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非视距误差神经网络改正的超宽带定位模型研究
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摘 要:非视距环境是造成超宽带定位系统精度下降的主要原因。由于非视距环境的测距精度下

降难以通过常规计算方法建立改正模型,提出了一种基于反向传播算法的神经网络改正的超宽带

稳健定位模型。该方法通过反向传播神经网络的自适应学习方法建立了一种超宽带非视距误差

改正的稳健定位模型,实现了在非视距环境下超宽带定位精度的提升。首先采集非视距环境下超

宽带测距值,提取超宽带在非视距环境下的坐标序列,计算得到误差序列,然后通过反向传播神经

网络建立误差改正模型预测得到标签的误差改正值,最后使用超宽带Kalman滤波定位模型进行

超宽带定位,从而消除非视距环境对定位精度的影响。通过对比实验分析,本模型较多项式拟合

模型超宽带测距精度提高46.8%,定位精度提高43.4%;较多面函数拟合模型超宽带测距精度提

高28.2%,定位精度提高26.2%。实验结果表明,反向传播算法的神经网络对超宽带非视距定位

模型的误差改正有很好的效果,对超宽带定位精度的改正效果显著。
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Abstract:Thenon-line-of-sight(NLOS)environmentisthemainreasonfortheaccuracydegrada-
tionofUWBpositioningsystem.Itisdifficulttoestablishacorrectionmodelbyconventionalcal-
culationmethodsbecauseofthedecreaseofrangingaccuracyinNLOSenvironment.Inthispaper,

arobustUWBpositioningmodelbasedonback-propagationneuralnetworkcorrectionisproposed.
Byusingtheadaptivelearningmethodofback-propagationneuralnetwork,arobustUWBpositio-
ningmodelwithNLOSerrorcorrectionisestablished,whichcanimprovethepositioningaccuracy
ofUWBinnon-line-of-sightenvironment.First,theUWBrangingvalueinNLOSenvironmentis
collected,thecoordinatesequenceofUWBinNLOSenvironmentisextracted,andtheerrorse-
quenceiscalculated.Then,theerrorcorrectionmodelisestablishedbyback-propagationneural
networktopredicttheerrorcorrectionvalueofthetag.Finally,UWBpositioningiscarriedoutby
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usingUWBKalmanfilterpositioningmodel,soastoeliminatetheinfluenceofnon-line-of-sight
environmentonpositioningaccuracy.Comparedwiththepolynomialfittingmodel,themodelpro-
posedimprovestheprecisionofUWBrangingby46.8%,positioningaccuracyby43.4%,andpo-
sitioningaccuracyby28.2% and26.2%respectively.Experimentresultsshowthattheback-
propagationneuralnetworkhasagoodeffectontheerrorcorrectionofUWBNLOSpositioning
model,aswellasasignificanteffectonthecorrectionofUWBpositioningaccuracy.
Keywords:Ultra-wideband;Non-line-of-sight;Back-propagationalgorithm;Neuralnetwork;

Kalmanfilter

0 引言

随着科技不断发展,人们越来越习惯使用手机

等智能终端来获取自己所需要的位置信息,对于室

内高精度定位的需求也日益增长。由于全球卫星

导航 系 统 (GlobalNavigationSatelliteSystem,

GNSS)在室内信号严重失锁而无法精确定位,于是

基于各种传感器的室内定位技术应运而生,室内定

位技术也得以飞速发展[1-2]。由于室内环境复杂,

WIFI、蓝牙等传统的室内定位技术[3-5]在定位精度、
覆盖范围及功耗上无法达到人们的要求,于是超宽

带(Ultra-WideBand,UWB)定位技术因具备穿透

能力强、传输速率快和时间分辨率高等优点,在室

内定位领域受到了很多国内外学者的青睐。由于

UWB定位技术的时间分辨率高,所以常用基于时

间差的方法来获取2个基站之间的距离,因此也经

常会受到非视距(Non-Line-Of-Sight,NLOS)误差

的影响。研究如何削弱 UWB的 NLOS误差的影

响,成为现阶段急需解决的问题[6]。

UWB的NLOS误差对定位精度的影响极其严

重,由于障碍物的存在,基站发射的信号通过折射、
反射及穿透障碍物才能被标签接收。与视距(Line-
Of-Sight,LOS)场景相比,增加了信号的传播时间,
由d=(c×t)/2可知测距值大于实际距离,造成与

