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摘　 要:针对室内超宽带(UWB)定位过程中受到非视距误差(NLOS)干扰而导致定位精度下降的问题,提出了基于抗差估计原

理的自适应卡尔曼滤波方法,结合加权最小二乘法对测距信息解算得到定位坐标。 在通视环境下进行测距,利用测得的数据计

算新息向量和协方差,并基于此构建阈值信息,对 NLOS 环境产生的量测异常值进行判别,在此基础上利用 Sage-Husa 滤波对系

统噪声协方差进行估计。 采用加权最小二乘法对测距信息进行处理,得到标签解算坐标的最优估计。 通过 MATLAB 仿真验证

算法的可行性和有效性并在室内环境下进行测距、定位试验验证。 仿真和实验结果表明,基于抗差估计原理的自适应卡尔曼滤

波方法,结合加权最小二乘法能有效识别 NLOS 误差,且对定位过程中发生的状态突变能有效进行跟踪,解算得到的标签坐标 x
方向误差 1

 

cm 左右,y 方向误差 2
 

cm 左右,提高了 UWB 室内定位的精度。
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Abstract:
 

In
 

response
 

to
 

the
 

issue
 

of
 

decreased
 

positioning
 

accuracy
 

in
 

indoor
 

Ultra-Wideband
 

(UWB)
 

localization
 

due
 

to
 

non-line-of-
sight

 

( NLOS)
 

interference,
 

an
 

adaptive
 

Kalman
 

filtering
 

method
 

based
 

on
 

robust
 

estimation
 

principles
 

is
 

proposed.
 

This
 

method
 

combines
 

weighted
 

least
 

squares
 

estimation
 

for
 

distance
 

measurements
 

to
 

derive
 

positioning
 

coordinates.
 

In
 

a
 

line-of-sight
 

scenario,
 

distance
 

measurements
 

are
 

conducted.
 

The
 

acquired
 

data
 

is
 

utilized
 

to
 

compute
 

the
 

innovation
 

vector
 

and
 

covariance.
 

Based
 

on
 

this
 

information,
 

threshold
 

criteria
 

are
 

established
 

to
 

identify
 

measurement
 

outliers
 

resulting
 

from
 

non-line-of-sight
 

( NLOS)
 

conditions.
 

Subsequently,
 

the
 

Sage-Husa
 

filter
 

is
 

employed
 

to
 

estimate
 

the
 

system
 

noise
 

covariance.
 

Weighted
 

least
 

squares
 

estimation
 

is
 

applied
 

to
 

process
 

distance
 

measurements,
 

resulting
 

in
 

the
 

optimal
 

estimation
 

of
 

tag
 

coordinates.
 

Verify
 

the
 

feasibility
 

and
 

effectiveness
 

of
 

the
 

algorithm
 

through
 

MATLAB
 

simulation
 

and
 

carry
 

out
 

distance
 

measurement
 

and
 

positioning
 

tests
 

in
 

indoor
 

environments.
 

Simulation
 

and
 

experimental
 

results
 

demonstrate
 

that
 

the
 

adaptive
 

Kalman
 

filtering
 

method
 

based
 

on
 

robust
 

estimation
 

principles,
 

combined
 

with
 

weighted
 

least
 

squares,
 

effectively
 

identifies
 

NLOS
 

errors
 

and
 

tracks
 

sudden
 

state
 

changes
 

during
 

the
 

localization
 

process,
 

the
 

error
 

in
 

the
 

x-
direction

 

