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基于压缩感知的多目标协同三维可见光定位（特邀）
刘思聪1，2，叶梦婉2，王先耀2

（1. 厦门大学深圳研究院，广东 深圳 518057； 2. 厦门大学 信息学院 导航与位置服务技术国家地方联合工程研究中心，

福建 厦门 361101）

摘要：【目的】现有的室内可见光定位技术研究多集中于二维或固定高度的目标定位，而三维（3D）空间的多目标定位主要因
空间维度的增加导致参考点数量剧增，计算与采集成本高；多目标信号混合，难以分离。针对 3D 室内空间中多目标难以被
同步高精度定位的理论技术瓶颈，文章提出了一种融合多粒度网格与压缩感知（CS）的多目标协同 3D 可见光定位方法。
【方法】文章所提方法的核心是设计了一种“粗定位-精细定位”两步框架：离线阶段对空间划分粗网格并聚类可见光信道指
纹数据；在线阶段通过聚类匹配粗筛目标区域，然后在该区域内构建更精细的网格 CS 模型，通过稀疏恢复精确求解目标 3D
坐标。【结果】为了验证所提方法的性能，文章在典型室内房间场景下进行了仿真实验。仿真结果表明，文章所提方法在 4~8 个
目标场景下，平均定位误差较传统方法降低了 30%~50%，能够稳定实现厘米级的高精度定位。同时，该方案对目标数量的
增加具有较好的鲁棒性，当目标数量增加时，其误差增长曲线较传统方法更平缓。【结论】综上所述，文章所提融合多粒度网
格与 CS 的协同定位方法显著提升了室内 3D 多目标定位的精度与实用性，未来工作将考虑非视距环境及动态目标跟踪等
更复杂实际环境约束，以进一步提升方法的实用性与适应性。
关键词：多目标定位；三维定位；可见光定位；多粒度网格；压缩感知；聚类匹配
中图分类号：TN929 文献标志码：A

Multi⁃Target Collaborative 3D Visible Light Positioning based on Compressed

Sensing
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1，2，YE Mengwan

2，WANG Xianyao

2

（1. Shenzhen Research Institute of Xiamen University，Shenzhen 518057，China； 2. National⁃Local Joint Engineering Research

Center of Navigation and Location Services，School of Informatics，Xiamen University，Xiamen 361101，China）

Abstract：【Objective】Existing research on indoor visible light positioning technology predominantly focuses on two⁃dimension⁃
al or fixed⁃height target localization. The positioning of multiple targets in Three⁃Dimensional（3D）space faces significant chal⁃
lenges，primarily due to the exponential increase in the number of reference points required. It leads to high computational and da⁃
ta acquisition costs，and the difficulty in separating mixed signals from multiple targets. To address the theoretical and technical
bottleneck of achieving simultaneous high⁃precision localization for multiple targets in 3D indoor spaces，this paper proposes a
multi ⁃ target collaborative 3D visible light positioning method that integrates multi ⁃ granularity grids and Compressed Sensing

（CS）.【Methods】The core of the proposed method is a designed two⁃step framework of“coarse positioning followed by fine
positioning”. In the offline phase，the space is partitioned using a coarse grid，and visible light channel fingerprint data is clus⁃
tered. In the online phase，the target area is initially screened through cluster matching. Subsequently，a more refined grid⁃based
CS model is constructed within this region，and the 3D coordinates of the targets are accurately solved via sparse recovery.
【Results】To validate the performance of the proposed method，simulations were conducted in a typical indoor room scenario.
The results demonstrate that in scenarios with 4 to 8 targets，the average positioning error is reduced by 30% to 50% compared to
traditional methods，enabling stable centimeter⁃level high⁃precision positioning. Furthermore，the scheme exhibits good robust⁃
ness against an increasing number of targets，as its error growth curve remains flatter than that of traditional methods when the tar⁃
get count rises.【Conclusion】In summary，the collaborative positioning method integrating multi⁃granularity grids and CS pro⁃
posed in this paper significantly enhances the accuracy and practicality of indoor 3D multi ⁃ target positioning. Future work will
consider more complex practical constraints such as non⁃ line⁃of⁃ sight environments and dynamic target tracking to further im⁃
prove the method’s practicality and adaptability.
Key words：multi⁃target localization；3D localization；visible light positioning；multi⁃granularity grid；CS；cluster matching
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0 引 言

