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摘　 要:可靠定位是机器人完成导航和路径规划的前提,机器人通过多个超宽带(ultra-wideband,
 

UWB)基站的测距信息实现定

位,但基站数量不足时定位精度受限。 针对这一问题,提出融合超宽带距离和方位的移动机器人定位方法。 根据方位标准差区

分信号来自基站前方(视场)或背后(非视场),消除方位的前后奇异性。 在此基础上,利用 UWB 距离和方位测量值构建约束函

数,通过图优化算法融合里程计和 UWB 测量数据实现全局位姿优化。 实验结果表明,该方法在 13
 

m×6
 

m 的室内环境中,移动

机器人无规则运动能够达到 0. 093
 

m 的定位精度,比传统的基于测距 UWB 和里程计融合方法定位性能提升了 46%,且具有较

强的鲁棒性。
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Abstract:
 

Reliable
 

localization
 

is
 

a
 

crucial
 

prerequisite
 

for
 

robots
 

to
 

perform
 

navigation
 

and
 

path
 

planning.
 

Traditionally,
 

locations
 

of
 

robots
 

are
 

derived
 

from
 

the
 

ranging
 

measurements
 

between
 

ultra-wideband
 

(UWB)
 

tag
 

and
 

anchors,
 

results
 

with
 

poor
 

accuracy
 

may
 

be
 

yielded
 

when
 

available
 

anchors
 

are
 

insufficient.
 

To
 

tackle
 

this
 

issue,
 

a
 

mobile
 

robot
 

localization
 

method
 

based
 

on
 

ultra-wideband
 

bearing
 

and
 

range
 

is
 

proposed.
 

Firstly,
 

the
 

direction
 

of
 

the
 

UWB
 

tag,
 

i. e. ,
 

the
 

forward
 

field
 

of
 

view
 

( FOV)
 

or
 

behind
 

non-field
 

of
 

view
 

(NFOV)
 

of
 

the
 

anchor,
 

is
 

determined
 

according
 

to
 

the
 

standard
 

deviation
 

of
 

the
 

UWB
 

bearing
 

signal,
 

thus
 

eliminating
 

the
 

front-back
 

singularity
 

in
 

the
 

robot
 

localization
 

process.
 

In
 

addition,
 

constraint
 

functions
 

are
 

constructed
 

utilizing
 

UWB
 

range
 

and
 

bearing
 

measurements,
 

and
 

global
 

pose
 

optimization
 

is
 

achieved
 

by
 

fusing
 

odometry
 

and
 

UWB
 

measurements
 

through
 

a
 

graph-based
 

optimization
 

algorithm.
 

The
 

experiment
 

results
 

show
 

that
 

the
 

proposed
 

method
 

has
 

strong
 

robustness
 

and
 

is
 

able
 

to
 

locate
 

the
 

irregularly
 

moving
 

robot
 

with
 

a
 

localization
 

accuracy
 

of
 

0. 093
 

m
 

in
 

a
 

13
 

m×6
 

m
 

indoor
 

environment,
 

which
 

is
 

46%
 

better
 

than
 

the
 

traditional
 

localization
 

method
 

based
 

on
 

ranging
 

UWB
 

and
 

odometry
 

fusion.
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0　 引　 言

　 　 近年来,随着自动化时代的到来,机器人技术飞速发

展,移动机器人在许多行业被广泛应用,如危险勘探[1] 、

搬运货物[2] 、自主寻源等[3] 。 这些应用对机器人位置信

息有较高需求,准确且鲁棒的定位作为移动机器人完成

导航和路径规划的前提,是机器人领域研究的热点之

一[4] 。 目前, 在室外环境下可以通过卫星定位系统

(global
 

positioning
 

system,
 

GPS)和北斗卫星导航系统获
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得较高定位精度[5] 。 然而在室内环境中,由于存在墙体、
物品等障碍物的遮挡,无法较好的接收卫星信号,限制了

GPS 在室内环境应用。
视觉传感器和激光雷达可以采集丰富的环境信息常

被用于机器人定位[6-7] 。 但视觉传感器受光照影响较大,
激光传感器在特征稀疏的场景下无法保证定位精度。 无

线信号对障碍物具有更强的鲁棒性,因此,国内外学者提

出无线技术定位方案[8-11] 。 其中,UWB 技术因具有体积

小、成本低、强抗干扰力和出色的穿透力等特性,在众多

无线定位技术中脱颖而出,被广泛应用于室内定位[12] 。
现有的 UWB

 

