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[image: ]摘要：针对基于接收信号强度（RSS）定位技术易受环境干扰从而导致定位精度不高以及稳定性较差的问题，提出了一种基于多源信息融合的径向基函数（RBF）神经网络室内可见光定位算法。通过将图像的颜色矩特征与RSS融合，构建指纹库，并采用RBF神经网络进行预测，实现了图像特征与RSS之间的优势互补，最后对定位算法进行了验证。实验结果表明，经过优化的多源信息融合定位算法较单一RSS定位算法的定位精度提高了9.4%。
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Indoor visible light localization algorithm based on multi-source information fusion using RBF neural network
WANG Qi, MENG Xiang-yan, ZHAO Li*
（School of Electronic Information Engineering, Xi’an Technological University, Xi’an 710021, China）
Abstract: A radial basis function（RBF） neural network indoor visible light positioning algorithm based on multi-source information fusion is proposed to address the problem of low positioning accuracy and poor stability caused by environmental interference in the received signal strength（RSS） based positioning technology. By fusing the color moment features of images with RSS, a fingerprint library was constructed, and an RBF neural network was used for prediction, achieving complementary advantages between image features and RSS. Finally, the localization algorithm was validated. The experimental results show that the optimized multi-source information fusion positioning algorithm improves the positioning accuracy by 9.4% compared to a single RSS positioning algorithm.
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0 引言
传统的室内可见光定位（VLP）技术[1]由于成本、设备部署等原因存在局限性，因此基于多源信息融合[2]的室内定位技术逐渐受到研究者关注，成为室内定位的一个重要方向。文献[3]为解决发光二极管（LED）与光电探测器（PD）之间辐射角度影响光强采集问题，加入角度特征融合建立模型，输入卷积神经网络实现定位，平均定位误差为4.16 cm，但角度特征很难精确采集；文献[4]融合WIFI和蓝牙的信号强度数据来提高系统定位精度，从蓝牙获取的数据进行距离测量，得到传播模型，然后利用已知的WIFI传播模型计算距离；文献[5]将信号强度数据与测距数据融合，提出了基于接收信号强度（RSS）[6]和到达时间（TOA）[7]的分布式融合定位系统，仍会受到复杂环境对光源的干扰；文献[8]中红外与相机传感器融合，利用红外和相机独立观测的极大似然估计得到融合位置。但红外容易受其它灯光干扰，并且红外线的传输距离较短。而图像特征[9]不会因为周围环境遮挡光源影响特征数据的采集，并且颜色矩相对于其它图像特征对图像的尺寸、方向、视角变化的依赖性较小，提取的特征向量维数较少，便于后续特征融合。
鉴于此，本文提出一种多源信息融合的室内可见光定位算法，将RSS与图像的颜色矩特征融合处理，通过径向基函数（RBF）神经网络拟合得到高精度的室内定位结果。

1 可见光室内定位模型 
1.1 可见光定位模型


在长、宽、高分别为L、W、H的立体空间中，本文利用PD及图像传感器（IS）分别基于水平地面采集对应坐标点RSS值及图像数据。假设立体空间顶部水平面均匀布设个LED灯，则第个LED灯的坐标可表示为

                               

1.2 LED光强信道模型
信道模型中，安设在顶部的LED作为信号发射端，LED实际面积相对于测试环境整体面积可忽略不计，即可将LED看作朗伯光源。不同的LED均携带各自不同的ID信息，通过PD解析所接收的光信号以此获取LED位置与RSS值。

在视距传播（LOS）中，LOS信道增益表达式为

                   







其中，为PD实际的有效面积，为LED与PD之间的直线距离，为聚光透镜增益，为光学滤波器的增益，为相对于垂直轴的辐射角，为相对于垂直轴的接收角，为朗伯光源阶数且可表示为

                                  




其中，为发射机半功率角。非视距成像（NLOS）中存在多径效应，根据反射次数分为一阶NLOS、二阶NLOS等，其中一阶NLOS对系统影响较大，因此本文只考虑一阶NLOS的影响。假设墙面上存在反射点，反射系统为，则一阶NLOS对应的直流增益为

          






其中，、分别为LED到反射点以及反射点到接收端的距离，、分别为LED到的入射角及出射角，为反射点反射信号的面积微元。

2 基于多源信息融合的RBF室内可见光定位算法
基于多源信息融合的RBF室内可见光定位算法主要分为离线建库训练阶段和在线测试定位阶段，如图1所示。

（a） 离线建库训练阶段

（b） 在线测试定位阶段
图1 融合定位原理图

在离线建库阶段，分别将PD及图像传感器置于实体模型底部的不同坐标处，采集对应RSS值及图像数据，并记录采集处坐标。随后对采集到的图像数据进行预处理并提取图像的颜色矩特征信息，将RSS值与通过筛选的颜色矩特征数据作为特征输入到RBF神经网络模型中进行训练，利用位置坐标以及融合特征数据之间具有的对应关系完成算法的输入输出流程，输出三维坐标位置。通过神经网络的训练次数逐步递增，寻得误差最佳参数并保存该参数，以此得到稳定的算法模型。处于在线测试定位阶段时，在实验环境中实时采集RSS值以及图像数据，经过处理得到融合特征数据，将此数据输入到上一阶段训练完成的定位模型中，得到待测点的预测定位坐标结果。
2.1 融合源数据库构建
本文采用特征向量维数少的颜色矩特征[10]作为融合源数据来源之一。通过计算低阶矩来描述颜色分布，R、G、B颜色通道上分别计算3个颜色矩，共提取9维数据。一阶矩反映图像的明暗程度，二阶矩反映图像颜色分布范围，三阶矩反映图像颜色分布对称性，其中一阶矩公式为