随着智慧工厂和医疗监护等应用的发展，室内

多目标高精度三维（Three Dimensional，3D）定位需

求日益迫切［1⁃2］。全球导航卫星系统在室内失效，

推动了基于室内基础设施的定位技术研究［3］。可见

光定位技术利用发光二极管（Light⁃Emitting Di⁃
ode，LED）照明设施作为信号源，具有无电磁干扰、

大带宽和高分辨率等优势［4⁃5］。

现有研究多集中于二维或固定高度的单目标定

位［6⁃7］。扩展到 3D 多目标场景时面临挑战：空间维

度增加导致参考点数量剧增，计算与采集成本高［8］；

多目标信号混合，难以分离［9］。压缩感知（Com⁃
pressed Sensing，CS）理论利用目标位置的空间稀疏

性，为多目标定位提供了新思路［10⁃11］，可通过构建

测量模型将问题转化为稀疏向量恢复。

然而，直接将 CS 应用于 3D 多目标定位存在

瓶颈：精细网格划分导致待恢复向量维度极高，在

LED 锚点数量有限的条件下，难以满足恢复所需的

观测条件［12］。若采用粗糙网格则牺牲精度。

为解决该矛盾，本文提出了一种融合多粒度网

格与 CS 的多目标协同 3D 定位方法。核心是采用

“粗定位-精细定位”两步定位框架：首先在粗颗粒

度网格层面，利用信号接收强度（Received Signal
Strength，RSS）聚类匹配进行粗定位，大幅缩减搜

索范围；然后在候选区域内划分细颗粒度网格，构建

CS 模型进行精细定位。该方法在测量数据规模和

目标数量相当的条件下，降低了 CS 稀疏恢复的待

估计未知稀疏问题的规模，从而在 CS 的理论框架

下能够获得更好的稀疏恢复性能。为区分不同

LED 信号，目标端采用正交频分多址等多址技术，

确保各目标可独立解析来自不同 LED 的信号。本

文最后仿真验证了所提方法的有效性。

1 系统模型与问题描述

图 1 所示为室内下行可见光定位系统的典型架

构。

将天花板上部署的 M 盏已知位置的 LED 作为

定位锚点。K 个待定位目标随机分布在室内 3D 空

间中，各目标配备一个光电探测器用于接收光信号。

所有 LED 发射经过强度调制的正交导频信号，目

标可通过多址技术区分来自不同 LED 的信号。

为应用基于网格的定位方法，将目标可能存在

的 3D 空间区域（高度范围 Δh）均匀划分为 N c 个粗

颗粒度立方体网格，每个网格中心点坐标已知，记为

g c
i = ( x c

i，y c
i，zc

i )，i= 1，⋯，N c。类似地，在后续精细

定位阶段，会在特定区域划分 N f 个细颗粒度网格。

根据朗伯辐射模型，在仅考虑视距链路的情况

下，第 m 盏 LED 到第 i 个粗网格中心点的信道增

益 hm，i 可表示为

hm，i = {( k + 1 )A
2πd 2

m，i
cosk ( ϕm，i) cos (ψm，i)， 0≤ ψm，i ≤Ψ c

0， ψm，i >Ψ c

，

（1）
式中：k 为朗伯辐射阶数；A 为探测器有效面积；dm，i

为距离；ϕm，i 为发射角；ψm，i 为入射角。

位于第 i 个粗网格中心的目标接收到的来自第

m 盏 LED 的 RSS Pm，i 可表示为

