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[image: ]摘要：针对基于接收信号强度（RSS）的可见光室内位置感知系统部署复杂、稳健性差、定位精度低的问题，提出一种基于视觉成像的可见光室内位置感知模型，并优化光源布局。首先，基于环境光和普通发光二极管光源进行了可见光视觉成像位置感知模型的设计和搭建；然后，通过神经网络预训练模型提取图像深度特征；在此基础上通过研究不同光源布局模型中定位精度与光源数量、光源间隔之间的关系，优化基于视觉成像的室内位置感知系统的定位精度模型。实验结果表明：与基于RSS模型相比，该模型部署更简单，平均定位精度提高了22%；与矩形光源布局和三角光源布局相比，最佳十字光源布局的定位精度分别提高了3%和6%。
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Neural network vision imaging indoor location perception model and light source layout 
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Abstract：To address the issues of complexity, poor robustness, and low positioning accuracy in indoor visible light positioning systems based on Received Signal Strength (RSS), a visual imaging-based indoor positioning model is proposed along with the optimization of the light source layout. Firstly, a visible light visual imaging positioning model is designed and constructed using ambient light and ordinary light-emitting diode (LED) light sources. Next, deep image features are extracted using a neural network pre-trained model. Building upon this, the positioning accuracy model of the indoor positioning system based on visual imaging is optimized by investigating the relationship between positioning accuracy, the number of light sources, and the spacing between light sources in different light source layout models. Experimental results demonstrate that, compared to RSS-based models, this model offers simpler deployment and an average positioning accuracy improvement of 22%. Furthermore, when compared to rectangular and triangular light source layouts, the optimal cross-shaped light source layout enhances positioning accuracy by 3% and 6%, respectively.
Key words: visible light indoor position sensing, visual imaging, light source layout, neural networks

0 引言
[bookmark: _GoBack]可见光通信（VLC）的室内定位技术具有成本低、定位精度高、无噪声干扰等优点[1-2]。随着可见光室内定位技术的发展，VLC室内定位（VLP）技术已经具备一定的技术基础。可见光定位技术主要分为两大类：基于RSS值的可见光室内定位技术和基于图像传感器的可见光室内定位技术。这两种技术分别对光信号和光图像进行相应的处理来实现定位。随着图像处理和深度学习技术的快速发展，可见光室内位置感知模型获得了新的发展方向。文献[3]提出了一种非调制的可见光室内定位方法，该方法通过利用光学原理采集单张照片来构建指纹库，指纹库可以重复使用。然而，这种方法的局限性在于定位过程需要朝光源拍摄。文献[4]提出了一种方法，该方法利用图像传感器和加速传感器接收光源信息，通过基于两点光源进行粗定位，然后使用2D图像坐标进行精确定位。这种方法在5 m×5 m×3 m的室内环境中的定位误差不超过2 cm。但是，这种方法的实用性较差，因为它的效果受到接收端倾斜角度的影响，需要根据不同环境不断调整内置传感器的角度。文献[5]详细分析了在两光源场景下的定位精度，但由于存在对称点的问题，所以两光源的位置必须被限制在墙角处。文献[6]介绍了一种使用光照度补偿技术对LED布局进行优化的方法，并研究出了一种由5个LED阵列组成的布局模型。这种模型可以降低系统功耗并提高光照度的均匀性。然而，这种布局的光源阵列具有对称分布的特性，因此仅适用于常见的办公照明环境。
本文提出一种基于视觉成像的可见光室内位置感知模型，利用更加稳定图像深度特征代替RSS特征，使得离线库更加稳定。在此基础上，研究不同光源布局对基于视觉成像的可见光室内位置感知模型定位精度的影响。

1 基于视觉成像的可见光室内位置感知模型
1.1 视觉成像的可见光室内位置感知系统总体模型
受人类视觉空间认知能力的启发，本文提出了一种基于视觉成像的可见光室内定位方案。在可见光的环境中，将内空间划分为等间距的小区域，然后在不同的区域用图像传感器采集光源图像信息，经过预处理之后，将图像信息数据化输入神经网络中，通过神经网络预测得到具体的位置坐标。可见光室内位置感知系统总体模型如图1所示。


