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摘 要：针对在多径效应和信号遮挡严重的复杂室内环境中定位精度下降的问题，首先，联合分析信号接收功

率差及其波动特性和距离变化率等多维特征，构建环境自适应基站状态感知模型；其次，根据非视距（NLOS）

下基站的可用性设计了分类补偿机制；最后，提出了滑动窗口因子图优化（SW-FGO）模型，融合超宽带

（UWB）距离信息、惯性测量单元（IMU）运动信息以及补偿后的可靠基站信息，实现对目标的轨迹跟踪。实验

结果表明，所提方法在实验室和地下停车场LOS/NLOS环境下的平均误差分别为0.099 m和0.136 m，均方根误

差分别为0.123 m和0.157 m。
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Abstract: To address the degradation of positioning accuracy in complex indoor environments characterized by severe 

multipath propagation and signal blockage, multidimensional features such as the received signal power difference, the 

power difference fluctuation and the distance variation rate were first jointly analyzed to construct an environment-

adaptive base station (BS) state perception model. Subsequently, a classification-based compensation mechanism was de‐

signed based on the availability of BSs under Non-line of sight (NLOS) conditions. Finally, a sliding window factor graph 

optimization (SW-FGO) model was employed, in which ultra-wide band (UWB) distance information, inertial measure‐

ment unit (IMU) motion information, and compensated reliable BS information were integrated to achieve trajectory 

tracking of the target. Experimental results demonstrate that the proposed method achieves average errors of 0.099 m and 

0.136 m, and root mean square errors of 0.123 m and 0.157 m in the laboratory and underground Parking LOS/NLOS.
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0　引言

