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摘　 要:针对目前井下人员、车辆、设备等移动目标位置精确管理存在的不足,本文对面向矿井动目标的定位算法与指纹定位模

型进行研究。 设计出一种基于改进粒子群优化 SVR 模型与 Chan 优化距离指纹匹配融合定位方法。 首先,构建一种基于

STM32
 

ARM 主控制器和 DWM1000 的超宽带(UWB)核心节点模型,通过双边双向测距和飞行时间法(TOF)对传输距离数据进

行计算。 在此基础上,通过依次在特定点采集距离指纹,基于改进的 PSO-SVR 模型进行移动目标路线拟合,预测目标的移动路

径。 再将其与 Chan 指纹进行结合,拓展出优化距离指纹融合定位方法。 实验结果表明,本文提出的指纹优化匹配融合定位方

法能够较好地预测出移动路径,最大误差不超过 20
 

cm,平均误差不超过 1
 

cm。 本文研究对矿井智能化建设及安全生产具有重

要意义。
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Abstract:
 

Aiming
 

at
 

improving
 

the
 

deficiency
 

of
 

positioning
 

accuracy
 

of
 

moving
 

targets
 

such
 

as
 

underground
 

personnel,
 

vehicles
 

and
 

equipment,
 

this
 

paper
 

studies
 

the
 

location
 

algorithm
 

and
 

fingerprint
 

location
 

model
 

of
 

mine
 

moving
 

target
 

and
 

a
 

fusion
 

location
 

method
 

based
 

on
 

SVR
 

model
 

optimized
 

by
 

improved
 

particle
 

swarm
 

optimization
 

and
 

Chan
 

distance
 

fingerprint
 

is
 

proposed.
 

Firstly,
 

an
 

ultra
 

wideband
 

(UWB)
 

core
 

node
 

model
 

based
 

on
 

STM32
 

ARM
 

main
 

controller
 

and
 

DWM1000
 

is
 

designed,
 

and
 

the
 

transmission
 

distance
 

data
 

are
 

analyzed
 

through
 

bilateral
 

bidirectional
 

ranging
 

and
 

time
 

of
 

flight
 

( TOF).
 

On
 

this
 

basis,
 

the
 

moving
 

path
 

of
 

the
 

target
 

is
 

predicted
 

by
 

successively
 

collecting
 

distance
 

fingerprints
 

at
 

specific
 

points
 

and
 

the
 

moving
 

target
 

route
 

fitting
 

within
 

the
 

improved
 

PSO-
SVR

 

model.
 

Then
 

it
 

is
 

combined
 

with
 

the
 

Chan
 

algorithm
 

fingerprint,
 

and
 

expand
 

the
 

optimized
 

distance
 

fingerprint
 

fusion
 

location
 

method.
 

The
 

experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

optimized
 

distance
 

fingerprint
 

fusion
 

location
 

method
 

can
 

correctly
 

predict
 

the
 

moving
 

path,
 

with
 

the
 

maximum
 

error
 

of
 

no
 

more
 

than
 

20
 

cm
 

and
 

the
 

average
 

error
 

of
 

no
 

more
 

than
 

1
 

cm.
 

