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基于虚拟锚点的室内融合定位方法
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摘 要：利用通信信号镜面反射形成的虚拟锚点（VAP）实现终端定位是近年来的一个研究热点。针对终端在

定位过程中VAP出现的“生灭”现象，在单输入单输出（SISO）网络中提出了一种基于虚拟锚点的室内融合定

位方法。首先，利用状态转移方程提供的先验信息，对观测集合中的非镜面杂波进行滤除。其次，利用平面内

不同位置的预测观测集和匈牙利算法构建定位模型，并利用群优化算法估计终端的位置。再次，通过融合滤波

方法将状态方程提供的先验位置信息与估计的位置进行融合。仿真结果表明，相较于现有方法，所提方法能够

有效地提升定位精度。最后，利用软件无线电搭建测试系统，真实环境下的测试结果表明，所提方法可以达到

0.47 m的平均定位精度。
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Abstract: The use of virtual anchor point (VAP) formed by specular reflections of communication signals for terminal lo‐

calization has become a research hotspot in recent years. The “birth-death” phenomenon of VAP in the localization pro‐

cess was studied, and an indoor fusion localization algorithm based on VAP was proposed for single-input single-output 

(SISO) networks. Firstly, prior information provided by the state transition equation was utilized to filter out non-

specular clutter in the observation set. Then, predicted observation sets corresponding to different positions on the plane 

and the Hungarian algorithm were employed to construct a positioning model, and a swarm optimization algorithm was 

applied to estimate the terminal position. Furthermore, the prior position information provided by the state equation was 

fused with the estimated position through a fusion-based filtering method. Simulation results show that, compared with 

existing methods, the proposed method effectively improves localization accuracy. The experimental results obtained 

from the software radio test system show that the proposed method achieves an average localization accuracy of 0.47 m in 

real environments.

Keywords: indoor localization, virtual anchor point, Hungarian algorithm, fusion-based filtering

收稿日期：2025-11-03；修回日期：2026-01-12
通信作者：李泽，lize@cqupt.edu.cn
基金项目：国家自然科学基金资助项目（No.62571075）；重庆市教委科学技术研究基金资助项目（No.KJQN202400646）；重庆

市自然科学基金博士后科学基金资助项目（No.CSTB2023NSCQ-BHX0160）
Foundation Items：The National Natural Science Foundation of China (No.62571075), The Science and Technology Research Pro‐
gram of Chongqing Municipal Education Commission (No.KJQN202400646), The Natural Science Foundation-Postdoctoral Science 
Foundation Project of Chongqing (No.CSTB2023NSCQ-BHX0160)



