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一种基于图优化的行人协同定位方法

朱建良,王　 栋,徐旋孜

(南京理工大学自动化学院　 南京　 210094)

摘　 要:　 基于手机惯性传感器的行人航位推算方法是行人导航的核心方法之一。 然而由于传感器噪声等因素,航位推算获取

的位置信息误差往往随着时间发散,通常将航位推算和卫星导航通过卡尔曼滤波构成组合导航系统,利用卫星提供的高精度定

位信息补偿航位推算误差。 提出一种基于图优化的行人协同定位方法,将状态转移、量测和协同测距信息都作为状态的约束,
统一进行优化估计。 为验证方法的有效性,分别在卫星信号良好、无卫星环境下进行了实验验证。 实验分析结果表明,基于图

优化的行人协同定位方法在有无卫星信号情况下,都可以有效地提升系统的定位精度。 和基于卡尔曼滤波的协同方法相比,最
大水平定位误差都减少了 30%以上。
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Abstract:The
 

pedestrian
 

dead
 

reckoning
 

( PDR)
 

algorithm
 

based
 

on
 

the
 

mobile
 

phone
 

inertial
 

sensors
 

is
 

one
 

of
 

the
 

core
 

methods
 

for
 

pedestrian
 

navigation.
 

However,
 

due
 

to
 

factors
 

such
 

as
 

the
 

sensor
 

noise,
 

the
 

positioning
 

error
 

of
 

dead
 

reckoning
 

accumulates
 

over
 

time,
 

which
 

may
 

lead
 

to
 

the
 

divergence
 

of
 

the
 

pedestrian
 

positioning.
 

To
 

compensate
 

the
 

positioning
 

error
 

and
 

improve
 

the
 

positioning
 

accuracy
 

of
 

the
 

PDR
 

method,
 

the
 

GNSS
 

positioning
 

is
 

generally
 

introduced
 

and
 

combined
 

with
 

the
 

conventional
 

PDR
 

method
 

via
 

the
 

Kalman
 

filter.
 

In
 

this
 

article,
 

a
 

pedestrian
 

collaborative
 

positioning
 

method
 

based
 

on
 

the
 

factor
 

graph
 

optimization
 

is
 

proposed.
 

The
 

state
 

transition,
 

measurements
 

and
 

collaborative
 

ranging
 

information
 

are
 

all
 

used
 

as
 

state
 

constraints.
 

In
 

addition,
 

the
 

optimal
 

estimation
 

is
 

performed
 

uniformly.
 

To
 

evaluate
 

the
 

performance
 

of
 

the
 

method,
 

experiments
 

are
 

implemented
 

in
 

both
 

open-sky
 

area
 

and
 

GNSS
 

denied
 

environment.
 

The
 

experimental
 

analysis
 

results
 

show
 

that
 

the
 

pedestrian
 

collaborative
 

positioning
 

method
 

based
 

on
 

the
 

factor
 

graph
 

optimization
 

can
 

effectively
 

improve
 

the
 

positioning
 

accuracy
 

both
 

in
 

open-sky
 

and
 

GNSS
 

degraded
 

area.
 

Compared
 

with
 

the
 

cooperative
 

method
 

based
 

on
 

Kalman
 

filter,
 

the
 

maximum
 

horizontal
 

positioning
 

error
 

is
 

reduced
 

by
 

more
 

than
 

30% .
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0　 引　 　 言

　 　 随着微电子技术的快速发展和革新,更多的微型传

感器被嵌入智能手机,比如加速度计、陀螺仪、磁力计

等[1] 。 随着芯片性能的提升,智能手机已成为人们生活

中最常用的导航和定位信息工具,能提供自主、准确、连
续、稳定的定位信息[2] 。 基于智能手机的导航和定位技

术得到了广泛的关注和应用,比如运动软件可以通过智

能手机提供的定位信息计算跑步的距离;智能手机提供

的导航和定位信息可以有效帮助行人在商场、机场、医院

等场所节约寻找目标所耗费的时间等[1-2] 。 目前,智能手

机导航系统常用的传感器包含全球卫星导航系统( global
 

navigation
 

satellite
 

system,
 

GNSS)、加速度计、陀螺仪、磁
力计、WiFi、蓝牙等[1-3] 。 利用多传感器信息可以构建组

合导航系统,为行人提供高精度、无缝导航和定位信息,
满足各种场景下的应用需求。 GNSS 通过接收导航卫星

信号计算用户位置,在室外空旷的环境下,卫星信号良
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好,GNSS 可以提供高精度定位信息。 然而在城市复杂环

