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基于改进全质心-Taylor 的 UWB 定位方法∗
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摘　 要:针对非视距(NLOS)、多径效应等因素对超宽带( UWB)定位精度的影响,提出了一种基于改进全质心结合 Taylor 的

UWB 协同定位算法。 立足于 3 个及以上数量的定位基站,将所有基站每 3 个分为一组,通过双边双向法解算各组的测距数据

并基于全质心算法计算相应的全质心坐标值,然后通过模拟退火算法对“伪质心”点坐标进行优化。 将优化结果作为第 1 个初

值进行 Taylor 展开迭代求解,得到第 2 个初值;进一步地,将第 2 个初值作为量测值,结合粒子滤波进行优化,得到载体运动时

每一点的精确定位坐标。 仿真和实验结果表明,与传统结合 Taylor 展开方法的 Chan-Taylor 和加权最小二乘-Taylor 的 UWB 定

位算法相比,所提算法在静态和动态定位场景下定位精度均有明显优势,经粒子滤波后可有效提高复杂场景下的定位精度,体
现出了较高的鲁棒性。
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Abstract:
 

To
 

address
 

inaccurate
 

positioning
 

caused
 

by
 

non-line-of-sight
 

( NLOS)
 

and
 

multipath
 

effects,
 

we
 

propose
 

an
 

enhanced
 

cooperative
 

ultra-wideband
 

(UWB)
 

positioning
 

algorithm
 

based
 

on
 

the
 

full-centroid-Taylor
 

approach.
 

In
 

scenarios
 

involving
 

three
 

or
 

more
 

positioning
 

base
 

stations,
 

the
 

stations
 

are
 

grouped
 

into
 

sets
 

of
 

three.
 

For
 

each
 

group,
 

ranging
 

data
 

is
 

initially
 

processed
 

using
 

the
 

bilateral
 

bi-directional
 

method,
 

and
 

positioning
 

coordinates
 

are
 

then
 

estimated
 

using
 

the
 

full-centroid
 

algorithm.
 

The
 

coordinates
 

of
 

the
 

‘pseudo-
centroid’

 

point
 

are
 

subsequently
 

optimized
 

using
 

a
 

simulated
 

annealing
 

algorithm.
 

This
 

optimized
 

result
 

serves
 

as
 

the
 

initial
 

value
 

for
 

a
 

Taylor
 

series
 

expansion,
 

which
 

provides
 

a
 

refined
 

initial
 

estimate.
 

Particle
 

filtering
 

is
 

then
 

applied
 

using
 

this
 

refined
 

value
 

to
 

obtain
 

precise
 

positioning
 

coordinates
 

during
 

carrier
 

movement.
 

Simulation
 

and
 

experimental
 

results
 

indicate
 

that,
 

compared
 

to
 

traditional
 

UWB
 

positioning
 

algorithms
 

based
 

on
 

Chan-Taylor
 

and
 

WLS-Taylor
 

methods,
 

the
 

proposed
 

algorithm
 

significantly
 

improves
 

positioning
 

accuracy
 

in
 

both
 

static
 

and
 

dynamic
 

scenarios.
 

Furthermore,
 

the
 

application
 

of
 

particle
 

filtering
 

enhances
 

positioning
 

accuracy
 

in
 

complex
 

environments,
 

demonstrating
 

the
 

robustness
 

of
 

the
 

algorithm.
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0　 引　 　 言

　 　 随着人工智能和物联网的快速发展,室内环境智能

化设备应用日益增多,对智能化设备而言精确定位是保

证其正常运行的一个重要问题,得到了越来越多的研究

和关注[1-2] 。

在室内定位领域,主流的定位技术包括射频( radio
 

frequency
 

identification,RFID)、无线局域网( wireless
 

local
 

area
 

network,WLAN)、蓝牙、紫蜂协议( zigbee) 以及超宽

带(ultra
 

wide-band,UWB)等。 其中,UWB 定位技术由于

其传输速率高、时间分辨率高、抗多径干扰、隐蔽性好等

优点[3-4] ,近年来发展尤为迅速,其厘米级的定位精度也

让很多行业对其展开了大量的研究和应用。 但是,在室
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内有障碍物遮挡的情况下,UWB 会产生明显的非视距

(non-line-of-sight,NLOS)误差,信号传输强度会因反射、
衍射和吸收导致下降,定位精度不能有效得到保证[5] 。
在室内定位研究领域,传统的 UWB 定位算法诸如 Chan
氏算法[6] 、Fang 算法[7] 、Taylor 级数展开法[8] 、最小二乘