通 信 学 报 第 47 卷 

0　引言

随着物联网（Internet of things，IoT）技术的

快速发展，智能家居应用呈现蓬勃兴起之势，基于

用户位置的个性化服务需求日益增长[1]。然而，传

统的全球导航卫星系统（global navigation satellite 

system, GNSS），如全球定位系统（global position‐

ing system, GPS）和北斗导航卫星系统（Beidou 

navigation satellite system, BDS），在室内环境中易

受到严重信号衰减的影响，导致难以有效提供定位

服务。因此，室内定位技术逐渐成为学术界和工业

界的研究热点[2-3]。

在既有研究中，大多数室内定位算法依赖多个

基站（base station, BS）获取无线信号参数，并据

此完成位置估计[4-6]。然而，在实际应用场景中，

高精度多基站定位系统往往对硬件配置提出较高要

求，尤其在大规模或复杂环境下更为突出。此外，

多基站系统通常需要严格的时间同步，一旦各基站

之间存在时钟偏差，将导致定位结果出现显著误

差。鉴于此，基于单基站的定位技术具有重要研究

意义[7]。其中多径辅助定位技术为解决单基站定位

的精度瓶颈提供了有效途径。文献[8]提出了一种

基于Wi-Fi网络的多径协作单站定位方法，该方法

联合利用到达角（angle of arrival, AoA）、飞行时间

（time of flight, ToF）及出发角（angle of departure，

AoD），结合一阶反射路径与视距（line of sight，

LOS）路径，构建多径几何约束模型，从而实现目

标位置及朝向的精确估计。近年来，基于虚拟锚点

（virtual anchor point, VAP）的多径辅助定位技术成

为室内定位研究的新兴方向。该类方法利用VAP

的几何特性——当物理锚点（physical anchor, PA）

发射的信号在环境中发生镜面反射时，镜面反射路

径满足入射角等于反射角的几何关系，因此可将

PA相对于反射面进行镜像对称变换，得到等效的

VAP[9-10]。由此，可将镜面反射路径等效为来自

VAP的直达路径，从而在不需要额外硬件的情况下

扩展锚点数量，提高定位精度。目前，已有大量研

究探讨基于 VAP 的定位算法及其性能提升

潜力[11-13]。

文献[14]提出了一种基于概率假设密度（prob‐

ability hypothesis density, PHD）滤波器的多模态同

时定位与建图（simultaneous localization and map‐

ping, SLAM）系统。该系统在统一框架下对 LOS

路径、镜面反射（specular reflection, SR）路径及

散射路径进行联合建模，实现了目标定位与室内环

境中VAP的同时估计。文献[15]提出了一种融合主

动感知与被动感知的SLAM算法，其中主动感知利

用雷达信号检测粗糙墙面反射点，被动感知则通过

低频无线信号捕获对应镜面反射的VAP，并采用聚

类方法对两类反射进行统一建模，从而有效应对混

合反射环境下的SLAM问题。文献[16]研究了一种

基于置信传播（belief propagation, BP）的SLAM算

法，联合利用 AoA 和 AoD 实现 VAP 构图与目标

定位。

现有研究多集中于单输入多输出（single-input 

multiple-output, SIMO）或多输入多输出（multiple 

input multiple-output, MIMO）通信系统下的定位问

题，即联合利用多径的角度信息与时延信息实现目

标位置估计。然而，在部分实际场景中，由于基站

或用户终端天线阵列的不规则性，尤其是用户设备

往往仅配置单根天线，能够获取的信息仅限于多径

的ToF，此时上述基于角度与时延联合估计的方法

难以直接应用。针对该问题，文献[17]提出了一种

基于多状态约束的多径辅助定位方法，并引入最小

观测约束，用于分析实现VAP与目标位置估计所

需的最小观测数量；同时设计了缓解因数据关联错

误导致定位精度退化的算法。文献[18]研究了一种

基于置信传播的SLAM算法，通过节点间传递变量

的概率分布并计算其边缘或联合概率分布，在利用

测距信息完成VAP建图的同时实现目标定位。尽

管上述方法在仅依赖ToF的情况下能够实现目标定

位，但其普遍存在将构图过程与定位过程耦合时难

以分离执行的问题。在特定室内环境中，VAP位置

通常保持稳定，除非环境布局发生显著变化，否则

不需要频繁更新。因此，对于给定环境，仅需一次

建图即可确定所有VAP位置。若每次定位均重复

执行建图，不仅会造成计算资源的浪费，还会降低

系统的实时性。此外，这类算法严重依赖于状态转

移方程进行位置更新，构图过程对终端位置的修正

作用有限。当状态转移方程中的噪声较大时，定位

精度将迅速下降，且算法无法对定位效果进行有效

补偿，导致整体定位性能显著劣化。同时这些算法

基于理论生成的 ToF 而不是通过参数估计获得的

ToF，相比之下通过参数估计获得的ToF更符合实

际情况。理论生成的ToF仅能反映VAP对定位的帮
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助，而不能反映终端运动过程中VAP“生灭”对定

位性能的影响。

为了进一步满足单输入单输出（single-input 

single-output, SISO）通信系统下的定位需求，本文

提出了一种基于虚拟锚点的室内融合定位方法，在

环境中VAP已知的情况下，可以实现对目标的精

准定位。首先通过状态转移方程获取目标的先验位

置，对参数估计后获得的观测集进行滤波，用来筛

选镜面反射分量，然后通过匈牙利算法结合镜面反

射构建目标的定位方程，并利用一种工程启发式的

融合滤波方法实现了对目标先验位置与后验位置的

融合定位。本文主要工作如下。

1) 提出了一种面向SISO通信系统的高效定位

模型。不同于传统基于 SLAM架构的VAP辅助定

位方法，本文针对室内环境中VAP位置已知的场

景，利用状态转移方程提供的目标先验位置信息，

反向计算观测集合并进行滤波处理。在此基础上，

引入匈牙利算法构建定位优化方程，并采用粒子群

优化（particle swarm optimization, PSO）算法加速

全局最优位置的搜索，从而实现低复杂度、高精度

的终端定位。

2) 通过构建工程启发式的融合定位方法，将

目标的先验位置与终端位置估计结果进行融合。一

方面，该方法有效弥补了状态转移方程的精度不足

问题；另一方面，即使在镜面反射路径数量较少的

情况下，仍能够实现对目标的持续定位跟踪，从而

显著提升整体定位精度与系统鲁棒性。

3) 仿真和真实环境中的测试结果表明，所提

方法在满足实时性要求的同时显著提升了定位精

度。进一步的对比分析结果显示，该方法在定位精

度方面优于现有主流算法，验证了其有效性与优

越性。

1　系统模型

1.1　状态模型

对于用户终端来说，终端的状态可表示为 sk =

[ xk,vk ]T，其中，xk代表终端在第 k时刻的位置，vk

代表终端在对应方向的速度，并且终端服从式(1)

所示运动模型。

sk | k - 1 = f ( sk - 1 ) + n (1)

其中，f (·)代表状态转移方程，n代表高斯白噪声。

1.2　观测模型

考虑一个三维场景，其中终端接收来自配备单

根天线的基站的无线信号。在第 k个时刻，终端接

收到的信号可建模为[19]

rk(t ) = ∑
l = 0

Lk - 1

hk,lψ ( )t - τk,l + w (2)

其中，l = 0时代表LOS路径，l ≥ 1时代表非视距

（non line of sight，NLOS）路径，Lk代表可分辨的

多径数量，hk,l代表复路径增益，τk,l代表信号传播

时间，w 代表高斯白噪声。由于本文考虑的是在

SISO通信场景下的定位，因此终端和基站仅配备

了单根天线，可获取的无线信息仅有多径的ToF。

由于噪声等因素的影响，各时刻接收到的多径信号

可能存在差异，从而不同时刻 Lk 的取值不同，进

而使向量的维度随时间变化。

1.3　定位目标

本文的定位目标是在SISO通信系统下，通过

PA与反射面之间的物理关系，如图1所示，计算出

VAP 的具体坐标，并利用该坐标完成对目标的

定位。

每个反射面都对应着一个固定的VAP，该位置

xVAP由物理锚点 xPA相对于反射面镜像得到，其求

解可以写为

xVAP = PxPA + q (3)

其中，P和 q分别表示相对于该反射面进行反射的

仿射变换所对应的豪斯霍尔德（Householder）矩

阵和平移向量。矩阵P = I - 2uuH，其中u代表反

射面的法向量。平移向量 q = 2 ( gTu )u，其中 g代

表反射面上一点，由此可计算出环境中反射面对应

的VAP坐标[20]。这里只是提供了获得VAP的直观

途径，并不意味着必须借助室内环境的平面图才能

获得VAP的位置。例如，文献[21]提供了一种基于

>35+
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?65+
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图1　VAP示意
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深度学习的VAP构图算法，其不需要平面图即可

