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摘 要：为了解决在室内非视距（NLOS）定位场景中超宽带（UWB）技术性能不佳、航位推算（PDR）算法累积误差

过大的问题，以及由环境因素引起的UWB性能下降的问题，提出了一种基于UWB误差预测而自适应系数调节的

UWB/PDR融合定位算法。该算法创新地提出了利用支持向量机（SVM）回归模型对复杂环境中UWB定位误差进行预

测，并以此为基础，为常规的扩展卡尔曼滤波（EKF）算法添加了自适应调节系数，以提高UWB/PDR的融合定位效果。

实验结果表明，所提算法在复杂UWB环境中可以有效预测当前UWB定位误差水平，并通过自适应调整融合系数提

高精度，使得较常规EKF算法在一般区域的定位误差降低了 18. 2%，在UWB精度较差的区域中的定位误差降低了

48. 7%，从而减小了环境对UWB性能的影响；在包含UWB的视距内（LOS）及NLOS的复杂场景中，通过融合定位算

法，将定位每百米误差由米级降低至分米级，解决了NLOS场景中PDR误差过大的问题。
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Adaptive UWB/PDR fusion positioning algorithm based on error prediction
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Abstract: An Ultra WideBand（UWB）/ Pedestrian Dead Reckoning（PDR）fusion positioning algorithm with adaptive
coefficient adjustment based on UWB error prediction was proposed in order to improve the UWB performance and reduce the
PDR accumulative errors in the indoor Non-Line-Of-Sight（NLOS）positioning scenes and solve the UWB performance
degradation caused by environmental factors. On the basis of the creative proposal of predicting the UWB positioning errors
in complex environment by Support Vector Machine（SVM）regression model，UWB/PDR fusion positioning performance
was improved by adding adaptive adjusted parameters to the conventional Extended Kalman Filter（EKF）algorithm. The
experimental results show that the proposed algorithm can effectively predict the current UWB positioning errors in the
complex UWB environment，and increase the accuracy by adaptively adjusting the fusion parameters，which makes the
positioning error reduced by 18. 2% in general areas and reduced by 48. 7% in the areas with poor UWB accuracy compared
with those of the conventional EKF algorithm，so as to decrease the environmental impact on the UWB performance. In
complex scenes of both Line-Of-Sight（LOS）and NLOS including UWB，the positioning error per 100 meters is reduced from
meter scale to decimeter scale，which reduces the PDR errors in NLOS scenes.

Key words: indoor positioning; Support Vector Machine (SVM); Extended Kalman Filter (EKF); adaptive; fusion
positioning

0 引言

近年来，互联网、智能移动设备等相关技术的发展促进了

基于位置服务（Location Based Services，LBS）［1］的不断进步。

在现有的 LBS技术中，以全球定位系统（Global Positioning
System，GPS）［2］与北斗卫星导航系统等为代表的卫星定位技

术满足大多数的室外定位需求。而在室内场景中，由于GPS
信号存在较大遮挡干扰，卫星定位技术无法有效地用于人员

定位。因此，室内定位的解决方案主要分为基于无线信号传

输方法的视距（Line-Of-Sight，LOS）定位方法与使用惯性传感

器等方法的非视距（Non-Line-Of-Sight，NLOS）的相对定位方

法两种。

主流的LOS方法包括超声波、红外线、蓝牙、ZigBee、射频

识别（Radio Frequency IDentification，RFID）以及 WiFi等方

法［3-8］。这些方法可以适用于许多室内应用场景，但仍存在显

而易见的缺点，如定位精度不高、功耗大等。超宽带（Ultra
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WideBand，UWB）技术可提供厘米级的精度，同时对信道衰

落不敏感，传输信号功率谱密度低，拦截容量低，系统复杂度

低，是一种理想的定位方法；但其信号易受遮挡，在室内的动

态性能易受影响，且其布置成本较高，不适合大规模部署。现

有的研究主要针对UWB的精度进行了一些改进，Wymeersch
等［9］通过引入机器学习的方法对UWB自身信号进行处理，以

提高其精度，但没有解决实时性的问题；Sahoo等［10］通过为

UWB添加滤波器模块的方式对UWB进行改进，但会进一步

增加UWB通信模块的成本，实用性有限。

此外，UWB信号在室内的传输距离有限，且其信号在绕

过障碍物时会产生较大误差，无法胜任NLOS场景或存在盲

区的室内场景。基于惯性导航单元（Inertial Measurement
Unit，IMU）的航位推算（Pedestrian Dead Reckoning，PDR）算