估计( least
 

squares
 

estimation,LSE) 法[9] 等,都是通过求

解非线性方程组来计算待定位节点的坐标,其特点对于

误差服从理想高斯分布的情况下求解精度较高,而在

UWB 的 NLOS 环境下,多径效应显著,误差分布存在多

种情况,求解精度随之下降。
针对上述问题,可通过多种算法组合来提高 UWB 的

定位精度,一些学者研究论证了混合定位算法的优势。
其中, Lakshmi 等[10] 提出了一种基于接收信号强度

(received
 

signal
 

strength
 

indicator, RSSI) 的到达时间差

(time
 

difference
 

of
 

arrival,TDOA)测量模型,并利用 Chan
算法求解待定位节点的坐标,使用集成学习粒子群优化

(ensemble
 

learning
 

particle
 

swarm
 

optimization,ELPSO) 和

粒子群优化反向传播神经网络( back-propagation
 

neural
 

network
 

optimized
 

by
 

particle
 

swarm
 

optimization, PSO-
BPNN)来优化误差,在 UWB 定位环境中得到了较高的

定位精度。 Zhang 等[11] 提出了一种基于模拟退火算法和

蝙蝠算法的联合算法,首先计算出估计位置与实际位置

的差值,再利用蝙蝠算法建立迭代优化模型,通过引入随

机扰动因子来提高蝙蝠个体的搜索能力,接着使用模拟

退火算法来提高蝙蝠算法的分类和搜索能力,最后选取

Chan-Taylor 算法来确定目标的精确位置,有效解决了

UWB 在 NLOS 环境下定位精度不高的问题。 曹波等[12]

基于不等式约束的平方根无迹卡尔曼滤波( constrained
 

square
 

root
 

unscented
 

Kalman
 

filter,CSRUKF)对初次定位

结果进行平滑处理,减小 NLOS 误差的干扰,同时考虑观

测时间内移动速度的影响,提出了一种基于考虑移动速

度的抗差泰勒级数(velocity
 

robust
 

Taylor
 

series,VRTS)算

法,对定位结果进行优化,提升了 UWB 的定位精度。 曹

波等[13] 先利用变分卡尔曼滤波 ( variational
 

bayesian
 

Kalman
 

filtering,VBKF)对 UWB 的测距值进行滤波重构,
通过提升测距精度,来消除较大异常值对定位结果的影

响,再采用全质心定位算法求解目标节点的位置坐标,最
后,利用改进的泰勒级数算法 ( Taylor

 

series
 

algorithm,
TSA)对定位结果进行进一步优化,以提高目标节点的最

终定位精度。 张少辉等[14] 提出基于冗余距离筛选的优

化方法,以 Caffery 方法的坐标初值为迭代起点,以多个

定位标签之间的间距作为为约束条件,对冗余距离设置

权值进行筛选,然后使用梯度下降法优化坐标初值,以提

高 UWB 定位精度。
Taylor 算法作为 UWB 定位坐标迭代求解的常用算

法,可靠的初始值对保证其求解的精度尤为重要。 全质

心算法[15] 对测距值不敏感,求解的是所有基站测距圆交

点的质心,无论哪个基站的测距值误差大,对计算结果的

影响都较小,鲁棒性高,可为 Taylor 算法提供一个可靠的

初值。 本文以提高 UWB 的定位精度为目标提出了基于

改进的全质心-Taylor 定位方案,先通过双边双向测距

( double-sided
 

two-way
 

ranging, DS-TWR) 法得到测距信

息,基于全质心算法并对其进行改进,通过组合数求解不

同组合全质心的坐标来增加计算的步长,并通过模拟退

火算法对其“伪质心”点进行寻优,再导入到 Taylor 算法

中迭代求解,将得到的最终解作为量测值,进一步基于粒

子滤波(particle
 

filter,PF)算法进行滤波,以最大程度上

提高 NLOS 环境下 UWB 的定位精度。

1　 问题描述

　 　 本文研究的 4 基站 UWB 定位系统如图 1 所示,包括

4 个定位基站、1 个待定位节点和 1 个上位机系统。 其

中,4 个定位基站的坐标分别为 BS1(x1,y1)、BS2(x2,y2)、
BS3(x3,y3) 和 BS4(x4,y4),1 个待定位节点的坐标为

MS(x,y)。 定位时,基站便和待定位节点建立通信,其余

3 个基站将解算得到的测距值发给 BS1 基站,BS1 基站将

本基站以及其他 3 个基站的测距数据传给上位机,进行

数据显示。

图 1　 UWB 的 4 基站定位系统

Fig. 1　 Four-base-station
 

UWB
 

positioning
 

system

根据基站之间发送信号特征的不同,测距模型可

分为基于信号到达时间( time
 

of
 

arrival,TOA) 、基于到

达角度( angle
 

of
 

arrival,AOA) 以及 TDOA 等,本文研究

基于 TOA 测距模型。 基于 TOA 的 DS-TWR 测距算法

的原理如图 2 所示,定位基站与待定位节点之间的距

离为:

d i =
T1 × T4 - T2 × T3

T1 + T2 + T3 + T4

× c　 i = 1,…,4 (1)

式中: T1 为定位基站发出测距请求到接收测距应答的时
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差;T2 为待定位节点接收测距请求到发出测距回应的时

差;T3 为定位基站接收测距回应到发出结束帧的时差;T4

为待定位节点发出测距回应到接收结束帧的时差;c 为电

磁波在空气中的传播速度, 取值为 c= 3×108 m / s。

图 2　 DS-TWR 测距算法原理

Fig. 2　 Schematic
 

diagram
 

of
 

DS-TWR
 

ranging
 

algorithm

利用 DS-TWR 得到 UWB 基站到待定位的测距数据

后,还须有效利用测距数据来解算待定位节点的定位数

据。 对 4 基站 1 待定位节点的定位系统进行分析,由

式(1)得到每个定位基站到待定位节点的测距距离,设
4 个基站到待定位节点的距离分别为 d1、d2、d3 和 d4,可
得方程组:

(x1 - x) 2 + (y1 - y) 2 = d2
1

(x2 - x) 2 + (y2 - y) 2 = d2
2

(x3 - x) 2 + (y3 - y) 2 = d2
3

(x4 - x) 2 + (y4 - y) 2 = d2
4

ì

î

í

ï
ïï

ï
ïï

(2)

UWB 定位系统分别处于 LOS 和 NLOS 环境时的三

边定位原理如图 3 所示。 理论上,处于 LOS 环境时,对于

不在一条直线上的 3 个基站,采用三边测量法可求出

3 个测距圆的交点,即待定位节点的坐标。 但其缺点很

明显,当 UWB 处于 NLOS 环境且受到多径效应和障碍物

遮挡的影响时,3 个测距圆会相交产生一个公共区域,导
致三边测量的定位精度大大下降,定位效果不理想。

图 3　 LOS 和 NLOS 环境下的三边定位原理

Fig. 3　 Principle
 

of
 

trilateral
 

positioning
 

in
 

LOS
 

and
 

NLOS
 

scenarios

处于 NLOS 定位环境时,现有全质心算法对待定位

节点坐标求解时,其原理是求测距圆所有交点坐标的质

心,所得结果均为实数解,具有一定的鲁棒性。
首先,将式(2)改写为矩阵形式:
- 2x1 - 2y1 1
- 2x2 - 2y2 1
- 2x3 - 2y3 1
- 2x4 - 2y3 1
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(3)

式中:
K = x2 + y2

k1 = d2
1 - x2

1 - y2
1

k2 = d2
2 - x2

2 - y2
2

k3 = d2
3 - x2

3 - y2
3

k4 = d2
4 - x2

4 - y2
4

ì

î

í

ï
ï
ïï

ï
ï
ï

(4)

定义:

Q =

- 2x1 - 2y1 1
- 2x2 - 2y2 1
- 2x3 - 2y3 1
- 2x4 - 2y4 1
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x
y
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(5)

将式(3)改写为:
Qθ = b (6)
用最小二乘法求解可得:
θLS = (QTQ) -1QTb (7)
从而得到待定位节点的坐标 (x,y)。

2　 改进全质心-Taylor 定位方法

2. 1　 改进全质心算法

　 　 虽然传统全质心算法在求解 NLOS 环境下的定位鲁

棒性较高,但缺点依旧明显,因 UWB 的部分基站测距会

出现异常值,从而影响定位精度,同样会造成定位点的漂

移,故这里对全质心算法进行改进,使其在大多易产生误

差的情况下都能保证较高的定位精度。
将所有参与定位的基站每 3 个分为 1 组,且必须保

证这 3 个基站不在一条直线上,满足三点连线可以组成

一个三角形。 接着采用组合数 Cn
m(m≥ n) 来判断当前基

站以 3 个基站为 1 组存在多少种组合方式, 具体计算方

式为:

C3
m = m!

3! (m - 3)!
(8)

式中: m为参与基站的总数,例如当m = 3 时 C3
3 = 1,即只

有 1 种组合方式;当 m = 4 时 C3
4 = 4,即有 4 种组合方式;

当 m = 5 时 C3
5 = 10, 即有 10 种组合方式,以此类推。 在

存在 m 个基站的定位区域对 C3
m 种组合方式采用全质心
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算法,计算的待定位节点坐标为(X1,Y1), (X2,Y2),…,
(X t,Y t),下标 t 为最终的基站组合数,即 t = C3

m。
4 基站定位模式分组坐标点和“伪质心”点如图 4 所

示,上述 t 组坐标都对最终待定位的求解有所影响,而它们

所围区域内必定会有一个最佳的质心点,使得 t 组坐标到

质心点的距离和最小,但此质心点不是通常加权求解的质

心点,本文称为“伪质心”点。 采用模拟退火算法寻找 4 个

点围绕形成的公共区域内的最优“伪质心”点,其中到 4 个

基站距离之和最小的点便是所求最佳的“伪质心”点。 模

拟退火算法的核心思想是模拟固体退火降温过程,将固体

退火过程中的内能模拟为目标函数,将温度模拟为控制参

数,经过大量解的变化后,便可求得给定温度值下优化问

题的相对最优解,即全局范围内的最优解。

图 4　 4 基站定位模式分组坐标点和“伪质心”点
Fig. 4　 Coordinate

 

points
 

for
 

each
 

group
 

and
 

pseudo-centroid
 

point
 

in
 

four-base-station
 

positioning
 

scenario

以 4 基站定位模式(图 4)为例,先计算经过分组后

的 4 个全质心算法定位坐标值,再计算“伪质心” 的坐

标,图 4 中“伪质心”点 ( X,Y) 求解的算法流程如下。
1)设置目标函数:

F(ξ) = ∑
t

i = 1
S i 　 i = 1,…,t (9)