图1 可见光室内位置感知系统总体模型
如图1可知，基于视觉成像的可见光室内感知系统由离线阶段和在线阶段2个阶段组成。在离线阶段，将待定位区域划分为等间距网格区域，通过图像传感器采集每个网格点对应的位置信息。对采集到的位置信息进行双线性插值图像预处理，处理后的图像保留了大部分特性信息。随后，使用卷积神经网络提取图像的深度特征，该深度特征即为图像数字化的位置信息。
1.2深度特征提取
本文利用卷积神经网络预训练模型提取图像的深度特征。Resnet50网络的工作原理是采用深度卷积神经网络并添加快捷方式连接，以一次跳过几个卷积层，解决了神经网络在收敛时的退化问题[7]。由于预先训练的深度学习模型是稳定的，可以作为强大的特征提取器，因此本文应用预先在Resnet50上训练的深度卷积神经网络（DCNN）提取特征来表示图像，不需要为特定场景训练唯一的模型。Resnet50由输入层、一个独立的卷积层、一个最大池化层、四种卷积残差模块、一个平均池化层和软最大输出构成。Resnet50的深度特征提取结构框架如图2所示。


图2 Resnet50 特征提取模型示意图
卷积神经网络更深的层代表来自特征图可视化的更高层次的语义信息。卷积层（包括响应的ReLU和最大池）用于从输入图像中提取特征，这些特征对缩放和平移具有鲁棒性，并且可以将图像特征聚集成固定长度的紧凑特征向量。
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[bookmark: _Hlk129188179]（a） 原始图像           （b） conv1层特征       （c） res2b_branch2a层特征  （d） res3b_branch2b层特征
[image: ] [image: ] [image: ] [image: ]
（e） res4d_branch2c层特征   （f） bn5a_branch2b层特征   （g） res5c_branch2c层特征     （h） avgpool层特征
    图3 Resnet50深度可视化特征图
Resnet50不同层次的可视化特征图如图3所示。可以看出，随着神经网络层数的加深，神经网络能提取到的特征越抽象，提取的深层特征可以更好地表示图像，从而达到良好的定位效果。
1.3基于神经网络的位置估计
特征提取模型使用Resnet50残差网络，利用该网络的平均池化（Average Pooling）将最后一个卷积层输出的特征图转化为2048维向量，将该特征向量作为指纹，并建立指纹库。然后，输入图4所示的RBF神经网络进行训练，得到待测目标的预测位置[8]。


[bookmark: _Hlk129195940]图4  位置估计模型神经网络结构框图
在建立数据库时，假设样本总数为Q。其中第n个位置的对应的指纹数据为

		
其中，为数据集中的第n个指纹点的真实坐标，为该点所对应图像的深度特征。从中选取个样本作为测试集，个样本为训练集。神经网络的训练阶段，经过数据处理之后每组有个深度特征作为训练集，则神经网络输入训练集矩阵可表示为
		
其中，表示训练集位置处的深度特征。再将个测试集的指纹信息输入训练好的神经网络中，此时神经网络测试数据集输入矩阵可表示为

		
其中，表示测试集中第个参考指纹点所对应的深度特征。由此可以得出神经网络的输出矩阵为
		
其中，为测试集中第个参考指纹点的预测坐标。

2 可见光定位光源布局方案研究
2.1 光源系统布局模型




基于可见光的室内定位的系统模型主要由发射平面、接收平面和无线信道三部分组成[9]。本文搭建的三维参考模型如图5所示。该模型以0为原点坐标，在发射平面上布置了多个灯源，这些灯源的不同组合方式被称为光源布局模型。不同的布局模型用大写英文字母S表示，则，其中m为布局模型中光源的总数量。该三维系统模型的俯视图如图5所示，为光源之间的间距，为发射平面中心点，表示光源布局模型中第k个灯源的二维俯视图坐标。


