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[bookmark: _Hlk200659801]摘要：为减少可见光指纹定位在指纹建库中的人力物力消耗并提升传统数据增强算法的全局感知能力，提出基于注意力机制WGAN-GP的可见光指纹定位方法。在生成器和判别器中嵌入多头自注意力模块，对指纹空间分布特征进行增强，并引入梯度惩罚项（GP）以解决模式坍塌问题。采用发光二极管（LED）的光强信号作为特征构建指纹数据库，利用增强后数据训练轻量化网络实现位置估计。仿真实验表明：所提模型生成数据质量较传统GAN显著提高；在5m×5m×3m的室内场景下，仅使用20%实测数据定位误差可达6-7cm。
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Visible Light Fingerprint Localization Method Based on WGAN-GP with Attention Mechanism
MA Qianhui, WANG Xudong*, WU Nan, QU Jia
(Information Science Technology College, Dalian Maritime University, Dalian 116026,China)

Abstract To reduce the manpower and material consumption in the fingerprint database construction of visible light fingerprint positioning and to enhance the global perception capability of traditional data augmentation algorithms, a visible light fingerprint positioning method based on a multi-head self-attention mechanism WGAN-GP (Wasserstein Generative Adversarial Network with Gradient Penalty) model is proposed. In this model, multi-head self-attention modules are embedded in both the generator and discriminator to enhance the fingerprint spatial distribution features, and a gradient penalty (GP) term is introduced to address the mode collapse problem. The method uses the light intensity signal from light-emitting diodes (LEDs) as features to construct the fingerprint database. The augmented data is then used to train a lightweight network for position estimation. Experimental results show that the proposed model significantly improves the quality of generated data compared to traditional GAN methods. In a 5m×5m×3m indoor scenario, the proposed positioning method achieves a positioning error of 6-7 cm using only 20% of the measured data.
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0  引言
随着全球智能设备与物联网的快速发展，定位与导航已成为各类应用不可或缺的基础服务[1]。以射频识别、蓝牙定位、超宽带定位、Wi-Fi定位及计算机视觉定位等为代表的传统室内定位技术通常存在定位精度低、部署成本高、计算资源消耗大以及易受电磁干扰等问题[2-6]。可见光定位技术（VLP）兼具高精度、低能耗、抗电磁干扰等优点，被认为是未来室内定位的重要发展方向[7]。在诸多可见光定位方法中，指纹定位法以其定位精度高、成本低廉、适用场景广泛等优势得到广泛关注。可见光指纹定位利用可见光信号特征，如接收光强（RSS）、到达时间差（TDOA）或者波达方向（AOA）等，在预设定位区域内的不同位置上采集上述信号特征，建立位置指纹数据库。定位时，通过实测得的信号特征与数据库中指纹匹配，估计用户位置。可见光指纹定位法需在部署区域内大量采集作为指纹数据的光信号特征参数，耗时耗力，且受灯具老化、环境变化影响较大，制约了其大规模应用[8]。为解决实际指纹采集成本高、数据易失效等问题，近年来研究者提出了通过深度生成模型合成指纹数据的方法，旨在提高指纹库的丰富度、稳定性及泛化能力，从而提升定位模型性能并减少现场数据采集需求。文献[9]提出了一种基于生成对抗网络（GAN）的高精度室内定位方法，利用等间距网格化采集的RSS信号构建低密度初始指纹数据库，通过GAN网络对稀疏采样数据进行特征学习与空间分布建模，有效解决了传统方法依赖大规模实测数据的问题，但是该方法对模型设计与训练过程中的模式坍塌和数据多样性等问题考虑不足。文献[10]提出了一种基于GAN与CNN网络联合的定位方案，通过引入参考点序号作为条件信息，结合最小二乘损失函数优化生成对抗网络，有效生成信道状态信息（CSI）指纹数据，缓解传统方法对海量实测样本的依赖，但定位精度有所下降。文献[11]提出了一种基于条件稀疏自编码生成对抗网络（cGAN-SAE）的室内定位方法，通过增加自编码器隐藏层和输出层，增强了特征提取能力，引导生成器学习并生成指纹数据的关键特征，并用于训练卷积长短时记忆网络模型以进行在线效果评估。数据集上的预测及实际应用测试验证了定位性能提高的有效性，但是该方法训练与部署过程中的计算代价较大。文献[12]提出了一种基于改进ShuffleNet V2网络的室内可见光指纹定位算法，通过去除部分卷积层，增加全连接层，一方面缓解了梯度爆炸和过拟合风险，另一方面提高定位实时性，使定位过程更加高效。该方法设计了轻量化的网络模型提升了定位效率，但针对指纹库构建过程中存在的高昂代价，尚未提出有效的优化措施。
为进一步解决传统指纹库构建过程中存在的人力物力消耗及传统GAN中缺乏全局感知能力等问题，本文提出基于注意力机制WGAN-GP的可见光指纹定位方法（下文简称AT-WGAN-GP）。