真实位置的偏差[7-8]。在降低 UWB的 NLOS误

差,提高定位精度的方法中,有很多学者提出了自

己的见解。文献[11]提出了 UWB/INS数据融合

的室内定位方法,对组合定位系统的测量误差数据

进行预处理,将 UWB测距值进行线性拟合,抑制

UWB定位中 NLOS误差的影响。文献[12]基于

UWB的室内协同定位方法,将UWB技术和协同定

位技术相结合,引入最小二乘残差法剔除测距误差

较大的节点,以提高系统的定位精度。文献[13]提
出了自适应抗差Kalman滤波方法,利用LOS环境

下的阈值构造抗差因子削弱NLOS测距误差,在此

基础 上 推 导 了 UWB 定 位 的 线 性 模 型,再 利 用

Kalman滤波方法来提高 UWB的定位精度。文献

[14]提出了一种将 UWB与行人航迹推算(Pedes-
trianDeadReckoning,PDR)相结合的方法,并通过

建立UWB与PDR的非线性扩展Kalman滤波器,
来自适应地实现定位结果估计。文献[15]提出了

一种伪距差分法来提升室内NLOS的定位精度,即
通过阐述信号传播特性和测距数据处理方法,推导

出一种基于几何关系的定位算法。文献[16]提出

了一种基于改进Kalman滤波的动态定位方法。该

方法首先利用线性拟合剔除测距信息中的标准偏

差,将改正后的测距信息作为改进 Kalman滤波的

量测信息,通过设定阈值调整Kalman滤波增益,从
而剔除NLOS误差。

在室内环境下,信号容易受到墙面的阻隔和反

射,从而影响UWB节点的定位精度,因此研究如何

在NLOS环境下提升 UWB的定位精度具有重要

的意义。由于室内环境非常复杂,使 UWB在测量

时产生的NLOS误差来源众多,所以现有的大部分

方法存在应用范围较窄、改正精度较差等问题。人

工神经网络具有自适应学习功能,对非线性数据的

拟合能力很强,可映射任意复杂非线性关系,而且

学习规则简单,较其他模型更便于计算实现。神经

网络中的反向传播(Back-Propagation,BP)算法具有

很强的函数复现能力,因此,为提高 NLOS环境下

UWB的定位精度,本文提出了通过自主学习的反向

传播 神 经 网 络(Back-PropagationNeuralNetwork,

BPNN)预测方法,建立了 UWB的NLOS误差改正

模型,并将该模型和多项式拟合模型以及多面函数

拟合模型进行对比实验。实验结果表明,该模型的

稳定性更高,可应用范围更广,精度更高。

1 UWB传播的NLOS误差模型

在LOS下的测距模型中,建模表达式为式(1)
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和式(2),其中Trelay 表示设备响应延迟时间,Td 表

示脉冲信号在标签和基站中本身的固定时间附加

延时误差,以及环境中温度和湿度等条件引起的误

差,这两项误差被并称为标准偏差,记为TSD。

Tround=
lm-lb 2

c
·2+Trelay+Td (1)

Tround=
lm-lb 2

c
·2+TSD (2)