找到室内环境中的VAP。

2　系统设计

本文提出的基于虚拟锚点的室内融合定位系统

如图2所示。首先通过状态转移方程预测终端的先

验位置，同时将通过无线测量单元获取的信道状态

信息（channel state information，CSI）经过参数估

计获取ToF观测集，接着利用先验位置对观测集进

行滤波，以滤除与镜面反射无关的杂波，再利用匈

牙利算法构建定位方程得到终端的观测位置，最后

将先验位置通过融合滤波与观测位置融合得到精确

的目标位置。

2.1　基于VAP的定位模型

通常情况下终端在每个时刻接收到的多径中，

包含 LOS 路径、镜面反射路径、多次反射路径

（multiple reflection，MR）、散射和杂波等。本文方

法只有LOS路径和镜面反射路径被视为有用信息，

其他均被视为影响定位结果的杂波。经过参数估计

后的观测集中包含的多径成分可以表示为

Zk:[LOS,SR1,scattering,SR2,SR3,MR,⋯]T
(4)

假设当前时刻终端的位置 xUE是已知的，同时

由于BS和VAP的位置也是已知的，并且镜面反射

路径可以看作VAP发射的LOS路径，因此可以在

终端位置的基础上计算出LOS路径和SR路径，计

算过程为

LOS = ||xBS - xUE||2 (5)

SR i = ||x
VAPi - xUE||2,VAPi ∈ ξVAP (6)

由此可以求得计算的观测集 Ẑk，尽管与真实观

测集Zk相比，观测集 Ẑk的维度和互相对应的镜面

反射的大小存在些许差异，但是计算而来的观测集

Ẑk 仍然能反映真实观测集 Zk 的大部分真实信息。

经计算的观测集 Ẑk为

Ẑk:[LOS , SR 1, SR 2, SR 3,⋯]T
(7)

需要注意的是，真实观测集Zk 中多径的排序

依据为其接收功率的大小，而计算的观测集 Ẑk 中

多径的排序则按照 VAP 的编号顺序进行。因此，

真实观测集Zk与计算的观测集 Ẑk中具有相同索引

的镜面反射路径并不一定完全一一对应。除真实观

测集中的杂波外，两者的多径元素在特征上具有较

高的相似性。现实情况中终端的位置是未知的，因

此不能基于已知的终端位置计算观测集。但是借助

平面图，可将平面区域按照预设精度划分为网格，

计算每个网格点对应的观测集，并与真实观测集进

行匹配，差异最小的网格点可视为终端的估计位

置。由此，定位问题可转化为在平面上搜索候选

点，逐一计算其观测集并与真实观测集进行相似度

比较，最终选取差异最小的候选点作为终端的位置

估计。因此，本文方法可形式化表述为

x* = arg
x

min hcost ( Zk,Ẑk ) (8)

其中，x* 代表终端的最优位置，hcost(·)代表比较

函数。

由于Zk和 Ẑk的向量维度并不一定一致，并且

元素的位置并不一一对应，因此不能直接进行运

算。匈牙利算法则可以处理不同维度的向量，匹配

出相互对应的元素并给出两个向量的差值。因此可

以利用匈牙利算法作为比较Zk和 Ẑk的目标函数[22]。

匈牙利算法是一种求解二分图的最优匹配问题的算

法，尤其是在指派问题上，即给定M个工人和N个

任务，每个工人执行每个任务有一个代价，目标是

使每个工人都有一个任务或者每个任务都有一个工

人，以使总代价最小。匈牙利算法的输入为M × N

的代价矩阵 P = [ pm,n ]，其中 pm,n 代表工人 m 执行

任务n的代价。匈牙利算法的步骤如下。

步骤 1 判断代价矩阵P的行数和列数是否相

等，如果不相等，则按照二者中的最大值将矩阵补

0转变成行数和列数相等的矩阵。

D<DA,)

>?)4+B );.0

>DB)

>@>D

.)05) ?@3<,
.1,>,)
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图2　基于虚拟锚点的室内融合定位系统
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步骤 2 将代价矩阵每行减去该行的最小值，

