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面向非视距环境的智能车多传感鲁棒融合定位∗
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摘　 要:针对智能车无线定位易受非视距信号影响从而导致定位误差增大的问题,提出了一种基于非视距信号可靠判别的超宽

带 / 惯性测量单元(UWB / IMU)鲁棒融合定位方法。 首先,分别基于支持向量机( SVM)学习模型和多传感器一致性数学模型对

非视距信号进行粗判别;接着,设计了基于 D-S 证据理论的非视距信号精判别模型,在决策级对上述模型的结果进行有效融合;
最后,提出了一种基于因子图的多传感自适应融合定位方法,根据非视距判别结果动态调节融合模型,以实现非视距环境下的

智能车鲁棒定位。 实车试验结果表明,在非视距判别效果方面,相较于常规的 SVM 模型,所提方法非视距判别的精度、召回率

和准确率分别提高了 6. 97%、5. 37%和 6. 36%;在定位性能方面,与现有常规的最小二乘定位方法相比,所提出方法的均方根误

差、最大误差和标准差分别减少了 12. 55%、63. 40%以及 13. 23%,有效提升了非视距环境下智能车的定位精度和鲁棒性,克服

了传统方法在非视距环境下定位精度低、可靠性差的缺陷。
关键词:

 

智能车;融合定位;非视距判别;两级模型;因子图

中图分类号:
 

TN967. 2;TH89　 　 　 文献标识码:
 

A
 

　 　 国家标准学科分类代码:
 

460. 4020

Robust
 

multi-sensor
 

fusion
 

positioning
 

for
 

intelligent
 

vehicles
in

 

non-line-of-sight
 

environments

Hu
  

Yue1 　
 

Fan
  

Jianhua1 　 Hu
  

Yongyang1 　 Wei
  

Xianglin1 　 Li
  

Xu2

(1. The
 

63rd
 

Research
 

Institute,
 

National
 

University
 

of
 

Defense
 

Technology,
 

Nanjing
 

210007,
 

China;
 

2. School
 

of
 

Instrument
 

Science
 

and
 

Engineering,
 

Southeast
 

University,
 

Nanjing
 

210096,
 

China)

Abstract:
 

To
 

address
 

the
 

problem
 

that
 

the
 

increased
 

positioning
 

errors
 

in
 

wireless
 

positioning
 

for
 

intelligent
 

vehicles
 

caused
 

by
 

non-line-
of-sight

 

( NLOS)
 

signals,
 

a
 

robust
 

UWB / IMU
 

fusion
 

positioning
 

methodology
 

based
 

on
 

reliable
 

identification
 

of
 

NLOS
 

signals
 

is
 

proposed.
 

Firstly,
 

the
 

coarse
 

NLOS
 

identification
 

is
 

conducted
 

based
 

on
 

a
 

support
 

vector
 

machine
 

(SVM)
 

learning
 

model
 

and
 

a
 

multi-
sensor

 

consistency
 

mathematical
 

model
 

respectively.
 

Subsequently,
 

the
 

fine
 

NLOS
 

identification
 

model
 

based
 

on
 

D-S
 

evidence
 

theory
 

is
 

designed
 

to
 

effectively
 

integrate
 

the
 

results
 

of
 

the
 

aforementioned
 

models
 

at
 

the
 

decision
 

level.
 

Finally,
 

a
 

multi-sensor
 

adaptive
 

fusion
 

positioning
 

method
 

based
 

on
 

factor
 

graph
 

is
 

proposed
 

to
 

dynamically
 

adjust
 

the
 

fusion
 

model
 

according
 

to
 

the
 

results
 

of
 

NLOS
 

identification,
 

in
 

order
 

to
 

achieve
 

robust
 

positioning
 

for
 

intelligent
 

vehicles
 

in
 

NLOS
 

environments.
 

The
 

results
 

of
 

real
 

vehicle
 

experiments
 

indicate
 

that,
 

in
 

terms
 

of
 

NLOS
 

identification
 

performance,
 

compared
 

with
 

the
 

conventional
 

SVM
 

model,
 

the
 

proposed
 

method
 

improves
 

the
 

precision,
 

recall
 

and
 

accuracy
 

by
 

6. 97%,
 

5. 37%
 

and
 

6. 36%
 

respectively.
 

In
 

terms
 

of
 

positioning
 

performance,
 

compared
 

with
 

the
 

existing
 

conventional
 

least
 

squares
 

positioning
 

method,
 

the
 

proposed
 

method
 

reduces
 

the
 

root
 

mean
 

square
 

error,
 

the
 

maximum
 

error,
 

and
 

the
 

standard
 

deviation
 

by
 

12. 55%,
 

63. 40%,
 

and
 

13. 23%,
 

respectively,
 

effectively
 

improving
 

the
 

positioning
 

accuracy
 

and
 

robustness
 

of
 

intelligent
 

vehicles
 

in
 

NLOS
 

environments,
 

and
 

overcoming
 

the
 

shortcomings
 

of
 

traditional
 

methods
 

in
 

low
 

positioning
 

accuracy
 

and
 

poor
 

reliability
 

in
 

NLOS
 

environments.
Keywords:intelligent

 

vehicles;
 

fusion
 

positioning;
 

non-line-of-sight
 

identification;
 

two-stage
 

model;
 

