5.86E+04
	2.78E+05
	5.47E+04
	4.03E+03

	
	标准差
	1.46E+04
	2.59E+04
	6.98E+04
	4.62E+04
	2.52E+03

	F4
	平均值
	1.69E+03
	7.09E+02
	1.33E+03
	5.73E+02
	4.79E+02

	
	标准差
	2.43E+03
	2.44E+02
	3.50E+02
	5.37E+01
	1.94E+01

	F7
	平均值
	1.24E+03
	1.01E+03
	1.32E+03
	1.32E+03
	1.01E+03

	
	标准差
	8.62E+01
	6.91E+01
	9.24E+01
	2.03E+01
	7.81E+01

	F12
	平均值
	3.13E+08
	7.02E+07
	5.61E+08
	1.83E+07
	4.09E+04

	
	标准差
	1.44E+09
	8.39E+07
	4.04E+08
	4.64E+07
	1.92E+04

	F15
	平均值
	4.73E+04
	3.20E+04
	5.64E+06
	2.49E+04
	6.42E+03

	
	标准差
	5.15E+04
	1.95E+04
	1.01E+07
	2.74E+04
	5.99E+03

	F22
	平均值
	6.61E+03
	5.26E+03
	8.00E+03
	7.72E+03
	3.63E+03

	
	标准差
	1.04E+03
	2.73E+03
	1.53E+03
	7.37E+02
	2.07E+03

	F24
	平均值
	3.26E+03
	3.20E+03
	3.29E+03
	3.71E+03
	2.97E+03

	
	标准差
	1.18E+02
	8.79E+01
	1.08E+02
	1.12E+02
	5.89E+01


结果显示，IBKA在各测试函数均取得了最优或者接近最优的平均适应度，并且标准差较低，呈现出良好的收敛精度与稳定性。部分函数的适应度相较于原始BKA低了数个数量级，这证实了本文改进策略的有效性。从图3的平均收敛曲线可看出，IBKA收敛速度快、优化持续能力较强，可避免局部最优，后期较为稳定，整体上优于对比算法，为KELM参数优化奠定了基础。


图3 CEC2017测试函数收敛曲线图
3.2 定位精度测试分析
为验证本文提出的IBKA-KELM模型在室内可见光定位中的有效性，在MATLAB 2024b环境中开展了仿真实验。实验场景设定为一个5 m×5 m×3 m的矩形房间，天花板上均匀布置4个LED作为光信号发射源，其具体位置坐标分别为(1.25m,1.25m,3m)、(1.25m,3.75m,3m)、(3.75m,1.25m,3m)和(3.75m,3.75m,3m)。接收端PD置于高度为0m的接收平面上，用于采集来自各LED的光功率信号。
指纹数据库的构建采用离线采集方式，将房间平面沿横向和纵向分别均匀划分为30个等间隔点，总计生成900个参考点。在每个参考点处，采集来自4个LED的光功率值，形成原始指纹数据。为提高数据质量，采用卡尔曼滤波对原始光功率序列进行噪声抑制处理。处理后的900个参考点数据全部用作训练集，用于模型的训练。为保障模型泛化能力，采用5折交叉验证方法进行评估。主要仿真参数详见表2。
表2 仿真参数
	仿真参数
	参数值

	LED发射功率Pt
	10W

	PD有效接收面积A
	1cm2

	PD的视场角ψc
	70°

	LED光源的半功率角ϕ1/2
	60°

	光学滤波器增益Ts(ψ)
	1

	折射率n
	1.5

	种群规模pop
	50

	最大迭代次数T
	100

	正则化参数C寻优范围
	[0,2000]

	核参数γ寻优范围
	[0,1]