定位系统大多数都是基于距离测量值实现

目标定位,仅使用距离测量值往往需要多个定位基站,当
存在障碍物遮挡时,定位基站数量减少,无法确保机器人

的定位精度。
多种测量定位方法相较于单一的测量定位方法而

言,在实现机器人定位上具有更强的定位性能以及抗干

扰能力。 在一定的误差范围内,使用多种测量方式进行

定位,可提高定位精度。 Qi 等[13] 提出利用传感器的 RSS
和 AOA 参数对目标进行定位。 Li 等[14] 通过结合 TOA
和 AOA 两者的信息,提出通用的混合 TOA / AOA 协同定

位方案,保证定位精度的同时减少了定位基站数量,但该

方法未考虑方位信息的前后奇异性,且需提前标定基站

坐标。 Li 等[15] 考虑基于 RSS 的指纹定位系统精度难以

满足需求,将 AOA 和 TOF 指标纳入了 RSS 指纹定位系

统,混合指标提高了系统的定位性能和鲁棒性,但该方法

需提前采集指纹信息。 目前大多数 UWB 定位方案都需

要预先获取外部信息,限制了定位系统的应用场景。
惯性导航模块或里程计短时间内精度较高,且不易

受外界环境影响,但长时间运行会不可避免的产生累计

误差,影响位姿估计的精度[16] 。 由于单一传感器的局限

性,多传感器融合的定位方式成为了研究趋势。 梁艳

等[17] 提出一种融合 UWB 和惯性导航的室内定位方法,
利用改进的马氏距离异常值检测方法消除测距过程中的

异常值,通过
 

UWB
 

距离测量值来不断校正惯性导航的

位姿数据,但该方法需要对基站位置进行标定。 Liu
等[18]提出一种融合测距 UWB 和激光雷达的移动机器人

定位方法,但该文章主要关注机器人建图误差的问题,未
讨论机器人的定位精度。 Zhang

 

等[19] 将 UWB 和里程计

信息融合定位移动机器人,利用距离测量值消除里程计

累计误差,基于动态窗口的粒子滤波器解决粒子收敛和

跟踪损耗问题,但该方法仅讨论单基站定位,没有考虑非

视场情况。
在复杂室内环境下,受到障碍物遮挡,移动机器人存

在定位基站数量不足的情况,导致定位系统失效;在机器

人脱离基站视场( field-of-view,
 

FOV) 范围时,处于非视

场(non-field-of-view,
 

NFOV)状态下的 UWB 基站方位数

据会产生严重波动,从而降低定位精度。 为了保证复杂

环境下定位系统的鲁棒性与精度,提出一种对奇异方位

信息具有 NFOV 识别与剔除机制,融合超宽带距离和方

位的移动机器人定位方法。 本文的主要工作包括:1)利

用 UWB 基站方位测量值数据的标准差特征识别并剔除

测量值中非视场数据,减少 NFOV 数据对定位精度的影

响,保证机器人定位的稳定性;2)在基站位置未知的前提

下,融合有效的 UWB 测量信息以及里程计信息构建图优

化问题实现机器人定位,与传统的基于 UWB 测距的融合

定位方法相比,在相同基站数量下,加入方位测量值后提

高了系统的定位精度。 在真实环境中验证算法,实验结

果表明, 在 13 m × 6 m 的环境中移动机器人能达到

0. 093 m 的定位精度,与传统的基于 UWB 测距的融合定

位方法相比,定位性能提升了 46%,且具有一定的鲁棒

性,满足室内复杂环境下定位需求。

1　 算法设计

　 　 本文提出融合方位和距离的移动机器人定位方法算

法主要分为两个部分:NFOV 误差识别与剔除;基于 UWB
和里程计的图优化融合定位。

首先通过 UWB 基站获取机器人相对于基站的距离

和方位信息,通过滑动窗口截取原始数据;计算方位测量

值的标准差。 如果其标准差满足某一阈值时,则认为当

前时刻基站处于视场状态,无奇异数据,否则基站处于

NFOV 状态,需去除方位奇异数据。 最后基于有效的

UWB 方位测量值和距离测量值以及里程计相对位姿变

换构建联合优化函数,通过图优化算法对联合优化函数

进行优化,得到优化后的机器人轨迹。 整体算法框架如

图 1 所示。
1. 1　 NFOV 误差识别与剔除

　 　 首先通过 UWB 技术获取标签与基站之间的距离和

方位信息。 在移动机器人上安装标签,环境中未知位置

部署基站。 假设基站是平行天线阵列结构,当标签与基

站足够远,即信源与阵列的距离远大于阵元的间距,标签

发出的 UWB 脉冲信号到达基站正面时,认为到达阵列每

根天线的信号都是平行的。 因此到达时间 ( time
 

of
 

arrival,TOA)测距值 d 和到达角度(angle
 

of
 

arrival,AOA)
测角值 θ 表示为:

d = i
toa × c (1)