factor
 

graph



· 2　　　　 · 电
 

子
 

测
 

量
 

与
 

仪
 

器
 

学
 

报 第 39 卷

0　 引　 言

　 　 作为传统车辆与电子信息、传感器、人工智能等前沿

技术结合的新形态,智能车具备更为信息化智能化的功

能及应用,在提升安全、提高效率、减少能耗等方面都有

着广阔的应用前景[1] ,已逐渐应用于智慧交通、无人探

测、物流配送等领域,其中,精准可靠的位置信息是智能

车实现其智能化功能及应用的前提与基础[2] 。 以我国北

斗卫星导航系统(beidou
 

navigation
 

satellite
 

system,
 

BDS)
为代表的全球导航卫星系统( global

 

navigation
 

satellite
 

system,
 

GNSS),结合惯性测量单元( inertial
 

measurement
 

unit,
 

IMU)形成的卫星 / 惯导组合导航系统,已经可以在

大多数场景为智能车提供可靠的位置信息[3-4] 。 然而,卫
星定位易因信号受到部分或完全遮挡而失效,而仅依赖

IMU 定位,也会由于其传感器特性与增量式定位方法,带
来随时间增长的累积误差[5] 。 因此,如何提升卫星失效

环境下的智能车定位性能仍然亟待解决。
随着无线通信技术的发展,基于无线信号的无线定

位技术也得到了进步与应用,尤其在卫星失效的情况下,
无线信号可以作为卫星信号的一种有效补充为智能车提

供位置信息,已有学者对此展开了相关研究[6-8] ,且相较

于视觉、激光雷达等其他卫星失效时的定位解决方案,无
线定位成本更低、更易于部署,可实施性更强。 其中,超
宽带(ultra-wide

 

band,UWB)具备测距精度高、成本低、抗
干扰能力强等优点,已逐渐成为无线定位中使用的主流

传感器[9-10] 。 例如,文献[11]面向卫星失效环境,提出了

一种两阶段三边测量方法对无人机进行定位,成功降低

了卫星失效时的定位误差。 文献[12]提出了一种 GNSS /
IMU / UWB 紧耦合的多传感无缝定位方法,可以在卫星信

号干扰和中断严重的区域实现位置估计的平稳过渡。
现有常用的无线定位方法主要包括到达时间( time

 

of
 

arrival,
 

TOA)、到达时间差( time
 

difference
 

of
 

arrival,
 

TDOA)、到达角(angle
 

of
 

arrival,
 

AOA)和信号强度(radio
 

signal
 

strength,
 

RSS) [13] 等,其中 AOA 方法对硬件要求较

高,价格昂贵,RSS 方法误差较大,因此更多使用的是

TOA 或 TDOA 方法,即通过测量信号传播时间进而测得

发射站( Anchor) 和接收站( Tag) 之间的距离。 因此,在
进行无线定位的时候,发射站和接收站之间需要是视距

的,如果在无线信号的传播路径上存在障碍物或遮挡等

影响,形成了非视距( non-line-of-sight,NLOS) 传播,就会

造成传播时间变长,导致无线信号的测量值偏大,最终造

成无线定位失准甚至失效。 考虑到智能车的实际行驶环

境,接收站与发射站之间不可避免的会出现非视距情况,
因此,能够有效判别出非视距信号,是保障无线定位精度

和鲁棒性的关键前提,有利于推动智能车无线定位在实

际中的进一步应用。 许多学者从多个方面对无线信号非

视距判别的问题进行了研究。 1)基于无线信号的数学统

计信息[14] ,此类方法一般认为视距信号和非视距信号的

均值、方差等数学统计特征是不一样的,因此通过对数学

统计信息进行监控并确定相关阈值,来判别非视距信号。
然而此类方法需要较为准确的先验信息,阈值也较难确

定,且具有一定的滞后性。 2)基于学习的方法[15-17] ,此类

方法主要利用机器学习或者深度学习方法构建分类模

型,对无线信号的距离、强度、信道冲激响应等特征进行

分析,从而输出视距或非视距的分类结果。 然而此类方

法需要大量的数据进行预先训练,可解释性弱,环境适应

能力较差。
虽然现有的非视距判别方法取得了一定的成功,但

依然存在以下的问题:1)输入信息单一,现有方法多以无

线信号的特征(如距离、强度、信道冲激响应等) 作为判

别模型的输入,此类信号只能表征无线信号的变化情况,
然而,某些情况下无线信号的突然变化并不一定是因为

非视距造成的(例如智能车的速度突然增加导致无线信

号的距离测量结果突然变大,此时属于正常的视距信号,
但容易被判为非视距),从而导致误判;2) 判别模型单

一,现有方法多基于单一的数学或学习网络模型来判别,
由于单个模型并不能适用于所有情况,因此总会出现误

判或者漏判的情况。 综上,非视距判别的能力仍需进一

步提升。 此外,在可靠判别非视距信号的基础上,如何针

对信号的非视距情况动态调整融合定位模型,避免非视

距误差对融合定位的影响,也是进一步提升定位性能的

关键。
针对上述问题,面向非视距环境,提出了一种智能车

UWB / IMU 鲁棒融合定位方法。 首先,提出了基于两阶

段多模型融合的非视距信号判别方法,进而根据信号的

非视距情况来对融合模型进行动态调整。 本文所提的非

视距信号判别方法,在输入端同时考虑了 UWB 信号和车

载 IMU 信号,丰富了输入信息,同时,先分别基于学习模

型和数学模型对非视距信号进行粗判别,再利用 D-S 证

据理论对粗判别的结果进行决策级融合,从而实现对非

视距信号的精判别,进一步提升了非视距信号的判别性

能。 在此基础上,根据信号的非视距情况,动态调整了预

先构建的 UWB / IMU 融合定位模型,避免将受到非视距

误差污染的 UWB 信号引入到融合定位模型中,提升了非

视距环境下 UWB / IMU 融合定位的精度与鲁棒性,克服

了现有常规方法的不足。

1　 方法

1. 1　 方法概述

　 　 所提的面向非视距环境的智能车 UWB / IMU 鲁棒融
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合定位方法如图 1 所示。 首先,采集 UWB 信号和 IMU
信号,接着,建立基于两阶段多模型融合的非视距信号判