近年来，智能制造、智慧物流、机器人导航及

可穿戴设备等技术快速发展，推动了对高精度室内

定位的迫切需求。与室外环境相比，室内空间结构

复杂、障碍物密集，传统定位技术在此类场景下易

受信号遮挡和多径效应[1]影响，难以满足实际应用

对定位精度和系统稳定性的要求。

超宽带[2]（UWB, ultra wideband）技术是一种

利用纳秒级脉冲信号的无线定位技术，通过测量脉

冲信号在发送端与接收端之间的传播时间实现高精

度的距离估计，与传统的无线局域网络[3]、蓝

牙[4]、射频识别[5]等室内定位技术相比，具有高精

度、高抗干扰能力、低功耗、低发射功率和强穿透

性的优势。然而，UWB 技术在非视距（NLOS, 

non-line-of-sight）环境中容易受到信号遮挡和多径

效应的影响[6]，从而导致定位精度下降。针对

NLOS对UWB室内定位系统精度的影响，已有研

究提出了多种识别方案，主要包含基于信道参数分

析[7]、轨迹一致性约束[8]、机器学习[9]等技术路线。

这些方法在特定条件下可有效提升识别精度，但普

遍存在特征选取敏感、高分辨率硬件依赖强以及泛

化能力不足等问题，难以适应动态变化的 LOS/

NLOS环境。惯性测量单元[10]（IMU, inertial mea‐

surement unit）作为一种高精度的传感器设备，无

需外部信号，具有自主性强、响应速度快、精度高

等优势，但存在累积误差的问题[11]。因此，单独

依赖 UWB 或 IMU 进行室内定位各有局限，将

UWB与 IMU进行融合已成为提高室内定位精度和

可靠性的有效途径。

近年来，研究者围绕NLOS识别问题与UWB/

IMU融合定位开展了大量研究。文献[12]提出了一种

可重置残差加权粒子滤波方法，用于NLOS误差识

别与补偿。该方法通过残差计算、权重分配和两级

粒子筛选机制抑制遮挡影响，并结合扩展卡尔曼滤

波（EKF, extended Kalman filter）与加权无偏有限

脉冲响应滤波，融合惯性导航系统（INS, inertial 

navigation system）和UWB数据，同时利用故障诊

断机制动态切换滤波模式，以兼顾精度与鲁棒性。

文献[13]基于模糊综合评价的NLOS识别方法，结

合UWB信号多维特征与双权重机制量化NLOS概

率，并借助遗传算法和改进的鲁棒 EKF 融合

UWB、IMU和地磁指纹信息，实现对 LOS/NLOS

环境的适应性定位。文献[14]基于运动惯性辅助进

行隐式NLOS抑制，利用历史航向角作为基准，动

态评估 UWB/IMU 当前位置偏差并分配传感器权

重，通过运动惯性估计自适应卡尔曼滤波，依据夹

角偏差动态缩放误差协方差矩阵实现融合权重分

配。文献[15]则采用BERT算法处理信道脉冲响应

（CIR, channel impulse response）实现高精度NLOS

识别，结合可信度筛选机制剔除异常测距值，并通过

紧耦合优化策略实现UWB与 IMU的双向反馈融合。

文献[16]引入EM等多种机器学习算法对NLOS误

差进行建模和修正，并在融合阶段采用基于广义概

率数据关联的松耦合方法来整合 INS和UWB，增

强系统定位能力。文献[17]提出了一种基于几何建

模与误差地图的策略，其核心思想是利用UWB穿

墙传播的空间几何平衡方程对UWB测量误差进行

建模，并离线构建空间误差地图，再结合灰狼优化

算法实现目标定位。文献[18]采集CIR特征并构建

长短期记忆网络分类模型以实现NLOS识别，依据

统计特性进行偏差修正，并采用EKF实现UWB与

IMU数据的融合。文献[19]利用基于接收信号强度

与测距信息的支持向量机模型，结合 IMU与里程

计的距离一致性规则判别NLOS，并根据LOS数量

选择自适应EKF或紧耦合因子图优化（FGO, fac‐

tor graph optimization）融合，以计算目标位置。

尽管现有方法在NLOS识别与UWB/IMU融合

方面取得了一定成效，但仍存在对模型依赖性强、

实时性受限或对先验数据敏感等问题。为进一步提

升室内轨迹跟踪的精度，本文提出一种LOS/NLOS

环境下融合基站状态识别的滑动窗口因子图优化

（SW-FGO, sliding window factor graph optimization）

轨迹跟踪方法。该方法首先通过基站状态识别，有

效判断当前LOS/NLOS环境条件和基站可用性，然

后采用基于状态感知的测距补偿法修正NLOS下的

测距，最后利用SW-FGO对 IMU惯性数据和UWB

测距信息进行融合。经验证，本文算法显著提升了

跟踪精度。本文主要贡献包括以下3个方面。

1) 提出了一种自适应阈值机制的多特征融合

基站状态感知模型。通过联合分析接收信号功率差

及其波动特性和测距变化率等多种特征，构建了一个

自适应阈值机制的LOS/NLOS状态及可用性实时识

别模型，提升了基站的测距精度和系统观测数据的

可靠性。
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2) 设计了一种基于状态感知的分类补偿机制。

该机制根据识别出的NLOS路径的可用性，对观测

数据进行分级处理。对于处于NLOS且可用状态的

基站，利用滑窗内的历史轨迹信息对其进行动态修

正；对于NLOS且不可用的基站，则采用基于位移

估计的虚拟基站补偿，从而有效提升LOS/NLOS环

境下观测数据的可用性与系统连续性。

3) 建立了紧耦合且具备不确定性自适应能力

的SW-FGO优化模型。该模型在同一框架内融合先

验因子、IMU预积分因子和基于基站状态补偿的

UWB测距因子，形成对环境变化敏感的自适应优

化目标，并采用莱文贝格−马夸特（LM, Leven‐

berg-Marquardt）算法求解后，实现对目标运动轨

迹的跟踪。

1　背景

1.1　UWB定位

UWB定位常采用双向测距法（TWR, two-way 

ranging），通过测量信号往返所需的时间，并结合

光速计算出从发送端到接收端之间的距离。本文采

用双边双向测距方式（DS-TWR, double-sided two-

way ranging），原理如图1所示。

在图 1中，标签发送Poll消息到 3个基站，然

后基站在预定义的回复时间后按顺序发送Resp消

息。接下来，标签接收从基站发送的Resp消息并

向基站发送Final消息，完成测距消息交换。因此，

基站An的飞行时间Tn的计算式[20]为

Tn =
( )TroundTn

TroundAn
- TreplyTn

TreplyAn

( )TroundTn
+ TroundAn

+ TreplyTn
+ TreplyAn

(1)

其中，n取1、2、3。

利用信号传播的速度，可得到标签与基站之间

的距离，用于后续定位，即

Dn = Tnc (2)

1.2　IMU定位

IMU数据采集自机体坐标系，为获取全局运动

状态，需将其转换至导航坐标系。为实现坐标系转

换，本文采用四元数建模姿态。四元数由1个实部

和3个虚部构成，形式为

q = ω + xi + yj + zk (3)

其中，ω是实数部分，x、y、z是虚数部分。

若已知欧拉角 ϕ、θ、ψ，即绕 x、y、z轴的旋

转角度，其对应的复合旋转矩阵R为

R = Rz(ψ ) (Ry(θ ) Rx(ϕ) ) (4)

其中，Rx(ϕ)、Ry(θ )、Rz(ψ )分别表示各坐标轴的

基本旋转矩阵。为了从旋转矩阵R恢复四元数表

示，本文采用基于矩阵迹的求解方法[21]，利用四

元数与旋转矩阵之间的同构关系快速获取其等效四

元数表达。

完成四元数姿态解算后，可将机体坐标系下的

加速度旋转至导航坐标系。

aN = qaBq* (5)

随后，在导航坐标系中的速度和位移可以分别

表示为

v (t ) = v0 + ∫ t0

t

aN (τ )dτ (6)

d (t ) = ∫
t0

t

v (τ )dτ (7)

1.3　FGO融合定位

FGO提供了一种基于概率图模型的状态估计

框架，其核心思想是将复杂的全局优化问题分解为

局部约束的乘积形式，通过最大化联合概率密度函

数实现系统状态的最优估计。本文采用 FGO 对

UWB和 IMU数据进行融合实现状态估计。FGO原

理如图 2所示，首先将状态估计问题建模为因子

图，变量1和变量2代表待估计的系统状态，因子1、

因子 2和因子 3表示来源于测量值或先验信息的状

态约束。
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图1　DS-TWR原理
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FGO的求解过程包括3个关键步骤。

首先，将联合概率密度函数因式分解为各个局

部因子的乘积，即

p ( X ) ∝∏
i

fi ( Xi ) (8)

其中，X为所有待估计状态，fi为第 i个因子，Xi为

该因子涉及的变量子集。

其次，基于贝叶斯原理推导出状态的最大后验

估计为

X * = arg max
X

p ( X|Z ) (9)

其中，Z为所有观测数据。

最后，通过负对数似然变换将问题转化为非线

性最小二乘问题，并通过优化算法进行求解，表达

式为

X * = arg min
X
∑

i
 hi( )Xi - zi

2

∑∑i

(10)

其中， hi( ⋅ ) 为观测模型， zi 为实际观测值，

  ⋅  2

∑∑i
为马氏距离，∑∑i为协方差矩阵。

通过 FGO将复杂的多传感器融合问题转化为

图优化问题，借助非线性最小二乘求解，充分结合

IMU在短时间内的高频高精度特性和UWB的全局

位置信息优势，从而实现了对状态的高精度估计。

2　定位系统

2.1　系统框架

基于基站状态识别的UWB与 IMU融合的系统

框架如图 3所示。该定位模型由 3个UWB基站和

1 个内置 IMU的UWB目标标签组成，整个系统主

要可以划分为3个功能模块，分别为基站状态识别

模块、基于状态感知的测距补偿模块和基于 SW-

FGO融合定位模块。

针对 LOS/NLOS 环境下信号受障碍物遮挡和

多径效应的影响较严重，本文提出了一种融合基

站状态识别的 SW-FGO轨迹跟踪方法。首先，基

于CIR信息计算信号接收功率差，联合基站和标

签之间的距离变化率，对基站状态进行识别。其

次，对识别结果进行分类，当基站状态为LOS且

可用时，可以直接利用测距结果；当基站状态为

NLOS 且可用时，使用历史状态下 LOS 且可用和

NLOS 且可用的测距信息进行动态修正；当基站

状态为 NLOS 且不可用时，则将前一时刻的目标
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位置构建为虚拟基站，替代原不可用基站，并以