θ = arcsin(Δ i,i +1
aoa × c / L) (2)

其中, i
toa 表示到达第 i 根天线的时间, Δ i,i +1

toa 表示相

邻天线接收信号的到达时间差,c = 3×108
 

m / s 表示电磁

波传播速度。 基站通过测量信号到达时间计算出标签与

基站的直线距离,同时根据到达天线之间的时延差计算

出到达角度,即机器人相对于基站的方位角,如图 2 矩形
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图 1　 算法框架图

Fig. 1　 Algorithm
 

framework
 

diagram

方框所示。

图 2　 基站天线阵列获取距离 d 和方位 θ
Fig. 2　 Process

 

of
 

the
 

acquisition
 

of
 

ranging d and
bearing θ by

 

anchor
 

antenna
 

array

然而在实际应用场景中,由于基站自身结构的限制,
方位数据存在前后奇异性,无法区分信号来自基站前方

或背后,基站前方的信号接收范围,称为基站视场,如

图 2 基站梯形白框所示。 机器人移动到基站背面时,离
开基站视场范围,信号来自基站背后,此时基站处于非视

场状态,如图 2 基站 0 箭头所示。 在 NFOV 状态下基站

数据会产生波动,方位测量值基于信号的到达方向,误差

波动相较于距离测量值更明显,NFOV 数据导致的定位

误差可达米级以上。 标准差特征可以反映方位测量值的

波动情况,因此本文基于 UWB 方位测量值的标准差提出

NFOV 校验方法,根据标准差特征识别并剔除方位测量

值中的 NFOV 误差。 首先利用大小为 n 的滑动窗口截取

一段时间的基站数据。 计算 t 时刻窗口内样本方位测量

值的标准差 σ t
θ ,将 σ t

θ 与经验阈值 T
θ
进行比较,从而实现

NFOV 误差的识别。

σ t
θ = 1

n ∑
n

i = 1
θi -

1
n ∑

n

i = 1
θi( )

2

(3)

| σ t
θ | ≤ T

θ
,FOV

| σ t
θ | ≥ T

θ
,NFOV} (4)

基于方位标准差 σ t
θ 实现 NFOV 校验,根据实验测试

结果给定阈值 T
θ

,当 σ t
θ 小于阈值 T

θ
时,认为方位测量值

中不存在 NFOV 误差,可用于图优化;当 σ t
θ 大于阈值 T

θ

时,则认为方位测量值中存在 NFOV 误差,将此方位测量

值剔除。
1. 2　 基于图优化 SLAM 的轨迹优化

　 　 在未知环境下,机器人自身所携带的里程计短时间

定位精度较高且不易受外界因素的干扰,但其本身会随

行驶的时间增加而产生累计误差。 本文利用 UWB 数据

进行图优化 SLAM 实现对机器人轨迹的优化。 基于图优

化的 SLAM 是利用各种传感器所采集的信息构建一个由

顶点和边组成的因子图。 图优化的主要目的是调整顶点

以更好的满足边约束。
顶点包括机器人位姿和 UWB 基站位姿,设定一个状

态空间 S 用于表示图优化 SLAM 中顶点的各项参数, S =
{X i∀i ∈ [1,N]} ∪ {U j∀j∈ [1,M]} ,每个 X i 和U j 都

属于特殊欧氏群 (SE(2)) 。 其中 X i = (x i,y i,θ i) 表示 i
时刻时的机器人位姿(包括二维坐标和偏航角)。 U j =
(xuwb

j ,yuwb
j ,θ uwb

j ) 表示 UWB 基站的二维坐标和天线方向,
j 为 UWB 基站预设的唯一 ID。

边作为一种约束条件用于表示顶点之间的联系;边
约束分为 3 种,由连续时刻的里程计数据构成的位移约

束、由不同时刻的 UWB 数据构成距离约束以及方位约

束。 因为不同的观测数据都会存在一定的误差,所以每

个约束条件都附加一个不确定性参数,表示为信息矩阵

(Ωi
i -1,Ωd,Ωθ) 。 因此基于图优化的 SLAM 问题转化为

优化位姿使得最大似然函数带来的误差最小,从而最小

化以下优化函数:

Sopt = argmin
S

∑
N

i = 2
(eodomi ) TΩi

i -1(e
odom
i )

üþ ýï ï ï ï ï ï ï ï

里程计约束

+

∑
N

i = 1
∑

M

j = 1
(ebearingij ) TΩθ(ebearingij )

üþ ýï ï ï ï ï ï ï ï ï ï

UWB方位约束

+∑
N

i = 1
∑

M

j = 1
(erangeij ) TΩd(erangeij )

üþ ýï ï ï ï ï ï ï ï

UWB距离约束

(5)
其中, Ωi

i -1 表示里程计约束中的信息矩阵,为协方差

矩阵的逆,协方差矩阵通过预先对里程计中的噪声进行

经验建模来估计。 Ωd 表示距离约束的信息矩阵, Ωθ 表示

方位约束的信息矩阵,分别由距离和方位测量噪声方差

的逆得到。 eodomi 表示相邻机器人位姿顶点 X i -1 和 X i 之间
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的位移残差, ebearingij 和 erangeij 分别表示机器人位姿 X i 和 U j

之间的方位残差和距离残差。 姿态图构建完成后,通过

g2o[20] 图优化算法对其进行优化,使用列文伯格-马夸尔

特算法作为求解器进行优化找到使得函数值最小的状态

空间,即为优化得到的机器人轨迹。 基于该方法的图优

化结构顶点和边组成如图 3 所示。

图 3　 图优化中的顶点和边

Fig. 3　 Vertices
 

and
 

edges
 

in
 

the
 

graph-based
 

optimization

本文将 UWB 测量数据与里程计融合,以纠正优化过

程中机器人的姿态。 因此,构建基于 UWB 距离、基于

UWB 方位和基于里程计的约束边是必要的。 当机器人

移动时,里程计根据编码器读数可以提供相对位姿测量,
进而可以估计不同时刻的机器人位姿。 两个连续时刻的

机器人位姿 X i -1 和 X i 可以构成特定约束,将机器人位姿

之间的相对位姿测量记为 Zodom
i ,因此里程计预测函数定

义为:

Z
~ odom(X i -1,X i) =

R( - θ i)[x i - x i -1,y i - y i-1] T

(θ i - θ i-1)
é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú

(6)
其中, R(·) ∈ SO(2) 是旋转矩阵,表示机器人坐标

系间的旋转变换。 该预测函数通过图优化内的位移因子

来约束两个连续机器人位姿,所以将测量和预测之间的

位移残差定义为:

eodomi (X i -1,X i) = Zodom
i - Z

~ odom
i (X i -1,X i) (7)

本文所提出的方法不需要标定 UWB 基站的位姿,在
缺少基站位姿信息的条件下,仅利用距离和方位数据优

化机器人轨迹。 基于不同时刻 UWB 基站获取的距离测

量值 Zrange
j 和方位测量值 Zbearing

j ,机器人位姿 X i 可以和基

站位姿 U j 之间构成特定约束。 根据机器人相对于基站

的方位角,UWB 方位预测函数定义为:
v = R( - θ uwb

j )[x i - x i -1,y i - y i-1] T

Z
~ bearing

ij (X i,U j) = arctan2(v[0],v[1])} (8)

其中, v 是 2×1 的矢量,表示机器人在基站坐标系下

的二维坐标,旋转矩阵 R( - θ uwb
j ) 将机器人位置变换到

基站局部坐标系下,arctan2( ·) 是值域为[ -π,π] 的反

正切函数。 该预测函数通过方位因子来约束机器人与

UWB 基站的位姿,因此将测量和预测之间方位残差定

义为:

ebearingij (X i,U j) = Zbearing
j - Z

~ bearing
ij (X i,U j) (9)

同样,根据机器人与基站之间相隔的距离,UWB 距

离预测函数定义为:

Z
~ range

ij (X i,U j) = (x i - xuwb
j ) 2 + (y i - yuwb

j ) 2 (10)
该预测函数通过距离因子来约束机器人与 UWB 基

站的位姿,因此将测量和预测之间距离残差定义为:

erangeij (X i,U j) = Zrange
j - Z

~ range
ij (X i,U j) (11)