法［11］是一种比较直观的NLOS场景解决方案。PDR定位算法

通过多轴惯性传感器获得加速度与方向等运动信息，对行人

位置进行累计推算，是一种良好的NLOS定位方法，但其亦存

在累积误差大的问题。 Zhuang等［12］使用零速修正（Zero
Velocity Update Procedure，ZUPT）的方法改善了 PDR算法的

误差问题，使之能达到 2 m级别的精度，但仍无法满足高精度

定位的要求。

针对UWB与PDR各自的优缺点，采用适当的融合方式将

两种定位方法融合，可解决UWB在NLOS场景中无法应用的

问题，由 IMU得到的航向角等运动数据亦可改善由UWB系统

固有误差产生的抖动的问题，使定位系统可同时在 LOS与
NLOS两种环境下工作。Pittet等［13］首先提出了使用扩展卡尔

曼滤波（Extended Kalman Filter，EKF）对UWB与 IMU数据进

行融合的定位方法，但没有解决在非线性系统中可能存在的

信号发散问题，即卡尔曼滤波可能无法导致误差收敛，反而会

增大误差；Zihajehzadeh等［14］采用级联卡尔曼滤波（Kalman
Filter，KF）的方式进行优化，其计算复杂度大大增加，时效性

不足；Wang等［15］采用粒子滤波（Particle Filter，PF）的方法进

行优化，改善了UWB的实时定位误差问题，但该算法存在计

算时间过长的问题。Xu等［16］提出了一种基于扩展有限长单

位冲激响应（Enhanced Finite Impulse Response，EFIR）滤波的

方法进行融合，在一定程度上改善了定位效果。

此外，在UWB定位网络范围内，也存在一些可能导致其

性能不佳的环境干扰因素。文献［17-19］等现有的UWB/PDR
融合的方法，缺少在LOS范围内针对环境引起的UWB精度下

降的问题进行研究，其动态性能受限。本文针对这个问题，分

析在UWB视距范围内不同区域的定位误差，并根据实时误差

状态，提出了一种基于UWB位置误差预测的自适应系数调节

UWB/PDR融合定位算法。该算法首先利用支持向量机

（Support Vector Machine，SVM）回归模型对UWB定位数据的

误差进行预测，再通过自适应 EKF融合算法将UWB与 PDR
信息进行实时融合，实现融合定位，通过引入 PDR算法作为

融合的方式解决了NLOS场景的定位问题，通过引入自适应

系数实现了根据环境因素动态调整融合策略的方法，使得融

合在复杂环境中具备鲁棒性，并保持了其运算实时性。

1 UWB与PDR定位算法模型

本章介绍选用的基于UWB的到达时间（Time-of-Arrival，
TOA）定位算法与基于微机电系统（Micro Electro Mechanical
System，MEMS）/IMU的 PDR基本定位算法模型，并分析了它

们各自的优势以及存在的定位问题。

1. 1 基于MEMS/IMU的PDR定位算法模型

PDR算法通过加速度计与陀螺仪的传感器数据估计出行

人实时行进步长与行进方向，并通过累积的方式来计算出相

对位置，实现定位。

对于步长估计，其基本思路为：行人在行进过程中，加速

度计存在周期性变化，通过计算其两个加速度周期之间的距

离，即可估计出步长。文献［20-25］包括了目前主流的步长估

计方法，本文选用了由Weinberg等［22］提出的一种基于行人腰

间定位部件的垂直方向加速度来估计步行距离的方法，即通

过加速度的周期性幅度变化来估计出实时步长：

L = k × Amax - Amin4 （1）
其中：Amax与Amin为每个步长周期内垂直加速度的最大值与最

小值；k为系数及单位转换因子。

文献［26-27］提供了每一步的行进方向角度计算，用于确

定行进方向。方位角计算是基于九轴传感器，即使在电梯竖

井、强电井等磁场干扰条件下也能提供正北方向。

在已知每一步步长、方向角的基础上，PDR算法的位置可

由其累加获得：

(X，Y) T = (X0，Y0) T +∑
i = 1

N

Li (cos φ，sin φ) T （2）
其中：(X，Y)为当前位置坐标；(X0，Y0 )为起始点位置；Li为第 i

步步长；φ为该步的方向角。通过式（2）累加推算出的当前位

置即为 PDR算法输出的定位结果，可用于在NLOS场景进行

室内定位或进一步与其他定位方法进行融合。

1. 2 基于UWB的TOA定位算法模型

在使用UWB的无线传感器网络中，通常包括一定数量的

基站（Base Station，BS）又称锚节点（Anchor Node，AN），及目

标节点（Target Node，TN）又称标签（Tag），通过AN与TN之间

的通信信号进行位置定位。常见的定位方法包括指纹法、接

收信号强度、到达时间、到达角度及混合法等方法。其中，采

用基于到达时间（TOA）的几何计算方法，计算速度快、误差

小，适合用于实时精准性定位，其基本原理为通过测量AN与

TN间的发送时间与接收时间之差来计算距离。在基于 TOA
平面定位系统中，通常需要至少三个AN才能确定每一个 TN
的位置［28］。

一个典型的 UWB定位系统模型，包括三个 AN与一个

TN。每个AN与TN间的距离可由式（3）计算得到：

tl - t0 = dl c （3）
其中：tl为第 l个AN接收到UWB信号的时刻，l = 1，2，3；t0为
TN发送信号时的时刻；c为UWB信号在空间中传播速度；dl
为第 l个AN与TN之间的距离。对于每一个 dl，对应AN与TN
的坐标关系满足式（4）：