时间步长对应的理论位移量 s 作为测距值进行补

偿。最后，引入先验因子、IMU预积分因子、基

于基站状态补偿模型的UWB测距因子，通过SW-

FGO 融合相关因子并建立目标优化函数，采用

LM算法求解该函数，实现对目标的轨迹跟踪。本

系统基于 FGO优化框架在多传感器紧耦合与批量

处理历史数据方面的内在优势，构建了一个集

NLOS 实时识别、前馈校正与鲁棒估计于一体的

自适应UWB定位系统。

2.2　基站状态识别模型

1) 信道状态判别

CIR可反映信号传播特性，包括时延、衰减和

相位变化等。在LOS条件下，CIR曲线通常呈现出

能量集中且第一路径明显的特征，而在NLOS条件

下，受遮挡和多径干扰影响，能量分布更为离散，

整体信号强度也随之下降。LOS路径和NLOS路径

传输的CIR对比曲线如图4所示。

基于此特性，可通过比较信号总接收功率与第

一路径接收功率之间的差值，识别NLOS状态。定

义功率差指标为

PD = PRX - PFP = 10lg ( C × 217

F 2
1 + F 2

2 + F 2
3 ) (11)

其中，PRX 和PFP 分别是总接收功率和第一路径功

率，C是CIR功率，F1、F2和F3是UWB收发器报

告的第一个路径幅度值。LOS场景中，该差值较小

且波动幅度不明显；而NLOS场景中，该差值较大

且幅值跨度大。LOS路径和NLOS路径传输的PD

对比曲线如图5所示。

为了增强状态识别的稳定性，引入滑动窗口内

PD幅值变化的样本标准差作为辅助特征,即

Pd =
1

N - 1 ∑
i = k - N + 1

k ( )PDi
- P̄Di

2

(12)

P̄Di
=

1
N ∑

i = k - N + 1

k

PDi
(13)

其中，PDi
为窗口内的PD，N为窗口大小。实验结

果表明，当N取8时，在实时性与稳定性间取得较

好平衡。

然后，将PD、Pd和其阈值λP、γP定义为准则1，

以确定基站在 k 时刻是否受到 NLOS 遮挡，Jk,1 表

示为

Jk,1 =
ì
í
î

ïï
ïï

1,PD ≤ λP且Pd ≤ γP

0,            其他     
(14)

其中， 1 表示 LOS， 0 表示 NLOS。当 PD > 10

时[22]，信号更可能处于NLOS，所以这里 λP取 10。

由于标签一直处于运动状态，为适应环境变化，阈

值 γP的动态调整策略为

γP =
ì
í
î

ïïïï

ïïïï

max ( )γP - ( )αP μP + βPσP ,1.5  ,  RLOS > 0.65

min ( )γP + ( )αP μP + βPσP ,3.5  ,  RLOS < 0.2  
  

(15)

其中，μP 与 σP 分别为窗口内PD 的均值和标准差，

αP = 0.05和 βP = 0.01是通过网格搜索优化[23]确定

的调节系数。1.5 和 3.5 为统计分析下设定的最小

和最大边界，用于防止误判和过度响应。当 RLOS
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高时，系统认为当前环境良好，应降低阈值以提

升灵敏度；反之则提高阈值以增加鲁棒性。α和 β

被设置成远小于 1 的正数，每次更新只是微小调

整，避免了策略的剧烈振荡，确保了调整过程的

平滑性。

根据实验数据统计，窗口内满足 Jk,1 = 1的样

本比例集中分布于 60%~70%，而在 NLOS 遮挡实

验中，窗口内被判定为LOS的样本比例降至 20%

以下，因此LOS比例高低的判别阈值分别设置为

0.65和0.2，用于触发不同的调整策略。

通过动态调整阈值，系统可以在稳定的 LOS

条件下变得更加敏感，在复杂的NLOS条件下保持

足够的稳健性，最终提高整体系统的准确性。

2) NLOS状态下基站可用性评估

当信号从LOS过渡至NLOS时，标签与基站之

间的测距值d会发生非平滑波动[24]。此外，当信道

被判定为NLOS时，由于不同基站受NLOS影响的

程度存在差异，因此还需进一步判断基站是否具备

测距可用性。

为此，本文引入距离变化率的样本标准差作为

评估指标，即

Kk =
|d ( )k - d ( )k - 1 |

t ( )k - t ( )k - 1
(16)

K =
1

N - 1 ∑
i = k - N + 1

k

( )Ki - K̄i

2

(17)

K̄i =
1
N ∑

i = k - N + 1

k

Ki (18)

式(17)利用窗口内距离变化率的样本标准差K

来表示其波动程度。其中，Ki 为窗口内的Kk，K̄i

为Ki的均值，N为窗口大小，本文设置为8。

将K和阈值 γK定义为准则2，由Jk,2表示为

Jk,2 =
ì
í
î

0,K > γK

1,  其他 
(19)

其中，0表示不可用，1表示可用，γK同样采用动

态调整策略。由于LOS状态的测距值较稳定且测

距误差较小，因此LOS状态下的基站直接被判定

为可用。

基站可用性判别阈值 γK 同样根据LOS比例动

态调整，表达式为

γK =
ì
í
î

ïïïï

ïïïï

max ( )γK - ( )αK μK + βKσK ,0.3  , RLOS > 0.65

min ( )γK + ( )αK μK + βKσK ,0.7  , RLOS < 0.2  

  (20)

