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基于改进天牛须优化粒子滤波的

UWB/LiDAR室内定位方法

黄家才1,3, 王徐寅2,3, 高芳征2,3†, 薛 源1,3

(1. 南京工程学院机械工程学院，南京 211167；2. 南京工程学院自动化学院，南京 211167；
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摘 要: 针对超宽带 (UWB)测距存在非视距 (NLOS)误差以及LiDAR存在累计误差影响定位精确度的问题,提出
一种基于改进天牛须搜索算法 (IBAS)优化粒子滤波的UWB/LiDAR室内定位方法.该方法综合UWB抗干扰能力
强、时间分辨率高和LiDAR高精度、高效率的优点,使用LiDAR量测信息解算组合定位系统与UWB基站的距离,
剔除UWB量测值中的NLOS误差.改进天牛须搜索算法的引入可消除粒子滤波的粒子退化现象,减少算法所需
粒子数,提升算法运行速度和实时性.最后构建UWB/LiDAR的组合函数,使用图优化方法优化全局位姿.实验结
果表明,同等效果下经改进天牛须搜索算法优化后所需的粒子数仅为原粒子滤波算法的20%,同时相较于单一的
UWB、LiDAR定位,所提出方法的定位精度分别提升了44.75%和74.47%,效果良好.
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Abstract: This paper proposes a UWB/LiDAR indoor positioning method based on improved beetle antennae search

algorithm (IBAS) optimized particle filtering to address the issues of non-line-of-sight (NLOS) errorss in ultra-wideband

(UWB) range and cumulative errors in LiDAR impacting positioning accuracy. In order to eliminate NLOS errors in the

UWB measurement value, the method combines the benefits of high interference immunity and high temporal resolution

of UWB with the high accuracy and efficiency of LDIAR. The distance between the combined positioning system and

the UWB base station is solved using the LiDAR measurement information. The addition of the IBAS significantly

reduces the number of particles needed by the algorithm, speeds up algorithm execution in real time, and successfully

slows down the particle degradation issue. The global bit posture is then obtained by the graph optimization-based

combination function of UWB/LiDAR. The experimental results show that the IBAS optimization algorithm only

requires 20% particles of the original particle filtering algorithm for the same effect, and that when compared to single

UWB and LiDAR localization, the localization accuracy of this proposed method is improved by 44.75% and 74.47%,

respectively, with good results.

Keywords: indoor positioning；ultra-wideband；lidar；particle filtering；improved beetle antennae search algorithm

收稿日期: 2023-06-13；录用日期: 2023-10-10.
基金项目: 国家自然科学基金面上项目 (61873120)；江苏省重点研发计划课题 (BE2021016-5)；江苏省自然科学基

金面上项目 (BK20201469)；江苏省研究生实践创新计划项目 (SJCX22_1056)；江苏省青蓝工程人才培养
项目.

责任编委: 訾斌.
†通讯作者. E-mail: gaofz@126.com.



3262 控 制 与 决 策 第39卷

0 引 䀰

随着信息技术的不断发展,面向各种设备的定
位服务日渐成熟,其应用也越来越广泛[1].在空旷的
户外环境下,融合5G/GNSS的方法可以实现高精度
强鲁棒安全定位[2].然而,在室内环境中,由于建筑物
的遮蔽,卫星信号受到严重的衰减,无法满足高精度
定位的需求[3].目前常见的室内定位技术主要有超宽
带 (ultra-wideband, UWB)定位技术、射频识别 (radio
frequency identification, RFID)定位技术、蓝牙定位技
术、雷达 (light detection and ranging, LiDAR)定位技
术、超声波定位技术、惯性定位技术、WIFI定位技术
等[4-7].
相较于其他室内定位技术, UWB定位技术具有

定位精度高、设备功耗低、信号穿透力强、时间分

辨率高的独特优势,因此UWB往往被用于室内高精
度定位的应用场景中[8]. UWB定位技术可以在视距
(line of sight, LOS)条件下提供高精度的可靠定位
信息,但是在环境复杂且存在诸多障碍物的室内环
境中, UWB定位设备往往处于非视距 (non line of
sight, NLOS)工作条件下,这将严重降低UWB定位精
度[9]. LiDAR定位技术具有良好的空间特性,但在大
范围室内环境下存在无法快速搜索定位起始点和长

