
2025 年第 1 期

0引言
近几年袁随着可见光通信渊VLC冤的发展袁基于 VLC

的室内位置感知受到广泛关注[1-2]遥 传统的室内可见光

位置感知技术主要通过采集光强信号或光图像信息

来实现位置感知[3-4]遥 图像处理和深度学习技术的快速

发展为室内可见光位置感知模型开辟了新的方向遥 文

献[5]提出一种非调制的室内可见光定位方法袁利用光

学原理采集单张照片构建可重复使用的指纹库袁但是

该方法局限性在于位置感知过程需要朝光源拍摄遥 文

献[6]提出一种非线性摄像机辅助接收信号强度算法袁
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Abstract: To enhance the robustness and positioning accuracy of the Elman indoor visible light position sensing model, a bio-in-
spired multi-feature fusion learning method for indoor visible light position sensing is proposed. This method first preprocesses
the acquired visible light images to ensure the accuracy of feature extraction. Then, by fusing features from different levels of a
pre-trained neural network model, it constructs a position-sensing feature library, thereby enhancing feature representation capa
bility and richness, which improves the model's position sensing precision. Finally, the dung beetle optimization渊DBO冤 algo-
rithm is employed to optimize the topology and weight parameters of the Elman neural network, addressing issues where tradi-
tional Elman neural networks easily fall into local optima in indoor position sensing, accelerating convergence speed, and enhanc-
ing generalization performance. The experimental results show that within a 3D space of 4 m伊3.5 m伊3 m, the proposed algorithm
achieves an average positioning error of 0.21 m, with 91.3% probability of average positioning error is less than 0.4 m, improving
positioning accuracy by 22.3% compared to the Elman algorithm.
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摘要院为了提高 Elman 室内可见光位置感知模型稳健性和定位精度，提出生物启发多特征融合学习的室内可见光位置感

知方法。该方法首先对获取的可见光图像进行预处理，以确保特征提取的准确性；然后，通过将预训练的神经网络模型中

不同层次的特征进行融合，构建一个位置感知特征库，从而提升特征表达能力和丰富度，以此来提高模型的位置感知精

度；最后，采用蜣螂优化（DBO）算法优化 Elman 神经网络的拓扑结构和权重参数，以解决传统 Elman 神经网络在室内位置

感知中容易陷入局部最优的问题，并加速收敛速度和增强泛化性能。实验结果表明：在 4 m伊3.5 m伊3 m 的立体空间内，所

提算法平均定位误差为 0.21 m，平均定位误差小于 0.4 m 的概率达到 91.3%，相较于 Elman 算法，定位精度提高了 22.3%。
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利用摄像机和光电二极管袁结合视觉和强度信息实现

位置感知袁但是该方法在发光二极管渊LED冤缺少的情

况下难以实现高精度定位遥 文献[7]提出了一种基于改

进Camshift 跟踪算法的高精度室内可见光定位系统袁
该系统可以实现高精度定位袁但算法较为复杂遥文献[8]
通过将遗传算法渊GA冤与粒子群算法结合袁确定 Elman
神经网络的初始权阈值袁以提高预测精度遥 文献[9]提
出了一种改进神经模型定位方法袁采用 GA-最小均方

渊LMS冤算法优化径向基函数渊RBF冤神经网络的连接权

值矩阵袁实现了 0.1 m 的定位精度遥然而袁GA 的实现较

为复杂袁并且其中参数的选择对寻优性能有着显著的

影响遥 基于此袁本文提出一种生物启发融合多特征融

合学习的室内可见光位置感知方法遥

1 室内可见光位置感知方法
本文提出的生物启发多特征融合学习的室内可

见光位置感知模型框架结构如图 1所示遥感知模型主要

分为离线模型数据库建立阶段和实时在线定位阶段遥

在离线模型数据库建立阶段袁本文首先采集来自

不同位置的可见光图像及其对应的位置信息袁并对这

些图像进行预处理曰然后袁使用卷积神经网络渊CNN冤对
预处理后的图像进行预训练袁以提取图像在不同层次

的深度特征曰随后袁将各卷积层提取到的深度特征进

行融合袁将融合后的特征作为野位置指纹冶信息袁用于

构建指纹库遥 在这个过程中袁融合后的图像深度特征

被用作输入数据袁而相应的位置坐标则作为标签遥
为了进一步优化位置识别的准确性袁本文采用蜣螂优

化器渊DBO冤-Elman 神经网络来进行模型训练遥在此步

骤中袁通过设定目标误差来指导训练过程袁即利用融

合后的深度特征作为输入袁 位置坐标作为期望输出袁
调整网络权重直至训练误差降至预定的目标值遥 当误

差达到或低于这一目标值时袁表明神经网络已充分学

习了从特征到位置坐标的映射关系袁此时保存训练完

成的神经网络遥
在实时在线定位阶段袁本文从待测图像中提取融

合后的深度特征袁并将其输入到之前训练并保存的神

经网络中遥 网络会计算并输出待测点的预测坐标袁从
而实现精确定位遥
1.1 构建基于多层融合的位置感知特征库

本文通过摄像头拍摄各个采样点的位置感知特

征图像袁 但是由于噪声干扰容易造成图像信息丢失遥
本文采用对复杂图像具有较好适应性的 BM3D渊Block-
Matching 3D冤算法对采集的图像进行去噪预处理[10-11]遥