使每行至少有一个0。

步骤 3 将代价矩阵每列减去该列的最小值，

使每列至少有一个0。

步骤 4 在矩阵中找到独立的 0，用水平或垂

直的直线覆盖所有的0，如果直线的数量等于该矩

阵的维数，则找到最优匹配，跳转到步骤 6；否

则，跳转到步骤5。

步骤 5 找到未被直线覆盖的最小元素，将所

有未被覆盖的元素减去该最小值，所有交叉覆盖的

元素加上该最小值，形成新的代价矩阵，返回

步骤4。

步骤6 在0元素中选择互不冲突的0，得到最

优匹配，同时将互相匹配的元素求差值并求和，得

到匹配的总代价。

利用匈牙利算法进行向量比较的核心是代价矩

阵的构建。此时需将Zk中的每一个元素与 Ẑk中的

每一个元素一一相减，构成一个 Lk × L̂k 的代价矩

阵P，其中 Lk 代表Zk 中的元素数量，L̂k 代表 Ẑk 中

的元素数量。同时多径之间比较的是绝对误差，一

一相减后代价矩阵P中可能会出现负值，因此必须

对代价矩阵P中的每个元素求绝对值，避免矩阵中

出现负数。

上述方法虽然能解决定位问题，但是在对终端

定位时遍历整个平面图计算观测集的方法过于复

杂，计算速度较慢，不能满足实时定位跟踪的需

求，因此本文采用 PSO 算法来加速定位过程[23]。

PSO算法是模拟生物群体协作行为的启发式优化算

法，其核心是将问题的潜在解抽象为“粒子”，初

始化时随机生成粒子的位置与速度，通过迭代过程

不断优化：首先计算每个粒子的适应度值以评价位

置优劣，更新粒子的个体最优解和群体最优解；然

后依据惯性权重、个体与社会学习因子及随机数，

通过速度更新公式调整粒子移动方向与快慢，再按

位置更新公式让粒子向更优区域移动，同时限制速

度与位置范围；最终在迭代达到上限或精度要求

时，输出群体最优解作为问题的近似最优解。整个

过程通过粒子的个体经验学习与群体信息共享，平

衡全局探索与局部开发以逼近最优解。

通过生成若干个粒子来代表不同的潜在终端位

置，并利用匈牙利算法充当 PSO算法的适应度函

数，使不同的粒子朝着算法收敛方向不断逼近，最

终迭代收敛到目标位置。具体流程为：随机初始化

I个粒子的位置 x i 和速度 vi，并根据每个粒子的位

置计算观测集 Ẑk，利用匈牙利算法构建每个粒子的

适应度值gi，初始化每个粒子的局部最优适应度值

g i
best和局部最优位置 x i

best，由于此时粒子尚未开始

迭代，因此当前的粒子适应度值和粒子位置即局部

最优适应度值和局部最优位置。此时再根据每一个

粒子的适应度值更新粒子的全局最优适应度值gbest

和全局最优位置xbest。初始化完成后开始对粒子进

行迭代，首先对粒子的位置和速度进行更新。

vi = ω × vi + c1 × rand × ( x i
best - x i ) + c2 × rand ×

( xbest - x i ) (9)

x i = x i + vi (10)

其中，ω代表惯性权重，c1代表个体学习因子，c2

代表群体学习因子，rand代表随机数，取值范围为

(0,1)。
然后根据每个新的粒子位置计算观测集 Ẑk，并

利用匈牙利算法更新当前的粒子适应度值gi，同时

更新每个局部最优适应度值 g i
best 和局部最优位置

x i
best，再对粒子的全局最优适应度值 gbest和全局最

优位置xbest进行更新。此时再判断当前的迭代次数

是否达到最大迭代次数 J，如果已经达到最大迭代

次数，则输出全局最优位置xbest作为目标的真实位

置；如未满足最大迭代次数，则继续对粒子进行

迭代。

2.2　观测集滤波算法

在采用上述方法进行定位的过程中，通过大

量测试发现，在部分位置终端接收到的来自VAP

的镜面反射路径数量极少，此时观测集Zk 中的杂

波占据主导，导致定位计算易受到干扰。当杂波

数量过多时，定位过程可能出现收敛到错误位置

的情况，显著影响定位性能。为解决该问题，本

文提出一种基于匈牙利算法的观测集滤波方法。

该方法利用匈牙利算法对观测集与计算观测集中

的元素进行匹配，仅保留LOS路径和与镜面反射

路径关联度较高的多径。需要注意的是，在目标

运动过程中，受环境噪声及多径时变特性的影响，

观测集中所包含的镜面反射路径在各时刻动态变

化，而匈牙利算法本身并不区分匹配结果的置信

度，即便观测集中不存在对应的镜面反射路径，

仍会给出匹配结果，从而引入误匹配和杂波。针
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对这一问题，本文在匈牙利算法的基础上引入匹

配门限μ，对匹配结果进行二次筛选：当匹配对的

代价小于门限 μ时，认为该匹配有效并保留对应

多径，否则将其从观测集中剔除。该过程显著降

低了观测集中的杂波比例，提高了后续定位优化

方程的鲁棒性。本文提出的基于匈牙利算法的观

测集滤波算法如算法1所示。

算法1 观测集滤波算法

输入　观测集Zk，先验位置 xk | k - 1，基站 xBS，

VAP集合ξVAP，门限μ

输出　滤波后的观测集 Z͂k

1) 基于终端和先验位置xk | k - 1以及式(5)和式(6)，

计算观测集合 Ẑk。

2) Zk 和 Ẑk 中的元素逐个相减并求绝对值，得

到代价矩阵P。

3) 将代价矩阵 P 输入匈牙利算法得到匹配

结果。

4) 按照匹配结果对互相匹配的多径做差值，

若差值小于门限 μ则保留该元素，否则移除该

元素。

5) 输出滤波后的观测集 Z͂k。

2.3　融合定位方法

上述算法虽然能解决定位问题，但是由于在终

端不断运动的过程中，VAP会发生“生灭”的现

象，即前一个时刻观测到的VAP可能当前时刻并

未观测到，同时终端也有可能在观测到前一时刻并

未观测到的VAP，因此终端每个时刻观测到的VAP

在不断发生变化。在极度恶劣的条件下，可能仅有

一条镜面反射多径，有时甚至未接收到镜面反射，

进而影响定位结果。针对此现象，本文采取工程启

发式的融合滤波方法，将通过状态转移方程得到的

目标先验位置与通过匈牙利算法求解得到的目标观

测位置进行融合，从而弥补镜面反射不足带来的定

位问题[24]。融合滤波主要分为预测步和更新步，

预测步先根据式(1)获得目标的先验位置 sk | k - 1，再

更新状态协方差矩阵。

Pk|k - 1 = FPk - 1F + Q (11)

其中，Q为过程噪声协方差矩阵，F为通过状态转

移方程对 sk 中的各个状态求偏导得到的雅可比矩

阵。更新步可以表示为

Kk = Pk|k - 1 H T(HPk|k - 1 H T + R)-1

(12)

sk = sk|k - 1 + Kk( x VAP
k - h ( xk|k - 1 ) ) (13)

Pk = Pk|k - 1 - Kk HPk|k - 1 (14)

其中，R为观测噪声协方差矩阵，Kk为滤波增益，

h ( ⋅ )为从目标先验位置 xk|k - 1 到观测位置 x VAP
k 的

观测函数，H为观测方程的雅可比矩阵。因此如果

实现先验位置与观测位置的融合，h ( xk|k - 1 )的结果

必须同样是位置信息，然而从本文方法来看，h ( ⋅ )
不能显式地表达出来，为了实现先验位置与观测位

置的融合，本文做出以下近似。

h ( xk|k - 1 ) ≈ xk|k - 1 (15)