1定位模型
[bookmark: OLE_LINK9][bookmark: OLE_LINK10]本文在一个5m×5m×3m的室内场景下建立可见光定位系统模型，如图1所示。4个LED灯以正方形拓扑结构安装于天花板，其平面坐标分别为 (1.25 m, 1.25 m)，(1.25 m, 3.75 m)，(3.75 m, 1.25 m)，(3.75 m, 3.75 m)，高度均为H。


图1 可见光定位系统模型
鉴于直射路径信号在可见光通信（VLC）系统中占主导地位[13]，本文主要考虑直射链路（LOS）信道模型。根据Lambertian辐射模型[14]，其信道直流增益可表示

                         （1）







其中，m为朗伯系数，，是发光二极管（LED）的半功率角。d为发射端LED到接收端光电探测器（PD）的距离，A为PD的接收面积，为发射端的辐射角，为接收端的入射角，为聚光器增益，为光滤波器增益，为聚光器的视场角。
设LED发出光信号的功率为Pt，则通过LOS信道到达接收端的信号功率可表示为

                                                            （2）
该模型用于仿真生成不同位置点的接收信号强度，以此构建初始指纹数据库。

2  AT-WGAN-GP的指纹生成方法
为了有效生成具有真实空间分布特性的指纹数据，需要构建一套能够同时捕捉局部细节与全局结构的生成模型。AT-WGAN-GP旨在结合生成对抗框架的分布建模能力与注意力机制的全局关联建模优势，从而在低采样条件下仍能够生成高质量指纹数据。
2.1 AT-WGAN-GP网络
Wasserstein GAN（WGAN）在传统GAN基础上引入Wasserstein距离，替代原有的KL散度或JS散度，更有效衡量概率分布差异，缓解了梯度消失与模式塌陷问题。然而，WGAN依赖权重裁剪以满足1-Lipschitz约束，限制了判别器的表达能力，难以捕捉复杂数据特征。WGAN-GP则通过引入梯度惩罚替代权重裁剪，避免了参数趋于边界值的问题，提升了判别器性能，但对全局特征的感知能力仍显不足。为此，本文提出一种基于注意力机制的WGAN-GP网络模型，记为AT-WGAN-GP。在生成器与判别器中引入注意力模块，以显著增强模型对数据全局空间特征的学习能力。
2.1.1 注意力机制模块
注意力机制[15]是一种受人类认知注意力原理启发的机器学习模型。其核心在于通过构建注意力概率分布模型，并采用动态加权策略来处理信息：显著增强关键输入特征，同时抑制非相关信息。本文中的注意力机制模块是Transformer中编码层的变体，示意图如图2所示。该模块主要分为4个模块：层归一化模块、多头注意力机制模块、前馈网络和残差连接。


图2 注意力机制模块
层归一化[16]（Layer Normalization）：将输入数据转化成均值为0、标准差为1的分布，使预处理的数据保持在一个稳定的范围内，防止了过大或过小导致的梯度消失或梯度爆炸问题。
[bookmark: OLE_LINK53][bookmark: OLE_LINK54]多头注意力机制[17]（Multi-Head Attention）：通过权重值反映对不同信息的关注程度，可以视为查询矩阵（Query）、键（Key）以及加权平均值（Value）。该机制通过并行多个独立K-V来增强模型表征能力，其核心思想是将输入特征投影到多个子空间进行差异性特征学习，每个注意力头独立计算Q、K、V的关联权重并生成子特征，最终将各头的输出拼接形成综合特征权重。在生成可见光定位指纹的任务中，多头注意力机制学习各接入点（AP）间的指纹特征，能够使用不同序列位置的不同子空间的表征信息来进行序列数据处理。机制原理如图3所示。