is
 

about
 

1
 

cm
 

and
 

in
 

the
 

y-direction
 

is
 

about
 

2
 

cm,
 

thereby
 

enhancing
 

the
 

accuracy
 

of
 

indoor
 

UWB
 

positioning.
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0　 引　 言

　 　 当今社会对室内定位服务的需求日益迫切,全球导

航卫星系统(global
 

navigation
 

satellite
 

system,GNSS)在室

外定位方面已得到普遍应用。 然而,在室内环境中,由于

存在多径效应、信号衰减和遮挡等因素,全球导航卫星系

统的定位效果很差[1] 。 超宽带定位技术( ultra-wideband,
 

UWB)是一种用于室内定位和跟踪的无线通信技术。 与

传统的定位技术相比,UWB 具有功耗低、多径分辨率高、
安全性高、定位精度高等优点,使其在室内定位领域受到

越来越多的关注和应用[2] 。 但在室内定位过程中,信号

传输存在非视距误差以及多径干扰, 导致定位精度

下降[3] 。
卡尔曼滤波[4] 被广泛应用作为一种高效的自回归滤

波器,其主要目的是通过对存在噪声且不完全的测量值

序列进行处理,实现对系统状态的动态估计。 在理想情

况下,标准卡尔曼滤波器提供了无偏的最小方差估计[5] ,
但在面对模型不确定性时表现出较差的鲁棒性。 当系统

模型参数与实际过程参数存在较大差异时,卡尔曼滤波

器的估计精度会显著下降甚至导致发散[6-7] 。
由于室内环境复杂,UWB 信号经过墙体和障碍物会

发生反射和折射, 从而产生非视距 ( non-line-of-sight,
NLOS)误差以及多径干扰,从而造成测量值异常,极大降

低测距精度。 文献[8]针对非视距环境下误差较大的问

题,对传统卡尔曼滤波算法进行优化,在定位精度上有一

定程度上改善,但该算法过于简单,改善效果不明显。 文

献[9]结合了往返时间(round
 

trip
 

time,RTT)和到达角度

(angle
 

of
 

arrival,AOA)的测距算法,并提出一种轻量级基

于网格的聚类算法,该算法复杂度低且不需要室内环境

先验信息,但 AOA 算法对天线阵列有一定要求,增加了

基站布设成本。 文献[ 10] 提出基于无迹卡尔曼滤波

(unscented
 

Kalman
 

filter,UKF)算法的 UWB / IMU 信息融

合方法,分别利用 UWB 定位技术和 IMU 惯性测量技术

解算出机器人的位置信息,采用 UKF 算法对位置信息数

据进行融合,该算法精度可达到厘米级,有效抑制 NLOS
误差,但该算法复杂,且增加了硬件成本。 文献[11] 提

出一种新型多样野值鲁棒卡尔曼滤波器,通过一种新的

多重统计相似度来衡量两个随机向量各维度之间的相似

性,然后通过最大化基于多重统计相似度量的代价函数

来保证了迭代在弱约束下的收敛性。
除 NLOS 误差外,由于人员在室内运动轨迹复杂,导

致跟踪算法的建模困难,对人员的运动状态难以估计。
文献[12]分析了卡尔曼滤波算法在目标状态发生突变

和运动模型建立不准确时估计精度降低,甚至发散的原

因,对比自适应渐消卡尔曼滤波算法,提出了一种通过直

接修正预测值来提高卡尔曼滤波算法精度、改善算法性

能的修正算法。 文献[13] 提出一种基于神经网络与自

调节卡尔曼滤波的超宽带定位算法,具有精度高、实时性

好及稳定性高的优点,但神经网络需要大量样本进行训

练,工作量大。 文献[14]推导了极端梯度推进( extreme
 

gradient
 

boosting,XGB) 辅助自学习卡尔曼滤波器,XGB
 

用于建立 UWB 参考节点( RN)到盲节点( BN)的距离与

移动机器人位置之间的映射关系,通过离线和在线模式

分别应用卡尔曼滤波器进行测量,从而提供准确的位置

信息。
在 UWB 室内定位过程中,因受 NLOS 误差影响,系

统定位精度降低,且系统噪声的统计特性难以准确获取。
针对上述问题,本文提出一种基于抗差估计原理的自适

应卡尔曼滤波算法。 该算法构建 UWB 测距模型,利用量

测新息判断是否出现 NLOS 误差,导致量测值异常的出

现,并采用 Huber 函数构建量测噪声的抗差协方差矩阵,
利用滤波器的残差信息构建自适应因子对系统状态协方

矩阵进行实时估计和修正,得到更准确的测距信息;最后

采用加权最小二乘法将测距信息进行解算得到标签的最

优化坐标。

1　 UWB 测距滤波

1. 1　 测距模型

　 　 飞行时间(time
 

of
 

flight,TOF)测距方法采用双边双

向测距( double-sided
 

two-way
 

ranging,DS-TWR),通过计

算 UWB 信号在基站与标签之间的飞行时间得到两者间

的距离,且无需进行时间同步[15] 。
卡尔曼滤波过程中,UWB 信号的测距误差可以看作

是一阶马尔可夫过程[16] ,通过当前时刻的状态估计下一

时刻的状态,来实现对系统状态的更新。 将 UWB 基站与

标签间距离和距离变化率作为状态量。 构建测距模型的

状态函数为:
Xk = Fk-1Xk-1 + ωk (1)