其中，μK 与 σK 分别为窗口内Kk 的均值和标准差，

调整因子通过网格搜索优化确定为 αK = 0.02 和

βK = 0.01，边界值0.3和0.7由实测环境下的统计分

析及性能调优确定。同样，当RLOS 高时，系统认

为当前环境较稳定，应降低阈值；反之则提高

阈值。

算法 1展示了基于上述 2个准则的基站状态识

别流程。该方法可在不同环境中动态识别 LOS/

NLOS条件，并进一步评估基站可用性，为后续的

测距修正与融合定位提供可靠依据。通过动态筛选

出高质量测距数据，有效提升系统整体定位精度与

鲁棒性。

算法1 基站状态识别

输入 信号接收功率差PD及其阈值λP，滑动窗

口内PD幅值变化的样本标准差Pd及其阈值 γP，滑

动窗口内距离变化率的样本标准差K及其阈值 γK

输出 信道状态和基站可用性

1) if PD > λP then

2)     if K > γK then

3)             return NLOS且不可用

4)     else

5)             return NLOS且可用

6)     end if

7) else

8)     if Pd ≤ γP then

9)             return LOS且可用

10)   else

11)           if K > γK then

12)                   return NLOS且不可用

13)           else

14)                   return NLOS且可用

15)           end if

16)   end if

17) end if

2.3　基于状态感知的测距补偿模型

针对不同类型的NLOS情形，设计了相应的误

差补偿机制，以进一步提升跟踪系统的鲁棒性与

精度。
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1) 基于NLOS且可用基站的距离补偿

由于受到玻璃遮挡等轻微的NLOS影响，其测

距值虽然可用于定位解算，但和LOS场景下的测

距精度相比，还存在一定差距。NLOS且可用状态

下的距离和斜率变化如图6所示，该状态下的距离

变化率波动较小，测距值较稳定，且跟踪结果的误

差较小，因此该基站的测距值可在补偿后用于后续

跟踪。

由于信号在NLOS传播中需要经过反射、折射

或绕射，实际传播路径比直线路径更长。因此，测

距模型表示为

D (k ) = d (k ) + εNLOS + εn (21)

其中，D (k )为测量距离，d (k )为标签与基站之间的

实际距离，εNLOS表示由NLOS传播引入的误差，εn

表示由测量噪声引入的误差，服从零均值高斯分布。

当检测到当前时刻某基站状态为NLOS且可用

时，首先利用当前时刻之前的历史LOS且可用状态

下测距值的方差σ 2
L，以及NLOS且可用状态下测距

值的方差σ 2
N来计算补偿量c (k )。其次，将当前时刻

下的测距值减去补偿量，从而得到距离补偿值为

c (k ) = max ( max ( )σ 2
N - σ 2

L ,0 ,0.1) (22)

d'(k ) = d (k ) - c (k ) (23)

由于本文所用模块在LOS环境下的测距精度

为±5 cm，因此将c (k )的最小值设置为0.1 m。

2) 基于NLOS且不可用基站的步长补偿

由于墙体遮挡和多径效应等严重的 NLOS 干

扰，测距值可能会出现异常增大的情况。NLOS且

不可用状态下的距离和斜率变化如图7所示，该状

态下的距离变化率波动较大，测距值不稳定。

为了增强系统在NLOS环境下的鲁棒性，当检

测到当前时刻某基站状态为NLOS且不可用时，利

用位移估计的时间步长进行补偿，基于运动模型估

计理论位置偏移量，构造等效约束为
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s =
v
f

(24)

其中，s为当前时间步长对应的理论位移量，v为目

标平均移动速度，f为 IMU数据采样频率。具体而

言，v可通过 IMU加速度积分得到的瞬时速度在滑

动窗口内取值来计算，即

vi = vi - 1 + ∫ t
i - 1

ti

aN(τ )dτ (25)

v =
1
N ∑

i = k - N + 1

k

vi (26)

其中，vi 为第 i个采样点的瞬时速度，N为窗口长

度。该处理方式能够有效抑制单次积分噪声带来的

波动，提高速度估计的稳定性。

基于位移估计的虚拟基站模型如图8所示，当

基站处于不可用状态时，其测距值相较于可用基站

明显增大，从而导致定位模糊区域扩大。为此，本

文引入基于前一时刻步长邻域，对不可用基站进行

修正，以有效缩小定位区域。将前一时刻位置pk - 1

作为虚拟基站，步长 s为测距值，建立相应的等效

约束方程为

 pk - pk - 1 = s + εn (27)

该虚拟基站的引入，本质上是用一个可靠的、

基于自身运动模型的约束来替代不可用的NLOS基

站的测距约束，从而保持轨迹解的连续性与可观测

性，该方法既避免了将无效测距直接引入优化模型

带来的误差，又充分利用了 IMU 的短时稳定性，

有效弥补了测距信息的缺失。

基于状态感知的测距补偿流程如图9所示。

该方法针对不同类型的NLOS误差实施差异化

补偿策略，利用历史数据和虚拟基站对异常测距值

进行修正，有效缓解NLOS引起的测距退化问题，

从而增强轨迹解算过程的连续性与稳定性。

2.4　基于SW-FGO的数据融合算法

鉴于传统优化策略在处理大规模数据时存在

计算复杂度高的问题，本文采用滑动窗口因子图

优化策略以兼顾效率与精度。该策略在每一时刻

k，仅对当前及其前N - 1个历史状态构成的滑动

窗口进行局部优化，有效减小了计算量，同时保

证了较高的优化精度。滑动窗口中的状态集合可

表示为

χk = {Xk - N + 1,Xk - N + 2,⋯,Xk} (28)

其中，Xk = [ pk,vk,qk ]
T
表示 k时刻的系统状态，包

含位置 pk = [ xk,yk,zk ]
T
、速度 vk = [vx,k,vy,k,vz,k ]