图3 多头注意力机制
前馈网络：首先，第一个线性层将输入特征维度扩大4倍，以增强模型的表达能力；随后通过高斯误差线性单元[18]（GELU）激活函数。为了对生成的高阶特征进行正则化以防止过拟合，此处设置了10%的丢弃层。最后，第二个线性层将特征维度压缩回原始尺寸，以确保其输出维度与输入维度一致，从而便于与该模块的输入进行残差连接。GELU表达式为

        （3）
双重残差连接：输入数据层归一化后分别与多头注意力层和前馈层连接残差路径，其输出在两级结构中均与对应的输入通过跳跃连接相加。第一级残差用于保持多头注意力提取过程中的原始特征，第二级残差用于在前馈非线性映射后进一步强化信息保留。两级残差在相加前均应用Dropout结构随机失活10%神经元，防止过拟合。
2.1.2 WGAN-GP生成器设计
生成器主要由3个部分组成：输入处理层、特征变换层、输出层，如图4所示。
输入处理层：首先，通过一个线性层，将随机生成的低维噪声向量转换并提升到128维特征空间，以增加模型的表征能力。随后，进行层归一化​，用于稳定各层的输入分布，缓解深层网络训练中常见的梯度问题，加速模型收敛。再进行LeakyReLU激活函数​为网络引入非线性表达能力，LeakyReLU为其负区间设定了20%的“渗漏”斜率，其激活函数表达式为

                （4）

其中，为LeakyReLU在负区间的斜率系数，用于控制负值通过激活函数时的衰减程度。
特征变换层：首先，通过一个2层的128维注意力模块，利用自注意力机制深层地挖掘高维特征之间的复杂依赖关系；通过自注意力机制捕捉特征间依赖关系，以增强生成数据的全局结构一致性。接着，通过一个线性层将128维特征压缩至64维，然后依次经过层归一化和LeakyReLU激活函数。然后，通过一个1层的64维注意力模块，在降维后的特征空间中进行浅层的依赖关系处理。最后，再通过一个线性层将特征进一步压缩至32维。这种逐步压缩特征维度的设计，旨在降低后续计算复杂度。同样，之后经过层归一化和LeakyReLU激活函数，输出最终变换后的特征。
输出层：直接线性映射到6维目标维度。
生成器的优化算法选择Adam，学习率设置为0.0001，生成器希望生成样本被判别器判定为“真实”，需最大化判别器对生成样本的输出值。由于优化器默认最小化损失，所以将生成器的损失函数定义为

                       （5） 
其中，z为生成器的输入噪声向量，E[•]为求期望运算，G(z)为生成器对噪声映射后得到的生成样本，D(·)为判别器网络，用于估计输入样本属于真实数据分布的概率。


图4  WGAN-GP生成器结构
2.1.3 WGAN-GP判别器设计

判别器的输入为真实数据与生成数据并加以判断，输出真假概率。判别器结构如图5所示。包含谱归一化[19]（Spectral Normalization）、LeakyReLU激活函数、注意力机制。线性输入层将6维生成数据或真实数据映射到32维特征空间，进行谱归一化，约束权重矩阵的谱范数，限制Lipschitz常数。对于权重矩阵，其谱范数定义为

                          （6）

谱归一化将权重矩阵W除以其谱范数，得到归一化后的权重WSN

                            （7）
LeakyReLU引入非线性，缓解梯度消失；注意力模块捕捉32维特征之间的全局依赖关系，动态分配权重，增强判别器对关键特征的关注。经过谱归一化和线性层将特征维度从32维扩展至64维，提升判别器的表达能力；64维的深层注意力模块进一步提取复杂特征依赖。输出层将64维特征映射为1维标量，值越大，判别器认为输入数据越可能来自真实分布。
判别器的优化算法选择Adam，学习率设置为0.0004，在判别器训练过程中，对真实数据和生成数据之间的插值样本计算梯度，引入梯度惩罚结构，其损失函数为式（9），将梯度惩罚项的权重设为超参数，其值设为10。