别方法,将 UWB 信号和 IMU 信号输入到模型,通过粗细

两级模型来提升非视距信号判别的准确性;最后,构建基

于因子图的动态融合模型,同时依据上述非视距信号判

别的结果,调节融合策略以动态融合 UWB 和 IMU 信息,
从而实现非视距环境下的智能车鲁棒融合定位。 下文将

对主要模块分别进行介绍。

图 1　 智能车 UWB / IMU 鲁棒融合定位方法框架

Fig. 1　 Framework
 

of
 

UWB / IMU
 

robust
 

fusion
 

positioning
methodology

 

for
 

intelligent
 

vehicles

1. 2　 基于两阶段多模型融合的非视距信号判别方法

　 　 针对现有非视距信号判别方法由于在输入端和算法

端的单一性导致判别能力有限的问题,构建了如图 2 所

示的基于两阶段多模型融合的非视距信号判别方法。 首

先,模型的输入端既包含了表征无线端的 UWB 距离信息

变化率 vuk、UWB 相邻时刻测量距离变化值 Δρk 等,还包

含了表征车端的智能车速度 vvk、上一时刻到当前时刻的

行驶距离 Δdk 等,从而丰富了输入端的特征,能够更加全

面地表征实际环境情况;同时,在算法端,分别设计了基

于支持向量机(support
 

vector
 

machine,
 

SVM)的学习模型

和基于多传感一致性的数学模型,对信号的非视距情况

进行粗判别,学习模型和数学模型分别输出各自的判别

结果及属于非视距信号的概率 p1 和 p2;最后,采用 D-S
证据理论对上述粗判别的结果进行融合,从而输出最终

的判别结果以及属于非视距信号的概率 p,实现对非视

距信号的精判别。

图 2　 基于两阶段多模型融合的非视距信号判别方法

Fig. 2　 NLOS
 

signal
 

identification
 

methodology
 

based
on

 

two-stage
 

multi-model
 

fusion

1)基于 SVM 的非视距粗判别学习模型

SVM 是一种经典的机器学习方法,通过将输入数据

映射到更高维的空间中,并寻找合适的超平面来对数据

实施分类或回归任务[18] 。 文献[16-17] 尝试采用 SVM
来判别非视距信号,并取得了不错的效果。 虽然采用了

距离、强度等无线信号的均值、方差等多个特征,但其数

据来源仍是只有无线端,因此较难全面表征实际的环境。
对此,所构建的 SVM 非视距粗判别模型,在输入端进一

步引入了车端的 IMU 数据,以更全面地表征实际的情

况。 具体而言,构建的 SVM 模型的输入包括当前 k 时刻

UWB 测距信息的变化率 vuk 和通过 IMU 获得的智能车速

度 vvk,记为(vuk,
 

vvk)。 通过 IMU 获取车辆速度属于通用

方法,此处不再介绍,而 UWB 测距信息的变化率 vuk 通过

式(1)进行计算。

vuk =
ρk - ρk-1

Δt
(1)

式中:ρk 和 ρk-1 分别代表相邻的 k 时刻和 k-1 时刻 UWB
的距离测量数值;Δt 表示上述两个相邻时刻的时间间

隔。 确定输入后,需进一步设置 SVM 模型的核函数。 核

函数用来将数据映射到高维空间,是影响 SVM 模型性能

的一个重要因素。 目前,常用的核函数包括线性核函数、
多项式核函数、Sigmoid 核函数以及径向基函数等。 考虑

到所构建的 SVM 模型特征输入不多,训练样本数量可

观,因此选择参数少、非线性处理能力强、泛化性好的径

向基函数作为核函数,其公式为:
KRBF(x,x′) = exp( - γ‖x - x′‖2) (2)

式中: x 和 x′分别代表不同的数据点; γ 是超参数,
‖x-x′‖表示两个数据点之间的欧氏距离。 采用交叉验

证的方法进行优化,经过训练后的模型将输出对信号的

视距和非视距情况的判别结果,并同时输出其属于非视

距信号的概率 p1。
2)基于多传感一致性的非视距粗判别数学模型

现有判别方法在算法端多只采用单一的模型,因此

其判别性能有限。 对此,除了上述的 SVM 学习模型以

外,还构建了基于多传感一致性的非视距粗判别数学模

型。 UWB 当前 k 时刻的距离测量值 ρk、上一时刻的距离

测量值 ρk-1 以及智能车从上一时刻到当前 k 时刻的行驶

距离 Δdk,在数学模型上可以构成三角形的 3 条边,如图

3 所示。 因此,根据三角形三边关系有:
| ρk - ρk-1 | < Δdk (3)
由于不知道 ρk 和 ρk-1 之间的具体关系, 因此在

式(3)中加入了绝对值。 不难发现,两者的差值实际上

就是 UWB 相邻时刻测量距离结果的变化值,定义该数值

为 Δρk。 此外,Δdk 是通过 IMU 数据推算出来的,在此之

前将通过基本的小波变换对 IMU 数据进行降噪处理,且
由于时间间隔非常短,因此可以认为其精度有较高保证。
而 UWB 的测量结果中必定会存在 UWB 传感器的测量

