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基于 MVO-SVR 的室内指纹定位算法∗

陈　 静　 张晓龙

(安徽理工大学电气与信息工程学院　 淮南　 232001)

摘　 要:
 

针对室内定位过程中由非视距和环境干扰导致的定位精度不高的问题,
 

提出一种基于多元宇宙优化支持向量回归的

室内指纹定位算法。
 

首先通过基于超宽带通信技术的双边双向测距算法计算得到测距信息;
 

然后利用测距值作为指纹特征并

建立指纹库,
 

使用 SVR 算法构建定位坐标和测距值之间的映射关系;
 

最后使用 MVO 优化算法寻优 SVR 算法的 cost 和 γ 参数,
 

以提升定位精度。
 

实验显示,
 

选择径向基函数作为 SVR 模型的核函数能够有效提高定位精度,
 

并将 MVO-SVR 的结果与三边

定位、
 

随机森林算法、
 

极致梯度提升算法、
 

SVR 的结果进行对比和分析,
 

X 方向平均绝对误差分别降低了 20. 12%、
 

54. 43%、
 

60. 66%和 16. 21%,
 

Y 方向平均绝对误差分别降低了 79. 57%、
 

54. 18%、
 

59. 29%和 38. 17%,
 

平均定位误差 Ep 分别降低了

60. 73%、
 

54. 38%、
 

60. 01%和 22. 84%,
 

且 MVO-SVR 算法在 X 和 Y 方向平均绝对误差均达到了厘米级。
 

结果证明:
 

基于 MVO-
SVR 的室内指纹定位算法明显提升了定位精度,

 

在复杂室内环境中具有良好的应用前景。
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Abstract:
 

Aiming
 

at
 

the
 

problem
 

of
 

low
 

positioning
 

accuracy
 

caused
 

by
 

non-line-of-sight
 

and
 

environmental
 

interference
 

in
 

indoor
 

positioning
 

process,
 

an
 

indoor
 

fingerprint
 

positioning
 

algorithm
 

based
 

on
 

The
 

Multi-Verse
 

Optimizer -
 

Support
 

Vector
 

Regression
 

algorithm
 

has
 

been
 

proposed.
 

Firstly,
 

the
 

ranging
 

values
 

are
 

calculated
 

through
 

double-side
 

two-way
 

ranging
 

algorithm
 

with
 

ultra-
wideband

 

communication
 

technology.
 

Then,
 

the
 

ranging
 

values
 

are
 

utilized
 

as
 

the
 

fingerprint
 

features
 

to
 

construct
 

a
 

fingerprint
 

database,
 

based
 

on
 

fingerprint
 

database
 

SVR
 

algorithm
 

is
 

adopted
 

to
 

establish
 

the
 

mapping
 

relationship
 

between
 

the
 

positioning
 

coordinates
 

and
 

the
 

ranging
 

values.
 

Finally,
 

the
 

MVO
 

algorithm
 

is
 

proposed
 

to
 

optimize
 

the
 

parameters
 

of
 

cost
 

and
 

γ
 

in
 

SVR
 

algorithm
 

to
 

improve
 

the
 

accuracy
 

of
 

the
 

positioning
 

results.
 

Experimental
 

results
 

demonstrate
 

that
 

the
 

Radial
 

Basis
 

Function
 

is
 

used
 

as
 

the
 

kernel
 

function
 

in
 

the
 

SVR
 

model
 

to
 

significantly
 

improve
 

positioning
 

accuracy.
 

The
 

results
 

of
 

MVO-SVR
 

were
 

compared
 

and
 

analyzed
 

with
 

those
 

of
 

Trilateration,
 

Random
 

Forest,
 

eXtreme
 

Gradient
 

Boosting,
 

and
 

SVR
 

algorithms.
 

In
 

the
 

X
 

direction,
 

the
 

average
 

absolute
 

error
 

is
 

reduced
 

by
 

20. 12%,
 

54. 43%,
 

60. 66%,
 

and
 

16. 21%,
 

respectively;
 

in
 

the
 

Y
 

direction,
 

it
 

is
 

reduced
 

by
 

79. 57%,
 

54. 18%,
 

59. 29%,
 

and
 

38. 17%,
 

respectively.
 