时间运行存在累积误差的缺点,导致定位精度不理
想[10].综上所述,单一的UWB或LiDAR传感器均存
在一定限制,无法满足如今日益复杂应用环境的高精
度、强鲁棒定位需求,因此探索如何对UWB、LiDAR
等多传感器进行有效融合成为目前定位技术的研究

热点.
文献 [11]提出了一种融合UWB、LiDAR数据的

定位方法,有效抑制了LiDAR的累计误差,提升了系
统的定位精度;文献 [12]针对低纹理环境中无法精确
定位的问题,提出了一种融合惯性测量单元 (inertial
measurement unit, IMU)、UWB、LiDAR以及视觉信
息的定位方法,该方法部署在无人机上测试后获得
了理想的定位效果;文献 [13]充分利用了UWB抗干
扰能力强、时间分辨率高以及LiDAR效率高和精确
度高的优点,使用扩展卡尔曼滤波算法融合UWB与
LiDAR的数据,这种定位算法展现出良好的定位精
度,并能够保持较长时间的稳定运行.需要指出的是,
卡尔曼滤波通常适用于线性室内环境中多传感器融

合定位.在实际室内场景中,由于存在障碍物的干扰
导致多数的室内环境都是非线性的,此时粒子滤波
(PF)的环境适应性优于扩展卡尔曼滤波 (EKF)、无迹
卡尔曼滤波 (UKF)等算法[14].但是粒子滤波算法也

存在一些固有缺陷[15],伴随着算法的运行,会不可避
免地产生粒子退化现象,严重影响多传感器融合的定
位精度.
受上述讨论的启发,本文借助于群智能算法优化

粒子滤波,将仿生优化理论融合到粒子滤波算法中,
提出一种基于改进天牛须搜索算法 (IBAS)优化粒子
滤波的UWB /LiDAR紧耦合室内定位算法.该算法
的主要思想是:使用LiDAR解算的位姿得到组合系
统与UWB各个基站的距离,以此剔除UWB量测值
中的NLOS误差,然后将LiDAR与剔除NLOS误差的
UWB量测信息通过粒子滤波算法进行融合,最后再
建立UWB与LiDAR的组合函数,利用图优化的方法
得到全局优化的系统位姿,从而实现机器人在复杂室
内环境下精准定位.本文主要创新可概括如下:

1)将天牛须仿生优化算法的引导机制融入粒子
滤波算法的架构中,从根本上解决粒子退化现象;

2)针对原天牛须搜索算法的缺陷,根据粒子群算
法的思想将其扩充为“天牛群”,并对其搜索方法进
行改进,以此获得更好的效果;

3)使用改进天牛须搜索算法优化粒子滤波来融
合UWB与LiDAR的数据,减少标准粒子滤波算法运
行所需的粒子数,提升定位算法的运行效率.

1 UWB/LiDAR定位原理
1.1 UWB定位原理
常见的UWB测距方法有:达角 (angle of arrival,

AOA)测距、飞行时间 (time of flight, TOF)测距、返回
飞行时间 (roundtrip time of flight, RTOF)测距、双向
飞行时间 (two-way time of flight, TW-TOF)测距等方
法[16]. TW-TOF方法不需要基站与标签之间通信时
间同步,此方法可以通过基站与标签之间数据交换产
生的时间差计算出两者的距离,可以有效消除测距时
由时钟精度导致的误差[17].
由TW-TOF测距原理(见图1)可以解算出基站与

标签之间的距离dTW−TOF如下:

dTW−TOF =
c(t2 − t1 − δU − δUe)

2
. (1)

其中: c是电磁波在真空中的近似速度, t1和t2分别是

数据交换的请求开始时间和接收结束时间, δU作为
系统的时钟周期一般是固定值, δUe是数据交换总的

延时.
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图 1 TW-TOF测距原理
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由于UWB在室内环境中往往工作在NLOS条
件下, UWB的量测信息会不可避免地存在NLOS误
差.因此使用TW-TOF测距方法时,其基站与标签之
间距离的一般表达式为

di = dTW−TOF − dNLOS, (2)