虽然本文针对观测方程做出近似，但是该近似

误差较小，实际中该近似对定位结果的影响较小，

因此通过式(13)可以实现 xk|k - 1 与 x VAP
k 的融合，同

时后续的仿真和真实环境中的结果证明了本文采用

的融合滤波方法是合理有效的。

基于上述思路，本文方法步骤如下。

步骤1 设定方法的相关参数：粒子数量 I，最

大迭代次数 J，学习因子 c1 和 c2，惯性权重 ω，

VAP集合 ξVAP，状态协方差矩阵P，过程噪声协方

差矩阵Q，观测噪声协方差矩阵R。

步骤2 根据状态转移方程式(1)预测目标的先验

位置xk|k - 1并利用式(11)更新状态协方差矩阵Pk|k - 1。

步骤3 根据目标的先验位置xk | k - 1使用算法1

对观测集Zk中的杂波进行滤除得到 Z͂k。

步骤 4 在设定的区域范围内随机生成 I个粒

子的位置xi和速度 vi，根据每个粒子的位置使用式

(5)和式(6)计算相应的观测集Z i，并使用匈牙利算

法计算每个粒子观测集Z i和 Z͂k的粒子适应度值gi，

再根据每个粒子的适应度值初始化粒子的局部最优

值 g i
best和局部最优位置 x i

best，同时根据每个粒子的

g i
best 初始化粒子群的全局最优值 gbest 和全局最优

位置xbest。

步骤 5 根据式(9)和式(10)更新每个粒子的速

度和位置，并根据新的粒子位置更新粒子的局部最

优值 g i
best和局部最优位置 x i

best，以及粒子群的全局

最优值gbest和全局最优位置xbest。

步骤 6 重复步骤 5，直到达到最大迭代次数

J，输出全局最优位置xbest即目标坐标。

··32



第 1 期 张宇等：基于虚拟锚点的室内融合定位方法

步骤 7 根据式(12)~式(14)对目标位置进行融

合，得到目标的精确位置。

本文方法的伪代码如算法2所示。

算法2 基于虚拟锚点的室内融合定位方法

输入　粒子数量 I，最大迭代次数J，个体学习

因子 c1，群体学习因子 c2，惯性权重ω，状态协方

差矩阵P，过程噪声协方差矩阵Q，观测噪声协方

差矩阵R，观测集Zk，门限μ

输出　目标位置xk

1) sk | k - 1 = f ( sk - 1 ) + n

2) Pk|k - 1 = FPk - 1F + Q

3) 使用算法1对观测集Zk进行滤波得到 Z͂k

4) 随机初始化每个粒子的位置xi和速度vi

5) for i = 1:1:I

6)     使用式(5)和式(6)计算Z i，同时使用算法1

计算gi并初始化g i
best和x i

best

7) end for

8) 初始化gbest和xbest；

9) for j = 1:1:J

10)    for i = 1:1:I

11)         vi = ω × vi + c1 × rand × ( x i
best - x i ) +

c2 × rand × ( xbest - x i )
12)         x i = x i + vi

13)         使用式(5)和式(6)重新计算Z i，同时使

用算法1更新gi；

14)         if gi < g i
best

15)            g i
best = gi；

16)            x i
best = x i；

17)         end if

18)     end for

19)     更新gbest和xbest；

20) end for

21) x VAP
k = xbest；

22) Kk = Pk|k - 1 H T(HPk|k - 1 H T + R)-1

；

23) Pk = Pk|k - 1 - Kk HPk|k - 1；

24) sk = sk|k - 1 + Kk( x VAP
k - h ( xk|k - 1 ) )；

25) return xk

2.4　时间复杂度分析

本文方法的时间复杂度主要由其中的匈牙利

算法和 PSO 算法决定，对于一个 n × n 的方阵来

说，时间复杂度为 O (n3 )，但是针对本文观测集

滤波算法的输入为 Lk × L̂k 的矩阵，行数和列数不

一 定 相 等 ， 因此观测集滤波算法复杂度为

O (max (Lk,L̂k ) 3 )。 PSO 算 法 的 计 算 复 杂 度 为

O ( IJF )，其中 I代表粒子数量，J代表迭代次数，F

代表适应度计算开销，在定位中匈牙利算法充当

PSO算法的适应度函数，并且经过观测集滤波算法

后，观测集的维度从 Lk 变为 L͂k，因此适应度函数

的时间复杂度为 O (max ( L͂k,L̂k ) 3 )。因此本文采用

PSO算法定位的时间复杂度为O ( IJ max ( L͂k,L̂k ) 3 )，
又因为观测集滤波算法的时间复杂度要远小于PSO

算 法 ， 因 此 本 文 方 法 的 复 杂 度 为

O ( IJ max ( L͂k,L̂k ) 3 )。
3　仿真分析

3.1　仿真条件

为验证本文方法性能，本节采用Wireless Insite

电磁仿真软件进行仿真实验，构建了与实际环境1:1

比例的模型[25]。执行方法的计算机 CPU 为 Intel 

Core i5 12600K，RAM为 16 GB。通过Wireless In‐

site进行仿真实验的主要优势在于其可以模拟无线

信号在真实环境中的传播过程，同时能够清晰地呈

现每一条多径信号，使多径传播过程可视化，从而

便于对本文方法性能进行评估。为验证本文方法在

不同场景下的性能，选取了两个典型的仿真环境：

一是尺寸为13.3 m × 8 m的办公室，如图3(a)所示，

其环境复杂，物体较多，包含丰富的多径信息，代

表了多径密集且复杂的情况；二是尺寸为11 m × 8 m

的展览厅，如图3(b)所示，其环境相对简单，代表

了多径稀疏的情形。同时为了模拟终端的运动轨

迹，在两个场景中分别布置了 30个和 21个接收机

用来模拟运动轨迹，除此之外，两个场景内都布置

了单个发射机用于模拟基站。由于本文针对的场景

是SISO通信场景，因此发射机和接收机仅配备了

单根全向天线。图3(a)中的坐标原点位于房间左下

角顶点，发射机的坐标位于(5.5,7 )，通过房间的平

面图可以计算出 4个VAP 的位置，分别为(−5,7)、

(5,9 )、(21.6,7 )和(5,−7)。图3(b)中的坐标原点与发

射机的坐标位置重合，同理通过房间的平面图可以
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计算出 4 个 VAP 的位置，分别为 (-2,0 )、(0,8)、