The
 

study
 

is
 

of
 

great
 

significance
 

to
 

mine
 

intelligent
 

construction
 

and
 

safety
 

production.
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0　 引　 言

　 　 我国是一个“富煤、贫油、少气” 的国家。 煤炭工业

是关系国民经济命脉和国家能源安全重要基础产业,近
年来尽管煤炭生产和消费占比下降,但仍处于主体能源

地位[1] 。 不断提升煤矿安全生产技术水平一直是党、政
府及行业高度重视并致力追求的目标。 煤矿井下人员、
车辆、设备等移动目标的智能管控技术对煤矿安全生产

具有重要作用。
鉴此,世界各主要产煤国的科研学者都较重视井下

移动目标的定位与安全管控技术研究。 代表性的有:美
国的“煤矿井下人员管理系统”,每个重要设备都有标识

卡,在井下工作面安装无线 RFID 读卡器,系统用户能在

监测工作站上实时监测井下人员和设备的状态,统计井

下人员的数量、分布情况及设备运行状态[2] ;英国和澳大

利亚矿山技术公司的 MS 系统、井下人员定位系统具备

动态目标定位的能力[3] ;Moridi 等[4] 利用 WSN 建立了一

个可靠的 ZigBee 网络模型,用于地下矿井的监测和通

信;Ranjan 等[5] 提出了多模式通道模型,并进行了一系列

测量,以描述地下矿井隧道中无线网络的传播行为;
Chehri 等[6] 对地下矿井的定位系统进行了数据传输的路

径优化,提高了矿井环境下的传播性能。 国内, Wang
等[7] 研究提出一种基于 TDOA 指纹的 UWB 定位基站选

择方法;李世银等[8] 提出一种基于稀疏自编码器与随机

森林相结合的三维室内定位方法;王红军等[9] 研究分析

了基于 SVR-Kriging 插值的指纹定位库构建方法;蒋恩

松[10] 给出了井下巷道的 CSS 测距模型,探讨了一种 Wi-
Fi 和 TOA 定位二合一的系统解决方案;肖开泰[11] 初步

设计了基于 UWB 技术的人员定位系统,实验测试定位精

度为 30 cm;Wang 等[12] 为提高 UWB 定位精度,给出了一

种基于遗传算法的参考节点排列方法。
综上,目前国内外专家学者已对动目标定位与管控

技术进行了前期大量研究。 基于此,我国大部分煤矿也

实现了对下井人员及车辆的位置管理,在煤矿安全生产

中发挥了不可或缺的作用。 但受井下空间环境复杂、多
狭小巷道空间、长带状、多跳接力、网络拓扑不固定等因

素影响,现有用于煤矿井下的人员、车辆等动目标精确定

位方法还存在不足。 目前比较成熟的算法大多依据地面

自由空间无线电波场强的衰减公式,难以适应煤矿巷道

空间的无线电波传输的多径模式,受移动设备影响非常

大,造成动目标定位误差和大范围波动。 总之,现在成型

的技术直接应用于煤矿井下动目标定位,需要解决精准

性、稳定性等问题。 而该内容是当前智能化煤矿建设中

安全生产技术不可缺少的一个关键环节。

1　 总体设计

　 　 本文提出面向矿井动目标的 PSO-SVR 模型与 UWB
 

Chan 优化距离指纹匹配融合定位方法研究。 论文组织

结构如图 1 所示,在深入研究当前最新 UWB 测距理论基

础上,设计出基于 STM32
 

ARM 处理器和 DWM1000 的矿

用动目标精准定位节点,通过双边双向测距和飞行时间

(time
 

of
 

flight,TOF)相结合的方法对传输距离数据进行

解算。 将在若干固定点处求得的距离指纹作为训练集,
将移动路线采集到的陌生指纹作为测试集,使用改进的

粒子群优化支持向量回归机( PSO-SVR)作为解算算法,
在最优参数下对移动目标进行路线预测。 在此基础上将

TDOA 与 Chan 优化距离指纹定位算法相结合,获得精度

更高的定位方法。

图 1　 论文组织结构

Fig. 1　 Research
 

roadmap

定位系统总体结构如图 2 所示。 系统分为地面的上

位机和井下巷道中的下位机两个部分,其中,下位机包括

定位基站和标签。 基站以一定规律布置于固定位置,标
签由移动目标携带。 基站、标签之间进行通信得到距离

信息之后,可通过任意基站进行串口通信,上位机可在地

面得到所有距离信息,进行数据解算,完成空间上的

定位。

图 2　 工作框架图

Fig. 2　 Working
 

frame
 

diagram
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UWB 定位模块由 ST 公司的 STM32F103T8U6 芯片

作为微控制器,DWM1000 作为定位器,二者组合成一个

子节点,硬件设计与实物如图 3 所示。 UWB 定位节点一

共由 4 个子节点和一个上位机组成,其中 3 个子节点设

为基站,一个子节点设为标签。

图 3　 系统硬件设计与定位节点实物

Fig. 3　 Physical
 

and
 

experimental
connection

 

test
 

of
 

positioning
 

node

STM32 中的控制程序控制着与上位机的串口通信和

DWM1000 模块的工作,DWM1000 模块中的程序用于完

成基站与标签之间的数据包的收发,并进行距离的计算,
将距离数据通过串口通信发送到上位机后,再运行解算

程序,即可得到所求标签在空间坐标系上的坐标位置。

2　 双边双向测距算法设计

　 　 TOA 测距方法利用发射信号的传播延迟来估计移动

设备与基站之间的距离,由于超宽频信号提供了高时间

分辨率,该方法通常是超宽频系统的首选[13] 。 而以 TOA
为原型提出的飞行时间法 TOF 中的双边双向测距算法

就是本文选用的测距算法。
双边双向测距是在单向双边的基础上提出的改进方

案,在单边测距算法的基础上增加了一次反向的通

信[14] ,这样可以通过使正反两次时钟误差相抵消,抑制

了 UWB 晶振的时钟漂移问题,实现分米级别的高精度定

位[15] 。 图 4 为该方法的示意图。
飞行时间 Tprop 的计算公式如下:

图 4　 双边测距示意图

Fig. 4　 Schematic
 

diagram
 

of
 

bilateral
 

ranging

Tprop =
tround1·tround2 - treply1·treply2

tround1 - treply1 + tround2 - treply2
(1)

这种方法可以消除 treply1 和 treply2 不相等引发的

误差[16] 。
得到飞行时间后,将其乘以飞行速度,即可得到两者

间的距离。 其飞行速度可以用光速代替,得到:
D = Tprop·c (2)
其中, D 为 A、B 设备间的距离; c 为光速,约为 3 ×

108
 

m / s。

3　 Chan 定位算法

　 　 Chan 算法是一种非递归双曲线解法,具有解析表达

式。 其主要特点是当测量误差服从理想的高斯分布时,
它的定位精度高、计算量小,并且可以通过增加基站数目

的方式来提高算法的精度。 该算法的推导前提是基于测

量误差位服从均值为 0 的高斯随机分布,对于实际环境

中误差值均值较大的环境,如非视距误差环境下,该算法

的性能会显著下降[17] 。
首先假设 3 个基站、一个标签的坐标点为 (X1,Y1)、

(X2,Y2)、(X3,Y3)、(x,y) ,令 K i = X2
i + Y2

i , 列出每个基

站到标签的距离 d i :
d2
i = K i - 2X ix - 2Y iy + x2 + y2 (3)

令 d i,1 = d i - d1,有 d2
i = (d i,1 + d1) 2,联立得到:

d2
i,1 + 2d i,1d1 + d2

1 = K i - 2X ix - 2Y iy + x2 + y2 (4)
取 i= 1,得:
d2

1 = K1 - 2X1x - 2Y1y + x2 + y2 (5)
上两式相减,并令 X i,1 = X i - X1,Y i,1 = Y i - Y1,得:
d2
i,1 + 2d i,1d1 = (K i - K1) - 2X i,1x - 2Y i,1y (6)

代入 i= 2、3,列出方程组:
d2

2,1 + 2d2,1d1 = (K2 - K1) - 2X2,1x - 2Y2,1y

d2
3,1 + 2d3,1d1 = (K3 - K1) - 2X3,1x - 2Y3,1y

{ (7)

此时 d i,1,K i ,X i,1,Y i,1 为已知,x,y,d1 为未知项,先假

定 d1 已知进行计算,将其看作二元一次方程组求解,先
移项:
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2X2,1x + 2Y2,1y = (K2 - K1) - (d2
2,1 + 2d2,1d1)

2X3,1x + 2Y3,1y = (K3 - K1) - (d2
3,1 + 2d3,1d1){

(8)

表示成矩阵形式即为
X2,1 Y2,1

X3,1 Y3,1

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú

x
y

é

ë
êê

ù

û
úú =

C1

2
C2

2

é

ë

ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
úú

,最

后可得:

x =
Y3,1C1 - Y2,1C2

2(X2,1Y3,1 - X3,1Y2,1)

y =
X2,1C2 - X3,1C1

2(X2,1Y3,1 - X3,1Y2,1)

ì

î

í

ï
ïï

ï
ï

(9)

式中:只要求出 d1 的值即可算出横纵坐标值,而求 d1,只
需将式(9)代入式(5)即可。 解出 d1 后,剔除负根,带回

到方程组,就可以得到目标点的估计坐标值。

4　 指纹定位模型

　 　 指纹定位是指通过收集若干个特定位置特征信息作

为该位置的指纹并生成指纹库,然后通过智能算法,将陌

生的指纹信息与指纹库进行比对,来确定该指纹可能对

应的位置。
本文在离线阶段位置的 TOF 指纹采集完毕后,在在

线阶段使用 PSO-SVR 算法进行位置预测。 工作流程如

图 5 所示。

图 5　 指纹定位流程

Fig. 5　 Fingerprint
 

location
 

flow
 

chart

4. 1　 离线距离指纹采集

　 　 本文选择在 1
 

800 mm×4
 

800 mm 的矩形区域内进行

试验,使用设备包括一个移动的标签和 3 个固定的基站,
其中 3 个基站靠近边缘,布置在(0,0)、(2

 