Pm，i = P t ⋅ hm，i + nm，i ， （2）
式中：P t 为 LED 发射功率；nm，i 为加性高斯白噪声。

多目标 3D 定位的目标是：利用所有 K 个目标

测量到的来自 M 盏 LED 的混合 RSS 信息，估计出

每个目标的 3D 坐标 p k = ( xk，yk，zk )，k = 1，⋯，K。

由于 K 通常远小于 N c 或 N f，例如当目标数 K = 5，
粗网格数 N c = 600，细网格数 N f = 4 800 时，稀疏

度 K/N f = 0.001 04≪ 0.100 00，满足 CS 对稀疏向

量的要求，目标在网格空间上的分布具有稀疏性。

ϕ：发射角
ψ：入射角
Ψ c：探测器视场角

：装配光电探测器的待定位目标
Δh：待检测区域的高度差

Ψ cΔh

ψ

ϕ

LED
Z

X

Y

图 1 基于多粒度网格的室内多目标协同 3D 定位

原理示意图

Figure 1 Schematic diagram of indoor multi⁃target collabor⁃

ative 3D localization principle based on multi⁃gran⁃

ularity grid
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2 多颗粒度网格定位方法

图 2 所示为本文所提方法的流程图，包含离线

阶段和在线阶段。离线阶段进行数据准备，在线阶

段执行两步定位流程。

离线阶段

粗颗粒度网格划分

聚类

亲和度传播算法

位置指纹

数据库

参考点RSS数据

在线阶段

在线测量RSS数据

粗定位

聚类匹配

细颗粒度网格划分

精细定位

CS稀疏向量恢复

图 2 “粗筛-精估”两阶段定位方法流程图

Figure 2 Flowchart of the“coarse screening and fine estima⁃

tion”two⁃stage localization method

2. 1 离线阶段：粗网格指纹采集与聚类

粗网格 RSS 指纹库构建：在每一个粗网格 g c
i

内，随机选取多个采样点，测量来自所有 M 盏 LED

的 RSS。相较于仅在网格中心点采样，网格内随机

多点采样能更全面地反映该区域内的信道空间变

化，提升指纹的代表性与鲁棒性。计算每个网格内

所有采样点 RSS 的平均值，形成该网格的指纹向

量 F i =[ P̄ 1，i，P̄ 2，i，⋯，P̄M，i]T，P̄M，i 为位于第 i 个粗网

格中心的目标接收到的来自第 M 盏 LED 的 RSS

的平均值。所有粗网格的指纹构成数据库 D =

{ F i|i= 1，⋯，N c }∈ ℝN c ×M。

基于亲和度传播的聚类：直接在整个指纹库中

进行匹配计算量庞大。为此，采用亲和度传播聚类

算法对参考网格进行聚类，该算法能自动从数据中

识别出最优的聚类中心。计算任意两网格 i 和 j 指

纹向量间的负欧氏距离 s ( i，j ) 作为相似度：

s ( i，j )= -||F i -F j||2，i≠ j。 （3）

通过迭代更新“吸引度”r ( )i，j 和“归属度”