(0,-8) 和 (20,0 )，场景内的其余物体尽管能产生

VAP，但是终端观测到的次数极少，因此其对定位

的影响可以忽略不计。

Wireless Insite中系统采用中心频率为2.8 GHz、

带宽为 500 MHz 的正交频分复用（orthogonal fre‐

quency division multiplexing，OFDM）信号，配置

64 个子载波，信噪比设定为 10 dB。需要说明的

是，本文并没有直接利用Wireless Insite输出的ToF

进行仿真实验，而是利用仿真软件输出的信道信息

获得信道的观测值。然后，再使用正交匹配追踪

（orthogonal matching pursuit, OMP）算法对 CSI 进

行参数估计以获得ToF[26]。仿真中的其他详细参数

设置如下：粒子数量 I = 30，迭代次数J = 100，学

习因子c1 = 1.8、c2 = 1.8，惯性权重ω = 0.7，匹配

门限 μ = 1，状态协方差矩阵P = diag (1,1,1,1)，过

程噪声协方差矩阵Q = diag (1,0.1,1,0.1)，观测噪声

协方差矩阵R = diag (10,10 )。此外，观测噪声协方

差矩阵R是固定的、通过离线实验和多场景测试验

证的经验值。本文设置的仿真实验和真实环境中的

实测都是基于该值进行的，该设置在仿真和真实环

境测试中均表现出良好的鲁棒性，能够在不同环境

条件下保证定位性能。此外，需要说明的是，自适

应估计观测噪声协方差矩阵是一项具有研究价值的

拓展方向。未来工作中，可引入基于 M 估计的自

适应策略，对观测噪声协方差矩阵中的参数进行在

线调整[27]。

3.2　仿真结果

为验证本文方法在可行性与实时性方面的表

现，设置了3组不同的粒子数量以对比单次定位所

需时间与收敛至最优位置的迭代次数，具体为 I =

20；、I = 30；、I = 40。在该组实验中，除粒子数

量不同外，其余参数均保持一致。不同粒子数量下

定位目标函数值随迭代次数的变化结果如图 4 所

示，其中图4(a)对应办公室场景的定位方程损失曲

线，图 4(b) 对应展览厅场景的定位方程损失曲线。

由图4可以看出，本文方法在两个典型场景中均能

够实现有效收敛，验证了方法的可行性。进一步比

较不同粒子数量下的收敛特性可以发现：3种设定

均能收敛至最优位置，但收敛速度与粒子数量呈正

相关关系，即粒子数量越多，收敛速度越快。其

中，I = 40 时收敛最快，其次为 I = 30，I = 20 最

慢。总体而言，三者在收敛性能上的差异并不显

著，均处于可接受的范围内。

表1和表2分别对应图4(a)和图4(b)不同粒子数

量下的仿真结果。其中定位误差采用均方根误差

（root mean square error，RMSE）来评判，单次定

位所需时间是通过统计整条轨迹的定位时间并对单

个点求均值而计算得来的。由表1和表2可以看出，

单次定位所需时间均小于 0.1 s，验证了本文方法
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的实时性。此外，定位时间与粒子数量呈正相关关

系，即随着粒子数量的增加，单次定位耗时有所延

长。从定位精度来看，本文方法在两种场景下均保

持了较高水平。当粒子数量为 I = 20时，由于粒子

较少，部分轨迹点未能完全收敛至最优位置，平均

定位误差略有增加，但大部分点的定位精度仍保持

较高水平。当粒子数量为 I = 30和 I = 40时，本文

方法均能够实现高精度定位，且两者误差差异较

小。因此，I = 30 即可保证方法达到较高定位精

度，此时进一步增加粒子数量对精度提升作用有

限，但会增加定位时间。基于此，后续仿真对比实

验均采用 I = 30的设定。

为了验证本文所提出的观测集滤波算法与融合

定位方法对定位性能的改善，本文设置了3种方案

进行对比实验：方案1为不对观测集进行滤波，将

经过参数估计后的观测集直接用于定位；方案2为

不将先验位置与观测位置进行融合；方案3为完整

运行本文方法。图5是在两个场景中进行对比实验

的误差累积分布函数（cumulative distribution func‐

tion，CDF）。从两个场景的CDF可以看出，方案3

中的完整算法显现出了明显的优势。

通过方案 1和方案 3的对比测试来看，本文所

提出的观测集滤波算法对定位有着较大程度的改

善，其中办公室场景定位精度从90%@1.90 m提升

到 90%@0.68 m，展览厅场景定位精度从 90%@

1.58 m提升到 90%@0.75 m。由于环境等各方面不

利因素的干扰，在通过CSI估计ToF时，可能会出

现镜面反射漏估、引入过多的虚假路径等现象，此

时与镜面反射无关的多径就会严重干扰定位精度。

在不对观测集进行滤波时，观测集中的非镜面反射

分量对定位的干扰较大，而本文提出的观测集滤波

算法恰恰可以抑制非镜面反射的干扰，通过将不利

于定位的杂波剔除进而提高定位精度。

通过方案 2和方案 3的对比测试来看，本文提

出的融合定位方法在解决定位误差拖尾过长的问题

上有着较为明显的优势。虽然观测集滤波算法对杂

波进行了剔除，但是这种算法仍然有可能存在杂波

残留的情况。通过本文提出的融合定位方法，可以

将杂波再次抑制，并且进一步提高定位的精度和鲁

棒性。其中办公室场景定位精度从90%@1.63 m提

升到 90%@0.68 m，展览厅场景定位精度从90%@

1.53 m提升到90%@0.75 m。从整体的CDF来看，方

案2和方案3在80%左右的定位误差是极其相似的，

仅有大约20%的定位误差方案2远远落后于方案3。

究其原因在于虽然方案 2应用了观测集滤波算法，

  表1　 图4(a)的仿真结果

粒子数量

I = 20

I = 30

I = 40

平均定位误差/m

0.52

0.27

0.25

单次定位所需时间/s

0.027

0.038

0.049

  表2　 图4(b)的仿真结果

粒子数量

I = 20

I = 30

I = 40

定位误差/m

0.61

0.34

0.34

单次定位所需时间/s

0.038

0.054

0.068
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图5　3种方案的CDF对比
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但是部分点本身的观测集多径误差较大，并且通过