dl = (Xl - X )2 + (Yl - Y )2 （4）
在已知三个AN与 TN间的距离 d1、d2与 d3，以及每个AN

位置坐标时，通过式（4），可以得到TN的坐标为：

( )XY = ( )2(X1 - X3 ) 2 (Y1 - Y3 )
2 (X2 - X3 ) 2 (Y2 - Y3 )

-1
D；

D = ( )X 21 - X 23 + Y 21 - Y 23 + d23 - d21
X 22 - X 23 + Y 22 - Y 23 + d23 - d22

（5）

此方法的缺点为，在实际应用当中，各个节点之间的硬件

和功耗不尽相同，测出的距离可能不是理想值，导致以三个

AN为圆心的圆无法刚好交于一点，而是相交于 2~3个点组成
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的小区域，需要估计一个最优解。本文通过取两解连线中点

得到最优解。该算法的完整流程如图1所示。

其中，在计算 TN位置前需要先计算AN之间是否存在重

合或共线，若有两节点重合或三节点共线，则应舍去其中一个

节点，且若可用于计算的节点不足三个，则无法计算TN位置。

求解TN位置可能会产生无解、单解、双解的情况：在双解时取

最优解；在无解时，可通过同时将所有AN与TN间距离调整为

dl' = dl + δ（δ为微调距离），直至出现有效解。

1. 3 UWB在不同区域的定位误差

在多个基站组成的UWB无线传感器网络中，不同位置存

在不同的定位误差。一般而言，在一个相对稳定的网络中，

UWB的定位精度在距离基站某一位置时，可获取到最小的精

度误差，而非在各个基站组成的多边形的几何中心，或是距离

基站很近的位置［29］，即TN距离三个基站的距离将会直接影响

UWB定位的误差。另一个重要的影响因素为，当室内环境出

现复杂情况时，如行走区域附近有电梯等巨大的电磁干扰物

时，UWB信号传输会受到影响，精度也会相应地降低。通过

引入磁力计，可对 TN周边的电磁环境进行实时监测，以发现

周边是否有干扰UWB传输的物体，对于提高UWB的精度也

有一定的帮助。

此外，UWB的定位依赖于足够多的 UWB基站保持 LOS
环境，对于NLOS场景则无法完成定位。在室内定位的应用

场景中，难免出现行人行进到UWB视距外的情况，此时有效

的基站数目不足以支持定位系统运行，需要借助于 PDR定位

方法进行补充。此外，由 PDR计算的步长、航向角等数据也

可用于对UWB系统自身的固有误差进行改善。

2 UWB/PDR自适应融合定位

本章首先介绍基于 SVM回归的UWB误差预测算法，然

后介绍通过EKF实现UWB与 PDR两种定位信号的融合位置

算法，该算法可根据实时预测误差动态调整融合参数。其中，

EKF用来估计位置误差、步长误差以及方位角误差，以校正导

航系统输出；通过引入一个动态系数调整矩阵，本文实现了将

UWB误差预测的结果用于对 EKF参数进行实时修正，使得

EKF算法具备了适应不同定位环境的鲁棒性，相较于常规

EKF算法进一步提高了定位质量。融合定位算法详述如下。

2. 1 基于SVM回归的UWB误差预测算法

由于UWB的传输相对稳定，可能影响其定位精度的环境

因素有限但作用机制复杂，难以在大量场景中收集数据，对于

定位精度误差的预测宜采用适用于小样本学习的支持向量机

（SVM）方法。SVM是一类监督学习（supervised learning）的算

法，可作为对数据进行二元分类的广义线性分类器，或是用于

对连续数据进行预测的 SVM回归模型。对于 SVM分类模型，

其决策边界是对学习样本求解的最大边距超平面，而在 SVM
回归中，则需要求解最小边距超平面。从模型复杂程度来看，

SVM可分类为三类：线性可分的线性 SVM、线性不可分的线

性SVM和非线性SVM。

本文将在第 3章中对 1. 3节中分析的影响UWB定位误差

的因素及可辅助提高UWB精度的因素进行数据采集与分析，

选择 TN距离每个基站的距离、三轴磁力计数据与 PDR算法

计算的行人步长与航向角作为特征参数进行数据采集，将采

集到的训练数据与经由UWB定位数据与真实行走位置数据

获 取 的 精 度 误 差 数 据 生 成 的 标 签 构 建 训 练 集 T =
{ (x1，y1 )，(x2，y2 )，…，(xn，yn )}。其中，xn为 8维输入向量，每一