式中:状态转移矩阵 Fk =
1 ΔT
0 1

é

ë
êê

ù

û
úú ,ΔT 为 UWB 信号采

样间隔, ω k 是 k 时刻系统噪声,其协方差矩阵为 Qk 。
将通过 TOF 方法测得的距离信息为量测量,构建量

测方程为:
Zk = HkXk + vk (2)

式中: Zk = dr,k,dr,k 为 k 时刻通过 TOF 方法测得的 UWB
距离信息,状态观测矩阵 Hk = 1 0[ ] ,vk 是 k 时刻量测

噪声,其协方差矩阵为 Rk 。
1. 2　 抗差自适应卡尔曼滤波

　 　 标准卡尔曼滤波算法如下:
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X̂ -
k = Fk-1 X̂k-1

P -
k = Fk-1Pk-1F

T
k-1 + Qk-1

Kk = P -
k H

T
k(HkP

-
k H

T
k + Rk)

-1

Pk = (I - KkHk)P
-
k

X̂k =X̂
-
k + Kk(Zk - HkX̂

-
k )

ì

î

í

ï
ï
ï
ï

ï
ï
ïï

(3)

式中: X̂ -
k 为系统预测状态向量, X̂k 和 X̂k-1 分别为 k 时刻

和 k-1 时刻的系统估计状态, P -
k 为系统预测状态协方差

矩阵, Pk、Pk-1 为 k 时刻和 k-1 时刻的系统估计状态协方

差矩阵, Kk 为滤波增益系数,I 是单位阵。
根据量测值与量测估计值计算得到新息向量 dk 和

新息协方差 Dk :

dk = Zk - H·X̂ -
k (4)

Dk = HkP
-
k H

T
k (5)

在视距(line-of-sight,LOS)环境下, dk 服从零均值的

正态分布;在出现 NLOS 或量测值异常时,可认为 dk 服从

均值为 Zk -Z- k 的正态分布,其中 Z- k 为真实距离。 构建

Δdk = dT
kD

-1
k dk 作为判断量测信息是否出现异常的依据。

设定阈值 m,m 为常量,可由在 LOS 环境下多次测量

确定。 当 Δdk > m,判断量测信息异常;当 Δdk ≤ m ,判
断量测信息正常。 结合量测新息信息构建抗差协方差

矩阵[17] 。

R- k =
Δdk

m
Rk,Δdk > m

Rk,Δdk ≤ m

ì

î

í

ïï

ïï
(6)

在 UWB 室内测距过程中,由于室内环境复杂,系统

的噪声统计特性难以估计,而 Sage-Husa 滤波能对状态估

计过程中的过程噪声和量测噪声进行估计和更新,无需

精确的噪声统计特性。 而针对 Sage-Husa 滤波在更新过

程中会失去半正定性问题,采用改进的 Sage-Husa 滤波对

系统进行实时估计[18] 。

Q̂k = (1 - α) Q̂k-1 + α(Kkdkd
T
kK

T
k +

Pk - Fk-1Pk-1F
T
k-1) (7)

其中, α = (1 - λ) / (1 - λ k+1),λ 为遗忘因子,

0. 95 < λ < 0. 995。 理论上在更新 Q̂k 过程中, α 是递减

的,系统会更相信前一刻的估计值,在出现观测异常值

时,式(7)等式右边第 2 部分会增大,但 α 减小会对这部

分进行补偿,使得 Q̂k 不会发散。
通过式(7)对系统过程噪声的协方差矩阵进行实时

估计和更新,减小状态估计的误差,对系统状态突变导致

模型失准产生的误差有一定补偿作用。 利用式(6)对量

测噪声异常值进行修正,实现了 UWB 测距模型的抗差自

适应卡尔曼滤波,并提高了 UWB 测距的精度和可靠性。

1. 3　 WLS 解算

　 　 最小二乘法是一种线性优化方法,它旨在通过最小

化误差的平方和来获得最佳拟合结果。 这一过程涉及矩

阵运算和迭代,用于计算状态增量以达到优化目的。 而

加权最小二乘法( weighted
 

least
 

squares,WLS)则在最小

二乘法的基础上引入了加权矩阵,以解决原始模型中存

在的异方差问题。 WLS
 

在室内定位中的具体解算过程

如下。
k 时刻标签坐标为 (xk,yk) ,基站坐标为 (x i,y i),i =

1,2,…,n,n 为基站个数,则第 i 个基站与标签间距离可

表示为:

d i,k = (xk - x i)
2 + (yk - y i)