T

和

四元数姿态qk = [q0,k,q1,k,q2,k,q3,k ]
T
。

2.4.1　定义因子

为了实现优化，系统通过最小化滑动窗口内各

因子的加权残差平方和进行状态估计，实现对状态

变量的最大后验估计。本文引入了先验因子、IMU

预积分因子和基于基站状态模型的 UWB 测距因

子，各因子与每时刻基站状态变量的模型如图 10

所示。其中，虚线框表示滑动窗口范围，涵盖N个

连续时刻点的状态变量，本文选取的滑动窗口大

小为8。
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图8　基于位移估计的虚拟基站模型
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1) 先验因子

在滑动窗口的初始时刻引入初始位置、速度、

姿态先验信息，约束系统状态的初始估计，即

rprior = X0 - X̂0 = [p0 v0 q0 ]
T

(29)

其中，X0为真实的初始状态，X̂0为估计的初始状

态，p0为初始位置，v0为初始速度，q0为初始四元

数姿态。

2) IMU预积分因子

利用 IMU在区间 (tk - 1,tk)内的加速度和角速度

测量，通过连续积分形成预积分观测因子，即相邻

时刻之间的运动约束为

r k - 1,k
imu = Xk - f ( Xk - 1,Δα̂,Δβ̂,Δθ̂ ) (30)

其中，Xk - 1为前一时刻状态，Xk为当前时刻状态，

Δα̂、Δβ̂和Δθ̂分别是由 IMU惯性导航解算得到的预

积分位移、速度和姿态变化。

在因子图中，IMU预积分因子的残差形式为

r k - 1,k
imu =

é

ë

ê

ê

ê

ê

ê

ê
êê
ê

ê

ê

ê

ê

ê ù

û

ú

ú

ú

ú

ú

ú
úú
ú

ú

ú

ú

ú

úRT
k - 1( )pk - pk - 1 - vk - 1Δt - 1

2
gΔt2 - Δα̂

RT
k - 1( )vk - vk - 1 - gΔt - Δβ̂

2 ⋅ ( )vec ( )( )Δθ̂
-1 ⊗ ( )q-1

k - 1 ⊗ qk

(31)

其中，Rk - 1为前一时刻的旋转矩阵，vec ( ⋅ )表示

从四元数中提取向量部分。

3) 基于基站状态补偿模型的UWB测距因子

每当接收到 UWB 测距时，给出位置观测因

子为

r j
uwb =  pk - aj - d j

k (32)

其中，pk 为要估计的标签位置，对于每个LOS状

态下的基站 j ∈ Ak，Ak表示在时刻 k可用的基站集

合，aj为基站 j位置，d j
k 为测距观测值。优化器会

调整pk，使计算出来的距离 pk - aj 尽量贴合pk。

为抑制NLOS误差的影响，系统依据基站状态

分别加入不同的补偿模型为

r j
status =

ì
í
î

ïï

ïïïï

 pk - aj + c - d j
k    ,  stak = "NLOS且可用"     

 pk - pk - 1 - s          ,  stak = "NLOS且不可用"

(33)

其中，c 为基站状态为 NLOS 且可用的补偿值，

pk - 1 为 NLOS 且不可用基站替换成的虚拟基站位

置，s为步长补偿值，stak是由识别模型得到的当前

时刻NLOS状态下的基站状态，用于动态选择补偿

模式。

因此，基于基站状态补偿的UWB测距因子表

示为

 r j(k ) =

ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï

 pk - aj - d j
k          ,  s

j
k = "LOS 且可用"       

 pk - aj - ( )d j
k - c   ,  sj

k = "NLOS 且可用"    

 pk - pk - 1 - s          ,  sj
k = "NLOS且不可用"

(34)

其中，sj
k表示基站 j在时刻k的状态。

2.4.2　定义最终优化目标

FGO优化框架的本质是求解系统状态的最大

后验概率估计。基于贝叶斯定理，给定所有观测集

合Z，系统状态X的后验概率为

P ( X|Z ) =
P ( Z|X ) P ( X )

P ( Z )
(35)

其中，P ( Z )与状态估计无关，因此最大后验估计

等价于最大化分子部分，即

X̂ = arg min
X

P ( Z|X ) P ( X ) (36)

假设所有观测相互独立，并且先验信息与观测

似然均服从高斯分布，则上述联合概率可以分解为

多个因子的乘积，即

P ( Z|X ) P ( X ) =∏
k

P ( zk|X ) P ( X0 ) (37)

其中，P ( X0 )表示先验因子，P ( zk|X )表示 IMU预

积分因子和基于基站状态补偿模型的 UWB 测距

因子。
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5;2D<(4

x1
x2

xk
xk−1

BS33 BSBS22

BS11
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/,*2
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图10　因子图模型
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在高斯假设下，每一个因子项可以表示为

P ( zk|X ) ∝ exp ( - 1
2
 rk( )X

2

∑∑k) (38)

其中， rk( )X 为因子对应的残差函数，∑∑k为对应

观测的协方差矩阵。

因此，后验概率的对数似然函数为

ln (P ( Z|X ) P ( X ) ) ∝ - 1
2  rprior

2

∑∑p

-
1
2 ∑

i = k - N + 1

k - 1

 r i - 1,i
imu

2

∑∑i

- 1
2 ∑

i = k - N + 1

k ∑
j ∈ Ak

 r j
uwb( )i 2

∑∑u

(39)

其中，∑∑p、∑∑i 和∑∑u 分别为各因子对应的协方差

矩阵，用于加权调整各观测项的置信度。具体地，

先验因子的协方差∑∑p设置为对角矩阵，其对角线

元素反映了对各状态分量初始置信度的评估，表达

式为

∑∑p = diag (σ 2
px

,σ 2
py

,σ 2
pz

,σ 2
vx

,σ 2
vy

,σ 2
vz

,σ 2
q0

,σ 2
q1

,σ 2
q2

,σ 2
q3 )   (40)