维度代表一个特征参数；yn代表UWB定位位置与其实际位置

之差。

常规的 SVM分类模型的目标为通过学习得到一个最优

回归超平面：

w ⋅ Φ (x ) + b = 0 （6）
而对于 SVM回归模型，采用 ε⁃insensitive误差函数，其回

归模型的损失度量函数相应变为：
ŷ = w ⋅ Φ (x ) + b
Eε ( ŷ - y ) = {0， |ŷ - y| < ε

|ŷ - y|， 其他

（7）

其中：w与 b为优化目标的超平面系数；Φ (x )为 x向高维空间

的映射函数，对于线性场景，Φ (x ) = x，而在数据不具备线性

特征的非线性场景中，样本可以通过映射到高维空间实现线

性可分离；ε为惩罚系数，即若预测值与真实值间的误差大于

ε，则产生惩罚，否则不产生惩罚。该损失函数事实上在超平

面周围形成了一个管道状的不敏感区域ε⁃tube。
类似于一般的线性回归损失函数，SVM回归算法以Eε替

代平方误差项，优化目标即为最小化正则化误差函数：

C∑
i = 1

N

Eε ( ŷ i - yi ) + 12  w 2
（8）

将其转化成一个约束优化问题，常用的方法是为每个样

本引入两个松弛变量 ξi ≥ 0与 ξ̂i ≥ 0用来计算真实值与ε⁃tube
间的距离。原问题转化为凸二次优化问题：

min
w，b { }C ( )ξi + ξ̂i +  w 2 2 （9）

s. t. ξi ≥ 0
ξ̂i ≥ 0
ŷi - ( )wTx i + b - ξi ≤ ε
( )wTx i + b - ŷi - ξ̂i ≤ ε
和 SVM分类模型类似，本文通过引入拉格朗日乘子，构

建拉格朗日函数，将原问题转化为最大化对偶函数：

L͂ (α，α̂) = - 12∑i = 1
N∑

j = 1

N

( )αi - α̂i ( )αj - α̂j κ (x i，x j) -

ε∑
i = 1

N

( )αi + α̂i +∑
i = 1

N

( )αi + α̂i ŷ i （10）
其 中 ，式（10）对 应 约 束 条 件 为 0 ≤ αi ≤ C 与 0 ≤ α̂i ≤ C，
κ (x i，x j )为核函数的乘积Φ (x i ) ⋅ Φ (x j )。常用的核函数包括高

斯核函数或多项式核函数：

图1 UWB定位算法流程

Fig. 1 Flowchart of UWB positioning algorithm
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κ (x i，x j ) = exp ( )- xi - xj
2 2σ2

κ (x i，x j ) = (1 + x ix j ) d
（11）

本文选用多项式核，相应的预测函数为：

y (x ) =∑
i = 1

n

(αi - α̂i )κ (x，xi ) + ŷi - ε -

∑
i = 1

n

(αi - α̂i )κ (xi，xj )
（12）

利 用 序 列 最 小 优 化（Sequential Minimal Optimization，
SMO）算法计算式（12），可得到优化后的预测函数，用于对

UWB定位误差进行预测。图 2为基于 SVM回归的UWB误差

预测算法流程，包括了样本采集、数据预处理、模型训练与预

测及模型输出等四个阶段，最终得到对UWB的误差预测模

型，用于接下来的融合算法。

2. 2 自适应扩展卡尔曼滤波融合算法

在使用 SVM回归模型进行UWB误差预测的基础上，本

文应用扩展卡尔曼滤波（Extended Kalman Filter，EKF）实现自

适应位置融合算法。EKF通过滤波的方式对经由 PDR推算

的相对位置与UWB定位的绝对位置，以及各自的步长、航向

角进行融合，以得到最优位置信息及行人前进信息。本文在

EKF融合过程中，通过引入自适应系数矩阵来实现根据UWB
实时误差而自适应调整卡尔曼增益的功能，而同时不丧失

EKF的实时性优势。

一个基本的卡尔曼系统的输入状态Xk由四维的 PDR误

差量组成，包括位置误差、步长误差和航向角偏差误差：

Xk = [ δE，δN，pε，bε ]T （13）
其中：δE和 δN表示在大地坐标系中 PDR定位算法估计的正

东和正北的位置与经由UWB计算的正东和正北位置之差；pε
和 bε分别表示两种定位方法计算的步长与方位之差。相应

的，卡尔曼滤波系统模型可表示为：

{Xk = Φk，k - 1Xk - 1 + wk

Zk = HkXk + vk （14）
其中，wk和 vk为系统噪声。wk ∼ N(0，Qk )为系统过程噪声，Qk

为系统噪声方差矩阵，反映了 PDR位置估计算法中存在的位

置预测偏差。Φk为状态转移矩阵，由 PDR运动模型可得，状

态转移矩阵为：

Φk + 1，k =
é

ë

ê

ê

ê

ê
êêê
ê

ù

û

ú

ú

ú

ú
úúú
ú

1 0 n sin θ npk cos θ
0 1 n cos θ npk sin θ
0 0 exp ( -T Tp ) 0
0 0 0 exp ( -T Tp )