境下,比如高楼林立的市中心、隧道,由于环境的影响导

致 GNSS 定位精度下降。 具体来讲,在高楼林立的市中

心,GNSS 信号不仅收到多路径信号(multipath,
 

MP)和非

视距(none-line-of-sight,
 

NLOS)的影响,而且周围的高楼

会遮挡部分的卫星信号,导航卫星几何分布变差导致定

位精度下降甚至无法定位[4-5] 。 在隧道或者室内等场景

下,GNSS 信号完全被遮挡,无法提供有效地定位信息[6] 。
因此,为了提高智能手机的定位精度,构建多传感器组合

导航系统是更可靠的途径。
智能手机通常包含陀螺仪、加速计和磁力计等,可以

基于行人航位推算( pedestrian
 

dead
 

reckoning,
 

PDR) 和

GNSS 构建组合导航系统[7-8] 。 在 PDR 中,通过加速度计

等传感器信息检测行人步态并估计行人步长,然后结合

磁力计等信息计算航向,通过步长和航向推算行人位移

和位置[7-8] 。 然而,由于成本、智能手机体积、功耗等因素

的限制,智能手机往往采用低成本、低精度,微电子机械

系统( micro
 

electro
 

mechanical
 

syistems,MEMS)陀螺仪和

加速计,导致 PDR 精度随着行人步行距离快速发散。 和

GNSS 的组合可以有效地的客克服上述缺点。 当 GNSS
无法工作时, PDR 可以提供短时高精度定位信息;当

GNSS 工作良好时, GNSS 可以修正 PDR 定位误差。
GNSS 和 PDR 的组合形成了更加鲁棒的组合导航系

统[7-8] 。 为了提升 GNSS / PDR 组合导航系统的性能,国
内外学者进行了深入的研究。 陈冲等[9] 提出一种基于

GNSS 伪距差分方法的 PDR 步长估计方法,可以充分利

用 GNSS 高精度伪距差分信息修正 PDR 步长估计,提高

PDR 定位精度。 夏琳琳[10] 系统地研究了 PDR 步长估计

模型、步态识别方法等,构建了一套基于 PDR 的行人导航

和定位系统,并在 GNSS 缺失的环境下进行了实验。 申崇

江等[11]探索了讲加速度计、陀螺仪等绑在腰间的方案,克
服了人在行走时左右摇摆对航向的影响,提高了航向估计

的精度。 经过不同室内行线路测试,证明了 PDR 定位精度

的提升。 上述研究从不同角度对提升 GNSS / PDR 组合导

航系统的精度进行了研究,然而在对 GNSS 的缺失的环境

下如何提高 PDR 定位精度并没有深入研究。
为提高 PDR 在 GNSS 缺失环境下的定位精度,Ye

等[12]提出引入了 Beacon 定位信息和 PDR 构建组合导航

系统;当 GNSS 不可用时间,Beacon 和 PDR 构成的组合

导航系统依然可以在城市峡谷环境下提供一定精度的导

航定位信息。 Guo 等[13] 研究了 UWB 和 PDR 组合导航系

统,通过一种重新设计的自适应卡尔曼滤波,显著提高了

系统在 UWB 非视距信号环境下的定位精度。 除了引入

新的无线电导航系统之外,Wang 等[14] 提出磁场匹配辅

助 PDR 导航方法,作者设计了一种扩展卡尔曼滤波和粒

子滤波相结合的方法来解决传统粒子滤波方法粒子退化

的问题,实现无 GNSS 环境下 1 ~ 2
 

m 的定位精度。 上述

方法通过引入其他的导航信息源和 PDR 构建组合导航

系统,进一步提高无 GNSS 环境下的 PDR 的定位精度。
然而额外的导航信息源不是所有环境通用的,Beacon 和

UWB 需要提前布设,地磁需要提前构建地磁指纹地图。
本文从协同导航的角度出发,提出一种基于测距信

息辅助的行人协同导航系统,并基于因子图优化( factor
 

graph
 

optimization,
 

FGO)算法,构建基于 GNSS / PDR 的多

个体协同导航框架,充分利用个体的之间的测距联系和

个体历史信息之间本质关联性,进行大规模整体优化,提
高导航和定位精度。 本文工作如下:

1)
 

提出一种基于测距信息的行人协同导航模型,通
过测距信息将个体之间的状态联系起来,并给出了相关

模型。
2)

 

提出利用图的框架去表示协同导航系统个体与

个体、个体状态与量测信息等之间的关系,基于图论创建

了一个协同导航灵活框架,最后充分利用历史信息和个

体之间的测距信息有效地对状态进行最优估计,构建了

最优估计代价函数,并给出了求解方法。
最后基于智能手机采集实际场景数据,并对结果进

行了深入分析,证明了本文提出的协同导航方法的有

效性。

1　 图优化 GNSS / PDR 组合

　 　 PDR 通过航位推算( dead
 

reckoning,
 

DR)
 

技术得到

距离和方向信息,行人在从起点到终点的不断迭代中,实
现整个路程的导航[15-16] 。 本部分首先介绍航位推算算

法,给出位置更新过程; 然后基于图优化算法, 给出

GNSS / PDR 组合导航算法模型。
1. 1　 航位推算(PDR)
　 　 智能手机 PDR 的核心是步长检测、步长估计和航向

估计。 通常初始位置已知,每个时刻通过估计的步长和

航向不停的更新行人位置。 假设 k 时刻行人位置为 Lk =
(xk,yk),航向角为 ψ k,则 k + 1 时刻位置 Lk+1 = (xk+1,
yk+1) 可以表示成如下形式:

xk+1 = xk + Sk,k+1·cosψ k (1)
yk+1 = yk + Sk,k+1·sinψ k (2)
其中, Sk,k+1 为 k 到 k + 1 时刻行人步长。 这里采用

加速度传感器输出计算步长,三轴加速度计输出表示如

式(3)所示。

ak = (a2
xk
+ a2

yk
+ a2

zk
) (3)

其中,变量 axk
、ayk

和 azk
为三轴加速度计传感器输

出。 基于加速度计输出的步长估计模型如式(4) 所示。

Sk,k+1 = β·[max(ak) - min(ak)]
1
4 (4)
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其中, β 为一个常值参数,通常在 0 ~ 1 之间。 从上

式中可以看出,航向和步长精度是影响 PDR 精度的关键

因素。

1. 2　 卡尔曼滤波-GNSS / PDR 组合导航

　 　 由于传感器噪声等因素,PDR 位置误差通常随着发

散。 和 GNSS 构成组合导航系统可以抑制 PDR 位置误

差;同时当 GNSS 拒止时,PDR 可以提供位置信息。 通常

采用卡尔曼滤波作为数据融合算法,状态方程如式(5)
所示。

ΔLk+1 = Φk,k+1 × ΔLk + wk+1 (5)
其中, ΔLk+1 和 ΔLk 为状态向量,其中 ΔLk+1 为 k 到

k + 1 时刻的行人位置变化量,ΔLk 为 k - 1 到 k时刻的行

人位置变化量,wk+1 为状态噪声向量,Φk,k+1 为状态转移

矩阵,具体形式如式(6) 所示。

Φk,k+1 =
1 0
0 1

é

ë
êê

ù

û
úú (6)

量测矩阵如下:
zk+1 = LGNSS

k+1 - LGNSS
k+1 = Hk+1 × ΔLk+1 + vk+1 (7)

其中, Hk+1 为量测方程观测矩阵,vk+1 为量测噪声

向量。
卡尔曼滤波状态预测过程如下:
ΔL -

k+1 = Φk,k+1 × ΔLk (8)
P -

k+1 = Φk,k+1 × Pk × (Φk,k+1) T + (Qw) k (9)
其中, ΔL -

k+1 表示预测的状态,P -
k+1 表示预测的误差

协方差矩阵,Qw 表示状态预测噪声方差矩阵。 状态更新

过程如下:
ΔL̂k+1 = ΔL -

k+1 + Gk+1 × (zk+1 - Hk+1 × ΔL -
k+1) (10)

Gk+1 = P -
k+1 × (Hk+1) T × [Hk+1 × P -

k+1 × (Hk+1) T +
Rk+1] -1 (11)

Pk+1 = (I2×2 - Gk+1 × Hk+1) × P -
k+1 (12)