The
 

average
 

positioning
 

error
 

Ep
 is

 

decreased
 

by
 

60. 73%,
 

54. 38%,
 

60. 01%,
 

and
 

22. 84%,
 

respectively.
 

Moreover,
 

the
 

average
 

absolute
 

errors
 

in
 

both
 

the
 

X
 

and
 

Y
 

directions
 

for
 

the
 

MVO-SVR
 

algorithm
 

reach
 

the
 

centimeter
 

level.
 

The
 

results
 

confirm
 

that
 

the
 

indoor
 

fingerprinting
 

positioning
 

algorithm
 

based
 

on
 

MVO-SVR
 

significantly
 

enhances
 

positioning
 

accuracy
 

and
 

demonstrates
 

promising
 

application
 

potential
 

in
 

complex
 

indoor
 

environments.
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MVO-SVR
 

model;
 

fingerprint
 

positioning
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0　 引　 言

　 　 随着科技的不断进步和人们需求的不断提升,室外

定位技术已经得到广泛应用,室内定位技术也受到国内

外学者的关注和研究,特别是超宽带 ( ultra-wideband,
 

UWB)通信技术的大量研究,使得室内定位技术发展迅

速[1-2] 。 UWB 是一种利用纳米级或亚纳米级的非正弦波

窄脉冲传输数据的无线载波通信技术,相较于蓝牙、
ZigBee 等其他无线定位技术,有穿透力强、频带宽和定位

精度高等优势[3-4] 。
基于 UWB 通信的测距方法有基于到达时间法( time

 

of
 

arrival,
 

TOA) [5] 、基于到达时间差法( time
 

difference
 

of
 

arrival,
 

TDOA ) [6] 、 基于到达角度法 ( angle
 

of
 

arrival,
AOA) [7] 、基于接收信号强度法( received

 

signal
 

strength
 

indicator,
 

RSSI) [8] 和基于双向测距法( two-way
 

ranging,
 

TWR) [9] 。 基于 UWB 通信的定位技术有三边定位算

法[10] 、Chan 算法[11] 、最小二乘定位算法[12] 和 Taylor 定位

算法[13] 等,这些算法在视距( line-of-sight,LOS)环境下都

有较 好 的 定 位 效 果。 但 当 非 视 距 ( non-line-of-sight,
 

NLOS)噪声较强和环境干扰较大时,数据会因为丢包和

失真发生异常波动[14] ,导致测距信息不准,进而降低算

法计算定位坐标的精准度。
文献[15]改进了三边定位算法,先将解二元二次方

程最优解为目标并设定优化目标函数,再筛除测量过程

中的无效数据,确定有效搜索区域并进行全局搜索,得到

最优坐标结果,该方法在一定程度上解决了传统算法存

在的问题,但定位精度仍有提升空间。 受 NLOS 的影响,
定位坐标和测距值之间的关系并非理想的线性关系,传
统的定位算法很难精确的计算出定位坐标。 文献[ 16]
提出一种基于指纹算法的无线室内定位技术,文中综