为评估IBKA-KELM模型的有效性，将房间平面沿横向与纵向分别均匀划分为15个等间隔点，即225个测试坐标，该坐标区别于训练集坐标。从图4可见，模型的定位误差主要集中在较低水平，大多数误差值分布在1cm至2.5cm之间。单次实验统计分析显示，测试集的平均定位误差为1.93cm，均方根误差（RMSE）为2.19cm，最大误差达到5.87cm，而最小误差仅为0.08cm，92%的测试点定位误差控制在3.3cm以内。


图4 定位误差直方图
为探究定位误差空间分布规律，图5展示二维测试平面热力图，热力图显示房间中心区域定位误差相对较小，多个LED光源提供均匀充分照射，光功率指纹特征区分度最高。房间四个角落边缘区域则误差相对较大，信号覆盖强度减弱、入射角度增大导致接收功率下降，且潜在多径效应影响，指纹唯一性略有降低。整个定位区域内误差分布仍较为均匀，未出现明显极端误差峰值。


图5 定位误差热力图
为验证卡尔曼滤波数据预处理有效性，本研究固定IBKA-KELM模型结构参数，对比卡尔曼滤波处理与原始含噪光功率数据定位性能。图6显示滤波后估计位置紧密分布对角线附近；图6未滤波数据估计点较为分散，边缘区域偏离明显，反映噪声对定位精度不利影响。滤波后平均定位误差从2.67cm降至1.93cm，降幅27.7%；最大误差从9.06cm降至5.87cm，降幅35.2%。


图6 滤波前后位置散点
为验证IBKA-KELM模型定位精度优势，对比分析多种算法，包括ELM、KELM、PSO-KELM和BKA-KELM。图7显示各算法定位误差累积概率分布，IBKA-KELM算法的CDF曲线最陡峭，定位误差达0.04m时，累积概率已超95%，表明绝大多数测试点定位误差控制4cm以内，误差分布集中整体精度更高。BKA-KELM和PSO-KELM算法在相同误差阈值下累积概率约85%，KELM算法约70%，ELM算法最低仅50%左右，显然其他四种算法定位精度低于IBKA-KELM。随着误差阈值增大，IBKA-KELM曲线迅速趋近1，表明误差分布更紧凑。


图7 定位误差累积分布图
为评估算法性能的稳定性，开展了20次独立实验，并与多种算法进行了平均定位误差、最大及最小定位误差的对比。如表3所示，本文提出的IBKA-KELM算法在所有指标上均优于对比算法，其最大与平均定位误差均为最低。具体而言，与ELM、KELM、PSO-KELM及BKA-KELM算法相比，IBKA-KELM的最大定位误差分别降低了73.89%、61.72%、40.25%和34.48%，平均定位误差分别降低了59.32%、49.61%、28.09%和24.11%。结果表明，通过IBKA优化KELM参数能有效提升定位系统的精度与稳定性，在室内可见光环境下可实现厘米级定位性能。
表3 不同算法定位误差比较
	算法名称
	最大定位误差
	最小定位误差
	平均定位误差

	ELM
	25.47cm
	0.25cm
	4.72cm

	KELM
	17.37cm
	0.19cm
	3.81cm

	PSO-KELM
	11.13cm
	0.14cm
	2.67cm

	BKA-KELM
	10.15cm
	0.18cm
	2.53cm

	IBKA-KELM
	6.65cm
	0.16cm
	1.92cm



4结论
本文使用IBKA优化KELM超参数，构建可见光室内指纹定位模型。仿真环境中，系统采集4个LED光功率建立指纹数据库，卡尔曼滤波预处理原始信号，提升数据质量。实验显示IBKA-KELM模型平均定位精度1.93cm，92%测试点误差低于3.3cm，定位精度稳定性超越传统ELM模型，优于KELM模型以及PSO、BKA优化的KELM模型。但研究基于视距链路理想噪声假设，实际环境多径效应动态干扰未充分考虑，后续工作可聚焦复杂信道建模，拓展三维定位，引入在线自适应机制，增强方法实际场景适用性，提升环境适应性。
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