参数估计后丢失了部分镜面反射路径，导致部分

VAP无法观测到，因此定位发生较大的偏差。通过

状态转移方程获取的目标先验位置是不受多径误差

以及镜面反射的数量影响的，因此目标的先验位置

较为稳定，即使目标的后验位置发生较大的误差，

通过本文的融合定位方法依然能使目标的定位误差

保持在相对较低的水平。

通过图5以及上述分析可以得知，观测集滤波

算法对定位的影响要大于融合定位方法，因此可以

推断在实际定位过程中，观测集中杂波的数量很大

程度上决定了定位误差的大小。当观测集中不存在

杂波仅有镜面反射时，方案1的定位精度可以达到

较高的水平，但是由于进行参数估计时不可避免地

会引入杂波，因此本文提出的观测集滤波算法可以

在较大程度上解决杂波数量过多的问题。而融合定

位方法的引入则可以有效解决多径误差较大、镜面

反射分量较少的问题，并且还可以对杂波进行再次

抑制，从而有效减小CDF的拖尾。在观测到的VA

数量较少时，多径误差较大时，本文方法也可以实

现对目标的定位，在两种算法的共同作用下使整体

定位误差保持在一个较小的范围内。

为了更好地验证本文方法的适用性，在原有图3

的仿真场景基础上，将直线轨迹设置为如图6所示

的随机运动轨迹，仿真中设置的相关参数均与直线

轨迹中保持一致，仿真结果如图7所示。从图7可以

看出，在办公室场景中，随机轨迹的定位精度要略

低于直线轨迹，但是二者的定位精度仍保持在同一

水平。在展览厅场景中，直线轨迹与随机轨迹的定

位精度差异较小。其原因在于，相比于直线运动，

随机运动的位置预测误差可能会更大，进而影响定

位算法的精度。但是从总体的定位精度来看，直线

轨迹与随机轨迹的定位精度仍保持在同一水平，因

此本文方法在一般场景中具有良好的适用性。

在本文提出的观测集滤波算法中，门限μ的选

择可能会影响该算法对镜面反射的判断，因此为了

探究不同的门限值对定位精度的影响，本文分别将

门限设置为 μ = 0.5、μ = 1和 μ = 1.5来进行对比实

验，结果如图8所示。从图8可以看出，虽然3种门

限的选择确实对定位结果有一定的影响，但这种影

响较小，在可控范围内。此外，该门限允许观测存

在一定的误差。即使终端的先验位置存在一定偏

差，该方法也可以将大部分杂波过滤。当门限值较

小时，本文方法对多径误差的容忍程度较低；当门

限值较大时，本文方法对多径误差的容忍程度较高。

但是从总体的定位结果上来看，几种门限的定位结

果差异较小。

为了进一步验证本文方法的性能，本节将本文与

文献[17]中所提出的定位算法进行对比测试，结果

如图 9 所示，测试场景与相关参数与上述保持一

致。从图9可以看出，本文方法在定位精度上有着
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图6　随机轨迹测试
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明显的优势。在办公室场景中，本文方法的平均误

差为0.25 m，文献[17]的平均误差为2.13 m；在展览

厅场景中，本文方法的平均误差为0.32 m，文献[17]

的平均误差为2.58 m。之所以会出现如此大的误差

差异，是因为文献[17]并未考虑信号参数估计对定

位的影响，其直接采用真实的ToF数据进行定位。

在实际情况中，多径ToF的获取大多要经过参数估

计。经过参数估计则必定会导致镜面反射分量的丢

失以及杂波的引入，因此定位算法必定会受到其影

响。文献[17]并未考虑到杂波过多时的定位场景，

本文提出的观测集滤波算法，针对参数估计后杂波

过多的情况进行了纠正，在很大程度上改善了杂波

过多带来的影响。另外，文献[17]中的测试场景中

设定的VAP数量较多，从理论上VAP数量越多对

定位精度的提高有较明显的作用，在实际情况中，

能够产生VAP的反射体仅有环境中的墙面等较大

的反射体，室内环境中的微小物体一般情况下发生

的是散射，即使发生了镜面反射也会随着目标的移

动而湮灭，无法稳定观测到其生成的VAP。本文设

定的两个定位场景仅有4个VAP，更符合实际的应

用场景，文献[17]中考虑的场景中可以观测到较多的

VAP，因此在本文的仿真场景中精度较低。此外，

虽然文献[17]与本文都利用了匈牙利算法，但是匈

牙利算法的作用并不相同。文献[17]中匈牙利算法

的作用是匹配ToF与对应的VAP，找到VAP对应的

ToF后再进行定位，本文与文献[17]中方法最大的

不同就是本文直接用匈牙利算法进行定位，利用

VAP构造计算观测集并通过匈牙利算法计算观测集

与真实观测集之间的损失函数，进而找到终端的位

置。本文方法最大的优势是避免VAP与ToF的直接

关联，文献[17]这种先关联再定位的方法对关联有

着极高的要求，如果关联出现些许偏差就会对定位
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造成极大的影响，本文方法则有效避免了这种问