当标签和基站之间电波传播的LOS路径被遮

挡时,电波只能以反射、折射、衍射等NLOS传播方

式进行传播,在此情况下除了有标准偏差以外,测
量值中还会产生一个附加超量延时,这个延时带来

的误差值被称为 NLOS误差。由于增加了传播时

间,所以最终会导致测定距离比实际距离大,在

NLOS环境下,NLOS误差被认为是一个正值的随

机变量,在较为复杂的室内环境中,NLOS误差将

会更加明显。NLOS环境下的测距 表 达 式 为 式

(3),其中Lk(ti)为标签与基站之间的真实距离,εk

为标准偏差,nk(ti)为NLOS误差。

Lk(ti)=dk(ti)+εk +nk(ti) (3)
由墙面阻隔造成 NLOS误差的原理图如图1

所示,提取某个点位的 UWB的 NLOS测距值与

LOS测距值以及真值的描述如图2(a)所示,UWB
的NLOS误差与LOS误差的对比如图2(b)所示。
从图中可以看出,UWB的 NLOS能够对测距精度

产生极大的影响。

图1 非视距误差原理图

Fig.1 Schematicdiagramofnon-line-of-sighterror

2 NLOS误差改正模型

NLOS误差是影响UWB的定位精度的主要原

因,因此本文提出了基于BPNN的预测方法,通过

建立函数模型优化测距值来对 NLOS误差进行分

析,并对比了BPNN模型与多项式拟合模型和多面

函数拟合模型的精度提升效果。以下对BPNN模

型进行介绍。

(a)非视距测距值、视距测距值和真值对比

(b)非视距误差与视距误差对比

图2 非视距误差测绘

Fig.2 Non-line-of-sighterrormapping

2.1 BPNN模型

BPNN能学习和储存大量的输入—输出模式

映射关系,而无需事前揭示描述这种映射关系的数

学方程。其在输入和输出端建立了一种高度非线

性的映射关系,如图3所示。神经网络通常由输入

层 (x1,x2,…,xm)、输出层(y1,y2,…,ym)和隐含

层构成,层与层之间的神经元采用全互连的方式,
每层的神经元之间不连接。通过调整BPNN的连

接权值和网络的规模 (包括输入输出和隐含层节点

数),可以任意精度逼近任何非线性函数。BPNN
算法步骤如下。

1)给定数据点集合 {(xi,yi),i=1,2,…,n},
作为神经网络的训练样本集。

2)输入层i神经元输出为式(4)

yi=f(xi) (4)
隐含层h 神经元输入为式(5)

Ih =ΣnwhiIi+θi (5)
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图3 典型BPNN模型

Fig.3 TypicalBPNNmodel

  式中:whi 是神经元之间的连接权值;θi 是神经

元的阈值。
隐含层h 神经元输出为式(6)

yh =f(lh) (6)

3)计算输入层j神经元的输入为式(7)

Ij =ΣnwjhIh +θi (7)

式中:wjh 是神经元之间的连接权值;θi 是神经

元的阈值。
真实输出值为式(8)

yj =f(Ij) (8)

4)计算输出误差,见式(9)

Ek =
1
2Σ

M
j-1(dj -yj)2 (9)

5)重新计算并改正输出层和隐含层的权值以

及阈值。

6)判断初始样本是否训练完毕,如果不满足条

件,就选取新的样本继续训练,继续进行第二步;如
果满足的话,就进行下一步。

7)计算神经网络的误差总和,见式(10)

E=∑
k

k=1Ek =
1
2∑

K

k=1∑
M

j=1
(Tk

j -yk
j)2 (10)

判断E 是否小于误差ε,如果满足条件就结束

训练,不满足的话就判定是否达到指定的训练次

数;若达到指定的训练次数就结束训练,未达到就

返回到第二步继续进行实验,直到满足条件。其学

习过程如图4所示。
在本文的BPNN中,给定数据点集合 {(xi,yi),

i=1,2,…,n},作为神经网络的训练样本集。由于

输入样本为2维的输入向量,因此输入层一共有2个

神经元;网络只有1个输出数据,因此输出层只有1
个神经元。选取其中85%的数据作为训练数据,

15%的作为验证数据,输入样本后经神经网络不断进

行迭代,逐渐调整网络各层的权值和阈值,使总的误

图4 神经网络学习过程

Fig.4 Neuralnetworklearningprocess

差向减小方向变化,直至达到设定误差性能。学习过

程结束,最后可得到BPNN预测的模型。

2.2 多项式曲面拟合模型

NLOS环境下UWB脉冲信号穿过障碍物造成

测距误差,顾及入射角度,将测距值拆分成2个分量

x 和y,建立曲面拟合模型降低测距误差,可得式

(11)和式(12)

tanα=
x
y

(11)

d= x2+y2 (12)
其中,α为入射角度,d 为基站和标签之间的距

离,x、y 分别为测距值在X、Y 轴上的距离分量。
多项式曲面拟合模型的一般模型为式(13)

ξ=ψ(x,y)+ε (13)
式中,ξ为测距异常,ψ(x,y)为ξ的趋势值,ε

为误差。构建曲面拟合函数,可表示为式(14)