述了各种室内指纹定位技术的定位原理,虽然是通过

RSSI 信号和坐标信息来实现指纹定位的,但证明了

SVR 和 K 最近邻算法( k-nearest
 

neighbor,
 

KNN)等机器

学习算法在室内指纹定位应用的可行性。 文献[ 17]提

出了一种基于超宽带位置指纹与惯导融合的室内定位

技术研究,文中位置指纹定位使用了 K 中心聚类和加

权 K 近 邻 算 法, 并 利 用 惯 性 测 量 单 元 ( inertial
 

measurement
 

unit,
 

IMU) 辅助指纹定位,最后使用扩展

卡尔曼滤波将两种方法融合得到定位坐标,该方法在

定位精度上比单个 KNN 类算法有很好的提升,但是实

验较为复杂且成本较高。 文献[ 18]提出了粒子群优化

支持向量机的室内无线定位方法,文中使用粒子群优

化算法寻优支持向量回归 ( support
 

vector
 

regression,
 

SVR)算法的参数,与传统算法对比在定位精度上有很

好的提升,也证明了优化 SVR 参数的必要性,但定位精

度仍有的提升空间。
上述文献针对 NLOS 误差和环境干扰造成精度低的

问题都提出了相应的解决方案,但定位精度仍有提升空

间。 为了进一步提高在 NLOS 和存在干扰的室内环境下

的定位精度,提出了一种基于 MVO-SVR 的室内指纹定

位算法。 通过 SVR 算法来映射定位坐标和测距值之间

的关系,并用 MVO 算法寻优 SVR 算法的参数,不仅减少

了调参的时间,还提升了定位的精度。

1　 研究方法

1. 1　 基于 DS-TWR 的测距算法

　 　 工程应用中,不同节点间的时钟偏移会在测距节点

间产生时钟误差,进而影响测距精度。 本研究使用在单

边双向测距( single-side
 

two-way
 

ranging,
 

SS-TWR) 算法

基础 上 改 进 的 双 边 双 向 测 距 ( double-side
 

two-way
 

ranging,
 

DS-TWR) 算法。 在 SS-TWR 算法中,目标节点

向锚节点发送信号,锚节点收到信号在 Treply1 延迟时间后

再向目标节点返回信号,整个过程时间为 Tround1,信号飞

行时间 T fly -ss 表达式如式(1)所示。

T fly -ss =
Tround1 - Treply1

2
(1)

在实际应用中,目标节点和锚节点均存在时钟频率

误差 eA 和 eT ,引入时钟频率误差,SS-TWR 算法的飞行时

间估计值如式(2)所示。

T fly -ss
∗ =

Tround1(eT + 1) - Treply1(eA + 1)
2

(2)

信号飞行时间误差如式(3)所示。

efly -SS = T fly -SS
∗ - T fly -SS ≈

(eT - eA)Treply1

2
(3)

由式(3)可知,SS-TWR 算法的测距误差不仅与目标

节点和锚节点的时钟频率误差 eA 和 eT 有关,也与延迟时

间 Treply1 有关。
DS-TWR 算法是在 SS-TWR 基础上使用了往返两个

飞行时间,对它们执行如式(4)所示的运算,从而得到信

号飞行时间 T fly -DS 。 这样,可抵消往返的时钟误差,抑制

时钟频率偏移带来的误差。 DS-TWR 示意图如图 1
所示。

图 1 中,目标节点在 t1 时刻向锚节点发送信号,锚节

点 t2 时刻收到信号并在 Treply1 延迟时间后,在 t3 时刻向目

标节点返回信号,目标节点在 t4 时刻收到返回信号并在

Treply2 延迟时间后,在 t5 时刻向锚节点再发送信号,锚节

点在 t6 时刻接收到信号。 由上述过程可得到飞行时间的

关系式,如式(4)所示。
2T fly -DS + Treply1 = Tround1

2T fly -DS + Treply2 = Tround2
{ (4)
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图 1　 双边双向测距示意图

Fig. 1　 Schematic
 

diagram
 

of
 

double-side
 

two-way
 

ranging

式中: T fly -DS 是 DS-TWR 算法中的信号飞行时间。
由式(4)求得飞行时间 T fly -DS ,如式(5)所示。

T fly -DS =
Tround1Tround2 - Treply1Treply2

Tround1 + Tround2 + Treply1 + Treply2
(5)

式中: Tround1 和 Tround2 分别是目标节点和锚节点从发出信

号到收到返回信号的时间。
引入时钟频率误差,DS-TWR 算法的飞行时间的估

计值如式(6)所示。
T fly -DS

∗ =
Tround1(eT + 1)Tround2(eA + 1) - Treply1(eA + 1)Treply2(eT + 1)

(Tround1 + Treply2)(eT + 1) + (Tround2 + Treply1)(eA + 1)
(6)

联立式(5)和(6)可得 DS-TWR 的飞行时间误差,如
式(7)所示。

efly -DS = T fly -DS
∗ - T fly -DS ≈

(eT + eA)T fly -DS

2
(7)

由式(7)可知,DS-TWR 算法的测距误差仅与时钟频

率误差和飞行时间有关。
UWB 信号速度为 c,目标节点和锚节点之间的距离

为 dDS ,如式(8)所示。
dDS = T fly -DS·c (8)