题，即使通过损失函数找到的终端位置有些许偏

差，本文提出的融合定位方法也可以对其进行补

偿，进而提高定位精度。

4　定位系统搭建与测试验证

4.1　定位系统搭建

本文使用通用软件无线电设备X410和开源软件

GNU Radio搭建SISO-OFDM系统，X410具有4个独立

的发射和接收通道，每个通道均可实现400 MHz的带

宽。本文使用两根全向天线与X410的不同通道相连

实现OFDM信号的收发，其中X410通过光纤与安装

GNU Radio软件的工作站相连，进而可以通过工作

站控制X410。另外，本文使用华为Mate60手机实现

行人航位推算（pedestrian dead reckoning，PDR）算

法，为方法提供目标的先验位置。系统工作的带宽

为400 MHz，频点为2.8 GHz，子载波个数为256个，

得到CSI后本文利用OMP算法进行参数估计。并且

其余的算法相关参数设置与仿真保持一致。图10为

本文搭建的SISO-OFDM系统硬件结构和系统照片。

本文当前未考虑同步误差，针对同步误差有以下方

案可以解决，这可以作为本文的下一步扩展研究。

其中一种方案是采用文献[28]中的方法，由于观测中

每条路径的误差是相同的， 因此可以将多径与LOS

径进行差分，从而可以消除时钟偏差带来的影响。

这种方法同样适用于本文，本文采用的是利用匈牙

利算法构建代价函数进而估计目标的位置，因此可以

将观测替换为差分多径。另一种方案是采用文献[29]

中的方法，通过往返时间（round trip time，RTT）

的方式获得绝对的ToF。

4.2　测试验证

为了验证本文方法的性能，与仿真相同，本节

将本文与文献[17]方法进行对比，测试场景如图11

所示，其中图 11(a)为真实测试场景，图 11(b)为测

试场景平面图，测试环境的大小为 3 m × 13.2 m，

图 11(b)中的黑点代表测试点位置，箭头代表终端

的运动方向，终端从起点出发，沿测试点方向持续

运动至终点，从而形成一段连续的运动轨迹。该场

景中仅有走廊两侧墙壁产生的VAP可以加以使用，

虽然走廊尽头的墙壁也可以形成VAP，但是由于设

备功率的限制，其形成的镜面反射无法被终端天线

接收，因此本文仅考虑两侧墙壁产生的 VAP。本

文在图 11(b)的基础上建立了平面直角坐标系，通

过几何建模方式得到 VAP 的位置。在坐标系中，

基站的位置为 (5.3,0.6)，基站到两侧墙壁的距离分

别为2.4 m和0.6 m，按照基站与虚拟锚点反射面镜
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图11　测试场景

 
�b� B?>=C8 

UE.EC

X410

BS

OFDM?/

�a� >=A01.

BS
X410

UE

.EC

图10　SISO-OFDM 系统结构及原型

··38



第 1 期 张宇等：基于虚拟锚点的室内融合定位方法

像对称的原理，得到两个 VAP 的坐标分别为

(5.3,5.4)和 (5.3,-0.6)。另外，在相对复杂的室内场

景中，如果无法准确获得场景的几何布局，可以通

过文献[21]的方法找到VAP的位置。

为了验证该测试场景中是否存在VAP，本文进

行了 VAP 的可见性验证，测试结果如图 12 所示，

其中包含了参数估计获得的真实路径与理论上计算

的LOS路径和VAP路径。理论路径是通过已知的

目标位置以及基站位置与 VAP 位置计算得到的，

由于该计算结果无法获取功率，因此本文将其功率设

置为对应的LOS路径或VAP路径的功率。从图 12

可以看出，估计路径虽然与理论路径相比存在一定

误差，但是观测集中确实包含来自基站与VAP的观

测量，因此可以认为测试环境中存在VAP。

图 13是本文方法与文献[17]方法的性能比较，

定位精度与仿真中的类似，本文方法的定位精度可

以达到1 m以内，平均误差为0.47 m，优于文献[17]。

其中最主要的原因是本文方法充分考虑了目标运动

过程中VAP的“生灭”问题，而文献[17]仅考虑了

可以稳定观测到VAP的情况。因此本文方法解决

了VAP的不稳定问题，同时可以达到分米级的定

位精度。因此，在具有稳定VAP位置的室内场景

中，本文方法可以获得良好的测试精度。此外，无

论终端靠近或远离反射面，VAP的位置始终保持稳

定，发生变化的是终端收到的多径。在仿真与实测

实验中，终端始终是运动的，因此可以体现出终端

靠近或远离反射面的动态变化过程。实验结果表

明，本文方法能够维持较高的滤波稳定性，并将定

位精度保持在合理范围内。

5　结束语

本文面向 IoT场景，研究了在SISO通信场景中

的室内定位问题，提出一种基于虚拟锚点的室内融

合定位方法。该方法利用VAP计算ToF观测集并借

助匈牙利算法构建观测集之间的损失函数，从而构

建仅利用ToF的终端位置估计的优化问题，并借助本

文提出的观测集滤波算法滤除多余的杂波，提高定

位的精度。为了提高定位的速度，采用PSO算法加

速目标位置的搜索，满足定位实时性的要求。同时

将状态转移方程输出的先验位置与求解得到的观测

位置进行融合，从而获得更精确的目标位置。仿真

结果表明，本文方法较现有的算法在杂波过多的场

景下依然能获得较高的定位精度，并满足系统实时

定位的需求。最后，本文利用软件无线电平台搭建

了测试系统，真实环境下的测试结果表明本文方法

可以实现0.47 m的平均定位精度。在具有稳定反射面

和VAP位置稳定的室内场景中，本文方法可以实现良

好的定位精度，并且可以与未来的毫米波、太赫兹通

信系统或可重构智能表面系统相结合。这些系统所具

备的高分辨率、高带宽和可控的反射特性可以更好地

满足本文方法的应用条件，从而在这些新兴领域中实

现更高的定位精度和鲁棒性。
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