ψ(x,y)=a0+a1x+a2y+a3x2+a4xy+a5y2

(14)
式(12)写成矩阵形式为

ξ=AX+ε (15)
式中

A=

1 x1 y1 x2
1 x1y1 y2

1

1 x2 y2 x2
2 x2y2 y2

2

︙ ︙ ︙ ︙ ︙ ︙

1 xn yn x2
n xnyn y2

n

é

ë

ê
ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
ú
úú
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X=

a0

a1

︙

a5

é

ë

ê
ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
ú
úú

,ε=

ε1
ε2
︙

εn

é

ë

ê
ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
ú
úú

,ξ=

ξ1

ξ2

︙

ξn

é

ë

ê
ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
ú
úú

通过最小二乘间接平差计算,可以求得参数阵

X,最后得到拟合二次曲面ψ(x,y)。

2.3 多面函数拟合模型

多面函数拟合模型的一般形式为式(16)

ψ(x,y)=∑
u

i=1
KiQ(x,y,xi,yi) (16)

其中,K为参数,Q(x,y,xi,yi)为核函数。文

中选正双曲面作为核函数,其函数式为(17)

Q(x,y,xi,yi)=[(x-xi)2+(y-yi)2+δ2]12

(17)

式中:(xi,yi)为核函数的中心点。
建立拟合模型:ξ=ψ(x,y)+ε,写出误差方

程:V=QK-ξ,矩阵形式为式(18)

v1

v2

︙

vn

é

ë

ê
ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
ú
úú

=

Q11 Q12 … Q1n

Q21 Q22 … Q2n

︙ ︙ ⋱ ︙

Qn1 Qn2 … Qnn

é

ë

ê
ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
ú
úú

K1

K2

︙

Kn

é

ë

ê
ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
ú
úú

-

ξ1

ξ2

︙

ξn

é

ë

ê
ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
ú
úú

(18)

通过最小二乘间接平差计算,可以求得参数阵

K,最后得到多面函数拟合模型ψ(x,y)。

3 Kalman定位模型

Kalman滤波算法适用于解决噪声为高斯噪声

的线性问题,且将 Kalman滤波技术应用到无线定

位技术中能够有效达到动态跟踪定位的效果。
标准Kalman滤波的矩阵形式的状态方程为

Xk =FXk-1+ωk (19)

式中,Xk 和Xk-1 为第k和k-1时刻的状态向

量,Xk =[xk yk vx,k vy,k]T,(xk,yk)为k 时

刻标签位置,v 为速度;F 为状态转移矩 阵,F =
1 0 t 0
0 1 0 t
0 0 1 0
0 0 0 1

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú

,t为UWB数据采样时间;ωk 为动

力学模型误差向量,其协方差矩阵为Qk。
那么UWB定位系统的量测方程为

Zk =HXk +Vk (20)

式中:Zk 为量测向量;H 为量测矩阵;Vk 为量

测噪声量,Vk 的协方差矩阵为Rk,且有

Zk =

(d2
2,k -d2

1,k)-(xb2
2 -xb2

1 +yb2
2 -yb2

1 )

(d2
3,k -d2

1,k)-(xb2
3 -xb2

1 +yb2
3 -yb2

1 )
︙

(d2
M,k -d2

1,k)-(xb2
M -xb2

1 +yb2
M -yb2

1 )

é

ë

ê
ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
ú
úú

H =-2

xb
2-xb

1yb
2-yb

1 0 0
xb
3-xb

1yb
3-yb

1 0 0
︙

xb
M -xb

1yb
M -yb

1 0 0

é

ë

ê
ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
ú
úú

(21)

式中:dM 为M 号基站到标签的 UWB的测距

值,(xb
M,yb

M)为M 号基站的坐标。
基于式(16)和式(17),UWB室内定位系统为

线性系统,其标准Kalman滤波算法预测过程为

X̂k,k-1=F̂Xk

Pk,k-1=FPk-1FT +Qk-1
{ (22)

更新过程为

εk =Zk -ĤXk,k-1

Kk =Pk,k-1HT[HPk,k-1HT +Rk]-1

Pk =[I-KkH]Pk,k-1

X̂k =̂Xk,k-1+Kkεk

ì

î

í

ï
ï
ï

ï
ïï

(23)

式中,̂Xk,k-1 为预测状态向量;Pk,k-1 为预测状

态协方差矩阵;Kk 为增益矩阵;εk 为新息向量;̂Xk-1

和X̂k 分别为k-1时刻和k时刻的估计状态向量;