式中: c 是光速,值是 3×108
 

m / s。
1. 2　 基于 SVR 的指纹定位算法

　 　 由于室内环境存在 NLOS 和环境干扰,定位坐标和

测距值之间不是一种简单的线性关系,而是一种复杂的

非线性关系,传统算难以准确的计算定位坐标。 基于支

持向量回归的指纹定位算法被采用来建立定位坐标和测

距值之间的映射关系,提高定位精度。
SVR 是支持向量机( support

 

vector
 

machines,
 

SVM)
用于解决回归问题的推广形式[19] 。 SVM 将数据映射到

高维特征空间后构造一个最优超平面将数据分类,SVR
是在 SVM 基础上引入损失函数,构造最优超平面实现回

归,其特点是用核技巧处理非线性问题,且处理小样本数

据集问题能力强。 本研究实测的室内测距数据和定位数

　 　 　 　

据量不大(共 352 组,一组 5 个数据),采用 SVR 进行模

型训练和测试极具优势。
SVR 算法中,设目标节点的定位坐标为(x,y),需分

别用 SVR 模型来实现回归,得到定位坐标和测距值之间

的映射关系。 本研究以 X 轴坐标为例,以测距值 d(不少

于 3 个)作为输入,以 X 轴坐标 x 作为输出,构成样本集

合,如式(9)所示。
{(d i,x i),i = 1,2,…,n} (9)

式中: d i ∈ Rk,d i 是第 i 个训练样本输入的列向量,k 是

每组训练样本输入的个数, x i ∈ R 是对应的输出值,
n ∈ N∗ 是训练样本数。

高维特征空间的回归函数式如式(10)所示。
f(d) = wØ d( ) + b (10)

式中:w 是权向量系数, Ø d( ) 是 d 在高维特征空间的非

线性映射函数,b 是偏差量,w 和 b 都是待求的参数,
f(d) 是 x 的预测值。

定义损失函数 L 表示 x 和 f(d) 间误差。 选用线性 ε
不敏感损失函数,损失函数表达式如式(11)所示。

L( f(d),x,ε) =
| x - f(d) | - ε, | x - f(d) | > ε
0, | x - f(d) | ≤ ε{ (11)

式中:x 是真实值, ε 是不敏感损失函数阈值同时也为估

计精度。
为了处理在 ε精度下无法估计的数据,引入 ξi,ξ

∗
i 松

弛变量,将寻找最优 w、b 的最优化问题转化为求最小目

标函数问题,如式(12)所示。

min
1
2

‖w‖2 + C∑ n

i = 1
(ξi + ξ∗

i )( )

s. t.

x i - wØ d i( ) - b ≤ ε + ξi

- x i + wØ d i( ) + b ≤ ε + ξ∗
i

ξi ≥ 0,ξ∗
i ≥ 0,i = 1,2,…,n

ì

î

í

ï
ï

ïï

ì

î

í

ï
ï
ï

ï
ï
ï

(12)

式中: w2 = wTw ,C 是惩罚因子即 cost 参数。
引入拉格朗日乘子求解目标函数和约束条件之间的

关系,并求解整理得到式(13)。
L =

- 1
2 ∑ n

i = 1∑
n

j = 1
Ø(d i) a i - a∗

i( ) Ø d j( ) a j - a∗
j( ) +

∑ n

i = 1
x i(a i - a∗

i ) + ∑ n

i = 1
x i(a i - a∗

i ) - ∑ n

i = 1
ε(a i +

a∗
i ) (13)

式中: a i,a
∗
i 为拉格朗日乘子。

式(13)代入式(12),可得式(12)的对偶形式,如式

(14)所示。
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max
a,a∗ - 1

2 ∑ n

i,j = 1
(a i - a∗

i )(a j - a∗
j )K d i,d j( )

- ∑ n

i = 1
(a i + a∗

i )ε + ∑ n

i = 1
(a i - a∗

i )x i

é

ë

ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
úú

s. t.
∑ n

i = 1
(a i - a∗

i ) = 0

a i,a
∗
i [0,C]{

ì

î

í

ï
ï
ïï

ï
ï
ïï

(14)
式中: K d i,d j( ) 是核函数, K d i,d j( ) = Ø d i( ) Ø d j( ) 。

SVR 算法选用 RBF 核函数,如式(15)所示。
K d i,d j( ) = exp( - γ‖d i - d j‖

2) (15)
式中:γ 是核参数,控制单个样本对模型的影响范围。

解式(14)可以得到最优的 a 和 a∗,即可求解 w,根
据卡罗需-库恩-塔克( karush-kuhn-tucker,

 