（15）

其中，Tp 和 Tb 为相关的时间常数。观测量 Zk + 1 由 PDR与

UWB分别测量的正东和正北的位置在相同大地坐标系内之

差与步长、航向角之差构成，vk ∼ N(0，Rn )为观测噪声，Rn为

观测噪声协方差矩阵，反映了UWB定位的存在的误差情况。

观测矩阵默认为：

Hk + 1 =
é

ë

ê

ê
êêê
ê

ù

û

ú

ú
úúú
ú

1 0 0 0
0 1 0 0
0 0 1 0
0 0 0 1

（16）

一般的扩展卡尔曼滤波包括预测与更新两个步骤，预测

为设定初始状态，更新为通过迭代的方式更新增益系数，以寻

求最优位置。预测过程的主要方法为：

Xk = Φk，k - 1Xk - 1 （17）
Pk = Φk，k - 1Pk - 1ΦT

k，k - 1 + Qk - 1 （18）
其中，Pk为系统过程噪声估计协方差矩阵。更新过程为求解

卡尔曼增益Gk并对Xk与Pk实现迭代更新，求解卡尔曼增益的

方法为：

Gk = PkH
T
k ⋅ (HkPkH

Tk + Rn)
-1

（19）
式（19）适用于常规的滤波方法，而对于应用场景中的复

杂定位环境，本文引入自适应系数，使其变为：

Gk = Sk ⋅ PkH
T
k ⋅ (HkPkH

T
k + Rn)

-1
（20）

其中：Gk为卡尔曼增益；Sk为自适应系数。Sk计算式为：

Sk =
é

ë

ê

ê

ê
êê
ê

ù

û

ú

ú

ú
úú
ú

exp ( -Tu ⋅ ŷ (E ) )
exp ( -Tu ⋅ ŷ (N ) )

1
1

（21）

其中：ŷ (E )与 ŷ (N )为根据式（7）预测的UWB误差；Tu为调整

系数。通过式（20）与式（21）得到的卡尔曼增益可根据 SVM
回归模型预测的UWB定位误差自适应地调节观测噪声的影

响因子，进而达到改变融合策略的目的，即：当UWB信道状态

良好时，减小观测噪声对融合的影响；当UWB信道状态不佳

时，增大观测噪声的影响。相应的，Xk与 Pk迭代更新的步

骤为：

Xk = Xk + Gk (Zk - Φk，k - 1Xk ) （22）
Pk = ( I - GkHk )Pk （23）

其中，I为单位矩阵。本文的一个完整的 EKF流程，包含式

（17）~（18）的预测过程与式（20）~（23）的更新流程，EKF算法

实现了根据UWB误差情况自适应地调整卡尔曼增益的功能，

使得 EKF算法具备了鲁棒性的优势。每次传感器采集到有

效的位置数据后，按照该流程即可完成 EKF融合过程，实现

融合定位，EKF计算位置信息的时间将少于 1 s，保障了定位

的实时性。

2. 3 基于UWB误差预测的自适应融合定位算法流程

本文提出的自适应融合定位算法架构如图 3所示。该算

法首先在线下阶段对采集到的UWB数据以及UWB与PDR算

法定位误差数据进行处理，筛选出适当的参数，通过 SVM回

归预测模型对UWB误差进行训练与预测，将得到的预测模型

用于测试阶段的UWB误差预测，该部分算法在 2. 1节中进行

了详细阐述。

随后，在线上阶段通过自适应 EKF滤波将 UWB与 PDR
算法得到的定位数据进行融合，以提高定位算法精度。其中，

误差预测过程增强了UWB信号的误差判断及其有效性的表

征能力，进而可以自适应调整融合系数。此时，进一步采用扩

图2 UWB误差预测算法流程

Fig. 2 Flowchart of UWB error prediction algorithm
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展卡尔曼滤波融合方法可以实现更加鲁棒的融合定位，有效

避免了当UWB由于环境因素造成误差增大时导致对融合定

位带来的误差进一步扩大的缺点，以及UWB系统固有误差带

来的定位抖动等问题，实现 EKF算法的鲁棒性，提高整体定

位精度，并解决UWB无法在NLOS场景应用的问题。

3 自适应融合定位算法实验分析

3. 1 实验设备与平台

本文在室内宽阔区域对融合定位算法进行数据采集、实

验验证与结果分析。图 4为组成UWB定位系统的无线传感

网络布局图，包含一个与蓝牙低能耗（Bluetooth Low Energy，
BLE）通信模块相连接的UWB标签节点（TN），以及三个UWB
基站节点（AN）。此外，实验中用于PDR计算的惯性传感器模