2　 实验及结果分析

2. 1　 实验平台与环境

　 　 本文通过在未知环境中部署 4 个 AOA 基站实现对

TurtleBot2 机器人的定位。 实验平台如图 4 所示,机器人

携带一个型号为 Nooploop
 

LinkTrack 的 UWB 标签。 UWB
标签的最大通信距离为 120 m,数据更新频率设置为

50
 

Hz。 两轮差分式移动机器人底盘的里程计输出频率

为 20
 

Hz。 环境中部署 4 个型号为 Nooploop
 

LinkTrack 的

UWB 基站,UWB 基站的测距精度为 5 cm,测角精度为

5°,角度范围为 150°,每个 AOA 基站都都有预设的唯

一 ID。

图 4　 实验平台

Fig. 4　 Experiment
 

platform

为验证本文所提算法精度,机器人搭载一台 Hokuyo
激光雷达,用于建图(Gmapping)

 [21] 以及实现自适应蒙特
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卡罗定位 AMCL
 

(adaptive
 

Monte
 

Carlo
 

localization) [22] ,将
基于 AMCL 算法所得机器人姿态作为在环境中的真实轨

迹,计算估计值与真实位姿之间的平均绝对误差( mean
 

absolute
 

error,
 

MAE),作为移动机器人定位性能的评价

指标。 另外,移动机器人搭载一台笔记本电脑用于运行
 

ROS
 

(robot
 

operation
 

system)系统,并记录各个模块采集

的数据。
为了验证本文所提出算法的性能,选取 13 m×6 m 的

室内场景进行了 3 组实验。 实验 1:对比不同数量的定位

基站与不同估计方法对定位性能的影响,该实验中,移动

机器人以 0. 2 m / s 的速度在实验场地中沿矩形轨迹运动

数圈,在运动过程始终保证机器人处于基站视场范围,各
模块实时记录数据,如图 5(a)所示。 实验 2:测试定位算

法在 NFOV 情况下的定位性能,该实验中,重新布置基

站,移动机器人以 0. 2 m / s 的速度在实验场地中无规则

运动,在运动过程中会出现机器人脱离基站视场范围的

情况,如图 5(b)所示,移动机器人即将移动到基站视场

范围外的区域。 实验 3:测试定位算法在遮挡环境下的

定位性能,移动机器人以 0. 2 m / s 的速度在实验场地中

进行无规则运动,该实验在场地中设置静态遮挡物以及

动态行人作为干扰,如图 5(c)所示,此时基站 2 和基站 3
被障碍物所遮挡。
2. 2　 实验与分析

　 　 1)不同数量的基站信息对定位精度的影响

在实验 1 中,机器人沿着矩形轨迹运动数圈且在机

器人运动过程中,始终处于基站视场状态,如图 5( a)所

示。 在该组实验中设置不同数量组合的基站配置,检验

不同算法在不同基站数量下的性能。 分别设置 UWB0、
UWB0+UWB1、UWB0+UWB1+UWB2、所有 UWB 的组合

方式。 在不同组测试中,UWB 基站参数配置始终保持

一致。
不同数目的 UWB 基站决定进行图优化时 UWB 距

离和方位约束边的数量,因此不同 UWB 数量配置,对位

姿估计精度影响程度不同。 如表 1 所示,对比不同 UWB
基站数量对定位精度的影响。 其中,UWB 基站数量设置

为四基站时,融合距离+角度+里程计定位方法的定位误

差为 0. 11 m,对比双基站配置,定位误差降低 7%;对比

　 　 　 　 　

图 5　 实验场景图

Fig. 5　 Experimental
 

scene
 

diagram

单基站配置,定位误差降低 42%。 由此可见增加 UWB
基站数量有利于提升定位精度,四基站时定位精度最高,
双基站配置下定位性价比较高,定位误差达到 0. 119 m,
后续增加基站数量对定位精度提升较小。

表 1　 实验 1:不同定位方法在不同的 UWB 基站配置下,定位误差评估结果

Table
 

1　 Experiment
 

I:
 