式中: ξ 为“伪质心” 点的坐标值( X,Y), 作为函数的自

变量,而式(10)表示第 i 种组合方式求解的全质心坐标

到“伪质心”点的距离。

S i = (X i - X) 2 + (Y i - Y) 2 　 i = 1,…,t (10)
“伪质心” 点坐标( X,Y) 的取值范围设为:
{ X,Y min[X i] ≤ X ≤ max[X i],

min[Y i] ≤ Y ≤ max[Y i]} (11)
取值范围是依据图 4 所求分组全质心点的坐标得

到,其中 min[X i] 和 min[Y i] 分别表示第 i种组合方式求

解的全质心坐标 X 轴和 Y 轴的最小点,相应地,max[X i]
和 max[Y i] 分别代表 X 轴和 Y 轴的最大点。 然而,这个

取值范围取决于全质心算法的计算误差,若全质心算法

求得的坐标不准确,那么取值范围也会不准确,导致模拟

退火算法无法在正确的范围内内寻找全局最优,得到的

结果会产生较大误差。
将“伪质心”点坐标值的取值范围进行补偿,对原有

的范围进行扩大,在更大的取值范围内寻找全局最优,因

此引入误差阈值 η α, 对“伪质心” 点的取值范围进行修

正如下:
{ X,Y min[X i] - η α ≤ X ≤ max[X i] + η α,

min[Y i] - η α ≤ Y ≤ max[Y i] + η α} (12)
式中: η 为 UWB 的误差补偿值,取值范围为 (0. 1,0. 3);
α 为控制因子,取值范围为(0,1)。

基于所设目标函数的优化示意图如图 5 所示,使得目标

函数值最优,即需要各个距离 Si 之和最小,和越小质心坐标

值(X,Y) 估计越准确,图中函数图像最底部对应的 X 轴和 Y

轴的取值即为最优解,此时距离之和∑Si最小。

图 5　 模拟退火算法优化示意图

Fig. 5　 Diagram
 

of
 

the
 

simulated
 

annealing
 

algorithm
 

optimization

2)设置温度 Tk。 初始化温度 T0,需保证 T0 足够大,
T0 越大获得高质量解的概率越大;退火速率保证 Tk+1 =
βTk,下标 k = 0,1,2,…,为退火的温度梯度,β 一般取值

范围为{β 0. 8 < β < 0. 99},温度下降方式为指数下降;
每个温度值 Tk 下的迭代次数设定为 L。

3)根据“伪质心”点坐标值 ( X,Y) 的取值范围随机

生成初始解状态 ξ, 作为算法迭代的起点。
4)温度 Tk 下在初始解状态 ξ 周围生成新解 ξ′,再次

计算目标函数 F(ξ′)。
5)计算增量 ΔT = F(ξ′) - F(ξ),若 ΔT < 0 则接受

ξ′ 作为新的当前解,否则以概率 exp
- ΔT
T( ) 接受 ξ′ 作为

新的当前解。
6)判断是否满足终止条件或达到规定的迭代次数,

若满足则输出当前解作为最优解,结束程序;若不满足则

重置迭代次数,并降低初始温度,继续从步骤 3) 循环

求解。
7)模拟退火算法得到的坐标估计值作为第 1 个初

值,进行 Taylor 迭代求解。
Taylor 算法求解时,假设 ( X,Y) 表示由式(10) 得到

的第 1 个初值,即“伪质心” 点,(X,Y) 表示真实定位坐

标, 可以得到:
X = X + Δx
Y = Y + Δy{ (13)
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式中: Δx和Δy分别为待定位节点在X轴和Y轴方向的测

量误差。 在第 1 个初值( X,Y) 附近进行二阶泰勒展开,
建立测量误差的线性方程,再用最小二乘法得到待定位

节点坐标的估计误差,最后设定所需阈值 ρ 和迭代次数

n,当所设阈值满足 Δx + Δy < ρ或超过迭代次数 n时

停止迭代,得到待定位节点坐标最终的估计值,作为第 2
个初值。

上述算法流程如图 6 所示。

图 6　 改进全质心-Taylor 算法流程

Fig. 6　 Flow
 

chart
 

of
 

improved
 

full-centroid-Taylor
 

algorithm

2. 2　 PF 滤波

　 　 从解算原理来看,本文改进全质心-Taylor 算法通过

求解目标函数的最优值来逼近真实定位点,由于测距信

息存在噪声,所以解算得到的待定位坐标依然存在噪声,
因此还需要进一步滤波,考虑到实际的 UWB 应用场景大

多以 NLOS 环境为主,随机噪声变化大,呈强非线性系统

特征,会显著影响 UWB 对目标连续运动的定位精度,故
本文改进的全质心-Taylor 定位算法采用 PF 滤波方法,
对经 Taylor 算法得到的第 2 个初值导入 PF 滤波,得到对

移动目标更为准确的定位。
1)

 

建立状态预测方程

Xk+1 = FXk + Gwk (14)
式中: Xk、Xk+1 分别 k时刻和 k + 1 时刻的系统状态向量,
且 Xk = [xk vx,k yk vy,k]

T,其中 xk 和 yk 分别为X轴和 Y轴

k 时刻的位置,vx,k 和 vy,k 分别为 X轴和 Y轴方向 k时刻的

速度;F 为状态转移矩阵;G 为过程噪声控制矩阵;wk 为

过程噪声,满足 wk ~ N(μ 1,Qk),μ 1 为过程噪声均值,Qk

为过程噪声协方差矩阵。
其中:

F =

1 T 0 0
0 1 0 0
0 0 1 T
0 0 0 1

é

ë

ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
úú

,
 

G =

T2

2
0

T 0

0 T2

2
0 T

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú

2)
 

建立量测方程

Zk = H(Xk) + vk (15)
式中: Zk 为 k 时刻改进全质心-Taylor 算法得到的量测

值,即第 2 个初值; H(·) 为量测函数, 量测噪声满足

Vk ~ N(μ 2,Rk),μ 2 为量测噪声均值,Rk 为量测噪声协方

差矩阵。
3)

 

粒子群初始化

由先验概率 P(X0) 产生包含 N 个粒子的粒子集

{X i
0} N

i = 1,每个粒子的权重为 ω = 1
N

。

4)
 

粒子群更新

粒子集合的所有粒子按照状态方程(式(14)) 运动

和状态演化,将改进全质心-Taylor 算法得到的定位信息

作为新的量测值,更新所有粒子的权重,以先验的概率密

度作为重要密度函数得到:
ω i

k = ω i
k -1P(Zk X i

k)　 i = 1,2,…,N (16)
归一化得到:

ω i
k =

ω i
k

∑
N

i = 1
ω i

k

(17)

故 k 时刻 Xk 的最小均方估计为:
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Xk = ∑
N

i = 1
ω i

kX
i
k (18)

5)
 

重采样

对原粒子集进行重采样得到新的粒子集 {X i∗

0:k,i =
1,2,…,N}, 同时为了提高粒子的多样性,给粒子集里的

每个粒子加上一个满足高斯零均值分布的粗化噪声,使
得粒子在状态空间里分布的范围更加广泛。

6)
 

预测新的状态

根据式(14)预测 k+1 时刻的状态 X i
k +1。

3　 仿真分析

　 　 通过仿真的方法对本文提出的改进的全质心-Taylor
 

UWB 定位方案进行分析评价。 设置 6
 

m×6
 

m 的定位区

域,定位区域内包括 4 个 UWB 定位基站,坐标分别为

BS1(0 m,0 m)、BS2 ( 6 m, 0 m )、 BS3 ( 6 m, 6 m ) 和

BS4(0 m,6 m),假设定位区域内存在一个待定位节点

c,真实坐标为 (x ture ,y ture )。 进行模拟定位时,先计算出

各个基站到真实坐标的欧氏距离,再将欧氏距离除以电

磁波在空气中传播的速度,得到各个基站到真实坐标的

时间,接着给此时间加上一个噪声作为 UWB 在测距时信

号传输的延迟误差,最后将此时间乘以电磁波传播的速

度得到伪距离。
参考文献[16-17]可知,UWB 在 LOS 环境下的噪声

一般服从标准的高斯分布,NLOS 环境下噪声一般服从高

斯分布、指数分布、瑞利分布等,本文采用零均值高斯分

布 N1(0,σ 2) 来描述 LOS 环境下 UWB 的噪声分布,正均

值高斯分布 N2(μ,σ 2),μ > 0 来描述 NLOS 下 UWB 的噪

声分布。 时间噪声向量设为:

Tnoise =
1 × 10 -9 3 × 10 -9 5 × 10 -9

7 × 10 -9 9 × 10 -9 1. 1 × 10 -8

é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú

T

距离测量误差标准差向量设为:
Derror = [0. 2 0. 4 0. 6 0. 8 1. 0 1. 2] T

3. 1　 静态定位仿真

　 　 假定待定位节点的真实坐标 (4,5), 基于 6 种不同

的时间噪声进行蒙特卡洛仿真,采用均方根误差( root
 

mean
 

squared
 

error,RMSE) 来评价不同距离测量误差标

准差下 Chan-Taylor、加权最小二乘-Taylor( weighted
 

least
 

squares-taylor,WLS-Taylor)算法和改进全质心-Taylor 算

法的定位性能,定义为:

RMSE = 1
M∑

M

i = 1
[(xture - x̂i)

2 + (yture - ŷi)
2] (19)

式中: (x ture ,y ture ) 为坐标的真实值; x̂i,ŷi( ) 为定位算法

求解坐标的估计值;M 为总的仿真次数,每种定位算法分

别进行 3
 

000 次仿真,即 M = 3
 

000。

考虑时间噪声 Tnoise(5) = 9 × 10 -9 μs, LOS 和 NLOS
环境下 3 种定位算法的定位性能对比如图 7 所示,可以

看出,在 LOS 和 NLOS 环境下,随着距离测量误差标准差

的增大,本文所提定位算法的 RMSE 都明显小于 Chan-
Taylor 和 WLS-Taylor 两种算法,定位性能较好。 表 1 所

示为 NLOS 环境下,距离测量误差标准差为 1. 2
 

m 时不

同时间噪声下 3 种定位算法的 RMSE 值比较,可以看出,
在不同的时间噪声下,本文所提定位算法的 RMSE 值始

终保持在 2
 

m 内,相比之下 Chan-Taylor 和 WLS-Taylor 两

种定位算法 RMSE 的最大值都在 2. 2
 

m 附近,本文定位

算法的优势显著。

图 7　 LOS 和 NLOS 环境下的定位算法性能比较

Fig. 7　 Comparison
 

of
 

the
 

algorithms′
 

positioning
 

performance
 

in
 

LOS
 

and
 

NLOS
 

scenarios
 

with
 

time
 

noise

为了进一步验证本文改进全质心-Taylor 算法的性能,
设置不同的定位基站数量,并在时间噪声为 1×10-9 μs、距
离测量误差标准差为 1. 2

 