其中，各元素设置成一个较小的固定值，具体数值

根据系统初始化精度确定。IMU预积分因子的协方

差∑∑i由 IMU的测量噪声和随机游走噪声通过误差

状态的线性传播方程递推计算得出，具有块对角结

构，即

∑∑i = diag (∑∑Δp,∑∑Δv,σ
2
Δθ ) (41)

其中，∑∑Δp表示预积分位置误差的协方差矩阵，其

对角线元素σ 2
Δpx
、σ 2

Δpy
和σ 2

Δpz
分别表示在 x、y和 z方

向的位移不确定性，主要由加速度计的噪声通过双

重积分累积而来。∑∑Δv表示预积分速度误差的协方

差矩阵，其对角线元素σ 2
Δvx
、σ 2

Δvy
和σ 2

Δvz
分别表示在

x、y和 z方向的速度不确定性，由加速度计噪声通

过一次积分累积形成。σ 2
Δθ表示预积分旋转角度误

差的方差，主要由陀螺仪的噪声积分累积所致。基

于基站状态补偿模型的UWB测距因子中，由于每

个UWB测距观测相互独立，其协方差∑∑u 为对角

矩阵，维度m为当前时刻可用基站的数量。每个对

角线上的元素 σ2 根据对应基站 j的动态状态配置，

以反映不同观测质量的置信度。

若基站 j为“LOS且可用”状态，其测距误差

主要来源于设备固有的测量噪声，该噪声在短时间

内相对稳定。为确保实时性，采用滑动窗口方差估

计法，表达式为

σ 2
LOS,j(t ) =

1
N - 1 ∑

d ∈ Wj( )t
( )d - d̄

2
(42)

其中，Wj(t )存储第 j个基站在最近N次观测的所有

原始测距值，d̄是当前窗口内所有N个测距的算术

平均值。此时，σ2 = σ 2
LOS，取值较小，表示高置

信度。

若基站 j 为“NLOS 且可用”状态，NLOS 误

差表现为一个正偏差，其大小与遮挡物的材料和

厚度相关，具有时变和难以精确建模的特点。本

文通过赋予一个极大的不确定性来降低该观测在

优化中的权重，使其不会对状态估计产生显著的

干扰。具体地，其取值基于大量实验，通过统计

典型环境下 NLOS 误差的大致范围，并取其上限

的平方作为固定方差。此时，σ2 = σ 2
NLOS 为固定

值，且取值较大，表示低置信度。在典型室内和

地下停车场环境中，选择 NLOS 误差更大的地下

停车场环境作为方差的最大值，在 2 个场景中均

可获得较高的跟踪精度。

若基站 j为“NLOS且不可用”状态，在基站

完全失效或被遮挡时，用一个历史位置估计或固定

点作为“虚拟基站”进行替换，该观测完全基于预

测，可靠性最低。此时，σ2 = σ 2
virtual，为其分配最

大的固定方差值，通常比 σ 2
NLOS 再大一个数量级，

以使其约束作用变得极弱，仅在完全失去其他基站

信息时提供微弱的几何约束，防止系统发散。

因此，协方差矩阵∑∑u可表示为

∑∑u = diag (σ 2
1 ,σ 2

2 ,⋯,σ 2
m ) (43)

其中，σ 2
i 按上述规则动态选取，使优化器能够自适

应地加权不同质量点UWB观测。

最大化该后验概率即等价于最小化其负对数似

然比，从而得到非线性最小二乘问题为

X̂ = arg min
Xk ( rprior

2

∑∑p

+ ∑
i = k - N + 1

k - 1

 r i - 1,i
imu

2

∑∑i

+

)∑
i = k - N + 1

k ∑
j
 r j

uwb( )i 2

∑∑u

(44)

利用LM算法求解该非线性最小二乘问题，能

够在保证收敛速度的同时兼顾求解的稳定性，其核

心在于其阻尼参数的自适应调节。通过迭代最小化

先验因子、IMU预积分因子和基于基站状态补偿模

型的UWB测距因子所构成的总残差平方和，最终

获得最优状态估计结果。
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2.4.3　算法复杂度分析

该算法每帧需进行一次局部因子图构建与优

化，其复杂度主要由窗口大小N、状态维度和残差

项数量决定。

在时间复杂度方面，假设滑动窗口内包含N个

状态，每个状态节点需引入相应因子。残差项总数

与N成正比，而采用的LM算法在单次迭代中复杂

度约为O (N 3 )，实际迭代次数一般为 5~20次。因

此，总体时间复杂度可表示为O (M ⋅ N 3 )，其中M

为数据长度，即算法在时间上随窗口大小立方增

长，并与数据长度呈线性关系。

在空间复杂度方面，主要开销来源于状态变

量、窗口内状态存储、残差向量和 IMU预积分中

间量，整体复杂度约为O (M + N )。
3　实验及仿真验证

3.1　实验设置

本文使用的 UWB 无线收发器是 HR-RTLS1 

LD600(-I) 模 块 ， 该 模 块 采 用 DecaWave 官 方

DW1000 作为核心 UWB 芯片，STM32F103CBT6

单片机作为主控MCU，并且该模块内置功率放大

器，最远通信距离可达 600 m，适用于远距离定

位。LD-600(-I)模块如图 11 所示，是在 LD600 模

块的基础上，增加了内置 IMU 芯片 ICM-20948，

内部集成三轴加速度计、三轴陀螺仪、三轴磁力

计，可用于辅助UWB定位。模块的数据更新频率

为 100 Hz，频率范围为 3 244~4 659 MHz，带宽为

500 MHz。

本文使用 1 个 LD600(-I)模块作为标签，3 个

LD600模块作为基站，用于测试的实验区域是一个

室内实验室环境和地下停车场环境，基站部署在

2 m的高度。预部署基站的整体实验环境如图 12

所示。

由实验室、走廊和家具组成的实验区平面如

图 13所示，图 13还展示了UWB基站和预设轨迹

的部署，其中，五角星A0~A6是预设基站的位置，

圆圈 P1~P11是预设轨迹上的关键节点。预设基站

和轨迹关键点坐标如表 1 所示，用户手持标签，

沿着预设轨迹按顺序通过各节点。每当标签经过

一个节点时，系统会记录时间戳，以计算其平均

速度。  

(8
(8

0C

0C

0C
0C

(a) ;@;/2

(b) +>=))/2

图12　实验环境
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为确定基站状态识别模型中超参数的取值，在