KKT) 条件,
最终得到回归函数,如式(16)所示。

f(d) = ∑ n

i = 1
(a i - a∗

i )K d i,d( ) + b (16)

式中: (a i - a∗
i ) 是支持向量系数, d i 是支持向量, d是新

的输入样本, K(d i,d) 是通过核函数计算一个训练样本

和一个新的样本在高维特征空间的相似度。
上述为 SVR 对 X 轴坐标的预测过程,同理对 Y 轴坐

标的预测用 SVR 也可实现。
1. 3　 基于 MVO 算法的 cost、γ 参数优化

　 　 调整 SVR 中的 cost 和 γ 参数对于提升模型精度至关

重要。 合适的 cost 值能平衡模型的复杂度和对误差的容

忍度,适当的 γ 值决定了模型对数据的局部与全局模式

的拟合程度。 通过优化这两个参数,可以在过拟合与欠

拟合之间找到最佳平衡。 多元宇宙优化 ( multi-verse
 

optimizer,MVO)算法被使用于对 SVR 的 cost 和 γ 参数

寻优。
MVO 优化算法有全局寻优能力强、收敛速度快和调

节参数少的优点。 MVO 中有 3 个主要的概念:黑洞、白
洞和虫洞,多元宇宙中的物体通过它们实现交互,从而找

出具备最佳膨胀率的宇宙。
每个宇宙都可以看作优化问题的候选解,宇宙中的

物体就是候选解的参数组合,候选解的适应度对应宇宙

的膨胀率,求解最优宇宙的过程就是算法迭代寻优的过

程,多元宇宙在初始化之后不断迭代,最终得到最优解,
即寻优的 cost 和 γ 参数。

假设多元宇宙个数的初始值为 n,构建多元宇宙矩

阵,如式(17)所示。

U =

U1

U2

︙
Un

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú

=

x1
1 x2

1

x1
2

︙
x2

2

︙

… xd
1

… xd
2

︙ ︙
x1
n x2

n … xd
n

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú
ú

(17)

式中:n 是宇宙数量初始值,d 是宇宙中物体数量即优化

参数的数量, Ui = [x1
i ,x

2
i ,…,xd

i ] 表示第 i 个宇宙, x j
i 表

示第 i 个宇宙中的第 j 个物体。
使用轮盘赌机制来模拟白洞和黑洞的数学模型,不

同宇宙间的物体通过白洞和黑洞隧道传输,轮盘赌机制

对应的数学表达式如式(18)所示。

x j
i =

x j
k,r1 < NI(U i)

x j
i,r1 ≥ NI(U i){ (18)

式中: x j
k 是由轮盘赌机制选出的第 k 个宇宙的第 j 个参

数, NI(U i) 是第 i 个宇宙的归一化膨胀率, r1 是[0,
 

1]
之间的随机数。

为了维持多元宇宙的多样性,避免算法陷入局部最

优,用虫洞来实现这一目的。 虫洞机制的数学表达式如

式(19)所示。
x j
i =

X j + PTDR[(ub j - lb j)·r4 + lb j] r3 < 0. 5
X j - PTDR[(ub j - lb j)·r4 + lb j] r3 ≥ 0. 5

,r2 < PWEP

x j
i,r2 ≥ PWEP

ì

î

í

ï
ï

ïï

 

(19)
式中: X j 是当前最优宇宙的第 j 个参数, PWEP 是虫洞存在

的概率, PTDR 是旅行距离率, r2、r3、r4 是[0,1]之间的随

机数, ub j 和 lb j 分别是第 j 个参数 X j 的上下边界。
虫洞存在概率 PWEP 和旅行距离率 PTDR 的公式,如

式(20)和(21)所示。

PWEP = PWEP min + t ×
PWEP max - PWEP min

T( ) (20)

PTDR = 1 - t
1
p

T
1
p

(21)