                 （8）

其中，x为真实数据样本，D(x)表示将样本判别为真样本的概率分布，pg(x)为生成器生成的数据分布，pr(x)为真实数据分布，为梯度惩罚项。


图5  WGAN-GP判别器结构
2.2 指纹生成算法
基于注意力机制WGAN-GP的室内定位指纹生成方法（AT-WGAN-GP）包括指纹库构建、数据增强、定位模型训练和在线预测4个阶段，算法流程如图6所示。
将接收平面等间隔划分为N个网格，记录每个网格的位置坐标(xi, yi)，i=1, 2, …, N作为标签向量，通过采集每个网格点上接收到的来自不同LED的RSS信息来构成指纹库的特征向量，接收信号强度向量可表示为Pi=[Pi1, Pi2, Pi3, Pi4]，这样每一个位置坐标都有一组对应的接收信号强度向量，以此来形成一条指纹数据，构建的指纹库如表1所示。构建完成的指纹库数据作为原始数据，输入到AT-WGAN-GP网络中用于生成新的指纹数据。
表1 指纹数据库
	参考点
	坐标
	接收信号强度

	1
	x1
	y1
	P11
	P12
	P13
	P14

	2
	x2
	y2
	P21
	P22
	P23
	P24

	3
	x3
	y3
	P31
	P32
	p33
	P34

	…
	…
	…
	…
	…
	…
	…

	N
	xN
	yN
	PN1
	PN2
	PN3
	PN4


为了更好地捕捉每个参考点接收到的特征信息，在5m×5m×3m的室内场景中，在h=0.8m高度的平面上，每隔0.5m均匀划分121个参考点，每个参考点采集100条RSS数据，共12100条原始数据，随机选择90%数据做训练集，另外10%数据做测试集。输入数据包含4路LED的接收信号强度，为提升神经网络的训练效率并加快收敛速度，采用最大最小值标准化对原始数据进行预处理。

针对包含N组测量样本的数据集，其中n表示特征维度，通过特征缩放实现归一化处理：

                        （9）
该标准化方法通过将各特征量纲统一至[0, 1]区间，有效消除不同物理量纲间的耦合效应，提升模型训练过程的数值稳定性，避免WGAN-GP判别器梯度剧烈波动，难以收敛。将原始数据和随机噪声输入到AT-WGAN-GP网络中生成新的指纹数据，在指纹生成过程中使用注意力机制来抑制随机噪声并强化指纹特征。把新的指纹数据与原始指纹数据混合输入到MobileNet V2和ShuffleNet V2中，对轻量化网络进行训练，得到训练完成的模型。定位阶段将待定位点的采集的RSS输入到训练完成的定位模型中，得到最终的预测坐标。


图6 算法流程
2.3 指纹生成质量评估
（1）t-SNE可视化

t-SNE[20]（t-Stochastic Neighbor Embedding）是一种非线性降维技术，广泛用于高维数据的可视化，尤其在机器学习中用于探索数据分布或评估生成模型的输出质量。将高维数据非线性映射到低维空间，同时保留数据点之间的局部相似性结构。对高维数据点xi和xj，定义条件概率，表示xj是xi邻居的概率：

                    （10）

数据标准差通过困惑度调节，控制局部邻域的大小。N为数据总数，对称后的联合概率：

                            （11）
在生成模型评估中，将真实数据和生成数据合并为高维数据集，使用t-SNE降维至2D，可视化两类数据的分布重叠情况。若生成数据点与真实数据点混合均匀，说明生成质量高。若生成数据形成孤立簇，可能存在模式崩溃。
（2）弗雷歇起始距离
弗雷歇起始距离（FID）是衡量生成对抗网络生成数据与真实数据分布相似性的经典指标，它通过特征空间中的分布差异来量化生成质量，更关注生成数据的统计特性而非分类特性。FID的目标是计算生成数据分布pg(x)和真实数据分布pr(x)在特征空间中的FID，值越小代表生成效果越好，其公式可表示为

         （12）
其中，ug和Cg表示生成数据的均值和协方差，ur和Cr表示真实数据的均值和协方差，Tr表示真实数据矩阵的迹。FID直接量化分布相似性，对分类器不敏感，计算高效且稳定，适合大规模数据集，广泛应用于GAN、VAE等生成模型的评估。
（3）平均绝对偏差（MAD）
MAD是一种用于量化数值序列平滑性的统计指标，通过计算相邻数据点之间绝对值的平均值，评估序列的局部波动程度。MAD值越高表明相邻点波动剧烈，序列越不稳定，反之越稳定。n表示序列中元素个数，Li为序列中第i个元素，MAD公式表示为：