m 的环境下进行仿真验证,不
同数量基站定位下 3 种定位算法的定位性能比较如图 8
所示。 可见,随着基站数量的增加, 3 种定位算法的

RMSE 都在减小,这说明增加基站数量可在一定程度上

减小定位误差,但当基站数量从 5 个增加到 7 个时,
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　 　 　 　表 1　 NLOS 环境不同时间噪声下的定位算法性能比较

Table
 

1　 Comparison
 

of
 

positioning
 

performance
 

of
 

the
 

algorithms
 

subject
 

to
 

different
 

temporal
 

noise
 

in
 

NLOS
 

scenario

时间噪声 / μs
RMSE / m

Chan-Taylor WLS-Taylor 改进全质心-Taylor

1×10-9 1. 700 1. 963 1. 343

3×10-9 1. 731 1. 889 1. 442

5×10-9 1. 952 2. 086 1. 497

7×10-9 1. 985 2. 144 1. 654

9×10-9 2. 080 2. 209 1. 866

1. 1×10-8 2. 190 2. 249 1. 990

图 8　 不同数量基站定位下的定位算法性能比较

Fig. 8　 Comparison
 

of
 

the
 

positioning
 

performance
 

of
 

algorithms
 

with
 

varying
 

numbers
 

of
 

base
 

stations

本文所提定位算法和 Chan-Taylor 算法的 RMSE 减小趋

势不明显,而 WLS-Taylor 算法的 RMSE 一直处在下降趋

势。 综合来看,随着参与定位的基站数量的增加,3 种定

位算法的定位性能差异在逐渐减小,但本文算法的定位

误差始终处于相对较低的水平,定位性能优于其他两种

算法。
3. 2　 动态定位仿真

　 　 与 3. 1 节设置的定位区域相同,假设存在一个移动物体

从(1,1)开始运动,初始状态为 X0 = [1 m 0. 04 m·s -1

1 m 0. 04 m·s -1] T,动态仿真的误差取值为 Tnoise(3) =
5 × 10 -9 μs,Derror(3) = 0. 6 m, 并加入符合正均值高斯分

布的随机数,以此模拟 UWB 的 NLOS 环境。 先将本文所

提定位算法与 Chan-Taylor 算法和 WLS-Taylor 算法生成

的轨迹进行对比,然后将定位轨迹进行滤波分析,将本文

所提的 PF 滤波方法与 EKF、UKF 滤波方法进行比较分

析, 滤 波 初 始 系 统 过 程 噪 声 协 方 差 矩 阵 为 Q =
diag(0. 01, 0. 01, 0. 01, 0. 01),量测噪声协方差矩阵为

R = diag(0. 5, 0. 5)。
在动态定位下 3 种定位算法的滤波前轨迹对比如

图 9 所示,可以看出,相对于其他两种定位算法,在 NLOS
环境下本文所提算法解算的轨迹与真实轨迹的贴合程度

较高,定位点的“漂移”的程度较小,而 Chan-Taylor 算法

轨迹中出现了若干个点计算发散的情况,轨迹定位点的

“漂移”程度较大,相比来说本文算法的收敛性较好,并
且受到 NLOS 误差的影响程度较小。

图 9　 动态定位下 3 种定位算法的仿真轨迹比较

Fig. 9　 Comparison
 

of
 

simulation
 

trajectories
 

for
 

three
 

positioning
 

algorithms
 

in
 

dynamic
 

positioning
 

conditions

动态定位下 3 种定位算法的位置平均绝对误差

(mean
 

absolute
 

error,MAE)对比如图 10 所示,其中 MAE
定义为:

MAE = MAE2
x + MAE2

y (20)

MAEx =
1
n ∑

n

i = 1
x ture - x̂i (21)

MAEy =
1
n ∑

n

i = 1
y ture - ŷi (22)

式中: (xture ,yture ) 为坐标的真实值;( x̂i,ŷi) 为算法求解坐

标的估计值;n 为所有坐标点的数量。 由图 10 可见,本文

所提定位算法的 MAE 值处在较低水平,而 Chan-Taylor 算

法由于在解算部分定位点时出现了发散,产生了较大的误

差。 具体地,本文所提算法、 Chan-Taylor 算法和 WLS-
Taylor 算法的 MAE 值分别为 0. 355、0. 454 和 0. 395

 

m。
将本文所提定位算法解算的定位数据作为量测值,

假设一个移动物体沿着图 9 的真实轨迹运动,本文所提

PF 滤波与 EKF、UKF 滤波的轨迹对比如图 11 所示。 显

然,经 EKF 滤波后的轨迹出现了较大程度的偏移,经

UKF 滤波后的轨迹在轨迹末端延伸出了一段,而经 PF
滤波后的轨迹全程贴合于真实轨迹,这说明 PF 滤波在不

断调整粒子的权重后,不依赖于先验的概率密度分布,得
到了更为准确的后验概率密度分布,估计更加准确。
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图 10　 动态定位下 3 种定位算法的位置 MAE
Fig. 10　 MAE