其中, Gk+1 为卡尔曼滤波增益,Rk+1 为量测噪声方差

矩阵,I2×2 为单位矩阵。

1. 3　 因子图算法-GNSS / PDR 组合导航

　 　 图优化 GNSS / PDR 组合导航原理如图 1 所示,PDR
状态转移方程可以看作状态之间的约束和联系,对应的

GNSS 信息也是一种对状态的约束。 因此,在 GNSS / PDR
组合导航系统中,最优状态的估计可以转化为最小化所

有约束的代价函数。 代价函数如下:
‖δ PDR

k+1 ‖2
ΩPDR
k+ 1

=

Lk+1 - Lk +
Sk,k+1·cos(α k)
Sk,k+1·sin(α k)

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú( )

2

ΩPDR
k+1

(13)

δ GNSS
k+1

2
ΩGNSS
k+ 1

= Lk+1 - LGNSS
k+1

2
ΩGNSS
k+1

(14)

其中, δ PDR
k+1 为状态转移代价函数,δ GNSS

k+1 为 GNSS 量测

代价函数, ΩPDR
k+1 和 ΩGNSS

k+1 为对应的协方差矩阵。 位置的

最优估计表示如式(15)所示。
L∗

k+1 = argmin(‖δ PDR
k+1 ‖2

ΩPDR
k+ 1

+ ‖δ GNSS
k+1 ‖2

ΩGNSS
k+ 1

) (15)

根据式(1) ~ (2)可知,状态之间是相互联系的。 将

过去的所有状态作为未知量构架整体优化代价函数可以

获得最优的结果。 假设 L = (L1,L2,…,Lk+1), 状态的最

优估计如下:
L∗ = (L∗

1 ,L∗
2 ,…L∗

k+1) =

arg
 

min ∑
k

i = 1
(‖δ PDR

k+1 ‖2
ΩPDR
k+ 1

+ ‖δ GNSS
k+1 ‖2

ΩGNSS
k+ 1

)( ) (16)
 

基于式(16),通过高斯牛顿或者列克夸尔文算法等

可以通过最小化式(16)表示的整体代价函数获取状态

的最优估计。 从式(8) 可以看出,整体迭代优化充分利

用了状态之间的历史联系,同时对于非线性模型也能通

过迭代获得最优估计[17-18] 。

图 1　 图优化 GNSS / PDR 组合导航原理

Fig. 1　 Schematic
 

of
 

factor
 

graph
 

optimization
 

based
 

GNSS / PDR
 

integration

2　 基于图优化的协同导航

2. 1　 基于测距信息的协同导航原理

　 　 对于单个智能手机,通过式(16)建立的代价函数可

以获取基于自身传感器信息的状态最优估计。 然后,智
能手机通常内嵌有蓝牙、WiFi 等通信芯片,可以非常方

便的进行相互之间的通信。 同时,可以通过蓝牙等互连

来获取相互之间的测距信息,这为基于智能手机的协同

导航创造了条件。 图 2 为假设的 3 个个体情况下的协同

导航系统示意图,不同个体之间通过相互通信可以获取它

们之间的测距信息。 个体之间的状态通过测距信息相互

联系在一起,这样处于定位精度良好的环境下的个体可以

通过测距信息辅助定位精度差的个体,实现整体定位精度

的提升。 同时当 GNSS 都缺失时,通过相互之间的测距信

息构建的约束关系,对所有个体的状态进行整体估计和优

化,有利于提高整体的定位精度,抑制误差发散。
2. 2　 协同 GNSS / PDR 组合原理

　 　 图 3 给出了两个个体时各个因子之间的联系。 由

图 3 可知,除了个体自身历史信息和量测信息之间的联

系,不同个体的状态之间通过测距因子相联系。 因此在

构建代价时,需要增加对应的测距因子相关的代价函数。
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图 2　 测距信息辅助协同导航示意图

Fig. 2　 Distance
 

information
 

aided
 

cooperative
 

navigation

为了更加全面的阐述协同导航的代价函数实例,这
里假设有 3 个个体构建代价函数模型。 相对于式(15),
增加了个体之间的测距信息约束,整体代价函数如下:

L∗ = arg
 

min{A + B} (17)
其中, L∗ 为个体的状态;A 为自身的状态和量测代

价函数,B 为测距信息相关的代价函数, 具体形式如下:

A = ∑
3

j = 1
∑

k

i = 1
(‖δ PDR

j,i+1‖2
ΩPDR
j,i+ 1

+ ‖δ GNSS
j,i+1 ‖2

ΩGNSS
j,i+ 1

)( )

(18)

B = ∑
k+1

i = 1
(‖d12

i ‖2
ΩD
i
) + ∑

k+1

i = 1
(‖d13

i ‖2
ΩD
i
) +

∑
k+1

i = 1
(‖d23

i ‖2
ΩD
i
) (19)

‖δ PDR
j,i+1‖2

ΩPDR
j,i+ 1

=

L j,k+1 - (L j,k +
S j

k,k+1·cos(α j
k)

S j
k,k+1·sin(α j

k)
é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú

)
2

ΩPDR
j,i +1

(20)

‖δ GNSS
j,i+1 ‖2

ΩGNSS
j,i+ 1

= ‖L j,k+1 - LGNSS
j,k+1‖2

ΩGNSS
j,i +1

(21)

ΩD
i 为距离的残差的协方差,d12

i 、d13
i 和 d23

i 为协同测

距代价函数,具体形式如下:
d12
i = ‖d12

i - ‖L1,i - L2,i‖‖ (22)
d13
i = ‖d13

i - ‖L1,i - L3,i‖‖ (23)
d23
i = ‖d23

i - ‖L2,i - L3,i‖‖ (24)
类似地,可以通过高斯牛顿或者列克夸尔文算法等

可以通过最小化上述整体代价函数获取状态的最优

估计。
2. 3　 代价函数求解

　 　 如式(17) ~ (24)所示,状态的最优估计最终通过求

解代价函数获得。 这里采用迭代估计的方法。 为了更好

的描述求解的过程,这里将代价函数描述成通用形式,具
体如下:

F(L) = [Γk × Σ × (Γk)
T] (25)

其中, Γk 表示误差函数,Σ 表示误差的方差矩阵逆

矩阵。 根据泰勒公式,将式(25) 在L进行展开,可以写成

如下形式:

Γk(L + ΔL) ≅ Γk + Λk × ΔL (26)

图 3　 协同 GNSS / PDR 组合原理图

Fig. 3　 Cooperative
 

GNSS / PDR
 

integration

进一步展开如下:
Γk(L + ΔL) = Γk(L + ΔL) × Σ × (Γk(L + ΔL))T ≅

(Γk + Λk × ΔX) × Σ × (Γk + Λk × ΔX) T =
Γk × Σ × (Γk)

T + 2Γk × Σ × Λk × ΔL +
ΔLT × (Γk)

T × Σ × Λk × ΔL =
ck + 2bk × ΔL + ΔLT × ak × ΔL (27)

上式展开之后,对 ΔL 进行求导并等于 0,然后可以

得到结果:
a × ΔL = - b (28)
为了保证求解状态过程的数值稳定性,这里引入一

个参数 λ, 新的方程如下:
(a + λ·I) × ΔL = - b (29)
根据上述公式求取的 ΔL 更新状态,过程如下:
L = L + ΔL∗ (30)
将式(25) ~ (30) 描述的过程进行不停地循环并求

取相应的状态修正量,当循环次数或者估计的状态误差

达到设定的条件终止循环过程。

3　 实验结果与分析

　 　 为了验证算法的有效性,利用智能手机采集实际场

景数据进行处理并对结果进行分析。 本实验分为两部

分;1)当 GNSS 信号良好时,分析协同 GNSS / PDR 组合导

航系统性能,分析协同测距信息对每个个体的定位精度

的提升;2) 模拟 GNSS 拒止环境,分析基于测距协同的

PDR 的性能,分析协同测距信息对 PDR 误差的抑制效

果。 本实验中采用的手机为华为 Mate
 

40
 

Pro 手机,其
GNSS 芯片支持 GPS、BeiDou、GALILEO 信号,空旷条件

下平均定位误差为 3 ~ 5
 

m。 PDR 建立在该手机的 IMU
数据和磁传感器数据基础之上,航向信息来自于安卓系

统输 出 的 航 向 信 息。 Mate
 

40
 

Pro 手 机 主 要 采 用

Invensense 的商用级六轴 MEMS 传感器,不同型号略有差

异,典型指标为:陀螺仪零偏稳定性±1° / s,测量噪声谱密

度 0. 004° / S / Hz ,加速度计零偏稳定性±40 mg,测量噪
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声谱密度 100
 