                          （13）
（4）梯度惩罚项



原始WGAN通过权重剪裁强制Lipschitz约束，但可能导致梯度消失或爆炸。WGAN-GP则通过梯度惩罚项直接约束判别器的梯度范数，使其在插值样本点附近接近1，从而更稳定地满足Lipschitz条件。在真实数据与生成数据的随机插值点,为惩罚系数，计算判别器输出的梯度范数，并惩罚其与1的平方差，惩罚项迫使判别器在插值点附件保持平滑的梯度变化，避免局部梯度过大或过小，从而保证Lipschitz约束的全局有效性。
当生成数据与真实数据差异较大时，二者分布重叠区域较小，插值点更偏向真实或生成数据一侧，导致判别器在这些点的梯度范数偏离1，梯度惩罚项偏大。随着生成数据逼近真实分布，插值区域趋于真实分布，判别器梯度趋于平缓，范数接近1，梯度惩罚项减小。梯度惩罚项大小反映了判别器对分布差异的敏感性，值低说明生成分布接近真实分布，趋近0表示模型趋于收敛；值高则表明生成数据仍存在差距。

3  实验结果及分析
3.1 生成数据质量评估
将传统GAN网络与本文提出的AT-WGAN-GP网络的生成数据质量从数据分布可视化、量化评估指标和训练过程收敛3个维度进行对比分，得到的t-SNE可视化对比结果如图7所示。AT-WGAN-GP生成数据与原始数据在特征空间中的分布呈现高度重叠，说明生成数据质量较高；而传统GAN生成的数据样本则聚集在局部区域，且与原始数据分布存在明显差异。



（a）AT-WGAN-GP                                                                            （b）GAN
图7 不同网络t-SNE可视化对比
不同网络性能对比如表2所示。当步长为15000时，传统GAN的FID为8.42，而AT-WGAN-GP降至5.13，提升39.07%，证明了所设计的结构有效性。在收敛平滑性指标方面，AT-WGAN-GP的MAD较GAN降低76.18%，这得益于梯度惩罚项对参数更新的正则化作用。
表2 不同网络性能对比
	网络
	MAD
	FID

	GAN
	0.0487
	8.42

	AT-WGAN-GP
	0.0116
	5.13


不同网络生成器与判别器的Loss曲线[21]如图8所示。可以看出，GAN模型生成器和判别器收敛平滑性较差（印证了表2中数据）。AT-WGAN-GP模型生成器和判别器收敛速度更快，在训练步长为1000时已呈现明显的收敛趋势，模型的生成能力更强。梯度惩罚项收敛曲线如图9所示。可以看出，AT-WGAN-GP的最终稳定在0.005±0.001区间，接近0，满足梯度约束条件，确保了生成样本的分布保真度。



图8 不同模型生成器与判别器损失函数图                          图9 梯度惩罚项收敛曲线
3.2 不同生成策略定位性能
为了解决室内定位中指纹数据不足的问题，本文提出基于位置标签的3种不同的生成策略[22]：原点扩充（PE）、等间隔扩充（SE）、随机扩充（RE）。原始数据采集点的间隔均匀为0.5m。PE策略固定以原始数据采集点坐标作为标签，使用AT-WGAN-GP模型生成各标签对应的RSS指纹数据。SE策略引入了2个超参数：间隔u和倍数W，本节选取固定间隔u=0.2 m作为一个位置标签。RE策略则不设置任何标签，直接在5m×5m的平面内随机生成指纹数据。
将训练集输入到AT-WGAN-GP模型中，PE策略在每隔0.5m间隔的点上扩充50条数据，共得到121×50条RSS数据；等间隔扩充SE取W=10和u=0.2m，生成676×10条RSS数据；随机扩充RE则生成6500条RSS数据。3种扩充方式生成的数据量基本一致。将得到的生成数据输入到MobileNet V2中进行定位，得到的CDF曲线如图10所示。可以看出，SE、PE、RE的平均定位误差分别为10.35、13.49、15.65cm。SE的CDF曲线左移明显，表明其定位精度更高；PE和RE在大约0.2m误差前的曲线几乎重合，但RE策略具有较强的不确定性，其CDF曲线存在拖尾现象，部分定位点误差较大。SE扩充策略与常规指纹库构建方式相似度很高，超参数u和W可灵活设置，能满足对不同房间大小和不同扩充倍数的需求。