Pk-1 和Pk 分别为k-1时刻和k时刻的估计状态协

方差矩阵;I为单位矩阵。

4 精度评定

4.1 NLOS误差精度评定

测距精度评定指标一般要用到绝对误差和相

对误差。误差的绝对值称为绝对误差(Absoluteer-
ror),本文记作Δ。绝对误差与真值之比,称为相对

误差(Relativeerror),本文记作μ。 绝对误差与相

对误差的计算公式分别为式(24)和式(25)

Δ=X* -X (24)

μ=
Δ
X =

X* -X
X

(25)

式中:X 为基站和标签间的真实距离;X* 为基

站和标签间的NLOS测距值。

4.2 定位精度评定

本文选取均方根误差指标评定测距误差改正

前后的定位精度,均方根误差公式为

S=
∑

n

i=1
[(xi-x)2+(yi-y)2]

n
(26)
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式中:(x,y)为标签的真实位置;(xi,yi)为标

签在第i个历元的解算位置;n 为历元总数。

5 技术路线

NLOS误差的UWB定位的研究主要从数据后

处理方面入手。基于这一认识,本文通过BPNN算

法建立了误差改正模型对 UWB的 NLOS的测距

和定位精度进行研究。首先根据测距误差进行拟

合计算,建立误差改正模型;再提取检核点数据信

息,根据模型计算测距和定位误差,实现 UWB在

NLOS环境中测距和定位精度的提升。技术路线

如图5所示。

图5 考虑非视距误差的超宽带定位技术路线

Fig.5 UWBpositioningtechnologyconsideringnon-line-of-sighterror

  首先通过采集数据,统计得到49个测试点位的

测距误差均值,选取其中5个点位作为检核点,不参

与建模。BPNN采用一般设计原则,经测试,中间

神经元个数选择为4个时预测精度最好。把参与训

练的44个点位数据输入到BPNN训练函数中,神
经网络通过不断调整权值和阈值,使网络模型的误

差平方和最小,最终完成学习得到预测结果。把5
个检核点的数据代入构建成功的改正模型中,经过

计算可以得到检核点的误差改正值。使用误差改

正值对5个检核点进行测距改正,将改正后的测距

值用于 Kalman滤波定位模型,可计算得到检核点

的定位信息。统计经改正前后的绝对误差和相对

误差进行测距精度评定,统计定位改正后的均方根

误差进行定位的精度评定。最后对比分析BPNN
模型和多项式曲面拟合模型、多面函数拟合模型测

距和定位的精度提升效果,最终得出结论。

6 实验验证

文章实验采用基于 UM100核心模块的 UWB
产品,实验场景为8m×12m的实验室内。基站设

置在距墙体1m处的走廊里,标签放置在实验室内

设计7m×7m的方格阵上,保持基站与标签在同一

水平面内,将走廊的墙体作为遮挡物,使基站和标

签无法通视,模拟NLOS环境,实验总体设计图见

图6。实验场景见图7。实验内容为根据建立的相

对坐标系求出49个测试点的坐标值及真实距离,49
个测试点的各数据值如表1所示。

图6 实验总体设计图

Fig.6 Overalldesignoftheexperiment

图7 实验数据采集现场

Fig.7 Experimentaldatacollectionsite
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表1 49个测试点位数据统计表