式中: PWEP max 和 PWEP min 分别为 PWEP 的最大值和最小值,t
是当前迭代次数,T 是最大迭代次数,p 是 PTDR 的调节系

数,一般取常数 6。
1. 4　 构建基于 MVO-SVR 的室内指纹定位模型

　 　 基于 MVO-SVR 的距离指纹定位模型分为两个阶

段,学习阶段和定位阶段,如图 2 所示。 学习阶段对应算

法的离线阶段,MVO-SVR 算法可以学习距离指纹与其对

应的位置之间的映射关系;定位阶段对应算法的在线阶

段,算法用测试集的距离指纹输入已学习的定位算法中,
计算定位坐标并验证算法的可行性。

指纹定位过程中,使用基于 UWB 通信技术的 DS-
TWR 算法计算得到室内定位数据的测距值,基于坐标数

据和测距值构建距离指纹库。 用 MVO 优化算法寻找

SVR 模型的 cost 和 γ 参数的最优值,基于测试集计算定

位结果和各评价标准,建模步骤如图 3 所示。
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图 2　 指纹定位过程

Fig. 2　 The
 

process
 

of
 

fingerprint
 

positioning

图 3　 基于 MVO-SVR 的室内指纹定位模型

Fig. 3　 Indoor
 

fingerprint
 

positioning
 

model
 

based
 

on
 

MVO-SVR

2　 实验及分析

2. 1　 实验环境

　 　 实际定位中,定位结果会受到多径效应、其他电子设

备、环境变化如人流走动等因素影响,定位精度会降低。
为验证 MVO-SVR 算法在 NLOS 环境下的定位性能,

选择为如图 4 所示的实验环境,有 2 根水泥支柱作为障

碍物,地上 0. 6
 

m×0. 6
 

m 的正方形瓷砖提供参考,选取 2
根柱子外围的瓷砖地板为测量点进行测距采样,锚节点

设置在采样点外围的一圈瓷砖网格顶点。 实验时间为

2023 年 9 月 2 日周六 12:00 ~ 14:00,避免过多的人员走

动影响定位实验的连续性。
2. 2　 数据获取

　 　 本实验一共 3 个锚节点和 1 个目标节点,部署 3 个

锚节点为直角三角形, 3 个锚节点坐标分别设置为

A0(0,0),A1(4. 5,0),A2(0,11. 6),其中锚节点 A0 与上

位机连接上传测距信息。 若改变锚节点的位置,例如锚

节点 A2 部署在水泥柱之后,NLOS 的影响会增大,从而

降低测距和定位精度。 布置好锚节点位置后,目标节点

起始坐标为( 0. 3,0. 3),顺时针方向移动,移动步长为

0. 3
 

m,围绕两根柱子一共测量 352 个数据点,测距和实

际定位坐标数据如表 1 所示。

图 4　 定位环境

Fig. 4　 Positioning
 

environment

表 1　 测距数据和实际定位坐标

Table
 

1　 Distance
 

measurement
 

and
actual

 

positioning
 

coordinates
 

data

编号
测距值 / m 实际定位坐标 / m

A0 A1 A2 x y
1 0. 47 4. 43 10. 96 0. 3 0. 3
2 0. 66 4. 43 10. 68 0. 3 0. 6
3 0. 9 4. 49 10. 53 0. 3 0. 9
︙ ︙ ︙ ︙ ︙ ︙

351 2. 19 3. 17 10. 13 1. 8 1. 2
352 1. 9 3. 54 10. 06 1. 5 1. 2

2. 3　 数据归一化处理

　 　 数据归一化的目的是将数据限定在[0,1],消除奇

异样本数据的不良影响,使数据对模型的影响具有相同

尺度,进而提高模型的定位精度,如(22)所示。

N i =
(X i - min(X))

max(X) - min(X)
(22)

式中: N i 是归一化处理后的数据, X i 是待归一化的数据,
max(X)是数据的最大值,min(X)是数据的最小值。
2. 4　 评价标准

　 　 为评价定位模型的定位精度,计算 X,Y 方向的绝对

误差,以及定位误差 Ep,通过计算它们的平均值来衡量

模型的精度。 误差的单位均为米( m),且为正实数,它们

的值越小,表明模型的定位精度越高,如( 23) ~ ( 26)
所示。

Exk
= xk - x~ k( ) 2

Eyk
= yk - y~ k( ) 2

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(23)

Epk
= Exk

2 + Eyk
2 (24)

Exk
= 1

n ∑
n

k = 1
xk - x~ k( ) 2

Eyk
= 1

n ∑
n

k = 1
yk - y~ k( ) 2

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(25)
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Epk
= 1

n ∑
n

k = 1
Exk

2 + Eyk
2 (26)