2 (8)
将式(8)处理可以得到:
d2
i,k - (x2

i + y2
i ) - (x2

k + y2
k) = - 2(xkx i + yky i) (9)

以主基站( i= 1)为基础,对从基站进行差值处理,可
以得到以下方程:

Zp,k = Hp,kXp,k (10)
其中:

Zp,k =

d2
2,k - d2

1,k - x2
2 - y2

2 + x2
1 + y2

1

d2
3,k - d2

1,k - x2
3 - y2

3 + x2
1 + y2

1

︙
d2
n,k - d2

1,k - x2
n - y2

n + x2
1 + y2

1

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú

(11)

Hp,k = - 2

x2 - x1 y2 - y1

x3 - x1 y2 - y1

︙ ︙
xn - x1 yn - y1

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú

(12)

Xp,k =
xk

yk

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú

(13)

构造权系数矩阵 W:

W =

p1 0 … 0
0 p2 … 0
︙ ︙ ︙ ︙
0 0 … pn

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú

(14)

式中:W 是正定加权矩阵, pn 是先验得到的加权系数,当
W = D -1

k 时可得到精度最高的估算值[19] 。
线性方程组的解可由加权最小二乘法的公式计算:
Xp,k = (HT

p,kWHp,k)
-1HT

p,kWZp,k (15)

2　 仿真实验

2. 1　 静态环境仿真

　 　 为验证在 NLOS 环境下抗差自适应卡尔曼滤波

(robust
 

adaptive
 

Kalman
 

filter,RKF) 的效果,假定标签坐

标不变,在静态环境下进行验证。 通常情况下,可以假设
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由 NLOS 引起的额外延迟误差符合指数分布[20] 。 以下是

对单基站测距 NLOS 误差仿真分析。
仿真条件环境设置如下:基站 B1 坐标(1 m,0 m),标

签 T0 坐标(3 m,3 m),采样时间 t 为 100 s,采样频率 f 为
10

 

Hz, Xk 初值为[3 m,36 m / s],系统噪声协方差 Qk 为

[10-10,0;0,10-10],量测噪声协方差 Rk 为 10-9。 全站仪

测量标签与基站距离,视为理想距离。 在未添加 NLOS
误差时计算判别阈值 m,将标准卡尔曼滤波方法与抗差

自适应卡尔曼滤波进行对比。
图 1 是对标签与单基站间测距进行仿真,曲线的突

变状态模拟测距过程中出现 NLOS 现象造成的量测值异

常,通过传统卡尔曼滤波方法以及本文提到的抗差自适

应卡尔曼滤波方法对误差进行处理,得到如图 2 所示的

误差曲线图。 明显可以看出传统卡尔曼滤波方法在量测

值异常时不能及时收敛,而抗差自适应卡尔曼滤波通过

对量测值的检验,对误差协方差矩阵进行放大,同时结合

自适应算法对系统噪声进行估计和更新,有效降低了

UWB 测距的误差,提高了精度和稳定性。 表 1 是两种滤

波方法的误差统计信息,对比标准卡尔曼滤波,自适应抗

差滤波的误差最大值从 45 cm 降低到了 5 cm,标准差从

11 cm 降低到了 2 cm,测距精度有明显提升。

图 1　 单基站距离估计与卡尔曼滤波结果仿真

Fig. 1　 Simulation
 

of
 

single
 

base
 

station
 

distance
estimation

 

with
 

Kalman
 

filtering
 

results

表 1　 两种滤波方法的误差统计表

Table
 

1　 Error
 

statistics
 

of
 

the
 

two
 

filtering
 

methods

误差最大值 / m 误差标准差 / m
量测值 0. 451

 