400,1
 

800)、
(4

 

800,0)处。
如图 6 所示,3 个三角形点为基站,圆形点与方形点

是指纹采集的点位,其中方形点在两圆形相邻点中点取

得,共 58 个点位。 圆形点的横向与纵向间隔均为

600 mm,在每个采样点上获取 10 组标签到 3 个基站所测

量的距离,这 580 组距离信息就是所需的指纹信息,称之

为距离指纹。
接下来使用这些指纹数据对 PSO-SVR 模型进行训

图 6　 采样点示意图

Fig. 6　 Schematic
 

diagram
 

of
 

sampling
 

points

练,得到训练模型,以用于在线阶段的预测使用。
4. 2　 PSO-SVR 模型训练

　 　 该模型的设计思路是通过粒子群算法优化 SVR 模

型中的惩罚系数 c 和核函数参数 γ ,再选出最优预测结

果下的参数,用于后续的预测。
支持向量回归机( SVR) 的原型支持向量机( SVM)

的工作方式是通过将多维的数据映射到一个高维空间

中,找到一个能够将两类数据点最优平分的一个平面。
而该平面在分类的同时,展现出了良好的回归性能,因此

可将 SVR 用于解决线性回归问题。
本文使用的模型是 ν-SVR 模型,其目标是构造出线

性回归函数 f(x) = (w·x) + b,在 ε-SVR 的基础上引入 ν
来自动计算 ε 的取值,具有更好的回归性能。

最优化问题列式如下:

min
ξ(∗)∈R2l,ε,b∈R

　 　 (w,ξ (∗) ,ε) = 1
2

‖w‖2 +

C vε + 1
l ∑

l

i = 1
(ξ i + ξ∗

i )( ) (10)

s. t. 　 　 ((w·x i) + b) - y i ≤ ε + ξ i

y i - ((w·x i) + b) ≤ ε + ξ∗
i

ξ (∗)
i ≥ 0,ε ≥ 0

　 　 其中, ξ (∗) = (ξ1,ξ∗
1 ,…,ξl,ξ

∗
l ) T 是松弛变量。

引入 Lagrange 函数:
L(w,b,α(∗) ,β,ξ(∗) ,ε,η(∗) ) =

1
2

‖w‖2 + Cνε + C
l ∑

l

i = 1
(ξi + ξ∗

i ) -

βε - ∑
l

i = 1
(η iξi + η∗

i ξ
∗
i ) -

∑
l

i = 1
α i(ξi + y i - (w·x i) - b + ε) -

∑
l

i = 1
α∗

i ξ∗
i + (w·x i) + b( - y i + ε ) (11)

其中,乘子 α(∗)
i ,η(∗)

i ,β ≥ 0,分别对 w,b,ε,ξ (∗) 计

算偏导值,求极小值,并对 α(∗)
i 求极大值,可得到原始问

题的对偶问题:
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min
α(∗)∈R2t

　 W(α (∗) ) = 1
2 ∑

l

j = 1
(α∗

i - α i)(α I
j - α j)(x i·x j) -

∑
l

i = 1
(α i

i - α i)y i

s. t. 　 ∑
l

i = 1
(α 2 - α∗

i ) = 0

0 ≤ α (∗)
i ≤ C

l
,i = 1,…,l

∑
l

i = 1
(α i + α∗

i ) ≤ C·ν (12)

然后引入满足 KKT 条件的核函数 K,将输入数据映

射到高维空间[18] ,最终推导出非线性 ν-SVR 的决策函数

如下:

f(x) = ∑
l

i = 0
(α∗

i - α i)K(x i,x) + b (13)

本文中使用核函数 K 为径向基核函数(RBF):
K(x i,x) = exp( - γ‖x i - x‖2) (14)
其中,c 和 γ 是两个重要参数,可以使用粒子群算法