式中: x~ k, y~ k( ) 为第 k 个目标节点的真实坐标; (xk,
yk) 为用算法计算第 k 个目标节点的坐标值。

根据 X,Y 方向的绝对误差,以及定位误差 Ep,可以

计算 它 们 的 累 积 分 布 函 数 ( cumulative
 

distribution
 

function,
 

CDF)。 算法的误差为离散变量,CDF 公式如

式(27)所示。

FE(e) = ∑
ei≤e

P(E = ei) (27)

式中: FE(e) 为误差 E 小于或等于某个值 e 的概率,E 的

取值集合为 {e1,e2,e3,…} 。
2. 5　 实验验证及结果分析

1)SVR 的实验验证

在 SVR 算法回归训练的过程中,核函数的选择是影

响算法精度的关键步骤,因此在寻优参数前,需要对核函

数进行选择。 设 SVR 算法的 cost 和 γ 参数初值分别为

5. 0 和 3. 0,在其他参数不变的情况下,只改变核函数的

选择,划分前 70%数据为训练集,后 30%数据为测试集,
以 3 个测距距离为输入,X 和 Y 方向的定位坐标为输出,
基于训练集数据,根据式(23)和(24),计算不同核函数

情况下 X、
 

Y 方向的绝对误差和定位误差 Ep,结果如

图 5 ~ 7 所示。

图 5　 Linear 核函数误差结果图

Fig. 5　 Error
 

result
 

graph
 

of
 

Linear
 

kernel
 

function

图 6　 Polynomial 核函数误差结果图

Fig. 6　 Error
 

result
 

graph
 

of
 

Polynomial
 

kernel
 

function

由图 5 ~ 7 所示,并根据式(25)和(26)可得到不同核

图 7　 RBF 核函数误差结果图

Fig. 7　 Error
 

result
 

graph
 

of
 

RBF
 

kernel
 

function

函数情况下的误差分析表,结果如表 2 所示。
表 2　 不同核函数的误差分析表

Table
 

2　 Error
 

analysis
 

table
 

of
 

different
 

kernel
 

functions

核函数名称
X 方向平均

绝对误差 / m
Y 方向平均

绝对误差 / m

平均定位

误差 Ep / m
Linear 核函数 0. 346

 

12 0. 169
 

85 0. 415
 

61
Polynomial 核函数 0. 160

 

98 0. 112
 

69 0. 224
 

79
RBF 核函数 0. 090

 

45 0. 067
 

02 0. 122
 

75

　 　 由表 2 误差数据可知,SVR 核函数为 RBF 核函数

时,X 方向平均绝对误差相较于 Linear 和
 

Polynomial 核

函数分别降低了 73. 86%和 43. 81%,;Y 方向平均绝对误

差分别降低了 60. 54%和 40. 53%;平均定位误差 Ep 分别

降低了 70. 47%和 45. 39%。 所以确定 SVR 模型的核函

数为 RBF 核函数。
MVO 算法的参数设定为:多元宇宙数量为 60,cost

参数的寻优范围为 [ 0. 1, 200], γ 参数的寻优范围为

[0. 01,30],最大迭代次数为 100。 最终寻出的 SVR 模型

中 cost 和 γ 的最优参数组合,确定的 SVR 参数如表 3
所示。

表 3　 SVR 模型参数设定表

Table
 

3　 SVR
 

model
 

parameter
 

setting
 

table
参数名称 X 方向的 SVR 参数值 Y 方向的 SVR 参数值

cost 参数 126. 395
 

1 114. 481
 

2
γ 参数 1. 410

 

7 18. 306
 

4
核函数 RBF 核函数 RBF 核函数

2)定位结果分析

为验证室内指纹定位模型的准确性,以 3 个测距距

离为输入,定位坐标为输出,基于测试集数据,设置三边

定位算法、随机森林( random
 

forest,
 

RF)、极限梯度提升

(eXtreme
 

gradient
 

boosting,
 

XGBoost)和 SVR 为对照组与

MVO-SVR 进行对比,定位结果如图 8 所示。
为进一步对比,由图 8 的定位结果,根据式(27)计算

数据在 X 方向的绝对误差、Y 方向的绝对误差和定位误

差 Ep 的 CDF 值,绘制 CDF 图可以展现不同算法的误差
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图 8　 各算法定位结果对比图