 

of
 

three
 

positioning
 

algorithms
 

under
 

dynamic
 

positioning
 

condition

图 11　 动态定位下滤波轨迹仿真比较

Fig. 11　 Simulation
 

comparison
 

of
 

filtered
 

trajectories
 

under
 

dynamic
 

positioning
 

condition

图 12 所示是动态定位下各滤波方法的位置 MAE
( 图 12 ( a )) 和累积分布函数 ( cumulative

 

distribution
 

function,
 

CDF)(图 12( b))仿真对比。 由图 12( a) 可以

看出,与轨迹图呈现的效果一致,PF 算法的位置 MAE 较

小,误差水平低于其他两种滤波算法;由图 12( b)可以看

出,PF 算法较早地到达了最大误差点,且处在小误差的

概率明显大于其他两种滤波算法,优势明显。 本文算法

的 MAE 值为 0. 255
 

m, 经 EKF 滤波后的 MAE 值为

0. 222
 

m,经 UKF 滤波后的 MAE 值为 0. 182 m,经 PF 滤

波后的 MAE 值为 0. 127
 

m,基于动态环境下的定位,3 种

滤波算法都在一定程度上提升了本文算法的精度,但 PF
算法的效果更好。

综合上述仿真分析可知,本文所提定位算法在经过

PF 滤波后,在动态定位场景下滤波后与真实轨迹的切合

图 12　 动态定位下不同滤波方法的 MAE 和 CDF 仿真对比

Fig. 12　 Simulation
 

comparison
 

of
 

distance
 

MAE
 

and
 

CDF
 

using
 

different
 

filtering
 

methods
 

in
 

dynamic
 

positioning
 

conditions

程度较高,误差较小,且对本文算法产生的误差有所

抑制。

4　 实验验证

　 　 在仿真分析评价的基础上,继续通过场地实验验证

本文所定 UWB 定位方案的有效性。 在实验室内搭建

6
 

m×6
 

m 的定位实验区域,如图 13 所示,首先用全站仪

先测量出 4 个 UWB 基站的真实坐标,分别为 BS1(0
 

m,
0

 

m)、BS2 ( 6. 219
 

m,0
 

m)、BS3 ( 6. 258
 

m, 0
 

m) 和 BS4

(0. 045
 

m,5. 845
 

m),然后再随机选取 6 个点,坐标分别

为点 1
 

(4. 501
  

m,2. 714
  

m)、点 2(2. 332
 

m,4. 523
 

m)、点
3(0. 724

 

m,4. 716
 

m)、点 4 ( 1. 318
 

m,2. 731
 

m)、点 5
(2. 106

 

m,1. 131
 

m)和点 6(4. 295
 

m,1. 121
 

m)。 为了模

拟 UWB 的 NLOS 环境,实验时在定位区域摆放桩桶,并
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有两位实验人员在定位区域内围绕定位点随机走动。 静

态实验时使用 UWB 设备对选取的 6 个静态点进行定位,
每个点定位 200 次,并计算 200 次定位的均方根误差。

图 13　 场地实验场景

Fig. 13　 Setting
 

for
 

field
 

test

动态实验时定位区域的 UWB 基站部署模式和静态

定位保持一致,使用一辆搭载树莓派主板的智能小车,车
上装有 1 个 UWB 定位标签,实验过程中车辆沿预设轨迹

运动,通过上位机读取车辆与 4 个基站的测距距离。 设

置类似“ U”形的运动轨迹,如图 14 所示,起始点为点 A,
终点为点 F,运动顺序为 A→B→C→D→E→F,其中 6 个

点的坐标分别为 A ( 1. 061
 

m,3. 921
 

m)、B ( 2. 133
 

m,
3. 916

 

m)、C(2. 137
 

m,1. 525
 

m)、D(3. 554
 

m,1. 488
 

m)、
E(3. 630

 

m,3. 936
 

m)和 F(5. 027
 

m,3. 932
 

m)。 实验结

束后将本文所提改进全质心-Taylor 算法解算得到的定

位数据作为滤波算法的量测量进行 PF 滤波,并与 EKF
和 UKF 的滤波效果进行比较。

图 14　 场地实验

Fig. 14　 Field
 

test

4. 1　 静态定位实验

　 　 表 2 所示为 NLOS 环境下 3 种定位算法进行 200 次

定位的 RMSE 值比较,显然,本文所提的改进全质心-
Taylor 定位算法在各个点的 RMSE 值都显著小于 Chan-
Taylor 算法和 WLS-Taylor 算法相应的值。 就 6 个点的

RMSE 平均值来看,本文算法、Chan-Taylor 算法和 WLS-
Taylor 算法的平均值分别为 0. 169、0. 210 和 0. 228

 

m,本
文所提定位算法的误差相较 Chan-Taylor 和 WLS-Taylor
算法分别降低 19. 5% 和 25. 9% 。 此外,还可以发现 3 种

算法在点 3 的 RMSE 值都较大,主要原因是点 3 距离基

站 BS4 较近,实验人员在走动过程中对基站 BS4 的信号

遮挡幅度较大,导致测距误差增加,同时定位解算的误差

也相应增加。

表 2　 NLOS 环境下 3 种定位算法 200 次定位的 RMSE
Table

 