误差 σUWB,此处对其进行考虑。 假设上一时刻是视距环
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境,则距离测量值 ρk-1 只包含测量误差 σUWB,而不包括非

视距误差。 如果当前时刻是视距信号,则距离测量值 ρk

中也只包含测量误差 σUWB,所以有:
| Δρk | - Δdk < 0 (4)
而如果当前时刻是非视距环境,则距离测量值 ρk 中

除了测量误差 σUWB 之外,还包括非视距误差,且非视距

误差必然为正,因此 ρk 的数值必然偏大,所以 | Δρk | 的数

值也必然偏大。 因此,如果出现了:
| Δρk | - Δdk > σUWB (5)
则认为当前信号是非视距信号,同时,根据式(6)确

立其属于非视距信号的概率 p2。

p2 =

0. 35, | Δρk | - Δdk ≤ σUWB

0. 55, | Δρk | - Δdk > σUWB

0. 7, | Δρk | - Δdk > 2σUWB

0. 9, | Δρk | - Δdk > 3σUWB

ì

î

í

ï
ïï

ï
ïï

(6)

式(6) 中的概率数值主要是通过工程经验预先设

置,并通过试验结果进行微调。 至此,通过基于多传感一

致性的非视距粗判别数学模型得到信号的非视距情况及

其属于非视距信号的概率 p2。

图 3　 多传感一致性数学模型示意图

Fig. 3　 Diagram
 

of
 

multi-sensor
 

consistency
mathematical

 

model

3)基于 D-S 证据理论的非视距精判别融合模型

最后,引入了 D-S 证据理论来对上述两个模型的粗

判别结果进行融合。 D-S 证据理论是一种数据融合方

法,在处理不确定性或者模糊性信息方面具有一定优

势[19] 。 记非视距信号为 N,视距信号为 L,M1 为基于

SVM 模型得到的概率分配函数,同时有 M1 ( N) = p1,
M1(L)= q1,M2 为通过多传感一致性模型得到的概率分

配函数,同时有 M2(N)= p2,M2(L)= q2,M 为 M1 和 M2 的

正交和,计算归一化常数 K 为:

K = ∑
X1∩X2≠Ø

M1(X1)M2(X2) = p1p2 + q1q2 (7)

进而计算属于非视距信号的最优概率 R:

R = M(N) = 1
K ∑

X1∩X2 = N
M1(X1)M2(X2) =

p1p2

p1p2 + q1q2

(8)
根据 D-S 证据理论预测的概率 R 来对当前信号的非

视距情况进行判定,将通过工程经验与实际调试优化来

确定 R 的数值,当最优概率 R 超过 0. 8 时,则判定该信号

属于非视距信号。
1. 3　 基于因子图的动态融合定位模型

　 　 考虑到实际环境中 UWB 信号的视距 / 非视距情况是

来回切换的,因此融合定位模型需要具备根据信号情况

动态调整的能力。 因子图是一种图优化方法[20] ,包括变

量节点和因子节点两种类型,其中变量节点表示待估计

数值,因子节点表示观测数值,用边表示不同节点之间的

关系。 因子图具备“即插即用”的特性,即因子节点可以

根据实际情况动态接入或脱出,符合非视距环境下的动

态定位需求,因此基于因子图来构建融合定位模型,其结

构如图 4 所示。

图 4　 基于因子图的 UWB / IMU 鲁棒融合定位模型

Fig. 4　 Robust
 

UWB / IMU
 

fusion
 

positioning
model

 

based
 

on
 

factor
 

graph

图 4 中,空心大圆圈代表智能车状态变量节点,包含

了智能车的位置等变量,实心菱形代表 IMU 观测因子节

点 fIMU,其代价函数为:
fIMU(Xk-1,Xk) = d(ZIMU

k - hIMU(Xk)) (9)
式中: ZIMU

k 代表 k 时刻 IMU 传感器提供的观测信息;
hIMU()为其观测方程。 实心小圆形代表 UWB 基站提供

的距离观测数值,利用距离观测数值可以计算得到图中

由实心正方形表示的 UWB 观测因子节点 fUWB,其代价函

数为:
fUWB(Xk) = d(ZUWB

k - hUWB(Xk)) (10)
式中: ZUWB

k 代表 k 时刻 UWB 提供的智能车位置等观测

信息;hUWB()为其观测方程。 图 4 中部分的 UWB 观测因

子节点与智能车状态变量节点之间的边是用虚线表示

的,这是基于非视距判别结果来决定的,虚线表示此时不

将该 UWB 观测因子节点与智能车状态变量节点连接。
此外,实心小三角形表示先验节点,即先验信息。

针对实际定位过程中 UWB 信号的非视距情况,做出

如下的动态融合策略:如果当前信号均判别为视距信号,
则将 UWB 观测因子节点接入融合定位模型;如果非视距

信号的数量少于 UWB 信号总数的一半,且通过 D-S 证据

理论得到的非视距信号的最优概率 R 高于 0. 7,此时可

以认为信号的非视距程度较低,对融合定位结果的影响

不会太大,因此也将 UWB 观测因子节点接入融合定位模

型;其他情况下,均不将 UWB 观测因子节点接入融合定

位模型,以避免引入较大的非视距误差。
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2　 实车试验与结果分析