块由包括三轴加速度计、三轴陀螺仪与三轴磁力计的九轴传

感器腰间定位模块组成。

本文按图 4所示布置UWB无线传感网络，其将计算到的

标签距三个基站的距离通过BLE模块传输到PDR定位模块，

后者通过内置单片机计算出UWB位置信息，并与自身九轴传

感器推算的 PDR位置信息进行自适应融合，输出最终定位位

置。输出的位置可通过 4G无线网络上传到PC端进行位置显

示与处理。

3. 2 UWB定位误差特征参数的选取

基于 1. 3节对 UWB定位误差的分析，实验人员在 UWB
无线传感网络内对UWB数据进行前期采样工作，将其用于

SVM回归算法对定位结果进行训练与预测。数据的采集与统

计结果如图5所示。

实验人员分别在三个UWB基站 0. 8 m以内的区域与基

站组成的矩形的边缘上对UWB定位进行采样，计算其定位误

差，并与正常定位区域内的定位误差进行比较，各自的定位误

差如图 5（a）所示。图 5（a）中显示的分别为UWB在靠近基站

附近的误差采集数据、UWB靠近基站构建的多边形几何边缘

上的误差采集数据，以及在UWB视距内一般的定位位置的误

差采集数据。

从图 5（a）中可以发现，UWB定位在靠近基站的位置、基

站网络多边形边缘上的定位误差要高于常规定位区域，而在

多边形边缘上的误差更是远大于常规定位误差。因此，应当

将UWB距三个基站的最小距离及距矩形边缘的最小距离作

为特征参数。

三轴磁力计所测量的磁场强度作为反映标签周围是否有

大型磁场干扰设备（如电梯）的特征，亦会与UWB定位误差的

大小产生关联。实验人员分别在电梯井附近 0. 8 m的位置与

常规定位位置测量磁力计数据并绘制散点图，图 5（b）反映了

磁力计在三个方向的分量与UWB定位误差的关系，分别为

UWB定位误差与三轴磁力计的X轴、Y轴、Z轴采集数据的关

系对比散点图。由图 5（b）可知，定位误差较大时，磁场强度

相应集中在一部分数值之内，表明磁力计测得的磁场强度可

以反映当前环境电磁干扰状态，进而反映误差情况。因此，将

三轴磁力计数据作为UWB误差预测的输入特征也可以提高

预测的准确性。

此外，考虑到UWB标签随行人前进而出现不同的天线角

度等情形，进而影响基于时间测距的定位精度问题，应将行人

步长与航向角等因素也纳入考量范围。图5（c）、（d）反映了各

种UWB定位误差与行人航向的关系，分别为UWB位置误差

与行人步长的关系，及其与行人航向角的关系散点。

由图5（c）可知，当步长或航向角位于某一区间内时，定位

误差较其他时刻大。因此，步长与航向角对UWB误差也有一

定的影响，应将其作为UWB误差预测的输入特征。

综合图 5的分析，本文选定了 SVM回归预测算法输入特

征。表1为本文选定的采样特征，共包含：UWB标签距三个基

站的最小距离，标签到四个网络边缘的最小距离，用于检测电

图3 融合定位算法架构

Fig. 3 Framework of fusion positioning algorithm

图4 TOA定位模型

Fig. 4 TOA positioning model

图5 影响UWB精度的特征分析

Fig. 5 Analysis of features affecting UWB accuracy
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磁干扰物的三轴磁力计数据，及经由加速度计与陀螺仪推算