自动选择最佳参数。
粒子群算法是通过设定若干个粒子组成一个种群,

确定迭代次数,按一定规律迭代、变异,最终寻找出最优

的参数。
在本文中,需要对 c、γ 两个参数进行预测,可设 n 个

粒子为 X = (X1,X2,…,Xn),其中每个粒子为 X i = (ci,
γ i)

T ,生成初始种群后,按如下公式进行迭代更新,根据

所设参数下训练并预测训练集中的数据,以均方误差

(MSE)作为评价标准,决定是否替换更优的粒子[19] 。 其

中粒子的移动速度和位置的更新公式如下:
vk+1
i = wvki + c1r1(p

k
i - xk

i ) + c2r2(p
k
g - xk

i ) (15)
xk+1
i = xk

i + vk+1
i

其中, k 为迭代次数,pk
i 为个体最优值,pk

g 为全局最

优值,w 为惯性权重;c1,c2 为加速因子。
4. 3　 在线预测

　 　 在线阶段采集实际移动的数据,预处理后,输入到已

经训练好的 SVR 模型,分别对横坐标、纵坐标进行两次

预测,即可得到对应的移动的路线图。 工作流程如图 7
所示。

图 7 中的预处理步骤在实验中是将数据归一化到

[ -1,1]范围内;距离指纹采集方式见 4. 1 节。

5　 移动路线预测试验

5. 1　 实验测试环境

　 　 实验测试的井下巷道环境如图 8( a)所示。 该巷道

呈圆拱形,是一类特殊的长距离室内巷道,空间狭窄受

图 7　 PSO-SVR 模型工作流程

Fig. 7　 Workflow
 

diagram
 

of
 

PSO-SVR
 

model

　 　 　 　 　

限、长带状,且光线较暗、两帮粗糙、环境潮湿。
结合巷道实际情况,井下基站分布如图 8( b)所示,

通过合理部署,将井下巷道划分为 n 个定位区域,每个区

域由3 个基站组成,如R0 区域对应 A0,A1,A2, R1 区域对

应 A2,A3,A4,依此类推,分别为 R0,R1,…, Rn 。 基站

A0 与 A1 之间的距离 h 视实际巷道宽度而定,基站 A0 与

A2 之间的距离的与设备的最远通信距离有关。 定位系

统首先通过获取定位标签与周围邻近 3 个基站的距离,
判定目标所处区域,然后通过 TDOA 定位法解算出标签

的具体坐标。

图 8　 井下测试环境

Fig. 8　 Coal
 

mine
 

underground
 

test
 

environment
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5. 2　 传统算法测试

　 　 首先,使用传统的 Chan 算法对移动路线进行预测,
如图 9 所示。

图 9　 Chan 算法预测路线

Fig. 9　 Chan
 

algorithm
 

prediction
 

roadmap

从图 9 中可以看出,由于测距信号受到干扰,Chan
算法在本例中由于测量距离不准确,在整体上产生了偏

移。 为了进行矫正,可以使用 PSO-SVR 模型来优化预测

路线。
5. 3　 PSO-SVR 模型优化路线

　 　 为了降低 Chan 算法导致的误差,可以使用指纹算法

来预测不同位置下该算法可能出现的误差。
只需将图 7 中的定点的距离指纹的基础上,再增加

一个计算的横或纵坐标值;再将标签改为预测误差,即可

预测每个移动点时可能的误差,并进行修正,即可得到优

化的路线图,如图 10 所示。

图 10　 优化 Chan 算法预测路线

Fig. 10　 Optimized
 

Chan
 

algorithm
 

prediction
 

roadmap

为了保证程序运行效率,设置 MSE 的阈值为 10-6,
即在某个 c、γ 值下,使用定点指纹训练出的模型能够预

测定点指纹自身,且均方误差在 10-6 以下,则视为得到

合适的 c、γ 值,完成寻优步骤。
为便于与其他指纹定位方法进行比较,采用与后面

几种方法相同的预测方式:在预测阶段训练模型,然后分

别对每个点单独进行预测。 为保证结果的准确性,以的

预测结果,都是程序运行 5 遍取均值后的结果。
5. 4　 原始 PSO-SVR 模型预测路线

　 　 下面用图 7 的方法,使用 3 个距离信息作指纹,横纵

坐标作标签,对移动路线进行预测。
为了优化预测结果,在预测阶段,使用精简训练集的

方法来优化预测结果。 实验发现,当使用与未知指纹邻

近的定点指纹作为训练集训练模型时,预测效果会比使

用全部指纹训练的模型更好。
由于训练集和测试集的数据全部归一化到了[ -1,

1],因此可对每组陌生指纹寻找大于或小于 0. 4 范围内

的距离指纹作为训练集,即设测试集的某一点处陌生的

距离指纹为 d i( i = 1,…,3) ,训练集的距离指纹为 D i( i =
1,…,3),找满足(D i - 0. 4 < d i < D i + 0. 4) 的点位作为