2. 1　 试验装置及场景

　 　 为了验证所提方法的有效性,在实际环境中进行了

实车试验。 首先组建了试验装置,如图 5 所示。 试验装

置主要包括智能车和路侧的 UWB 基站,其中,智能车配

备了 UWB 接收器、差分 GNSS 接收器、MEMS-IMU 以及

车载计算单元。 UWB 接收器用于接收路端 UWB 基站的

测距信号,MEMS-IMU 可以提供智能车的角速度和加速

度信息,而差分 GNSS 则用于提供智能车位置信息的真

值,从而可以对所提方法进行定量评估,且不参与所提方

法的解算过程。 车载计算单元的 CPU 为 i5-7300HQ,内
存为 16 G,软件平台基于 Ubuntu16 的 ROS 系统。 此外,
在实车试验中,将 IMU 的采集频率设置为 100

 

Hz,UWB
的采集频率设置为 50

 

Hz,各传感器数据将通过 ROS 时

间戳进行对齐。 各个传感器与实车试验内容相关的具体

参数如表 1 所示。

图 5　 试验装置

Fig. 5　 Experimental
 

setups

表 1　 实车试验中传感器参数

Table
 

1　 Sensor
 

parameters
 

in
 

real
 

vehicle
 

experiment

传感器 技术指标 参数

UWB
测距精度 10

 

cm(典型值)
最大通信距离 500

 

m
采集频率 200

 

Hz(最大值)

MEMS-IMU

陀螺仪量程 ±150° / s
陀螺仪零偏重复性 0. 5° / s

角度随机游走 0. 1° / h
加速度计量程 ±5

 

g
加速度计零偏重复性 15

 

mg
差分 GNSS 位置精度 2

 

cm

　 　 共进行了两次实车试验。 第 1 次实车试验是为了验

证提出的基于两阶段多模型融合的非视距信号判别方法

的有效性,主要是在实际的视距环境下采集了 UWB 信号

和 IMU 信号,来构建非视距识别的训练集和测试集。 对

于采集得到的视距情况下的 UWB 数据,按照文献[8]中

的统计结果,选取其中 1 / 2 的 UWB 数据加入均值在 1 ~
2

 

m 的随机噪声,并将其标签设置为非视距,对于未加入

噪声的 UWB 数据,将其标签设置为视距。 第 1 次实车试

验中共设置了 4 个 UWB 基站,每个基站采集了 9
 

001 个

UWB 数据点,一共包含了 36
 

004 个 UWB 数据点,大致

按 7 ∶ 3 的比例划分为训练集和测试集,且保证训练集和

测试集中非视距和视距信号的比例相同。 同时,为了验

证所提出的融合定位方法的整体性能,在实际的非视距

环境中进行了第 2 次实车试验。 试验场景在室外停车

场,同样设置了 4 个 UWB 基站,调整基站的高度使其略

低于车辆(图 5),以形成非视距传播,试验环境开阔,因
此可以利用差分 GNSS 提供位置真值。
2. 2　 结果分析

　 　 1)非视距信号判别结果与分析

首先,对非视距信号判别方法的结果进行了分析。
进行验证的方法包括只采用 UWB 距离变化速率作输入

特征的 SVM 模型(SVM1),所提出的采用 UWB 距离变化

速率 和 IMU 速 度 一 同 作 为 输 入 特 征 的 SVM 模 型

(SVM2),所提出的基于多传感一致性的数学模型( MC)
以及所提出的基于两阶段多模型融合的非视距信号判别

方法, 通过精度 ( precision )、 召 回 率 ( recall ) 和 准 确

率(accuracy)3 个指标来进行评价,计算方法如式(11) ~
(13)所示。

Precision = TP
TP + FP

(11)

Recall = TP
TP + FN

(12)

Accuracy = TP + TN
TP + TN + FP + FN

(13)

式中:TP 表示实际为非视距且判别成功的信号,FP 表示

实际为视距但判别错误的信号,FN 表示实际为非视距但

判别错误的信号,TN 表示实际为视距且判别成功的信

号。 不同方法的非视距判别结果如表 2 所示,加粗数字

代表最优结果。

表 2　 不同方法非视距判别结果

Table
 

2　 Results
 

of
 

different
 

NLOS
 

identification
 

methods
(%)

方法 Precision Recall Accuracy
SVM1 82. 88 84. 74 83. 61
SVM2 86. 27 88. 89 87. 37

MC 85. 19 88. 56 86. 58
本文 88. 66 89. 29 88. 93

　 　 由表 2 可以看出,所提方法的精度、召回率和准确率

均优于其他方法。 需要说明的是,虽然 MC 方法不需要
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预训练,但为了公平比较,其结果也是在预测集上给出

的。 首先,可以看到 SVM2 方法的精度、召回率和准确率

等均优于 SVM1 方法,这表明,在同一模型的输入端引入

多个来源的传感信息特征,有助于提高同一模型的判别

效果;同时,所提方法在精度、召回率和准确率等指标上

均优于 SVM2 方法和 MC 方法,这是因为通过单个模型

来预测会存在一定的局限性。 例如,SVM 方法的性能取

决于训练数据的大小、核函数的选取等方面,而 MC 方法

虽然不需要依赖训练数据等因素,但其假设了前一时刻

是视距或者后一时刻的非视距程度更大,因此在相邻时

刻的非视距程度比较接近的时候容易产生错误判别,而
所提方法通过对多模型结果进行决策级融合,有效避免

了单个判别模型的局限性,从而进一步提高了非视距判

别的性能。 同时,如何在不影响实时性的前提下,采用更

多的输入特征,并构建更精准的模型是进一步提升非视

距信号判别性能的方法。
2)融合定位结果与分析

接着,对融合定位的结果进行分析。 进行验证的方

法包括只使用 IMU 信息进行定位( IMU),传统的基于

UWB 测距信号的最小二乘定位方法,但不对 UWB 信号

进行非视距判别(LS-UWB),不进行 UWB 信号的非视距

判别,并基于因子图模型融合 UWB / IMU 的定位方法

(FG-UWB / IMU)以及所提出的基于非视距判别结果的

UWB / IMU 动 态 融 合 定 位 方 法, 采 用 均 方 根 误 差

(RMSE)、最大误差( MAX)和标准差( STD) 等指标来对

各个方法的定位结果进行评价,计算方法如式( 14) ~
(16)。

RMSE = 1
N ∑

N

i = 1
( X̂ i - X i)