a ( )i，j 至收敛后，根据 a（i，j）+r（i，j）>0 确定 L 个聚

类中心集合 C = { cl|l = 1，⋯，L } ，并将各数据点分

配至使 a（i，j）+r（i，j）最大的聚类中心，得到各簇对

应的网格集合 Gl ：

r ( )i，j = s ( )i，j - max
j ' ≠ j

[ ]a ( )i，j ' + s ( )i，j ' ，

a ( )i，j =

ì

í

î

ïï
ïï

min{ }0，r ( )j，j + ∑
i ' ∉ i，j

max [ ]0，r ( )i '，j ，i≠ j

∑
i ' ∉ j

max [ ]0，r ( )i '，j ，i= j
。

每个聚类的代表性指纹
-
F l 取为其所有成员网

格指纹的平均值：

-
F l =

1

|| G l
∑
i∈ G l

F i。 （4）

2. 2 在线阶段：粗定位与精细定位

在线阶段，假设 K 个目标分别测量得到其 RSS
向量 rk =[ P 1，k，P 2，k，...，PM，k ]T，k = 1，⋯，K。

2. 2. 1 基于聚类匹配的粗定位

对于每个目标 k 的测量向量 rk，计算其与所有

聚类代表性指纹的相似度。选取相似度最高的前若

干个聚类，这些聚类所对应的所有成员粗网格的并

集，构成该目标的粗定位候选区域 ℛ k。对所有 K
个目标重复此过程，取并集得到最终需要精细搜索

的区域 ℛ= ∪
k = 1

K

  ℛ k。此步骤将待定位范围从全局 N c

个粗网格大幅缩减至 |ℛ| 个。

2. 2. 2 基于 CS 的精细定位

细网格划分：在区域 ℛ 包含的每个粗网格内，

进一步均匀划分出更小的细颗粒度立方体网格。设

总共产生 N f 个细网格（N f ≫ |ℛ|，但 N f ≪ 全局细网

格数）。记细网格中心坐标为 g f
j，j= 1，⋯，N f。

CS 模型构建：利用目标间可通过无线协作共

享接收数据的特性，为实现基于 CS 的稀疏恢复，本

文主动将来自同一 LED（第 m 盏）的信号在所有 K 个

目标处进行聚合，得到第 m 盏 LED 的聚合接收信

号 ym：

ym = ∑
k = 1

K

    P t hm ( p k ) sm +wm， （5）

式中：sm 为第 m 盏 LED 的导频信号；hm ( p k ) 为目标

k 处第 m 盏 LED 的真实信道增益；wm 为第 m 盏

LED 的聚合噪声。定义 1 个 N f 维的稀疏位置指示

向量 x，其第 j 个元素 xj 为非零值，仅有 1 个目标位

于第 j 个细网格中心。由于目标数 K≪N f，x 是 K⁃

稀疏的。

可以将式（5）近似建模为

y=Φx +w， （6）

式中：y=[ y1，y2，⋯，yM ]T 为 M 维观测向量；Φ 为

M×N f 维的观测矩阵，其第 (m，j ) 个元素近似为

P t hm ( g f
j ) sm，即假设目标位于细网格中心时的信
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道贡献；w 为噪声向量。

稀疏恢复与位置估计：式（6）构成了一个标准的

CS 问题。采用正交匹配追踪（Orthogonal Matching
Pursuit，OMP）等经典 CS 算法［13］从观测 y 中恢复

稀疏向量 x̂。恢复出的 x̂ 中 K 个非零值对应的细

网格索引，即给出了 K 个目标的位置估计 p̂ k：

p̂ k = g f
jk， jk = arg { x̂ j ≠ 0 }。 （7）

相较于在整个 3D 空间直接划分细网格并构建

CS 模型，本方法将观测矩阵 Φ 的列数从全局细网

格数减少至 N f，显著改善了问题的适定性，提高了

稀疏恢复的成功率和精度。

3 仿真结果与分析

为验证本文所提方法的性能，在 Matlab 仿真软

件中进行仿真。设置一个 5 m × 5 m × 3 m 的房间，

天花板上均匀部署 16 盏 LED。目标活动空间高度

范 围 为 2 m（Δh= 2 m）。 粗 网 格 尺 寸 为 0.5 m ×
0.5 m × 0.5 m，细 网 格 尺 寸 为 0.25 m × 0.25 m ×
0.25 m。具体系统仿真核心参数配置如表 1 所示，

LED 参数遵循典型可见光通信设置［14⁃16］。对比方

案包括：①本文所提方法：基于聚类匹配的粗定位后

接 CS 精定位；②单步 CS：直接在全局进行细网格

划分并应用 CS；③无强约束多粒度网格 CS 两步

法：在粗细定位阶段均应用 CS；④理想强约束多粒

度网格两步方案：在方案③的基础上，假设粗定位误

差满足“每次仅 1 个目标出错且错误网格与真实网

格相邻”的强约束条件。

表 1 系统仿真核心参数配置表

Table 1 Configuration of key simulation parameters

参数

房间大小

LED 数量 M/盏
目标所在空间区域高度差 Δh/m

粗颗粒度网格大小

细颗粒度网格大小

LED 的半功率角 α 1
2

/∘

光电探测器的视场角 φFOV/∘

光电探测器的物理接收面积

Adet/cm2

光学滤波器的增益 G filter

光学集中器的增益 G conc

参考网格随机采样点数/个
聚类匹配参数［17］

值

5 m × 5 m × 3 m
16
2

0.5 m × 0.5 m × 0.5 m
0.25 m × 0.25 m × 0.25 m

60

120

1.5

1
1
50

ζ1 = 0.9；ζ2 = 0.1

3. 1 粗定位性能影响因素分析

首先以平均定位误差的累积分布函数（Cumu⁃

lative Distribution Function，CDF）来衡量评估离线

阶段数据采集策略与在线匹配准则对粗定位性能的

影响，结果如图 3 所示。实验对比了两种采样方式

（仅网格中心点采样和网格内随机多点采样）与两种

匹配准则（匹配聚类中心指纹和匹配聚类平均指纹）

的组合。

1.0
0.9
0.8
0.7
0.6
0.5
0.4
0.3
0.2
0.1
0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0 1.2 1.4 1.6 1.8 2.0