Localization
 

error
 

evaluation
 

results
 

for
 

different
 

positioning
methods

 

with
 

different
 

UWB
 

anchor
 

configurations

估计方法
UWB 基站数量与编号配置

UWB0 UWB0,UWB1 UWB0,
 

UWB1,
 

UWB2 所有 UWB
里程计 2. 053 2. 053 2. 053 2. 053

距离+里程计 1. 725 0. 152 0. 142 0. 142
方位+里程计 0. 232 0. 195 0. 145 0. 137

距离+方位+里程计 0. 192 0. 119 0. 118 0. 110
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　 　 不同的估计方法的定位效果不同,如图 6 所示,单独

依赖里程计进行定位,随着运动距离的增加产生累计误

差导致轨迹发生漂移,观察其矩形运动轨迹可以看出,直
线部分定位较为准确,在转弯部分角度变化较大时定位

较差,导致整体轨迹变形,在数圈误差累积后,定位误差

达到 2. 053 m。 在此基础上,增加距离约束或方位约束都

会有效抑制里程计的累计误差,使定位精度显著提升。
不同的估计方法的定位精度如表 1 所示。 在 UWB 基站

数量设置为四基站时,距离+方位+里程计的方法相较于

距离+里程计的方法定位精度提升 22%;相较方位+里程

计的方法定位精度提升 20%。 在单基站数量时,传统基

于距离的方法对里程计累计误差约束有限,加入方位约

束后定位效果明显提升,由此可见,距离+角度的联合估

计方法效果较好。 证明了本文提出融合 UWB 距离和方

位以及里程计的图优化算法具有更好的定位效果。

图 6　 实验 1:基站数量为 4 时,不同定位方法评估结果

Fig. 6　 Experiment
 

I:
 

Evaluation
 

results
 

of
 

different
positioning

 

methods
 

with
 

4
 

anchors
 

available

2)NFOV 误差对定位精度的影响

为验证 NFOV 校验消除方位奇异性的效果,设置实

验 2,移动机器人在实验场地中无规则轨迹运动,移动轨

迹包含基站视场以外的区域,如图 5( b)所示,机器人脱

离基站视场。 当机器人移动到基站背面时,由于脱离了

基站视场范围,UWB 测量值会难以避免产生 NFOV 误

差,其中方位测量值相较于距离测量值波动更为明显,如
图 7(a)、( b) 所示,依据方位测量值变化可以判断基站

NFOV 状态。 在机器人脱离基站视场范围时,方位测量

值产生波动,方位误差明显增大,方位标准差分布可以表

现方位误差分布的变化情况,如图 7(c)、(d)所示。 根据

UWB 方位测量值的标准差分布情况,设定判定阈值。

图 7　 基站 0
 

测量数据

Fig. 7　 Measurement
 

data
 

from
 

anchor
 

0

NFOV 数据对基站方位误差影响较大,如表 2 所示,
本文提出的 NFOV 校验可以有效剔除方位测量值中的

NFOV 误差,基站 0 在无 NFOV 校验时,原始方位数据的

平均方位误差为 15. 819°,通过 NFOV 校验后,剔除了方

位测量值中 28. 83%的异常点,平均方位误差为 4. 611°,
降低了 70%。 其余基站方位误差也明显降低,方位数据

质量明显提高。
表 2　 实验 2:NFOV 误差对不同基站测量误差的影响

Table
 

2　 Experiment
 

II:
 

Effect
 

of
 

NFOV
 

on
 

the
measurement

 

error
 

of
 

different
 

anchors

基站编号
无 NFOV 校验 有 NFOV 校验

平均方位误差 / ( °) 平均方位误差 / ( °) 异常点去除率 / %
基站 0 15. 819 4. 611 28. 83
基站 1 21. 598 2. 843 27. 39
基站 2 14. 389 2. 533 18. 78
基站 3 11. 665 3. 637 19. 02
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　 　 UWB 基站数据中存在 NFOV 误差时,利用存在

NFVO 误差的方位测量值加入图优化,其定位效果较差,
如表 3 所示。 在无 NFOV 校验时,移动机器人仅使用里

程计时,定位误差为 0. 327 m,加入方位测量值约束里程

计时位定位误差达到 1. 608 m,定位误差不升反降,错误

的方位约束导致定位方法失效。

表 3　 实验 2:NFOV 误差对不同定位方法的影响

Table
 

3　 Experiment
 

II:
 