保持其他参数不变的情况下，测试了不同的 αP、

βP、αK 和 βK 取值下的跟踪系统性能。实验结果表

明，当αP取0.05、βP取0.01、αK取0.02、βK取0.01

时，系统的稳定性与适应性达到了最优平衡，跟踪

效果最优。

3.2　基站状态识别算法性能分析

为验证本文基站状态识别模型在LOS/NLOS环

境下的判别准确性及其对定位精度的影响，本节在

实验室环境中将标准SW-FGO方法与引入基站状态

识别机制的改进方法进行对比，基站状态有识别和

无识别的性能对比如图14所示。

由图 14(a)的轨迹跟踪对比可知，相比于未引

入识别机制的轨迹，融合基站状态识别后的轨迹整

体更贴近真实路径，呈现出更高的平滑性与稳定

性，验证了基站状态识别机制在提高轨迹连续性与

抗干扰能力方面的有效性，尤其适用于LOS/NLOS

环境下的鲁棒定位。

图 14(b)给出了误差随时间变化的对比结果。

未引入识别的误差曲线在多个时段存在突增现象，

而引入识别后的误差曲线整体平稳且峰值明显受

限。有基站状态识别和无识别的误差对比如表2所

示。由表2可以看出，有识别的整体误差表现均优

于无识别。具体而言，系统的平均误差、最大误

差、均方根误差、误差标准差和中位数误差分别由

0.172 m、0.944 m、0.246 m、0.176 m、0.115 m降

低至0.099 m、0.39 m、0.123 m、0.074 m和0.084 m，

性能分别提高了 42.44%、58.69%、50%、57.95%、

26.96%。由此可见，该机制在 LOS/NLOS 环境中

具备较好的误差控制能力。

图 14(c)所示的误差累计分布函数（CDF, cu‐

mulative distribution function）进一步从统计角度揭

示了2种方法在误差分布上的差异。结果显示，在

采用识别机制的情况下，90% 的误差小于 0.2 m，

  表1　 预设基站和轨迹关键点坐标

关键点

A1

A2

A3

A4

A5

A6

P1

P2

P3

坐标/m

(12.1, 0)

(12.1, 7.36)

(0, 7.36)

(0, 0)

(10.3, 0)

(6.3, 14)

(6.4, 1.765)

(6.4, 5.765)

(1.6, 5.765)

关键点

P4
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P11

坐标/m

(1.6, 1.765)

(6.4, 0.965)

(11.3, 0.965)

(11.3, 6.65)

(0.8, 3.2)
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图14　基站状态有识别和无识别的性能对比

  表2　 基站状态有识别和无识别的误差对比

基站状态

有识别

无识别

平均

误差/m

0.099

0.172

最大

误差/m

0.390

0.944

均方根

误差/m

0.123

0.246

误差标

准差/m

0.074

0.176

中位数

误差/m

0.084

0.115
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而无识别机制时该比例仅为约70%。该差异进一步

证明了引入状态识别不仅提升了系统的平均精度，

同时显著增强了其在LOS/NLOS环境中的稳定跟踪

能力。

3.3　基于状态感知的测距补偿算法性能分析

为了评估基于状态感知的测距补偿机制在抑制

NLOS误差方面的有效性，本节在实验室环境中对

比分析了3种方案：一是“有补偿（含虚拟基站补

偿）”方法，二是“有补偿（无虚拟基站补偿）”

方法，三是“无补偿”方法。有基站测距补偿和无

补偿的性能对比如图 15所示，有基站测距补偿和

无补偿的误差对比如表3所示。

由图 15(a)可以看出，无补偿方案在 NLOS 影

响较严重的区域轨迹波动明显，偏离预期路径；而

2种补偿方案生成的轨迹与无补偿相比，更加平滑

且连续，表明补偿机制能够有效地抑制异常测距对

轨迹的干扰，提升跟踪稳定性。此外，不启用虚拟

基站补偿机制与启用相比，轨迹跟踪的精度明显下

降，表明虚拟基站补偿并非对 IMU预积分信息的

简单重复，而是在UWB观测完全失效的极端情况

下，提供了一个无漂移的位移观测约束，该约束与

IMU的相对运动先验相结合，共同保证了系统在

LOS/NLOS环境下的鲁棒性。

图 15(b)的误差对比曲线进一步说明了三者在

数值精度上的差异，补偿方案整体误差更小、波动

范围更窄，具备更好的误差控制能力。表3数据显

示，补偿（含虚拟基站补偿）策略分别在平均误

差、最大误差、均方根误差、误差标准差和中位数

误差上相较于无补偿方案降低了 26.67%、37.9%、

30.51%、35.65%、11.9%，验证了其在精度提升方

面的显著效果。而补偿（含虚拟基站补偿）策略分

别在平均误差、最大误差、均方根误差、误差标准

差和中位数误差上相较于补偿（无虚拟基站补偿）

策略降低了 18.18%、28.04%、19.61%、21.28%、

11.58%，验证了虚拟基站补偿与 IMU预积分因子

的互补性。

图 15(c)的CDF对比曲线进一步量化了系统的

鲁棒性，补偿（含虚拟基站补偿）方案在低误差范

围内的累计概率较高，误差分布更集中，显示出更
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图15　有基站测距补偿和无补偿的性能对比