的行人步长与航向方位角等特征。本文根据表 1特征，以 2. 1
节中的模型为基础进行训练与实验。

3. 3 UWB误差预测实验与结果

根据 2. 2节中的 SVM回归预测模型，实验人员根据 3. 1
节中的特征构建数据集（Data）以及相应的误差标签（Label），

通过引入交叉验证（Cross Validation）对数据集和标签进行充

分利用，得到最优模型。随后，实验人员使用优化预测模型，

在实验场景中原有采集位置进行实验验证。表 2为实验验证

阶段采集到的UWB实际误差与经由 SVM回归模型预测的定

位误差进行对比，对比的数据分别为由 SVM回归模型预测得

到的每个实验场景的误差的平均值，实验人员实际行走路线

上UWB定位误差的平均值，以及二者之间的用于反映预测偏

离程度的均方误差（Mean Square Error，MSE）。

由表 2可以看出，除在无线传感网络多边形几何边缘上

时，预测误差与实际误差的偏差较小，平均相差小于 0. 01 m，
而在几何边缘上也可保持在 0. 05 m的预测偏差。此外，各场

景中MSE均可维持在较低水平，表明了本文的 SVM回归模型

对误差预测的可靠性，可将误差的预测值用于进一步地修正

自适应融合滤波算法的参数。

3. 4 UWB/PDR自适应融合定位性能分析

本文将第 2章中的自适应EKF融合算法原理应用于定位

硬件设备中，并利用 3. 1节中的定位硬件设备及网络在实际

场景中进行步行实验，用于检验算法在 LOS与NLOS场景中

的定位改善效果。实验分为两组进行：实验一仅在UWB视距

内进行步行测试，衡量实验人员与规则行进路线间的实时误

差，并对多种不同定位方案的实时误差进行比较与分析；实验

二在包含UWB视距内及视距外的复杂室内场景中进行定位

实验，通过计算回到原点后的累积误差，以误差/总行进距离

作为表征数据反映定位精度。此外，实验还将记录每一次位

置融合计算的运行时长（即定位延迟），用于检验算法的实时

性。图 6为实验人员在UWB无线传感网络中进行步行定位

实验的现场照片。

3. 4. 1 实验一

实验一为在UWB视距内的沿相同矩形轨迹行走 5圈（约

133 m）的实验，用于验证自适应EKF算法对UWB定位效果的

修正作用。实验人员行走的轨迹包括了常规区域、靠近电梯

的电磁干扰区域，以及边缘等定位精度下降区域。实验组采

用本文提出的自适应EKF融合算法，实验人员同时采集了仅

含UWB定位算法的行进轨迹数据、仅含 PDR算法的行进轨

迹，以及不含自适应系数的常规 EKF算法融合效果进行

对比。

图 7为使用本文提出的融合算法与不使用融合算法的单

独 PDR与 UWB定位算法对比，测试在室内宽阔空间进行。

图 7中包括实际的行走轨迹、三个UWB基站的位置、由 PDR
算法推算的轨迹、UWB直接测距定位的轨迹、常规EKF融合

得到的运动轨迹与使用自适应EKF融合后得到的轨迹。表 3
为本实验各种定位方法的误差精度及相应的运算时间统计。

图 8为相应各算法的误差随行走距离的变化，其中 PDR位置

误差由于过大，故不在图中给出。

从图 7中可以看出，PDR算法在每一圈行进到相同位置

时，定位位置与上一圈均无法重合，存在巨大的累积误差，该

误差区域在图 8中对应各个误差局部峰值。UWB定位在 3. 2
节与 3. 3节中探讨的精度下降区域时，定位精度也受到了很

大的影响。同时，由UWB的系统固有误差会产生定位位置抖

动的现象，使得定位可靠性降低。使用常规的融合算法可以

改善抖动现象及PDR的累积误差问题，但无法改善UWB在边

缘地带的误差增大的问题。而本文提出的算法则在常规EKF
算法的基础上，进一步减小了UWB在边缘地带的误差，并修

表1 UWB误差预测算法包含的样本特征

Tab. 1 Sample features of UWB error prediction algorithm
样本特征

标签-基站最小距离

标签-边缘最小距离

X轴磁力计数据

Y轴磁力计数据

Z轴磁力计数据

行人步长

行人航向角

描述

标签到三个基站的距离最小值

标签到四个网络边缘的距离最小值

X轴方向上的磁场强度

Y轴方向上的磁场强度

Z轴方向上的磁场强度

行人两步之间的移动距离

行人当前行进方向，取值范围0°~360°

表2 UWB预测误差与实际误差对比 单位：m
Tab. 2 Comparison of UWB prediction errors and real errors unit：m

场景

全体场景

基站旁

一般场景

电梯旁

几何边缘

预测误差

0. 238 0
0. 238 9
0. 177 2
0. 195 2
0. 434 2

实际误差

0. 246 4
0. 231 8
0. 180 2
0. 191 4
0. 485 1

MSE
0. 034 1
0. 019 8
0. 019 1
0. 026 8
0. 042 5

图6 实验现场照片

Fig. 6 Photo of experiment environment

表3 各定位方法误差与运算时间统计

Tab. 3 Errors and running times for different positioning methods
定位方法

UWB
PDR
常规EKF融合

自适应融合

误差/m
0. 255 6
3. 561 0
0. 186 1
0. 152 3

运算时间/s
≈0. 2
≈0. 1
<1
<1

图7 各定位算法轨迹对比

Fig. 7 Trajactory comparison of different positioning algorithms
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正了 PDR带来的累积误差，整体定位误差减小了 18. 2%，且