训练集,训练模型,进行预测。 将此方法称为“距离指纹

法”。 预测路线如图 11 所示。

图 11　 距离指纹法预测路线

Fig. 11　 Distance
 

fingerprint
 

method
 

prediction
 

roadmap

5. 5　 融合预测路线

　 　 为了进一步增加准确性,下面考虑将距离指纹定位

和 Chan 算法结合起来。
在 5. 4 节的预测方法的基础上,将原 Chan 算法计算

出的坐标值扩充为新的指纹,参与到预测中,以下称作

“优化距离指纹融合定位法”,预测结果如图 12 所示。

6　 试验结果分析

　 　 下面对优化 Chan 算法、距离指纹法、优化距离指纹

融合定位法 3 种预测方法从与实际路线偏离程度方面进

行分析。
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图 12　 优化距离指纹融合定位法预测路线

Fig. 12　 The
 

location
 

roadmap
 

of
 

the
 

optimized
 

distance
fingerprint

 

fusion
 

location
 

method

本文的移动路线共采集到了 670 组陌生指纹,需要

对这些点的预测结果进行误差分析。
为了有效地计算出误差值,首先要查出每个点在真

实路径中的哪一部分,是水平路径上还是竖直路径上,然
后再计算该点到这条路径的距离,将这个距离值作为误

差值。
得到误差曲线图如图 13 所示,横坐标值表示第 n

(n= 1,…,670)个点,纵坐标为对应误差值。 第 5 节的任

意预测图中,从左端到右端蛇形连线上的每个点对应着

图 13 中从左至右共 670 个点。

图 13　 各种算法的误差值分析图

Fig. 13　 Error
 

value
 

analysis
 

diagram
 

of
 

various
 

algorithms

　 　 由图 13、表 1 可见,本文提出的优化距离指纹融合定

位法的最大误差在 200 mm 以内,且平均误差最低,为
6. 19 mm。 该算法相较优化 Chan 算法和距离指纹法平均

误差分别减少 60. 32%和 19. 08%。 可见融合后的算法预

测的准确性都有显著提升。

表 1　 各种预测方式平均误差

Table
 

1　 Average
 

error
 

of
 

five
 

prediction
 

methods
算法 平均误差 / mm

优化 Chan 算法 15. 60
距离指纹法 7. 65

优化距离指纹融合定位法 6. 19

7　 结　 论

　 　 煤矿井下人员、车辆和在用设备等移动目标的精准

定位与智能管控技术对煤矿安全生产和智能化建设具有

重要作用。 针对目前我国大部分煤矿井下人员及车辆的

精确位置管理存在的问题,提出了基于 UWB 的改进粒子

群优化 PSO-SVR 模型与优化距离指纹匹配融合定位方

法研究。 设计一套基于 STM32
 

ARM 处理器和 DWM1000
节点的矿用动目标精准定位装置。 通过双边双向测距以

及飞行时间法(TOF)相结合方法对距离进行计算。 研究

建立了 PSO-SVR 模型,与 Chan 定位算法结合,进一步融

入到指纹算法之中,将其应用于移动目标的定位,并对定

位效果进行了分析。 结论如下:
1)使用 PSO-SVR 模型可以对距离指纹数据进行训

练,并且能够良好拟合、预测,能够应对传统定位算法无

法准确预测的情况。 适合应用于煤矿井下信号传输受特

殊环境影响的复杂情况。
2)基于 PSO-SVR 模型,提出了基于距离指纹实现定

位的方法,简称“距离指纹法”。 在此基础上通过与 Chan
算法计算值相结合的方式,拓展出优化距离指纹融合定

位法。 然后进行了移动路线的预测,能够完成定位任务,
并且最大误差不超过 20 cm,平均误差均不超过 1 cm。
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