2 (14)

MAX = max X̂ i - X i( ) ( i = 1,2,…,N) (15)

STD = 1
N ∑

N

i = 1
( X̂ i -X-) 2 (16)

式中:N 表示实车试验中估计序列的总数,X 代表通过差

分 GNSS 获取的位置真值, X̂ 表示各个定位方法的估计

值, X- 表示估计值的平均值,同时最大误差按照绝对值来

计算。 实车试验的结果如表 3 所示,加粗数字代表最优

结果。
对表 3 进行分析,首先,根据 IMU 定位方法的结果

可以看到,如果仅依靠 IMU 定位,会受到累积误差的影

响,定位精度有限,难以支撑智能车的后续应用,其定位

方法结果的均方根误差、 最大误差和标准差分别为

6. 941、17. 147 和 4. 979 m,在各个定位方法中表现均为

最差;其次,根据 LS-UWB 定位方法的结果可知,如果不

进行非视距判别,在非视距环境下极容易引入非视距误

差,从而导致无线定位的结果失准,其均方根误差、最大

误差和标准差分别为 1. 028、5. 118 和 1. 005 m,鲁棒性

差;同时,从 FG-UWB / IMU 定位方法的结果可以看出,虽
然将 UWB 和 IMU 两个传感器进行了融合,但由于非视

距误差依然存在,因此定位效果依然欠佳,不过相较于

LS-UWB 定位方法,其均方根误差、最大误差和标准差分

别降低了 4. 28%,32. 59%以及 4. 58%,这是由于 IMU 信

号的引入在一定程度上抑制了非视距误差的影响,这在

最大误差指标上表现的最为明显;最后,所提出的定位方

法取得了最好的结果,均方根误差、最大误差和标准差分

别为 0. 899、1. 873 和 0. 872
 

m,这是因为在定位过程中对

非视距信号进行了可靠判别,并根据非视距信号的情况

对融合定位模型进行了动态调整,相较于常规的 LS-
UWB 定位方法,所提方法的均方根误差、最大误差和标

准差分别降低了 12. 55%、63. 40%以及 13. 23%,相较于

FG-UWB / IMU 定位方法,均方根误差、最大误差和标准

差分别降低了 8. 64%、45. 71%以及 9. 07%,表明了提出

的非视距信号识别和动态融合策略的有效性,由于减少

了非视距误差的引入,因此所提方法的最大误差指标下

降的尤为明显,显著提高了非视距环境下智能车定位的

鲁棒性。

表 3　 实车试验中不同方法定位误差

Table
 

3　 Positioning
 

errors
 

of
 

different
 

methods
in

 

real
 

vehicle
 

experiment (m)
方法 RMSE MAX STD
IMU 6. 941 17. 147 4. 979

LS-UWB 1. 028 5. 118 1. 005
FG-UWB / IMU 0. 984 3. 450 0. 959

本文 0. 899 1. 873 0. 872

　 　 同时,对不同定位方法的东向定位误差和北向定位

误差的误差分布情况进行了讨论。 首先,为了定性化展

示,图 6 和 7 所示分别是不同定位方法得到的东向定位

误差和北向定位误差的累积分布函数,为了更加直观,此
处对各定位误差取绝对值,其中,虚线代表 IMU 方法,虚
点线代表 LS-UWB 方法,点划线代表 FG-UWB / IMU 方

法,实线代表提出的方法。 由图 6 和 7 可以看出,北向位

置误差整体大于东向位置误差,这是因为实车试验北向

位移远大于东向位移造成的。 需要注意的是,在东向位

置误差方面,LS-UWB 定位方法的误差分布虽然比 IMU
定位方法的集中,但是其误差分布范围甚至大于 IMU 定

位方法,这是由于非视距信号导致的,因此可以看出非视

距误差对定位造成的影响,有时候甚至会超过 IMU 的累

积误差。 同时,可以看到,所提出的方法与其他的定位方

法相比,误差分布在更小的范围之内,且更加集中,具有

最佳的误差分布。
其次,为了定量化描述各个方法定位误差的分布情
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图 6　 不同方法的东向定位误差累积分布函数

Fig. 6　 Empirical
 

cumulative
 

distribution
 

function
 

of
 

positioning
errors

 

in
 

east
 

of
 

different
 

methods

图 7　 不同方法的北向定位误差累积分布函数

Fig. 7　 Empirical
 

cumulative
 

distribution
 

function
 

of
 

positioning
errors

 

in
 

north
 

of
 

different
 

methods

况,表 4 为不同定位方法得到的东向定位误差和北向定

位误差,在 50%、70%和 90%处对应的误差分布范围数

值,加粗数字代表最优结果。 由表 4 可知,在东向位置误

差方面,所提出的方法有 50%的误差小于 0. 222 m,70%
的误差小于 0. 385 m,90%的误差小于 0. 589 m,在北向位

置误差方面,所提方法有 50%的误差小于 0. 754 m,70%
的误差小于 0. 955 m,90%的误差小于 1. 205 m,均为各个

方法中最小的,这也表明所提方法的误差分布优于其他

的方法。

表 4　 实车试验中不同方法定位误差分布情况

Table
 

4　 Distribution
 

of
 

positioning
 

errors
 

of
 

different
methods

 

in
 

real
 

vehicle
 

experiment (m)