                              






其中，t=1、2、3分别表示R、G、B这3个颜色通道，表示第个颜色通道上所有像素的均值（一阶矩），表示彩色图像第个颜色通道分量中第个图像像素值，表示单通道图像中总的像素数。


为第个颜色通道上所有像素的方差（二阶矩），其表达式为

                       


为第个通道上所有像素的斜度的三次方根（三阶矩），其表达式为

                         
所提取的颜色矩特征矩阵W可表示为

                     


其中，表示第个采样点。



由1.2节可知，为LOS信道增益。PD接收的RSS值与LED光源的发射光功率关系表示为

                               
而PD接收到NLOS分量中RSS为

                            


此外，在可见光系统中，信道中的噪声也会对接收信号造成影响。加性噪声主要包括热噪声与散粒噪声，、分别为前2种噪声对应的方差，则总噪声可表示为

                             
综上，同时考虑实际信道传输中所存在的各种因素，在接收端PD最终接收到的RSS应为

                  



其中，表示在第个坐标点所接收到第个LED光源的接收信号强度。所提取的接收信号强度特征矩阵U表示为：

                           




融合源数据库的构建处于整体算法第一阶段，对于顶部安设个LED的实验环境，每条指纹信息由个RSS值、经过随机筛选过后的6维颜色矩特征数以及三维坐标构成。则第个坐标点所对应的指纹信息可表示为

          




其中，、和表示第个坐标点相应三维坐标。
2.2 基于RBF神经网络的定位算法
基于神经网络的定位系统，能拟合VLP系统中融合源数据与坐标间的非线性关系，将由多源信息建立的指纹库与人工神经网络进行融合可实现高精度定位。同时，基于对参考点密度与融合源数据库数量的考量，选取RBF神经网络对数据库进行训练以及预测。RBF神经网络是一个三层的前馈神经网络[11-12]，接收前一层的输出，并输出给下一层，各层间没有反馈。该网络采用RBF作为隐含层的传递函数。RBF神经网路的结构如图2所示。

图2 基于RBF神经网络结构

在平面内等间隔采样K个样本，从中随机选取F个样本作为训练样本集，训练样本集作为神经网络的输入集用来训练神经网络以达到最佳定位模型，将除去训练样本集外的剩余T个样本数据作为测试样本集，用于对训练好的算法模型进行测试与分析，即训练集与测试集数据互不包含。神经网络的输入训练样本集矩阵可表示为

       
其中，每一行数据都代表某个采样点对应的指纹信息。
最常用的RBF[13]为高斯核函数，其表达式为

                   



其中，为输入样本；为核函数中心；为函数的宽度参数，其可控制函数的径向作用范围。
RBF神经网络中，从输入空间到隐含层空间的变换是非线性的，而从隐含空间到输出层空间变换是线性的，即网络的输出是隐单元输出的线性加权和。通过神经网络可得到输出yi的表达式为

                    




其中，为隐含层到输出层之间的连接权重值，为隐含层神经元数量。设一共有个样本值，为样本的期望输出值，那么基函数的方差可表示为

                       

其中，为输出神经元的数量。通过稳定三层结构的径向基网络，能够有效拟合RSS值、颜色矩数据与定位坐标之间的非线性关系，实现基于多源信息融合的高精度室内定位。

通过神经网络训练，得到输入矩阵所对应的输出矩阵可表示为

                       
其中，每一行数据表示神经网络所预测的采样点坐标，测试集输入、输出矩阵与训练集相同。

测试算法模型通过定位误差表示，定位误差为采样点实际位置坐标与神经网络预测坐标之间的欧氏距离，定位误差（处于水平地面情况即）可表示为

                 


其中，为采样点的实际坐标位置，为算法模型预测坐标位置。
RBF在读入对应的输入、输出矩阵后，根据式（17）得到输出。系统采用迭代循环法，即RBF连续对输入、输出矩阵进行拟合训练，直到达到目标误差。

3 实验结果与分析
3.1 实验环境搭建
本文为验证所提算法模型的可行性以及实际定位效果，搭建了如图3所示的实验箱进行算法模型实验。在实验箱顶部安设4个功率均为5 W的LED作为光源发射端，4个LED坐标分别为LED1（0.2 m，0.2 m，0.8 m）、LED2（0.2 m，0.6 m，0.8 m）、LED3（0.6 m，0.6 m，0.8 m）和LED4（0.6 m，0.2 m，0.8 m）。实验箱底部为间隔5 cm的网格坐标系。实验中的关键参数如表1所示。
表1 关键参数
	实验箱长/m、宽/m、高/m
	     0.8×0.8×0.8 