        
           （a） 位置估计系统模型                                     （b） 俯视二维坐标
图5 位置估计系统模型和俯视二维坐标
在一个完善的可见光定位系统中，照明是定位系统的前提，在没有充足照明前提下进行定位是不可取的。如果一味地增加光源数量只会造成不必要的能源浪费，背离了可见光定位系统的绿色环保理念。在照明方面，从舒适度和保护眼睛健康的角度出发，一般需要接收面照度在300~750 lx之间。根据经典的灯源模型理论，在一个4 m×4 m×3 m的房间模型内，以每6.252 m布局一个灯源而言，光源数量不宜超过5个，因此，本文只讨论5个以下灯源布局模型。常用的光源布局模型主要包括三角布局、矩形布局、十字布局等，具体如图6所示，d表示光源数目。在相同的室内环境内，不同的布局模型在灯源数量、布局样式、灯源间距等方面都存在差异[10]。



  
（a） 三角布局（d=3）                    （b） 矩形布局（d=4）                （c） 十字布局（d=5）
图6 常用光源布局模型
2.2 光源布局定位性能分析
为了定量研究不同光源布局对定位精度的影响，本文在一个80 cm×80 cm×80 cm的相对封闭的空间内进行了实验，该空间旨在模拟室内环境。实验中，发射平面保持固定。在接收平面上选择289个固定的采样点，并从总数据集中抽取30%的数据作为测试集，以评估不同光源布局模型的定位准确性。本文用实际位置和预测位置之间的欧式距离来衡量定位精度。本次实验测试了不同的光源数目对定位精度的影响。对于不同的光源布局，在保证发射平面高度一致的情况下，选择灯源间距间隔为50 cm的布局进行实验测试。具体的实验结果如表1所示。
表1光源数量误差分析
	布局模型
	布局阵列S
	定位平均误差/cm

	三角布局
	S1=[（0.4 m,0.15 m）,（0.15 m,0.58 m）,（0.65 m,0.58 m）]
	5.17

	矩形布局
	S2=[（0.15 m,0.15 m）,（0.65 m,0.15 m）,（0.15 m,0.65 m）,
（0.65 m,0.65 m）]
	5.06

	十字布局
	S3=[（0.15 m,0.15 m）,（0.65 m,0.15 m）,（0.15 m,0.65 m）,
（0.65 m,0.65 m）,（0.4 m,0.4 m）]
	4.98


通过实验可以发现，在光源间距一定的情况下，十字布局的效果最好。与三角布局和矩形布局相比，十字布局的光源数量最多且分布均匀。因此，神经网络能够提取到的光源图像深度特征就越多，系统模型的定位效果也就越好。
在保证发射平面高度固定的情况下，光源之间的间距是重要的可变参数。为了进一步得到最佳的布局模型，本文通过改变不同光源之间的间距来进一步研究不同间距对定位效果的影响。为了保证基本的房间照明度，本文设置最小间隔为0.2 m，以0.05 m为间隔依次增加光源间距，研究不同光源布局的定位误差，不同光源模型的平均误差如图7所示。


图7 光源间距与误差之间的关系
由图7可知，在0.2~0.8 m的范围内，随着光源间距的增加，不同光源布局的平均定位误差先减小后增加。总体上来说，十字布局优于矩形布局，矩形布局又优于三角布局。要想提高定位系统的定位精度，需要有更明显的图片特征。在光源间距较小时，光源光斑覆盖面积较集中，神经网络无法提取出明显的特征，因此定位精度较低。而当光源间距较大时，发射平面局部地区亮度较低，图像清晰度下降，从而导致定位精度降低。

3定位实验与数据分析
[bookmark: _Hlk119681864]3.1 实验环境及参数设置
为了进一步验证上述实验中布局方案的实际效果，本文在实验平台中通过对坐标板进行升降，分别选取H=0、0.15、0.3 m三个接受平面采集图像信息。
表2 实验环境参数
	名称
	参数