Fig. 8　 Comparison
 

chart
 

of
 

positioning
results

 

of
 

various
 

algorithms

分布情况[20] ,不同算法的误差 CDF 图如图 9 ~ 11 所示。

图 9　 不同算法 X 方向绝对误差的累计分布函数图

Fig. 9　 Plot
 

of
 

cumulative
 

distribution
 

function
 

of
 

absolute
errors

 

in
 

the
 

X-direction
 

for
 

different
 

algorithms

由图 9 ~ 11 可分析,对于 X 方向的绝对误差,三边定

位算法、SVR 算法和 MVO-SVR 算法的 CDF 曲线位于 RF
和 XGBoost 的左上方,表明 3 种算法在 X 方向的绝对误

差相对分布于较小的值;对于 Y 方向的绝对误差和定位

误差 Ep,MVO-SVR 算法的 CDF 曲线位于其他 4 种算法

的左上方,表明 MVO-SVR 算法在 Y 方向上的误差和定

位误差 Ep 相对分布于较小的值,定位性能最好。
由图 8 和式(25)、(26)可得到 5 种算法的 X 方向平

均绝对误差、Y 方向平均绝对误差和平均定位误差 Ep,如
表 4 所示。

图 10　 不同算法 Y 方向绝对误差的累计分布函数图

Fig. 10　 Plot
 

of
 

cumulative
 

distribution
 

function
 

of
 

absolute
errors

 

in
 

the
 

Y-direction
 

for
 

different
 

algorithms

图 11　 不同算法定位误差 Ep 的累计分布函数图

Fig. 11　 Plot
 

of
 

cumulative
 

distribution
 

function
 

of
 

positioning
error

 

Ep
 for

 

different
 

algorithms

表 4　 误差分析表

Table
 

4　 Error
 

analysis
 

table

算法
X 方向平均

绝对误差 / m
Y 方向平均

绝对误差 / m

平均定位

误差 Ep / m
三边定位 0. 123

 

47 0. 255
 

33 0. 310
 

41
RF 0. 216

 

42 0. 113
 

86 0. 267
 

20
XGBoost 0. 250

 

71 0. 128
 

15 0. 304
 

88
SVR 0. 117

 

70 0. 084
 

38 0. 157
 

99
MVO-SVR 0. 098

 

62 0. 052
 

17 0. 121
 

91

　 　 由图 8 及表 4 可知:
MVO-SVR 室内定位算法与三边定位算法、 RF、

XGBoost 和 SVR 相比,在不同的误差结果上均有降低。
其中,MVO-SVR 算法在 X 方向平均绝对误差上较三边定

位算 法、 RF、 XGBoost 和 SVR 分 别 降 低 了 20. 12%、
54. 43%、60. 66%和 16. 21%;在 Y 方向平均绝对误差上
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分别降低了 79. 57%、54. 18%、59. 29%和 38. 17%;在平

均定位误差 Ep 上分别降低了 60. 73%、54. 38%、60. 01%
和 22. 84%。

 

结果证明,MVO-SVR 室内定位算法在定位精度上高

于三边定位算法、RF、XGBoost 和 SVR 算法,且在 X 方向

平均绝对误差和 Y 方向平均绝对误差都达到了厘米级。

3　 结　 论

　 　 在室内 UWB 定位过程中,针对 NLOS 和环境干扰导

致测距和定位精度大幅度下降的问题,提出了一种基于

MVO-SVR 的室内指纹定位算法。 首先,利用基于 UWB
通信技术的 DS-TWR 算法,通过两次往返测量抵消时钟

误差,提高了测距精度。 然后,采用 SVR 算法建立定位

坐标与测距值之间的非线性映射关系,并利用 MVO 算法

优化 SVR 模型中的 cost 和 γ 参数,减少手动调参的复杂

度,显著提升了定位精度。 核心技术在于将智能优化算

法与非线性回归相结合,解决了传统定位算法在复杂环

境中的精度下降问题。 研究结果表明,MVO-SVR 算法在

X 方向和 Y 方向的平均绝对误差均达到厘米级,有很高

的定位精度。 在后续的工作中将着重研究自适应核函

数,以进一步提升 SVR 模型的定位精度。 此外,还将关

注算法在实际定位过程中的实时性。
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