在行走至UWB精度较低区域时，融合后的位置误差可减小

48. 7%。由此表明了本文算法在室内复杂场景下可以明显改

善UWB定位精度受环境影响下降的问题，减小了UWB定位

系统固有误差产生的抖动，即具备了鲁棒性；同时，自适应

EKF融合算法计算时间少于1 s，具备了实时性。

3. 4. 2 实验二

实验二为在包含UWB视距内及视距外的复杂室内场景

中进行定位实验，实验人员分别在关闭UWB标签的场景中、

以UWB视距内为起始位置的场景中，以及以UWB视距外为

起始位置的场景中，规则行走 4圈（约 250 m）后回到原始起

点。实验组设置为两种不同起始位置的融合定位方法，对照

组设置为不加入EKF融合的纯PDR定位方法，用于验证自适

应 EKF算法在存在视距外定位盲区时对 PDR累积误差的修

正作用。图9为以不同区域为起点的融合定位轨迹对比。

图 9中包括未使用融合定位的PDR轨迹，以UWB视距内

（LOS）为起点的使用自适应 EKF融合算法的轨迹，以及以

UWB视距外（NLOS）为起点的使用自适应EKF融合算法的轨

迹。从图 9中可以看出，纯PDR算法具有明显的累加误差，而

采用融合算法则可以在定位设备进入视距内后及时修正当前

定位位置，同时融合后的位置不会受到UWB系统固有误差产

生的抖动的影响，保证了轨迹的平滑，较为符合实际行走轨

迹；且无论是否在UWB视距内开始定位，其精度均得到了显

著提升。表 4给出了三种情况下实验人员回到终点后与起点

的位置差别，百米平均误差用以反映 PDR算法误差偏离

程度。

由表 4中可知，在不使用UWB融合时，PDR算法累加误

差很大，且每一圈相同路径之间的定位轨迹差别很大，说明了

PDR算法极不稳定。采用融合算法后，无论是否以UWB视距

内为行走起点，误差均大大降低，百米平均误差由 1. 399 3 m
减小至 0. 256 7 m。从应用融合定位的两组实验对比来看，在

视距内起始/停止时，一开始便可获得融合误差修正，因此其

误差率也远低于以视距外为起点/终点的定位场景。因此，自

适应EKF融合定位算法在UWB视距内外结合的场景中同样

具备调节定位的鲁棒性。

综上所述，本文提出的算法能够有效对复杂场景中的

UWB定位误差进行预测，并以此为依据，通过自适应EKF算
法将UWB与 PDR定位数据进行融合，可同时在 LOS与NLOS
混合场景中定位，并得到比传统EKF融合算法误差更小的定

位结果，避免了复杂环境对UWB定位结果产生干扰，提升了

融合定位精度，将 PDR算法的每百米误差由米级降低至分米

级，在具备鲁棒性的同时又保持了实时性。

4 结语

本文针对UWB无法适应NLOS场景、在受到环境因素干

扰时误差增大、系统固有误差带来抖动，及 PDR算法累积误

差过大等问题，提出基于UWB位置误差预测的自适应系数调

节UWB/PDR融合定位算法。首先，对可能影响UWB定位精

度的环境因素进行了探讨，并通过实验对各环境因素进行了

分析。分析的结果表明，环境因素确实对UWB的定位精度存

在一定的影响。然后，本文通过 SVM回归模型对UWB定位

误差进行预测，将预测结果作为自适应系数添加入基于EKF
的UWB/PDR融合算法中，并通过实验分析验证。

实验结果表明，SVM回归模型可以较为准确地预测UWB
存在的精度误差，经过融合后的定位结果有效改善了UWB系

统固有误差产生的抖动，且本文提出的经过改良的自适应

EKF算法相较于未改良的一般EKF融合算法，在UWB受环境

干扰性能下降时，通过调节自适应系数放大观测噪声的影响

因子，达到了调节UWB与 PDR平衡的目的，进而使定位性能

实现提升。经实验验证可知，本文算法的定位误差与常规

EKF融合算法相比，其平均误差减小了 18. 2%，在一些UWB
精度较差的区域误差减小了 48. 7%，提高了算法的鲁棒性。

同时，算法的运算时间仍保持在 1 s以内，与常规EKF融合算

法基本持平，使得位置输出的延迟仍保持在较低水平，保证了

实时性。本文算法可适用于 LOS与NLOS共存的室内场景，

对常规EKF融合算法进行了改善，对于期望减少室内UWB布

置密度与成本的场景，以及可能对UWB信号造成遮挡或干扰

的应用场景，具备一定的研究与应用价值。

我们将继续就融合定位进行研究，探讨在户外的基于

GPS/PDR的自适应融合定位方法，并尝试将 GPS/PDR/UWB
三种定位方法融合，避免GPS无法在室内有效定位的缺点，并

实现室内外定位方法的无缝衔接，继续实现定位算法鲁棒性

与实时性，并减小三种定位方法各自的误差，提升定位性能。
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