	实验场地长/m、宽/m、高/m
	0.8、0.8、0.8

	光源间距/m
	0.5

	位置采样间隔长/m、宽/m
	0.05、0.05

	指纹采集数
	867

	相机像素/pixel
	

	LED功率/W
	5


在接收平面以5 cm为间隔划分采样点，x和y轴方向的采样间隔5 cm×5 cm,即空间分辨率为5 cm×5 cm, 在每个采样点，使用图像传感器采集该点的图像信息。将采集的图片进行预处理去除图片的冗余信息，然后提取图像的深度特征建立离散指纹库，一共采集867组数据，将采集的867组数据输入神经网络建立基于位置的回归模型。实验环境参数如表2所示。
3.2基于视觉成像的室内位置感知模型性能分析
为了验证基于视觉成像的室内位置感知模型的性能，将本文所提模型与基于RSS的可见光室内位置感知模型进行性能对比验证，随机选取数据库中数据作为测试数据。为了保证实验的公平性，两组模型选择相同的测试集并保证测试环境一致，视觉成像的室内位置感知模型布局方式为矩形布局。实验结果如图8所示。


图8 模型位置感知性能对比曲线
本文所提模型和RSS室内位置感知模型平均定位精度分别为5.67 cm与7.27 cm。由图8可知，与RSS的可见光室内位置感知模型相比，本文所提模型定位效果的置信概率显著提高，定位精度和稳定性有明显提升，对于小于2.1 cm的定位误差，置信概率提高了10%；对于小于3.9 cm的定位误差，置信概率提高了6.7%。
3.3 光源布局实验结果分析
在所有的数据中，随机选择一些点作为测试数据，其余的点作为训练数据，分别验证3种不同布局的定位精度。为了保证实验的准确性，实验将测试数据保持一致。将采集图像的特征信息作为神经网络的输入，采集点的三维坐标作为网络的输出，得测试数据最终预测坐标。
十字布局的定位结果如图9所示，星号代表预测位置，圆圈代表真实位置，经过计算得出参考点和预测点之间的最大误差为11.3 cm，平均误差为5.13 cm。矩形布局的定位结果如图10所示，经过计算得出参考点和预测点之间的最大误差为15.4 cm，平均误差为5.67 cm。三角布局的定位结果如图11所示，经过计算得出参考点和预测点之间的最大误差为18.2 cm，平均误差为6.11 cm。根据3种不同布局方式的定位误差分布图，可以发现，相对于中心区域，边缘区域的真实坐标与预测坐标误差较大。这是由于边缘区域采集的图像特征较少，而中心区域采集的图像特征更为丰富[11]。具体的定位误差对比可以查看附表3。


图9 十字布局定位误差分布图


图10 矩形布局定位误差分布图


图11 三角布局定位误差分布图
表3  3种布局定位误差比较
	定位布局
	最小误差/cm
	最大误差/cm
	平均定位误差/cm

	三角布局
	0.59
	18.2
	6.11

	矩形布局
	0.7
	15.4
	5.67

	十字布局
	0.74
	11.3
	5.13


三角布局的平均误差为6.11 cm，矩形布局的平均误差为5.67 cm，十字布局的平均误差为5.13 cm。十字布局相较于矩形布局的定位精度提高了9.5%，相较于三角布局提高了16%。
绘制定位误差累积分布直方图，其结果如图12所示。可以看出，相较于三角和矩形布局模型，十字布局模型的定位效果置信概率有了明显提升。与矩形布局相比，十字布局小于3 cm的定位误差置信概率提高了13.3%，小于5.1 cm的定位误差置信概率提高了3%，小于6 cm的定位误差置信概率提高了3.3%。


图12 不同布局误差累积分布

4结束语
[bookmark: _Hlk129680046]本文通过神经网络预训练模型提取图像深度特征，提出了基于视觉成像的可见光室内位置感知模型，改善了RSS可见光位置感知部署复杂、稳健性较差、定位精度较低的问题。在此基础上，通过优化光源布局模型进一步提高了模型的定位性能。理论分析和实验结果表明：
① 本文所提出的模型可以降低定位环境部署的复杂度。
② 相对于RSS可见光室内感知模型，本文所提模型的定位精度提高明显。以置信概率为标准，当定位误差小于2.1cm时，置信概率提高了10%；当定位误差小于3.9cm时，置信概率提高了6.7%。
③ 通过优化光源布局，可以有效提高位置感知系统对室内环境的适应性，并提高其定位精度和稳定性。相较于矩形布局，十字布局的定位误差小于3cm的置信概率提高了13.3%，小于5.1cm的定位误差置信概率提高了3%，小于6cm的定位误差置信概率提高了3.3%。
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