2　 RMSE
 

from
 

200
 

positioning
 

trials
 

for
 

the
 

three
 

algorithms
 

in
 

the
 

NLOS
 

scenario

点 i 真实坐标 / m

RMSE / m

Chan-Taylor
WLS-
Taylor

改进全质心-
Taylor

1 (4. 501,2. 714) 0. 191 0. 207 0. 173

2 (2. 332,4. 523) 0. 184 0. 204 0. 164

3 (0. 725,4. 716) 0. 365 0. 396 0. 305

4 (1. 318,2. 731) 0. 136 0. 157 0. 083

5 (2. 106,1. 131) 0. 134 0. 149 0. 091

6 (4. 295. 1. 121) 0. 249 0. 255 0. 195

4. 2　 动态定位实验

　 　 表 3 所示为动态定位场地实验 3 种定位算法的位置

MAE 和位置最大误差比较,可以看出,本文算法的位置

MAE 和位置最大误差都比 Chan-Taylor 算法和 WLS-
Taylor 算法的要小,在 NLOS 环境下对误差的抑制效果较

好。 相比较而言,Chan-Taylor 算法的误差较大,这是由于

在定位解算过程中 Chan-Taylor 算法依旧出现了个别点

发散的情况,导致总体误差增加。

表 3　 动态定位场景场地实验 3 种算法的位置

MAE 和位置最大误差

Table
 

3　 Position
 

MAE
 

and
 

maximum
 

error
 

of
 

the
 

three
 

algorithms
 

in
 

dynamic
 

positioning
 

field
 

test
 

conditions
(m)

算法 位置 MAE 位置最大误差

Chan-Taylor 0. 225 0. 652

WLS-Talor 0. 190 0. 609

改进全质心-Taylor 0. 178 0. 539

　 　 动态场地实验 EKF、 UKF、 PF 滤波的运动轨迹如

图 15 所示,可以看出,EKF 滤波后的轨迹偏差较大,其中

在 CD 和 EF 边的偏离较为明显,UKF 滤波后在 BC 和

CD 边的偏离较为明显,但总体效果比 EKF 滤波更佳,PF
滤波后在 BC 边有明显偏离,但相较于其他两种滤波,总
体滤波轨迹和真实轨迹的贴合程度更高。 表 4 所示为

3 种滤波算法的位置 MAE,可见 PF 算法相较于 EKF 和

UKF 算法的精度分别提高了 23. 9% 和 13. 2% 。 不同滤
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波算法的 CDF 比较如图 16 所示,可以看出,经 PF 滤波

后较早到达了最大误差点,且小误差范围内的概率较低,
相比之下 PF 滤波效果更好。

图 15　 动态定位场地实验不同滤波算法的运动轨迹比较

Fig. 15　 Comparison
 

of
 

motion
 

trajectories
 

using
 

different
 

filtering
 

methods
 

in
 

dynamic
 

positioning
 

field
 

test
 

conditions

表 4　 动态定位场景场地实验不同滤波算法的位置

MAE 值和最大误差

Table
 

4　 Position
 

MAE
 

and
 

maximum
 

error
 

using
 

different
 

filtering
 

methods
 

in
 

dynamic
 

positioning
 

field
 

test
 

conditions (m)

算法 位置 MAE 位置最大误差

EKF 0. 155 0. 402

UKF 0. 136 0. 440

PF 0. 118 0. 373

图 16　 动态定位场地实验不同滤波算法的 CDF 比较

Fig. 16　 Comparison
 

of
 

CDF
 

by
 

different
 

filter
 

methods
 

in
 

dynamic
 

positioning
 

field
 

test
 

condition

5　 结　 　 论

　 　 本文针对目前 UWB 定位算法受 NLOS 环境、多径效

应等因素影响较大的问题,提出了一种基于改进全质心-
Taylor 的协同定位算法。 所部署基站的数量需大于等于

3 个,定位时将所有基站每 3 个分为一组,通过组合数计

算出满足基站“不在同一条直线上”的所有情况,在得到

基站和待定位节点的测距数据后,计算各组基站的全质

心坐标,以此增加全质心算法的步长,进而改进全质心算

法,然后通过模拟退火算法优化求解“伪质心” 点坐标,
并将其作为第 1 个初值进行 Taylor 展开迭代求解,得到

第 2 个初值,进一步地,将第 2 个初值作为量测值,对定

位结果进行 PF 滤波,最终得到动态定位下轨迹每一点的

精确坐标。 仿真和实验结果表明,与传统基于 Chan-
Taylor 和 WLS-Taylor 的 UWB 定位算法相比,本文所提算

法在静态和动态定位场景下定位精度均有明显优势,经
PF 滤波后可进一步提高复杂场景下移动物体的定位精

度,体现出了较高的鲁棒性,与 EKF 和 UKF 滤波相比,
PF 滤波的精度更高,优势明显。

本文所提算法需要对参与定位的基站进行分组,故
定位点的计算时间会有所增加,所以后续还可以对算法

解算效率进一步研究,以降低对硬件算力的要求。
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