Tab.1 Statisticsof49testpoints

点号 实际距离/m 测距均值/m 测距误差/m
A1 4.24 5.11 0.87

A2 3.61 4.16 0.55
A3 3.16 4.08 0.92

A4 3.00 3.53 0.53
A5 3.16 3.74 0.58

A6 3.61 4.33 0.72
A7 4.24 5.21 0.97

A8 5.00 5.45 0.45
A9 4.47 4.99 0.52

A10 4.12 4.56 0.44
A11 4.00 4.53 0.53
A12 4.12 4.84 0.72

A13 4.47 5.13 0.66
A14 5.00 5.45 0.45

A15 5.83 6.14 0.31
A16 5.39 5.73 0.34

A17 5.10 5.48 0.38
A18 5.00 5.36 0.36

A19 5.10 5.68 0.58
A20 5.39 5.91 0.52

A21 5.83 6.36 0.53
A22 6.71 6.94 0.23
A23 6.32 6.59 0.27

A24 6.08 6.55 0.47
A25 6.00 6.76 0.76

A26 6.08 6.64 0.56
A27 6.32 6.88 0.56

A28 6.71 7.23 0.52
A29 7.62 8.50 0.88

A30 7.28 7.74 0.46
A31 7.07 7.75 0.68

A32 7.00 7.94 0.94
A33 7.07 7.53 0.46
A34 7.28 7.96 0.68

A35 7.62 7.95 0.33
A36 8.54 9.08 0.54

A37 8.25 8.59 0.34
A38 8.06 8.74 0.68

A39 8.00 8.39 0.39
A40 8.06 8.43 0.36

A41 8.25 8.66 0.41
A42 8.54 8.95 0.41

A43 9.49 9.82 0.33
A44 9.22 9.60 0.37

A45 9.06 9.69 0.62
A46 9.00 9.43 0.43
A47 9.06 9.46 0.40

A48 9.22 9.67 0.44
A49 9.49 10.11 0.61

 注:A16、A18、A30、A32、A34为本文检核点。

  采集这些点位的 NLOS测距值,每点位采集

300个历元,采样频率1Hz。统计各点位的测距平

均值和测距误差,实验场景见图7。A16点300历

元的NLOS原始观测序列如图8所示。

图8 A16点非视距测量原始观测值

Fig.8 Originalobservationvalueofnon-line-of-sight

measurementatpointA16

6.1 NLOS误差改正

1)BPNN预测

BPNN模型采用学习率可变的最速下降BP算

法进行学习,选择观测数据解算得到的坐标序列为训

练样本进行误差神经网络模型的构建。中间层神经

元选择为4个,按照BPNN的一般设计原则,中间层

神经元的传递函数为S型正切函数,输出层神经元的

传递函数设定为S型对数函数,对测距误差进行预

测。网络输入端为测距的x 和y 方向分量,输出端

为测距误差。神经网络迭代145次达到精度要求。
图9所示为BPNN的训练状态,图10所示为误差的

下降曲线,图11所示为神经网络的预测输出。

图9 BPNN的训练状态

Fig.9 TrainingstateofBPNN
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图10 误差下降曲线