μg / Hz ,磁传感器航向精度约 1° ~ 2°。
采用的 UWB,测距精度小于 10 cm,通讯距离超过 600 m,
支持从 3. 5 ~ 6. 5

 

GHz 的 4 个射频波段。
3. 1　 GNSS 信号良好实验

　 　 首先在 GNSS 信号良好的环境下对本文提出的算法

进行验证。 实验在一个标准的 400 m 跑道进行,诺瓦泰

公司的 SPAN-CPT 后处理结果作为标准计算定位误差。
考虑到计算量等因素,这里以 3 个个体为例对算法进行

验证。 另外,这里采用的测距信息通过半物理仿真得到。
具体来讲,测距信息为标准轨迹加上 1

 

m 高斯白噪声。
实际上测距信息完全可以由蓝牙、WiFi、UWB 等信号计

算得到。
图 4 ~ 6 为 3 个个体水平定位误差结果和误差分

布。 从图中曲线可以明显看出基于图优化的协同导航

算法比基于卡尔曼滤波协同定位误差小。 实际 3 个个

体的定位结果都得到了一定的提升,因为测距约束的

加入。 表 1 给出了水平定位误差均值和均方根误差

值。 对于个体#01,图优化算法水平误差平均值减少了

41. 2% ,均方根值减少了 38. 2% ;对于个体#02,图优化

算法水平误差平均值减少了 38. 5% ,均方根值减少了

41. 8% ;对于个体#03,同样地,均值减少了 29. 2% ,均
方根值减少了 36. 8% 。

图 4　 个体#01 水平位置误差和分布

Fig. 4　 Agent#01
 

position
 

error
 

and
 

distribution

图 5　 个体#02
 

水平位置误差和分布

Fig. 5　 Agent#02
 

position
 

error
 

and
 

distribution

图 6　 个体#03
 

水平位置误差和分布

Fig. 6　 Agent#03
 

position
 

error
 

and
 

distribution
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表 1　 定位误差统计分析结果

Table
 

1　 Statistic
 

analysis
 

of
 

location
 

error

方法
图优化 / m 卡尔曼滤波 / m

均值误差 均方根误差 均值误差 均方根误差

个体#01 1. 67 0. 55 2. 84 0. 89

个体#02 1. 63 0. 57 2. 65 0. 98

个体#03 1. 84 0. 60 2. 60 0. 95

3. 2　 GNSS 信号拒止实验

　 　 在室内、隧道等 GNSS 拒止环境下,由于传感器噪

声、航向误差等因素,PDR 定位误差会迅速发散。 因此

本部分验证算法在 GNSS 拒止环境下的性能。 在 GNSS
拒止环境下,各个个体之间仍然存在测距信息的约束,和
GNSS 良好的环境相比,少了 GNSS 给出的位置约束信

息。 个体之间的测距约束信息对 PDR 误差具有一定的

抑制作用。 图 7 ~ 9 为 GNSS 拒止环境下水平定位误差和

分布结果。 从图中可以看出,本文提出的方法可以进一

步见较少 PDR 定位误差。 表 2 给出了水平定位误差统

计分析结果。 和基于卡尔曼滤波的协同定位方法相比;
对于个体#01,最大水平误差减小了 33. 8% ;个体#02 最

大水平定位误差减小了 62. 2% ;个体#03 最大水平位置

误差减少了 64. 2% 。

图 7　 个体#01 水平位置误差和分布

Fig. 7　 Agent#01
 

position
 

error
 

and
 

distribution

图 8　 个体#02
 

水平位置误差和分布

Fig. 8　 Agent#02
 

position
 

error
 

and
 

distribution

图 9　 个体#03
 

水平位置误差和分布

Fig. 9　 Agent#03
 

position
 

error
 

and
 

distribution
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表 2　 水平定位误差统计分析结果