  表3　 有基站测距补偿和无补偿的误差对比

基站测距

有补偿（含虚拟基站补偿）

有补偿（无虚拟基站补偿）

无补偿

平均误差/m

0.099

0.121

0.135

最大误差/m

0.390

0.542

0.628

均方根误差/m

0.123

0.153

0.177

误差标准差/m

0.074

0.094

0.115

中位数误差/m

0.084

0.095

0.113
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强的可靠性和一致性。

因此，本文基于状态感知的测距补偿算法能够

自适应地选择可靠的观测信息，并与 IMU预积分因

子协同互补，对存在NLOS干扰的测距数据进行修

正，有效提升了系统在LOS/NLOS环境下的鲁棒性

和定位精度，大大降低了由NLOS干扰引起的偏差。

3.4　SW-FGO融合算法性能分析

为验证手持姿态对系统性能的影响，本文对比了

手持标签固定不动、手持标签摆臂前行、将标签放于

口袋的3种不同姿态下的误差，不同姿态的误差对比

如表4所示，不同姿态下的性能对比如图16所示。 

实验结果表明，系统在不同持握方式下依然保

持稳定的定位精度，这主要得益于多因子协同优化

降低了单一传感器的敏感性和滑动窗口优化对瞬时

姿态变化的平滑处理。

为系统评估本文SW-FGO方法在实际定位任务

中的整体性能，选取 PF、EKF、UKF 和 IAEKF/

FGO作为对比算法，重点分析在精度、稳定性和

鲁棒性方面的优势表现，其参数设置参照文献[6]、

文献[11]、文献[24]和文献[19]设定。本文与其他算

法在实验室环境中的性能对比如图 17所示，本文

与其他算法在地下停车场环境中的性能对比如

图 18所示。 

由图17(a)和图18(a)可以看出，本文方法在整个

轨迹范围内实现了更紧凑、连续和平滑的轨迹重构，

尤其是在高动态区域依然能够保持较高的定位一致

性，明显优于其他算法。相比之下，PF、EKF和

UKF在处理非线性及信道波动时易出现轨迹漂移或

局部跳变，反映出其在鲁棒性和适应性方面的不足。

各算法的误差对比如图17(b)、图18(b)及表5所

示。本文方法在各误差指标上均优于其他算法，在

实验室环境中，平均误差相较于PF、EKF、UKF、

IAEKF/FGO分别降低了57.87%、56.72%、60.16%、

15.38%，均方根误差降低幅度分别为 71.84%、

55.43%、72.17%、22.15%。在地下停车场环境中,

平均误差相较于 PF、EKF、UKF、IAEKF/FGO分

别降低了57.5%、49.82%、57.63%、18.56%，均方

根误差降低幅度分别为62.44%、53.96%、63.66%、

26.64%。这表明本文方法在抑制测距误差、提升

跟踪精度方面具有明显优势。

图 17(c)和图 18(c)所示的CDF对比曲线进一步

验证了本文方法的误差分布集中性，其曲线在小误

差区间内快速上升，说明大部分误差被有效限制在

较低水平，体现出较强的鲁棒性和稳定性。

此外，为验证算法的收敛性，表6给出了不同

初始残差下的迭代次数、优化耗时、优化后残差以

及最终定位误差。
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图16　不同姿态下的性能对比

  表4　 不同姿态的误差对比

姿态

手持固定

摆臂行走

口袋携带

平均

误差/m

0.099

0.112

0.103

最大

误差/m

0.390

0.707

0.630

均方根

误差/m

0.123

0.146

0.136

误差标准

差/m

0.074

0.094

0.089

中位数

误差/m

0.084

0.089

0.080
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图17　本文与其他算法在实验室环境中的性能对比
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图18　本文与其他算法在地下停车场环境中的性能对比

  表5　 各算法在场景1/场景2下的误差对比

算法

PF

EKF

UKF

IAEKF/FGO

本文方法

平均误差/m

0.235/0.320

0.229/0.271

0.248/0.321

0.117/0.167

0.099/0.136

最大误差/m

2.287/1.643

0.847/1.129

2.157/1.677

0.430/0.654

0.390/0.395

均方根误差/m

0.435/0.418

0.276/0.341

0.442/0.432

0.158/0.214

0.123/0.157

误差标准差/m

0.367/0.270

0.154/0.207

0.367/0.289

0.107/0.134

0.074/0.078

中位数误差/m

0.133/0.250

0.207/0.252

0.124/0.246

0.078/0.138

0.084/0.132
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表6中，初始残差指优化开始时目标函数的初

始估计值，优化后残差则为优化收敛后的目标函数

值，定位误差表示优化后状态估计与真实位置之间

的距离。实验结果表明，随着初始残差的增大，优

化后残差也会相应增大，且优化所需的迭代次数和

计算耗时呈正相关，但整体仍能有效收敛。尽管迭

代次数和耗时随初始残差增大有所上升，算法仍能

稳定完成优化。最终定位误差可以收敛到 0.2 m以

内，且与初始残差不存在明显的线性关系，表明本

文方法在随机初始化条件下具有良好的收敛性和可

靠性。

4　结束语

针对在多径传播和信号遮挡严重的复杂室内环

境中定位精度下降的问题，本文提出了一种在

LOS/NLOS环境下融合基站状态识别的SW-FGO目

标轨迹跟踪方法。首先，该方法融合接收信号功率

与测距变化率，实现动态基站状态识别；其次，基

于状态识别结果对不同情形下的NLOS测距误差进

行补偿；最后，通过融合多种因子的SW-FGO建立

目标函数以求解目标位置信息。本文的核心贡献在

于提出了一种“感知-补偿-估计”一体化的自适应

UWB 定位新范式。实验结果表明，本文方法在

LOS/NLOS环境中能够显著提升定位精度，与PF、

EKF、UKF和 IAEKF/FGO算法相比，本文方法在

减少极端误差、提升定位稳定性方面表现突出，能

够在LOS/NLOS环境中提供更精确、可靠的定位结

果，展现出良好的实际应用潜力。
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