位置感知特征图像经过去噪处理之后袁 再通过

CNN 提取深度特征遥 CNN 越深袁则可以捕捉结构更复

杂尧语义更丰富的特征袁然而增加网络的深度会面临过

拟合和梯度爆炸的问题遥ResNet50利用残差连接有效地

缓解了深度网络中的梯度消失和梯度爆炸问题[12-13]袁这使

得模型训练更加稳定和高效遥 因此袁本文选择 ResNet50
作为神经网络模型遥 为了使提取到的特征更加丰富袁
本文将低层次的特征与高层次的特征进行融合袁对预

处理后的图像提取融合深度特征袁其融合原理框图如

图 2 所示遥

深度特征融合的过程如下院本文采用 Switch 机制

改变 ResNet50 上一层的输出通道数和尺寸袁使其与下

一层的特征相匹配并进行融合遥 例如袁Layer1 通过

Switch 处理后袁 其输出条件符合 Layer3 的输入要求袁
然后与 Layer2 相加融合进入 Layer3曰 同样地袁Layer1
和 Layer2 经过 Switch 处理后满足 Layer4 的输入条

件遥 最后袁 将这 3 个层级的特征进行融合袁 输入到

图 1 室内可见光位置感知模型框架图

图 2 深度特征融合原理框图
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Layer4遥 这种低级与高级语义特征的结合有助于神经

网络捕捉更多位置感知特征图像的信息遥
在得到位置图像融合特征后袁为了降低计算复杂

度袁本文采用核主成分分析法渊KPCA冤进行数据降维遥
该降维方法是一种非线性降维方法袁通过引入核函数

将数据从原始高维空间映射到一个更低维的特征空

间[14]遥
位置图像通过 ResNet50 神经网络提取位置感知

特征袁并与深度特征渊IFDF冤融合袁然后将其数字化袁最
终形成指纹库中的特征向量遥深度特征向量表示为 =
渊 1 袁 2 袁噎 冤袁 表示深度特征值遥 这样每一个位置坐

标都有一组对应的深度特征向量袁再使用 KPCA 进行

数据降维袁解决图像深度特征库冗余的问题遥 KPCA 能

够保留位置图像的高阶信息袁使提取的特征值包含的

信息更加丰富袁有利于训练预测后续 Elman神经网络[15]遥
1.2 DBO-Elman+IFDF算法

Elman 神经网络在优化过程中容易陷入局部最优

的问题袁并且当初始阈值和权值选择不当时袁可能导

致网络过早收敛袁从而限制其性能遥 为了解决这些问

题袁本文提出了 DBO-Elman+IFDF 算法袁利用 DBO 算

法来优化 Elman 神经网络与 IFDF 的参数袁 以找到更

优的初始阈值和权值遥 具体过程如图 3 所示袁主要包

括以下步骤院
1冤初始化 Elman 神经网络的权重和阈值袁以及设

定 DBO 算法的相关参数袁包括蜣螂种群的最大进化次

数尧种群规模等遥
2冤计算每个蜣螂个体的适应度值袁并记录当前全

局最优位置遥 其中袁适应度值函数是基于实际值与预

测值之间的均方误差构建的遥
3冤根据蜣螂的不同行为来更新它们的位置遥 对于

滚球蜣螂尧繁殖中的蜣螂尧觅食的蜣螂和小偷蜣螂袁分
别调整其滚动尧繁殖尧觅食及偷窃的行为模式[16]来实现

位置更新遥
4冤更新蜣螂位置后袁检查是否有个体超出预设的

边界遥 若超出袁则需重新计算每个种群的适应度值曰否
则袁更新当前最优解及其适应度值遥

5冤重复执行步骤 3冤尧步骤 4冤袁直至达到预定的最

大进化次数遥 最终袁 将找到的最优参数应用到 Elman
模型中遥

2实验与结果分析
2.1实验环境与参数设置

实验场景如图 4 所示遥 其中袁伸缩杆的长度可以

达到0.5 m袁这样就可以模拟 2 个不同高度平面的定位

场景遥实验测试在 4 m伊3.5 m伊3 m 的三维空间中进行遥

图 3 DBO-Elman+IFDF算法流程图

图 4 实验场景及设备图
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本文根据光源补偿原理在三维空间顶端布置了 4 个