Fig.10 Errordeclinecurve

图11 BPNN预测输出

Fig.11 BPNNpredictionoutput

2)多项式曲面拟合

根据数据构建多项式曲面拟合模型得出测距

值与测距误差的函数关系,拟合图形如图12所示。

图12 多项式曲面改正模型

Fig.12 Polynomialsurfacecorrectionmodel

从图12可以得出,基于多项式曲面拟合模型下

的图形满足同入射角度、同测距值的测距误差近似

相同的规律;Y 轴方向的测距误差随距离的增大逐

渐累积,但Y 轴两侧的测距误差却出现递减趋势,
这违背了UWB信号强度随距离衰减的基本规律。

3)多面函数拟合

综合考虑核函数、平滑系数、核点个数、核点位

置4个影响因素,经过试验选用得到残差相对较小

的多面函数拟合结果;根据数据构建多面函数拟合

模型得出测距值与测距误差的函数关系,拟合图形

如图13所示。

图13 多面函数拟合模型

Fig.13 Polyhedralfunctionfittingmodel

从图13可以得出,多面函数模型拟合的曲面也

大致遵循等入射角度、等测距值的测距误差近似相

同的规律;Y轴方向及两侧的测距误差随距离的增

大逐渐累积,符合UWB信号衰减的基本规律。

4)NLOS误差精度评定

接下来选取 A16、A18、A30、A32、A34点来验

证三种模型对测距值的改正效果,统计检核点测距

值改正前后的绝对误差和相对误差。各检核点的

数据如表2所示。

表2 检核点的数据统计表

Tab.2 Datastatisticsofinspectionpoints

A16 A18 A30 A32 A34

点位测量

数据

实际距离/m 5.39 5.00 7.28 7.00 7.28

测距值/m 5.73 5.36 7.74 7.94 7.96

改正前误差值/m 0.34 0.36 0.46 0.94 0.68

BPNN
预测

改正后测距值/m 5.50 5.10 7.36 7.07 7.37

改正后相对误差值/% 2.04 2.00 1.10 1.00 1.23

改正后绝对误差值/m 0.11 0.10 0.08 0.07 0.09

多项式

曲面拟合

改正后测距值/m 5.10 4.74 6.90 7.43 7.68

改正后相对误差值/% 5.38 5.20 5.22 1.86 1.10

改正后绝对误差值/m 0.29 0.26 0.38 0.43 0.40

多面函数

拟合

改正后测距值/m 5.24 4.84 7.01 7.45 7.49

改正后相对误差值/% 2.78 3.20 3.70 6.43 2.88

改正后绝对误差值/m 0.15 0.16 0.27 0.45 0.21

表2中的实际距离为基站与标签之间的真实

值,改正前测距值为基站与标签之间的NLOS测距

值,改正后测距值为多项式曲面模型改正后的测距

值。从表2可以看出,5个检核点的NLOS测距值
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与实际距离相差50~100cm不等,说明NLOS环境

对UWB测距精度的影响较为严重。选用拟合模型

进行改正后,检核点的测距误差从分米级缩小到厘

米级。从表2中可以看出,BPNN模型较多项式拟

合模型A16点测距精度提高52%,A18点测距精度

提高44%,A30点测距精度提高65%,A32点测距

精度提高28%,A34点测距精度提高45%;BPNN
模型较多面函数拟合模型 A16点测距精度提高

11%,A18点测距精度提高16%,A30点测距精度

提高41%,A32点测距精度提高28%,A34点测距

精度提高45%,如图14所示。由此可见,通过误差

改正模型改正后可以降低该布设范围内的 NLOS
测距误差,但由于多项式曲面拟合和多面函数拟合

存在函数较为固定、参数较少等内在的局限性,导
致部分点位的测距误差的改正效果不理想。采用

BPNN模型改正后,测距误差改正效果得到提升,
测距精度均可提高60%以上,不会出现拟合模型进

行改正后某些点改正不明显的情况,改正效果更加

稳定,测距精度改正效果显著。

图14 点位精度提升百分比

Fig.14 Pointaccuracyimprovementpercentage

6.2 定位模型验证

定位实验使用4个基站进行定位。在 NLOS
基站保持不动的基础上,再添加3个LOS环境下的

基站,且保持添加的3个基站与原有NLOS基站高

度一致,均为2m,使本实验中4个基站处于同一水

平面上,在二维平面上分析NLOS测距误差的分布

规律,实验示意图如图15所示。然后对布设好的未

参与拟合的5个检核点进行定位实验,每个点位采

集数据约300个历元,分析利用测距误差改正模型

进行NLOS测距改正前后的定位结果。

图15 定位基站布设图

Fig.15 Layoutofpositioningbasestation

1)定位误差改正

提取A16、A18、A30、A32、A34这5个点坐标序

列,分别通过BPNN预测模型、多项式曲面拟合模型

和多面函数拟合模型进行改正,提取经BPNN改正后

A16点位X 和Y 方向误差序列如图16所示,绘制

A16点定位解算值和真值图像如图17所示。统计改

正前后坐标如表3所示,改正前后X 和Y 方向坐标

偏差如表4所示。从表中可以看出,多项式拟合模型

在X 和Y 方 向 的 定 位 精 度 分 别 提 升25.3%和

54.3%;多面函数拟合模型在X 和Y 方向的定位精

度分别提升57.6%和57.5%;BPNN预测模型在X
和Y 方向的定位精度分别提升66.7%和83%。

(a)BPNN模型改正后X 方向误差序列

(b)BPNN模型改正后Y 方向误差序列

图16 A16点BPNN改正后X 和Y 方向误差序列

Fig.16 ErrorsequenceinXandYdirections

afterpointA16BPNNcorrection
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(a)原始定位结果

  
(b)BP模型定位结果

(c)多项式定位结果

  
(d)多面函数定位结果

图17 A16点改正前后定位结果

Fig.17 PositioningresultsbeforeandafterpointA16correction

表3 检核点位坐标统计表

Tab.3 Checkpointcoordinatesstatistics

点号 真实坐标/m 定位坐标/m BPNN预测/m 多项式曲面拟合/m 多面函数拟合/m

A16 (2,5) (2.24,5.20) (2.08,5.05) (1.83,4.80) (1.91,4.89)