平均定位误差/m
C
D
F

网格内部随机采样+匹配同类网格集的平均 RSS
网格中心采样+匹配聚类中心网格 RSS
网格内部随机采样+匹配聚类中心网格 RSS
网格中心采样+匹配同类网格集的平均 RSS

图 3 不同指纹采样及聚类匹配策略下的粗定位误

差的 CDF 曲线图

Figure 3 CDF of coarse localization error under various fin⁃

gerprint sampling and cluster matching strategies

仿真表明，采用网格内随机多点采样并结合聚

类平均指纹进行匹配的策略性能最优。其优势在

于，随机采样能更好表征整个网格区域的 RSS 特

性，而使用聚类平均指纹则缓解了因目标位于网格

边缘或聚类中心指纹代表性不足而导致的误匹配风

险。相反，仅依赖中心点采样及匹配单中心指纹的

方法性能最弱，凸显了本文所提数据策略的有效性。

3. 2 不同定位方案性能对比

图 4 所示为 4 种定位方案的平均定位误差

CDF 的对比曲线。
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单颗粒度网格一步 CS算法

多颗粒度网格两步 CS算法

多颗粒度网格聚类后 CS算法

多颗粒度网格强约束两步 CS算法

图 4 不同多目标定位方案的平均误差性能对比的

CDF 曲线图

Figure 4 CDF of average positioning error for different multi⁃

target localization schemes
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可以观察到：①理想强约束两步方案性能最佳，

其误差低于 0.3 m，这验证了在粗定位结果足够精确

的理想前提下，两步 CS 框架所能达到的理论性能

上限。②本文所提方法性能次优且最为接近理想方

案，90% 的定位误差结果低于 0.48 m，显著优于单

步 CS 和无约束的两步 CS 方案。这证明，采用聚

类匹配进行粗定位的策略，其实际性能远超无约束

的 CS 粗定位，能更可靠地将搜索范围收敛至正确

区域附近，从而保障了最终精度。

3. 3 目标数量对定位性能的影响

图 5 所示为待定位目标数量 K 从 1 递增至 10 个

时，各方案平均定位误差的变化趋势。
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图 5 各方案定位精度随目标数目 K 增加的鲁棒性

分析

Figure 5 Robustness analysis of positioning accuracy for var⁃

ious schemes with increasing number of targets K

由图可知，随着 K 的增大，所有方案的误差均

呈现上升趋势，这是由于多目标信号干扰加剧以及

稀疏恢复问题本身复杂度增加所致。然而，本文所

提方法与理想强约束方案的增长曲线最为平缓，展

现出了更好的鲁棒性。当 K = 5 时，本文所提方法

平均误差约为 0.3 m，而单步 CS 与无约束两步 CS
方案的误差均超过 0.5 m。此结果进一步印证了本

文所提“先粗后精”框架在处理多目标问题上的优

势：粗定位阶段通过聚类匹配将搜索范围锁定在数

个可能性较高的区域，这不仅降低了精细定位阶段

CS 问题的维度，更在本质上限制了最坏情况下的

定位误差范围，从而在面对更多目标时仍能保持相

对稳定的性能。

此外，还可通过增加 LED 锚点数量等方式提

升定位精度。这是因为锚点数量 M 代表观测维度

和观测数据量，根据 CS 理论，增加观测数据量可提

升 CS 模型的稀疏恢复性能。但是，由于实际部署

环境条件的限制、照明设施的固定性以及硬件成本

和电能节约等考量，LED 数量在实际应用中也不能

过度增加，应当在定位性能、成本开销和环境限制等

因素之间合理权衡。

4 结束语

本文提出了一种基于多粒度网格与 CS［18］的室

内 3D 可见光多目标定位方法，采用两步定位的方

式，用于解决室内可见光多目标 3D 定位问题。通

过聚类匹配实现区域粗筛，并结合 CS 进行稀疏恢

复，显著降低了模型维度与计算负担。仿真表明，该

方法在多个目标场景下的定位精度均优于传统方

案，且对目标数量的增加具有较好的鲁棒性。未来

工作将考虑非视距环境及动态目标跟踪等实际约

束，以进一步提升方法的实用性与适应性［19⁃21］。
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