方法
50%误差范围 70%误差范围 90%误差范围

东向 北向 东向 北向 东向 北向

IMU 0. 913 2. 941 0. 913 6. 416 3. 157 12. 857
LS-UWB 0. 274 0. 755 0. 469 0. 991 0. 823 1. 261

FG-UWB / IMU 0. 261 0. 767 0. 449 0. 978 0. 759 1. 255
本文 0. 222 0. 754 0. 385 0. 955 0. 589 1. 205

　 　 此外,分别展示了各个方法结果的东向定位误差和

北向定位误差的误差曲线,如图 8 和 9 所示,其中,虚线

代表 IMU 方法,虚点线代表 LS-UWB 方法,点划线代表

FG-UWB / IMU 方法,实线代表提出的方法。 首先,可以

看到由于受随时间增长的累积误差的影响,IMU 定位方

法的定位误差最大;其次,因为引入了 UWB 无线信号,
LS-UWB 定位方法和 FG-UWB / IMU 定位方法的误差相

较于 IMU 定位方法得到了很大的提升,但由于受到非视

距信号的影响,两种方法的误差波动较为明显,其中 FG-
UWB / IMU 定位方法由于融合了 IMU 信息,因此其误差

曲线相较于 LS-UWB 定位方法稍平滑些;最后,所提出的

定位方法的误差曲线最为平滑,这归功于有效的非视距

信号判别以及基于判别结果的动态融合策略,避免了将

大量的非视距误差引入到融合定位模型中。 可以看到,
所提方法有效提升了非视距环境下的 UWB / IMU 融合定

位的精度与鲁棒性。

图 8　 不同方法的东向定位误差

Fig. 8　 Position
 

errors
 

in
 

east
 

of
 

different
 

methods

最后对比了不同定位方法得到的智能车位置轨迹与

真实轨迹,如图 10 所示,其中,虚线代表 IMU 方法,虚点

线代表 LS-UWB 方法,点划线代表 FG-UWB / IMU 方法,
粗实线代表提出的方法,细实线代表真值。 从图 10 可以

看出,IMU 定位方法由于累积误差的影响,其定位轨迹出

现了较大偏移,尤其随着时间的推进,虽然轨迹的整体趋

势仍较为正确,但其偏移程度逐渐增大;而 LS-UWB 定位

方法和 FG-UWB / IMU 定位方法由于引入了 UWB 无线测

量值,因此整体的定位轨迹没有出现大的偏移,然而由于

这两种方法均引入了非视距误差,因此其定位轨迹中出

现了较多的异常值,其中 FG-UWB / IMU 定位方法由于融

合了 IMU 信息,因此异常轨迹值的偏移程度要小于 LS-
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图 9　 不同方法的北向定位误差

Fig. 9　 Position
 

errors
 

in
 

north
 

of
 

different
 

methods

UWB 定位方法;最后,所提出的方法有效规避了大量非

视距信号的引入,在一些非视距比较严重的区域,如图

10 中的子图所示,所提方法在有效判别出非视距信号的

基础上,只采用了 IMU 信息进行定位,因此轨迹更为平

滑,也最接近于实际的轨迹真值。 但是也可以看到,定位

结果中还存在不少异常值,这是因为所提方法只针对非

视距误差数据进行了动态筛选,并没有进行修正,这也是

后续进一步提升定位精度的主要方法。

图 10　 实车试验中不同方法的定位轨迹

Fig. 10　 Positioning
 

trajectories
 

of
 

different
 

methods
in

 

real
 

vehicle
 

experiment

3)实时性结果与分析

所提出方法各个模块处理单点数据的实时性情况,
如表 5 所示。 其中,多传感一致性模型和 D-S 证据理论

模型属于数值计算类型,因此其耗时很短,几乎可以忽略

不计;SVM 模型的耗时是指其经过训练之后的推理耗

时,结果为 0. 189
 

3
 

ms,远低于 UWB 的采集频率;融合定

位模型的单点耗时为 2. 322
 

6
 

ms,也可以满足 IMU 的采

集频率。 综上,所提方法在处理单个数据的时候,各模块

的总体耗时为 2. 513
 

5
 

ms,实时性能较为优异,即便后续

部署应用在算力稍差的车载计算单元上,也具备保障实

车运行的能力。

表 5　 各模块的实时性结果

Table
 

5　 Time
 

consumption
 

of
 

each
 

module
模块 耗时 / ms

SVM 模型 0. 189
 

3
多传感一致性模型 0. 001

 

0
D-S 证据理论模型 0. 000

 

6
融合定位模型 2. 322

 

6

3　 结　 论

　 　 针对非视距环境下智能车无线定位误差变大的难

题,提出了一种 UWB / IMU 鲁棒融合定位方法。 首先设

计了基于两阶段多模型融合的非视距信号判别方法,实
现了对非视距信号的粗细两级判别,在此基础上,构建了

基于因子图的融合模型,根据上述模型的非视距判别结

果对 UWB / IMU 融合模型进行动态调整,以避免引入大

量的非视距误差。 实车试验结果表明了所提方法的有效

性,在非视距判别方面,相较于常规的 SVM 判别模型,所
提方法的非视距判别精度、召回率和准确率分别提高了

6. 97%、5. 37%和 6. 36%;在定位性能方面,相较于传统

的 UWB 最小二乘定位方法,非视距环境下的定位均方根

误差、最大误差和标准差分别降低了 12. 55%、63. 40%以

及 13. 23%,具有可靠性高、环境适应力强等优点,有效抑

制了非视距信号对无线定位性能的影响,提高了非视距

环境下智能车无线定位的鲁棒性与可靠性。
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嵌套型开口谐振环阵列设计及其在
冰层检测中的应用∗