LED 光源遥
将实验区域划分成 0.1 m伊0.1 m 的正方形格子袁

用摄像头采集每一个格子的位置感知图像信息袁提取

位置图像深度特征并进行特征融合袁建立图像深度特

征数据库遥 实验环境参数如表 1 所示遥

随机选取特征数据库中的部分数据作为训练集袁
剩余数据作为测试集遥 将图像深度特征作为神经网络

的输入袁坐标作为神经网络的输出遥 经过神经网络训

练袁最终得到测试点位置预测坐标遥
2.2基于 DBO算法的网络训练

在 Elman 神经网络的配置中袁训练次数设定为1
000 次袁 学习速率设为 0.01遥 本文采用核主成分分析

渊KPCA冤方法对不同维度的平均误差进行对比分析后袁最
终确定输入层尧输出层和隐含层节点数分别为 256 个尧
3 个和 14 个遥

为了优化 Elman 神经网络的训练过程袁本文采用

了 DBO 算法袁 并对其基本参数进行了多次模拟调整袁
最终确定如下院种群规模设为 20 个个体袁迭代次数为

50 次袁其中滚球蜣螂渊探索者冤的占比设定为 0.2遥
本文将 DBO 算法与麻雀搜索算法渊SSA冤[17]进行了

比较袁两者均用于训练 Elman 神经网络袁旨在优化初始

网络的权重和阈值袁得到进化曲线如图 5 所示遥可以看

出袁DBO-Elman 模型展示出更快的收敛速度袁其适应度

值在大约第 9 次迭代时快速下降并趋于稳定袁 这表明

该模型能够有效避免局部极值袁迅速找到全局最优解袁
且最终适应度值达到了约 0.27袁满足了定准精度要求遥

相比之下袁SSA-Elman 模型需要更多的迭代次数

渊约 12 次冤才能达到稳定状态袁其最终适应度值仅为

0.33袁显示出较低的收敛速度遥 因此袁考虑到 DBO-El鄄
man 模型在收敛速度和定位精度上的优越表现袁 本文

选择了 DBO-Elman 模型作为最终方案遥
2.3实验结果与分析

定位误差分布图如图 6 所示遥 根据分布图可知袁

本文所提模型在整体定位点的平均误差为 0.21 m袁最
大定位误差为 0.86 m袁最小误差为 0.04 m遥

不同高度平面上的定位误差分布如图 7 所示遥 对

图 7 的数据进行统计分析可得袁当高度分别为 0尧0.5 m
时袁系统的平均定位误差分别为 0.202 m和 0.223 m遥 这

表明本系统在各种高度平面上均能保持良好的定位

精度袁而且高度的变化对平均定位误差的影响相对较

小袁体现了系统具有较高的鲁棒性遥
另外袁图 7 中位于实验中心区域的预测点与真实

点之间的误差较小袁而位于实验区域边缘的预测点与

真实点之间的误差则较大遥 这一现象的原因在于袁靠
近四周的边缘区域采集到的图像特征较少袁而中心区

域的图像特征更为丰富遥 图像特征的数量和质量直接

影响了系统模型的定位精度院图像特征越丰富袁系统

的定位精度就越高遥
为了进一步评估系统的性能袁 本文对比了 BP 神

经网络算法尧Elman 神经网络算法尧DBO-Elman 神经

图 5 进化曲线

表 1 实验环境参数

参数 值

长尧宽尧高渊单位院m冤 4尧3.5尧3
LED 数量/个 4

位置采样间隔/m 0.1
指纹点采集数/个 2 952

LED 功率/W 7
相机像素/pixel 1.2伊107

图 6 定位误差分布图
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网络算法尧DBO-Elman+IFDF 算法的定位误差袁结果如

表 2 所示遥 可以看出袁本文所提出算法的定位平均误

差为 0.21 m袁其最大误差尧最小误差及平均误差均低

于其它 3 种算法遥 除此之外袁本文所提算法的定位精

度比 DBO-Elman 算法尧Elman 算法尧BP 算法分别提高

了 8.6%尧22.3%尧30%遥
4 种算法累积误差分布曲线如图 8 所示遥 可以看

出袁相较于 DBO-Elman 算法尧Elman 算法和 BP 算法袁
本文所提算法的定位效果的置信概率有明显提升袁小
于 0.5 m 的置信概率达到 96%袁高于其它几种算法遥

3 结束语
本文通过提取图像融合深度特征袁同时融合 DBO

算法对 Elman 神经网络进行优化袁形成一种混合室内

可见光位置感知算法袁改善了 Elman 算法初始权值阈

值选择不当导致定位精度低尧稳定性差的问题袁提高

室内定位精度遥 实验结果表明院本文所提算法平均定

位误差为 0.21 m袁 平均定位误差小于 0.4 m 的概率达

到 91.3%袁相较于 Elman 算法袁定位精度提高了22.3%遥
本文所提算法小于 0.5 m 的置信概率达到96%袁 高于

其它几种算法遥
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