	光圈
	F2.2

	相机分辨率
	2 532×1 170

	LED功率/W
	5

	PD实际接收面积/cm2
	1

	激活函数
	RBF


底部待定位区域实际面积为0.8 m×0.8 m，等间隔划分为224个坐标点，在每个采样点利用PD和IS分别重复采样获取相应数据。红色坐标点为坐标系中心（0.4 m，0.4 m，0.8 m），蓝色坐标点分别为安设的4个LED点，空白坐标点为等间隔划分的若干个数据采样点。实际采集数据时，由于移动图像采集设备的体积较大，在进行采样时存在一定的空间限制，摄像头无法在采样区域的两侧垂直向上准确采集图像。因此，实验时需要排除两侧采样点的采集以减小定位误差。

        （a）实验环境示意图     （b）实际采样环境         （c）采样区域分布示意
图3 采样区域示意图
3.2 定位结果与分析
3.2.1 颜色通道选择分析
由式（14）可知随机选择2种颜色通道的低阶矩作为图像特征输入，将R、G、B这3种颜色通道随机组合为3组，分别作为最终颜色矩信息构建融合源指纹库，得到定位结果如图4所示。


图4 不同颜色通道组合定位对比图
在相同环境下，GB颜色通道组合相较于其它2组定位更为稳定，最大误差为0.074 6 m，最小误差为0.036 8 m，平均误差为0.043 7 m。因此，本文采用G、B这2种颜色通道上的3个低阶颜色矩作为图像特征参与融合源指纹库的构建。
3.2.2 定位精度分析
本文为验证所提出的多源信息融合定位算法的可行性和定位精度，对比单纯依靠光强信息源定位的定位算法。
对21组测试数据分别采用单一RSS定位算法与多源信息融合定位算法进行定位测试，定位结果对比图如图5所示。由图可知，由图可知，单一光强定位误差为0.045 6 m，所提出的多源融合算法定位误差为0.041 7 m，比单纯依靠光强信息源定位精度提高了9.4%。


图5 定位结果对比图
根据式（20）可求出系统定位误差，进而得到累计定位误差如图6（a）所示，多源信息融合定位算法误差的累积分布函数（CDF）在3.5 cm内达到了85.13%，此时RSS方法误差的CDF刚刚达到58.63%。不同算法误差所占比例直方图如图6（b）所示，多源信息融合算法的整体误差稳定在0~0.03 m内，而单一RSS算法定位误差仍有多数集中0.03~0.06 m内。



(a) 累计误差                             （b） 不同算法的误差百分比
图6 误差分布
因此，采用多源信息融合算法后的模型在定位精度上更胜一筹，验证了所提算法的可行性与高精度定位性能。
3.2.3 稳定性分析
为验证多源信息融合的室内定位算法的稳定性，本文对比当单一RSS算法因LED遮挡所出现的复杂情况，分析融合算法处于同样环境下的定位性能。
实验过程中，为了模拟实际应用中的遮挡情况，本文人为地遮挡了LED3，以完成环境搭建。与前述实验一样，使用PD和IS分别采集相应的RSS数据和图像数据，记录单一的RSS指纹信息库，并处理数据得到融合源指纹信息库。在相同环境下，得到定位结果对比图如图7所示，采用单一RSS指纹库及融合源指纹库时的平均定位误差分别为0.071 49 m、0.053 14 m。


图7 定位结果对比图（已遮挡）
若遮挡LED数量增加（遮挡LED2、LED3），重复上述实验，2种算法定位结果如图8所示。可以看出，遮挡2个LED后，RSS定位算法已很难具备定位能力，而基于多源信息融合的定位算法平均定位误差为0.112 6 m。


图8 定位结果对比图
综上所述，当处于复杂环境中，单一RSS定位算法很难完成定位需求，通过基于多源信息融合技术的定位系统后，改善了单一光强因遮挡而产生的定位影响。

4 结束语
本文基于对室内复杂环境结构和障碍物干扰光强数据采集的情况，结合图像特征本身所具备的特征稳定性，提出一种基于多源信息融合的RBF室内可见光定位算法，此算法能够利用图像特征弥补单一光强信息源定位的局限，进而提升定位算法性能。此外，利用RBF神经网络解决LED光源的非线性问题，并且将光源看作朗伯模型进一步优化训练算法模型，减少了定位误差。所提算法中图像特征选取颜色矩特征，其具有向量维数简洁、数据可视化等优点，经过维数筛选得到最终颜色矩特征向量与光强数据融合构建的融合源指纹库，最后完成神经网络算法模型的搭建。在实测过程中，该算法显现出优于单一信息源的定位性能，在基于0.8 m×0.8 m×0.8 m立体模型中，所提算法平均误差为4.1 cm左右，比同等规模的光强算法的定位精度提升了9.4%，并且具备系统稳定性，为可见光室内定位算法提供了更加可行的算法方案。
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