图10 不同生成策略CDF曲线
3.3 不同生成数据量定位性能
为研究不同生成数据量对定位性能影响，SE分别取W=10、W=20、W=30、W=40，将生成数据G、生成数据+原始数据G+R、原始数据R分别输入到MobileNet V2网络中进行定位得到性能结果如图11所示。使用121×80的原始数据直接训练MobileNet V2网络进行定位时，由于训练定位模型的数据量比较小，模型未得到充分训练，定位误差为12.80cm。随着W增大，使用AT-WGAN-GP模型生成RSS指纹后定位精度分别提高了19.14%、28.05%、34.14%、35.55%，W从30增加到40定位精度仅提高了1.41%，在精度提高不大时为节省计算资源，通常取W=30。将生成数据与原始数据混合进行定位，定位精度平均提高了6.93%，且随着W增大，混合原始数据对定位精度的提高越来越不明显，从侧面说明了AT-WGAN-GP模型生成数据良好的性能。


图11 不同生成数据量定位性能
3.4 注意力机制消融实验定位对比
将图4和图5中的注意力机制用线性层代替，其它参数不变，只保留WGAN-GP模型，将121×80原始数据分别输入到WGAN-GP和AT-WGAN-GP模型中，等间距u=0.2m生成RSS指纹数据，每点生成30条数据，将生成数据和原始数据混合，输入到MobileNet V2和ShuffleNet V2网络进行训练中，训练完成后对测试集进行定位性能对比如表3所示。
表3 不同模型定位性能对比
	模型
	最大误差/cm
	平均误差/cm

	WGAN-GP MV2
	26.31
	10.14

	AT-WGAN-GP MV2
	24.93
	7.97

	WGAN-GP SV2
	35.15
	8.99

	AT-WGAN-GP SV2
	17.86
	6.43


使用MobileNet V2网络定位时，AT-WGAN-GP模型生成的数据平均定位精度比WGAN-GP模型提高了21.40%；使用ShuffleNet V2网络定位时，AT-WGAN-GP模型生成数据平均定位精度比WGAN-GP模型提高了28.50%；注意力机制的引入提高了生成数据质量，降低了定位误差，且对ShuffleNet V2的提升更为明显。图12给出了不同模型定位误差等高线分布图，定位误差较大的区域主要分布在定位场景边缘，这是因为场景边缘距离灯源较远，测得的RSS值较低，从而导致定位精度下降，后续可以通过增加场景边缘原始数据或者优化自注意力机制中边缘位置的权重参数，使边缘位置的定位误差降低。



（a）WGAN-GP MV2                                                                               （b）WGAN-GP SV2



（c）AT-WGAN-GP MV2                                                                     （d）AT-WGAN-GP SV2
图12 不同模型定位误差等高线分布图

4  结束语
本文提出了一种基于注意力机制WGAN-GP的可见光指纹定位方法（AT-WGAN-GP），旨在降低可见光指纹定位的建库成本并提升传统数据增强算法的性能。该方法通过引入梯度惩罚项替代权重剪裁，有效提升了模型训练的稳定性并缓解了模式坍塌问题。在生成器中，采用了渐进式降维结构，并在中间层嵌入多头自注意力模块。该设计显著增强了生成器对指纹数据空间分布特征的全局感知能力，使其能够计算样本空间中不同位置特征的相关性，从而生成结构一致性更高的指纹样本。判别器同样使用了注意力模块，使其能够更有效地捕捉样本中全局性的细微差异，从而提升判别的鲁棒性。其结构核心包含谱归一化与注意力机制，确保了对生成样本与真实样本的精准区分。仿真结果表明：所提方法相较于传统GAN网络，收敛速度更快、生成能力更优，生成数据的质量显著提高。在5m×5m×3m的室内场景下，仅使用20%的实测数据，结合轻量化定位网络，最终平均定位误差可达6~7cm。这证明了AT-WGAN-GP方法在保证高精度的同时，有效降低了指纹库的构建成本。综上所述，该方法通过利用光强信号构建指纹数据库，并训练轻量化网络，成功实现了高质量指纹数据的生成与高精度位置的估计，在室内可见光定位领域具有良好的研究价值与应用前景。
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