Table
 

2　 Statistic
 

analysis
 

of
 

horizontal
 

location
 

error m

方法
图优化 卡尔曼滤波

最大值误差 均值误差 最大值误差 均值误差

个体#01 7. 30 3. 19 14. 73 4. 71

个体#02 6. 16 2. 87 16. 29 8. 30

个体#03 5. 67 2. 59 10. 94 3. 76

3. 3　 基于 UWB 的测距协同导航实验

　 　 为了进一步验证算法的有效性,基于智能手机和

UWB 测距信息进行实际场景下协同导航实验,如图 10
所示。 采用了 3 个个体。 这里为了方便,采用 UWB 传感

器获得相互之间的测距信息。 实验场景如图 10 所示,本
文在南京理工大学操场进行了验证实验,3 个个体初始

分布如图所示。 个体#01、个体#02 和个体#03 沿着顺时

针方向运动,首先 3 个个体都往前直走,然后当个体#1
和个体#02 转弯时,个体#03 朝着出发点往回走。

图 10　 协同导航实验示意图

Fig. 10　 Schematic
 

of
 

cooperative
 

navigation
 

experiment

图 11 ~ 13 为 GNSS 良好环境下的基于测距信息协同

的 3 个个体误差曲线和误差分布结果,并将图优化方法

和卡尔曼滤波方法进行了对比。 表 3 进一步给出了水平

定位误差统计分析结果。 和基于卡尔曼滤波的协同

　 　 　 　

图 11　 个体#01 水平位置误差和分布

Fig. 11　 Agent#01
 

position
 

error
 

and
 

distribution

图 12　 个体#02
 

水平位置误差和分布

Fig. 12　 Agent#02
 

position
 

error
 

and
 

distribution
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图 13　 个体#03
 

水平位置误差和分布

Fig. 13　 Agent#03
 

position
 

error
 

and
 

distribution

表 3　 水平定位误差统计分析结果

Table
 

3　 Statistic
 

analysis
 

of
 

horizontal
 

location
 

error m

方法
图优化 卡尔曼滤波

最大值误差 均值误差 最大值误差 均值误差

个体#01 7. 16 3. 10 11. 56 4. 63

个体#02 7. 70 3. 54 11. 87 4. 97

个体#03 5. 74 2. 58 9. 97 3. 54

定位方法相比; 对于个体 # 01, 最大水平误差减小了

38. 1% ,误差平均值减少了 33. 0% ;个体#02 最大水平定

位误差减小了 35. 1% ,平均误差减少了 28. 8% ;个体#03
最大水平位置误差减少了 42. 4% , 平均误差减少了

27. 1% 。 通过对比分析,图优化算法具有更好的效果。
主要以下两方面原因:

1)
 

基于测距信息的协同导航模型是非线性的,在卡

尔曼滤波算法中,本文对其进行了线性化,模型的线性化

可能值导致卡尔曼滤波效果差一些的原因。 图优化算法

通过不同的迭代求取最优估计,可以有效地克服模型非

线性的不利影响。
2)

 

图优化算法充分利用了历史信息,在时间尺度上

进行了整体优化,和基于递推方式的卡尔曼滤波相对,虽

然计算量更大,但是效果更好。 基于图优化算法的最大

误差更小,误差曲线也更平滑,也说明了图优化算法对误

差的抑制能力更好。
3. 4　 讨论、分析和展望

　 　 通过半实物仿真和真实场景实验初步验证了协同策

略和图优化算法相结合对提升行人定位精度的有效性。
文章不足之处如下:

1)
 

从上述模型可以看出,PDR 的关键因素为步长估

计和航向估计;对于步长估计,本文采用了一个一个固定

参数的模型,事实上不同的身高和运动状态对于步长的

估计存在一定的影响,为了提高 PDR 定位精度需要对步

长进行进一步研究;另外航向方面,通常采用磁场传感器

和 IMU 传感器进行融合估计航向,本文采用的安卓系统

自带的航向信息,需要进一步对航向进行研究,提高估计

精度。
2)

 

本文采用的图优化算法计算量比卡尔曼滤波大

很多,但是其对非线性模型效果更好,急需对如何减少计

算量进一步研究,提升其实时性,同时当接入个体达到几

十个甚至上百个时,急需对计算复杂度激增问题进行

研究。

4　 结　 　 论

　 　 本文基于图优化算法,提出一种测距信息辅助的

GNSS / PDR 协同导航系统,通过增加个体之间的测距信

息,使各个个体状态之间相互联系,并通过整体函数对状

态进行最优估计。 并通过实际场景实验,证明了协同策

略和图优化算法可以有效地提升 GNSS / PDR 组合导航

系统的定位精度;并且没有 GNSS 的环境下,也可以有效

地抑制 PDR 误差发散,有效地提升无 GNSS 环境下的导

航定位性能。
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