4 0. 113
 

3
KF 误差 0. 457

 

0 0. 107
 

7
RKF 误差 0. 054

 

4 0. 021
 

8

　 　 在静态环境下对 Q 矩阵进行微调,得到如图 3 所示

的仿真结果。 系统噪声的协方差矩阵估计 Q̂k 由 α 的大

小决定, α 逐渐减小,k-1 时刻的估计值 Q̂k-1 权重逐渐增

图 2　 单基站测距误差对比

Fig. 2　 Comparison
 

of
 

ranging
 

error
 

of
 

single
 

base
 

station

大, Q̂k 逐渐收敛。

图 3　 放大初始 Q 矩阵仿真结果

Fig. 3　 Simulation
 

results
 

of
 

amplified
 

initial
 

Q
 

matrix

通过图 3 与 1 的仿真结果对比可以看出 Q 矩阵初始

值的大小会影响滤波收敛速度,由图 4 可以看出开始时

由于与系统真实噪声协方差矩阵相差过大,结果更贴近

系统产生的噪声,导致滤波效果不好;通过一段时间的仿

真,结果逐渐收敛,滤波结果更贴近真实值。
通过图 5 的仿真结果可以看出 R 矩阵初始值的大小

会使滤波结果产生漂移,但通过后续算法的补偿与修正,
滤波效果明显变好。 图 6 表明在出现 NLOS 误差时,通
过自适应放大 R 矩阵使得更新过程逐渐收敛。
2. 2　 动态环境仿真

　 　 采用抗差自适应卡尔曼滤波的算法降低定位误差,
为了进一步验证该算法的可行性,采用 MATLAB 对该算

法进行动态仿真验证。 设计如下仿真环境:
因 UWB 定位大多应用于室内环境,因此假设运动状

态为匀速运动,运动初始位置为(0 m,0 m)处,运动时间

为 60 s,运动速度为 1 m / s,采样频率为 10
 

Hz,在 20、30、



　 第 1 期 基于 WLS-KF 的 UWB 室内定位滤波算法研究 · 29　　　 ·

图 4　 更新过程 Q 矩阵变化

Fig. 4　 Change
 

of
 

Q
 

matrix
 

during
 

updating
 

process

图 5　 放大初始 R 矩阵仿真结果

Fig. 5　 Amplified
 

initial
 

R
 

matrix
 

simulation
 

results

图 6　 更新过程 R 值变化

Fig. 6　 Change
 

of
 

R-value
 

during
 

updating

50
 

s 处目标做 90°转弯,量测噪声用 randn 函数生成,噪
声比例为 0. 1。 状态方程误差协方差矩阵初值 Q =

0. 001 0; 0 0. 001[ ] ,观测噪声协方差矩阵初值

R= 0. 1。
采用传统卡尔曼滤波、带遗忘因子[21] 的卡尔曼滤波

(遗忘因子 s = 0. 98)、利用新息协方差自适应放大 P 矩

阵的卡尔曼滤波算法与本文所提抗差自适应卡尔曼滤波

算法进行对比,得到的轨迹图与误差曲线如图 7、8、9
所示。

图 7　 不同滤波算法轨迹图

Fig. 7　 Trajectory
 

of
 

different
 

filtering
 

algorithms

图 8　 不同滤波算法 X 方向上误差

Fig. 8　 Error
 

in
 

X-direction
 

for
 

different
 

filtering
 

algorithms

在状态突变情况下,相较于传统卡尔曼滤波算法,自
适应的卡尔曼滤波算法有更快的收敛速度,更有效的跟

踪突变状态。 相较于 AKF,RKF 利用滤波器的残差信息

构建的二段函数式自适应因子,能更好的适应系统扰动

和状态突变,实现更精确和鲁棒的状态估计。

3　 室内试验验证

　 　 为验证算法的可行性和有效性,在室内试验环境下

进行测距实验,分别用传统卡尔曼滤波和文中所提的抗

差自适应卡尔曼滤波方法进行比较。 采用 3 基站测距的

方式,基站布局如图 10 所示,基站与标签都置于固定位

置,用全站仪确定坐标,基站坐标为 ( 1. 2 m,3. 1 m)、
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图 9　 不同滤波算法 Y 方向上误差