Effect
 

of
 

NFOV
 

on
different

 

localization
 

methods
估计方法 无 NFOV 校验 有 NFOV 校验

里程计 0. 327 0. 327
距离+里程计 0. 173 0. 173
方位+里程计 1. 608 0. 295

距离+方位+里程计 0. 475 0. 093

　 　 引入 NFOV 校验后,利用有效的方位测量值作为图

优化约束边,距离 + 方位 + 里程计的方法定位误差为

0. 093 m,与无 NFOV 校验时相比定位误差降低 80%;与
传统的距离+里程计的方法相比定位误差下降 46%;与
里程计轨迹相比定位误差下降 75%。 经过 NFOV 校验

后,融合方位和距离的移动机器人定位方法整体定位精

度最高。 图 8(a)为无 NFOV 校验不同定位方法的轨迹;
图 8(b)为引入 NFOV 校验后不同定位方法的轨迹。 当

方位数据中存在 NFOV 误差时,会导致机器人轨迹发生

漂移,方位+里程计的方法与真实轨迹相差最大。 经过

NFOV 校验后,机器人轨迹漂移明显减小,其中距离+方

位+里程计的融合定位方法与真实轨迹重合度最高。 实

验结果表明,本文提出的 NFOV 校验,有效消除了 NFOV
误差对定位结果的影响,保障了定位的准确性与鲁棒性。

3)遮挡环境对定位精度的影响

为验证本文算法在实际环境中的实用性,实验 3 在

实验场地中增加静态遮挡物以及动态行人干扰,基站和

标签安装高度均低于遮挡物高度,移动机器人在场地中

进行无规则轨迹运动,如图 5( c)所示。 在遮挡环境下,
机器人移动过程中各种遮挡物都会对 UWB 测量结果造

成不同程度的影响,导致系统定位精度下降,不同定位方

法在遮挡环境下的定位性能不同。
由表 4 看来遮挡环境下,距离+方位+里程计的融合

定位方法定位精度最佳,达到了 0. 132 m,相较于距离+
里程计的方法定位精度提高 21%,相较于方位+里程计

的方法定位精度提高 32%,由此可见本文所提算法在遮

挡环境中也能获得较好的定位效果,图 8( c)给出了遮挡

环境下不同定位方法的估计轨迹。 图 8　 不同定位方法轨迹对比

Fig. 8　 Trajectories
 

from
 

different
 

localization
 

methods
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表 4　 实验 3:遮挡环境对不同定位方法的影响

Table
 

4　 Experiment
 

III:
 

Effect
 

of
 

occlusion
environment

 

on
 

different
 

localization
 

methods
估计方法 定位误差 / m
里程计 0. 382

距离+里程计 0. 167
方位+里程计 0. 195

距离+方位+里程计 0. 132

　 　 结合实验 1 分析结果,在遮挡环境下,机器人定位受

到障碍物的影响定位性能有所下降,但由于 UWB
 

穿透性

强、抗干扰能力强的特点仍能保持较好的定位效果。 实

际应用中,可以根据移动机器人工作环境的大小和复杂

度以及定位精度需求选择不同的 UWB 基站数量配置。
在实验 1 中的空旷室内场景,根据定位精度的需求可以

选用 1 ~ 2 个定位基站;在实验 3 的遮挡室内场景中,
UWB 信号受到干扰,选用 3 个基站及以上定位效果较

好,增加基站数量可以提高定位鲁棒性和覆盖范围,但也

会增加成本。 因此,可以根据需求在定位精度、成本和覆

盖范围之间进行平衡,找到最佳的部署方案。

3　 结　 论

　 　 本文提出一种融合超宽带方位和距离的移动机器人

定位方法。 解决定位基站数量不足时移动机器人定位精

度受限的问题。 相较于现有基于测距 UWB 的定位方法,
在相同定位基站数量下,本文所提融合距离和方位的移

动机器人定位方法能够获得更高的定位精度。 考虑到方

位测量值受到 NFOV 影响较大,提出 NFOV 校验,根据方

位标准差识别并剔除 UWB 方位测量值中的 NFOV 误差,
保障定位的稳定。 通过移动机器人在 13 m×6 m 的室内

场地进行实地测试。 实验结果表明,在存在 NFOV 误差

的环境下,移动机器人无规则运动能够达到接近 10 cm
的定位误差,具有较高的精度和鲁棒性。 本文所提方法

不需要标定基站且在定位基站数量较少时能达到较高的

定位精度,为移动机器人的精确定位提供了一种具有参

考意义的方法。 在未来的工作中,将针对算法的实时性

进行优化,将该方法应用于机器人的自主导航系统中。
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