胡崇琳　 高　 尚　 王　 浩　 杨尚可　 江　 剑

(南京理工大学机械工程学院　 南京　 210094)

摘　 要:针对传统技术检测飞行器表面冰层厚度存在灵敏度低、检测面积小及线性度差的行业难题,利用嵌套型开口谐振环

(nested
 

split
 

ring
 

resonator,
 

NSRR)结构辐射能力强、低损耗、高品质因数、场集中效应强、易小型化的特性,以尺寸大小为 11×
11

 

mm 的 NSRR 单元结构为基础,设计并制备了一种由 72 个单元组成的传感器阵列,该阵列总体尺寸为 88×99
 

mm,通过提取

传感器阵列谐振频率偏移量实现金属结构件上冰层厚度的反演。 ADS 等效电路仿真结果表明,NSRR 等效电容与传感器阵列

的谐振频率存在一一对应关系。 HFSS 仿真结果表明,该传感器阵列具备不同浓度介质检测和毫米级冰层平均厚度测量的能

力,仿真灵敏度为 23. 46
 

MHz / mm。 实验结果表明,该传感器阵列的谐振频率与冰层平均厚度具有良好的线性关系,线性拟合

的决定系数为 0. 989,对冰层平均厚度的最大检测灵敏度达到 21. 15
 

MHz / mm,最大相对误差小于 5%,证明了该传感器能够实

现对结构表面冰层平均厚度的大面积量化检测,具有高灵敏度、大尺寸、低成本、易扩展等优点。
关键词:

 

结冰检测;开口谐振环;有限元分析;谐振频率;传感器阵列
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Design
 

of
 

nested
 

split
 

ring
 

resonator
 

(NSRR)
 

array
 

and
application

 

in
 

ice
 

detection

Hu
 

Chonglin　 Gao
 

Shang　 Wang
 

Hao　 Yang
 

Shangke　 Jiang
 

Jian
(School

 

of
 

Mechanical
 

Engineering,
 

Nanjing
 

University
 

of
 

Science
 

and
 

Technology,
 

Nanjing
 

210094,
 

China)

Abstract:
 

In
 

response
 

to
 

industry
 

challenges
 

such
 

as
 

low
 

sensitivity,
 

limited
 

detection
 

area,
 

and
 

poor
 

linearity
 

in
 

conventional
 

methods
 

for
 

measuring
 

ice
 

thickness
 

on
 

aircraft
 

surfaces,
 

this
 

study
 

proposes
 

a
 

sensor
 

array
 

based
 

on
 

the
 

nested
 

split-ring
 

resonator
 

( NSRR)
 

structure.
 

This
 

structure
 

is
 

characterized
 

by
 

strong
 

radiation
 

capability,
 

low
 

loss,
 

high
 

quality
 

factor,
 

strong
 

field
 

confinement
 

effect,
 

and
 

ease
 

of
 

miniaturization.
 

A
 

sensor
 

array
 

composed
 

of
 

72
 

nested
 

split-ring
 

resonator
 

( NSRR)
 

units
 

( 11 × 11
 

mm)
 

was
 

designed
 

and
 

fabricated,
 

achieving
 

a
 

compact
 

footprint
 

of
 

88×99
 

mm.
 

This
 

system
 

quantifies
 

ice
 

thickness
 

by
 

monitoring
 

shifts
 

in
 

resonance
 

frequency.
 

ADS
 

equivalent
 

circuit
 

simulations
 

revealed
 

a
 

deterministic
 

relationship
 

between
 

the
 

NSRR’ s
 

equivalent
 

capacitance
 

and
 

the
 

array’ s
 

resonance
 

frequency.
 

HFSS
 

electromagnetic
 

simulations
 

further
 

demonstrated
 

the
 

array ’ s
 

capability
 

to
 

detect
 

media
 

with
 

varying
 

dielectric
 

constants
 

and
 

measure
 

ice
 

thickness
 

at
 

millimeter-scale
 

resolution,
 

with
 

a
 

simulated
 

sensitivity
 

of
 

23. 46
 

MHz / mm.
 

Experimental
 

results
 

further
 

validate
 

a
 

strong
 

linear
 

relationship
 

between
 

the
 

resonance
 

frequency
 

and
 

average
 

ice
 

thickness,
 

with
 

a
 

coefficient
 

of
 

determination
 

(R2 )
 

of
 

0. 989.
 

The
 

maximum
 

detection
 

sensitivity
 

reaches
 

21. 15
 

MHz / mm,
 

with
 

a
 

maximum
 

relative
 

error
 

of
 

less
 

than
 

5%.
 

These
 

findings
 

demonstrate
 

that
 

the
 

proposed
 

sensor
 

facilitates
 

large-area,
 

quantitative
 

detection
 

of
 

average
 

ice
 

thickness
 

on
 

structural
 

surfaces,
 

offering
 

advantages
 

such
 

as
 

high
 

sensitivity,
 

extensive
 

coverage,
 

low
 

cost,
 

and
 

scalability.
Keywords:ice

 

detection;
 

split-ring
 

resonator;
 

finite
 

element
 

analysis;
 

resonant
 

frequency;
 

sensor
 

array