Fig. 9　 Error
 

in
 

Y-direction
 

for
 

different
 

filtering
 

algorithms

(0 m,0 m )、 ( 2. 6 m, 0 m ), 标签实际坐标 ( 1. 70 m,
1. 65 m)。 LOS 环境下解算坐标(1. 717 m,1. 647 m),误
差在 2 cm 以内。 图 11 为 LOS 环境下测量得到的距离

信息。

图 10　 LOS 环境基站布局以及标签解算

Fig. 10　 LOS
 

environment
 

base
 

station
 

layout
 

and
 

label
 

solving

基站与标签坐标不变,在测距过程中测试人员在基

站与标签之间来回走动,产生 NLOS 误差,NLOS 环境下

KF 后解算坐标(1. 520 2 m,1. 536 2 m),RKF 解算坐标

(1. 708 6 m,1. 629 6 m),误差在 3 cm 以内。 图 12 为全站

仪测得基站与标签坐标,以及通过解算得到的 KF 后标

签坐标和 RKF 后标签坐标。
图 13 中出现的扰动为 NLOS 误差产生的测量异常。

图 14、15、16 为 3 个基站分别和标签测距后经过传统卡

尔曼滤波和抗差自适应滤波后的误差值对比。
分析以上实验结果,可以得出:
1)采用双边双向测距的 TOF 方法进行 UWB 测距

时,面对出现的 NLOS 误差和量测异常值,标准的卡尔曼

滤波无法完全对测距结果进行补偿,结果误差较大。 进

图 11　 LOS 环境下 3 基站测距与滤波

Fig. 11　 3-base
 

station
 

ranging
 

and
 

filtering
 

in
 

LOS
 

environment

图 12　 NLOS 环境基站布局和标签坐标解算

Fig. 12　 NLOS
 

environment
 

base
 

station
layout

 

and
 

tag
 

coordinate
 

solving

图 13　 NLOS 环境两种滤波方式下 3 个基站测距值

Fig. 13　 Ranging
 

values
 

of
 

three
 

base
 

stations
 

under
 

two
filtering

 

methods
 

in
 

NLOS
 

environment

一步进行定位解算时,UWB 定位的精度以及稳定性难以

保障。



　 第 1 期 基于 WLS-KF 的 UWB 室内定位滤波算法研究 · 31　　　 ·

图 14　 两种滤波方式下基站 1 测距误差

Fig. 14　 Ranging
 

error
 

of
 

base
 

station
 

1
with

 

two
 

filtering
 

methods

图 15　 两种滤波方式下基站 2 测距误差

Fig. 15　 Ranging
 

error
 

of
 

base
 

station
 

2
with

 

two
 

filtering
 

methods

图 16　 两种滤波方式下基站 3 测距误差

Fig. 16　 Ranging
 

error
 

of
 

base
 

station
 

3
with

 

two
 

filtering
 

methods

2)通过采用文中提出的自适应抗差卡尔曼滤波方法

对测距结果进行滤波,并通过递推最小二乘法进行坐标

解算,该方法基于抗差估计理论,对 NLOS 误差进行抗差

处理,显著提升了 UWB 测距定位结果的精度和稳定性。
同时结合了 Sage-Husa 滤波对系统噪声进行估计和修正,
结果显示对量测异常值抵抗能力更强,具备更好的跟踪

效果。

4　 结　 论

　 　 在室内 UWB 定位过程中,信号受 NLOS 误差影响,
测距结果和定位精度会大幅下降。 本文采用双边双向测

距的 TOF 算法测距,并将抗差估计原理和 Sage-Husa 滤

波应用于距离估计,提出了自适应抗差卡尔曼滤波方法,
并在此基础上采用递推最小二乘拟合估计最优坐标位

置。 通过 MATLAB 仿真验证了静态和动态环境下的算

法的可行性和有效性,并在室内环境下设计了测距、定位

实验,将传统的卡尔曼滤波和文中所提方法进行对比分

析。 实验结果表明,文中所提的自适应抗差卡尔曼滤波

方法能有效识别 NLOS 误差,并在测距时消除并优化误

差,结果具有更好的鲁棒性。 在此基础上利用递推最小

二乘进行坐标解算,提高了 UWB 定位的精度和稳定性。
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