A18 (0,5) (0.21,5.28) (0.07,5.08) (-0.38,4.85) (-0.22,4.89)

A30 (2,7) (2.37,7.45) (2.15,7.06) (1.59,6.78) (1.82,6.88)

A32 (0,7) (0.54,7.70) (-0.15,6.93) (-0.18,6.98) (0.17,7.26)

A34 (-2,7) (-1.69,7.51) (-2.12,7.08) (-2.37,6.83) (-2.11,7.18)

表4 改正后坐标偏差

Tab.4 Coordinatedeviationaftercorrection

坐标偏差 X 方向/m Y 方向/m 坐标偏差 X 方向/m Y 方向/m

原始坐标

A16 0.24 0.20

A18 0.21 0.28

A30 0.37 0.45

A32 0.54 0.70

A34 0.31 0.51

BPNN预测

A16 0.08 0.05

A18 0.07 0.08

A30 0.15 0.06

A32 -0.15 -0.07

A34 -0.12 0.08

多项式

曲面拟合

A16 -0.17 -0.20

A18 -0.38 -0.15

A30 -0.41 -0.22

A32 -0.18 -0.02

A34 -0.37 -0.17

多面函数拟合

A16 -0.09 -0.11

A18 -0.22 -0.11

A30 -0.18 -0.12

A32 0.17 0.26

A34 -0.11 0.18
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2)定位精度评定

根据本文精度评定方法,经计算得到3种误差

改正模型改正后的均方根误差,并进行对比分析,
如表5所示。

表5 定位精度评定

Tab.5 Positioningaccuracyevaluation

测试点号

原始数据 BPNN预测
多项式

曲面拟合

多面函数

拟合

均方根

误差/m

均方根

误差/m

均方根

误差/m

均方根

误差/m

A16 0.3109 0.1124 0.2586 0.1483

A18 0.2989 0.1362 0.4068 0.2791

A30 0.4928 0.1965 0.5251 0.1973

A32 0.8631 0.1569 0.1929 0.2799

A34 0.6615 0.2019 0.4886 0.3350

从表5可以看出,5个检核点经过拟合模型改

正后,均方根误差值明显减小。BPNN模型较多项

式曲面拟合模型A16点定位精度提高46%,A18点

定位精度提高47%,A30点定位精度提高77%,

A32点定位精度提高4%,A34点定位精度提高

43%;BPNN模型较多面函数拟合模型A16点定位

精度提高11%,A18点定位精度提高55%,A30点

定位精度提高31%,A32点定位精度提高14%,

A34点定位精度提高20%,如图18所示。由以上

数据可以看出,本文提出的BPNN预测改正模型的

改正效果较好,且较为稳定,可以把 NLOS状态下

的误差基本改正到接近LOS状态,定位的均方根误

差在30cm之内,基本接近于LOS情况,有效提高

了定位精度。

图18 定位精度提升百分比

Fig.18 Positioningaccuracyimprovementpercentage

7 结论

随着室内定位的广泛应用,提升室内定位精度

已经成为我们必须要解决的问题,NLOS误差也是

室内定位误差的主要来源。针对 NLOS环境对

UWB定位精度的影响,本文提出了一种NLOS误

差BPNN改正的 UWB稳健定位模型,实验结果

表明:

1)在实际的室内环境中,影响因素更为复杂,
本文提出的 NLOS误差BPNN改正的 UWB稳健

定位模型可以根据不同环境的数据自适应学习,映
射其中复杂的非线性关系,而且学习规则简单,较
其他模型更便于计算实现。

2)本文模型的改正结果更为稳定,其中较多项

式拟合模型UWB测距精度提高46.8%,定位精度

提高43.4%;较多面函数拟合模型 UWB测距精度

提高28.2%,定位精度提高26.2%。可以看出,本
模型较其他方法具有明显的优势。

3)BPNN的算法还存在局限性,BPNN结构的

选择至今尚无一种统一而完整的理论指导,一般只

能由经验选定。网络结构选择过大,训练中效率不

高,可能出现过拟合现象,造成网络性能低,容错性

下降;若选择过小,则又会造成网络可能不收敛。
未来可以进行改进BP算法的研究,建立改进的模

型来提高UWB室内定位的精度。
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