其中dNLOS是UWB量测信息中的非视距误差.
本文采用三基站定位方法实现对组合系统的定

位,即在3个UWB基站的位置固定并且之间距离已
知情况下,首先测得标签与各个基站的距离d1、d2、

d3,然后通过3点定位法获取标签的位置. 3个UWB
基站的位置分别为 A1(x1, y1, z1)、 A2(x2, y2, z2)、

A3(x3, y3, z3).组合系统的坐标为 T0(x0, y0, z0),其中
组合系统高度 z0 已知,由此即可得到基站与标签之
间相对距离的一般公式,即

ri =

√
d2i − (zi − z0)

2
, i = 1, 2, 3. (3)

3点定位法即在每个基站到标签的相对距离确
定一个圆形范围,则这3个圆形范围的交点是唯一且
确定的,所以T0在此平面的坐标(x0, y0)计算公式为√

(x0 − xi)
2
+ (y0 − yi)

2
= ri, i = 1, 2, 3. (4)

实际定位测距过程因室内环境变化、障碍物遮

挡等非线性因素,导致UWB量测信息中存在NLOS
误差,降低了定位的精度和稳定性.因此本文考虑引
入LiDAR的量测数据抵消NLOS误差带来的影响.

1.2 LiDAR定位原理

在室内环境中,存在固定、具有独特特征且易于
观察的对象,这些对象称为地标.通过对地标多次扫
描, LiDAR可以实现对自身所在环境中的位置和姿
态估计,其原理如图2所示.

! !
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y

o

y t

x t

rk

θ t
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"#

V

图 2 雷达定位原理

在 t时刻地标在LiDAR自身坐标系下的位置和
在全局坐标系下的位置可以通过下式进行转换:

xL
t = T−1

t (xm
t − xt). (5)

其中:xL
t 是 t时刻在LiDAR自身坐标系下观测得到

的坐标;T−1
t 是坐标系变换矩阵;xm = [xm, ym]

T
是

t时刻地标在全局坐标系中的位置;xn = [xn, yn]
T
是

t时刻LiDAR在全局坐标系中的位置.

2 UWB/LiDAR紧耦合室内定位算法
在室内工作环境中,设备高度及角度不会发生较

大变化,因此本文只考虑二维平面内的定位.本文采
用数据融合方法克服传感器自身的局限性,从而获得
更为准确的定位效果.粒子滤波算法适用于解决非
线性非高斯的动态模型问题[18-19],因此在解决UWB
和LiDAR定位的非线性问题时具有良好效果.

融合定位算法的状态方程和量测方程为

Xt = f(Xt−1,Wt−1), (6)

Zt = g(Xt, Vt). (7)

其中: f(·)是基于时间的状态函数, g(·)是传感器量测
数据中的非线性量测值,Wt−1是时域中的离散白噪

声,Vt是噪声的测量序列.

2.1 基于改进天牛须搜索算法的粒子滤波 (PF-
IBAS)

针对粒子滤波的粒子退化问题,将群优化算法融
入粒子滤波中已然成为提高粒子滤波性能的有效途

径[20].该方法通过模拟生物种群的活动方式,使得粒
子群体能够集中在高似然区域.考虑到天牛须搜索
算法 (BAS)具有运算量小、收敛速度快的优点,本文
将BAS算法引入到粒子滤波的重采样过程中,并对
其进行优化改进.由于PF-IBAS是以天牛须优化粒
子的空间分布机制并非重采样过程中舍弃低权值粒

子的机制,从而可以从根本上避免粒子退化的现象.

2.1.1 标准天牛须搜索算法

天牛须搜索算法[21]是一种受到天牛觅食启发的

仿生优化算法,其基本原理是:在天牛觅食时,天牛会
根据左右两个触须收到食物气味的浓烈程度判断前

进方向,若左边的气味大于右边,则向左边前进,反之
亦然,通过这种方法,天牛最终可以找到食物.
假设x

(i)
t 是 t时刻第 i个粒子的质心位置,其对应

的适应度函数设为f(x
(i)
t ),这个函数的最大值对应了

气味源头.根据天牛觅食的动作,本文将天牛须搜索
算法分为两个步骤,第1步为搜索过程,第2步为侦测
过程.
在第1步搜索过程中,首先建立代表天牛方向的

随机向量,该向量是天牛到达下一位置时的朝向,即

b⃗ =
rand(k, 1)
∥rand(k, 1)∥

. (8)

其中: rand(·)是一个随机函数, k是空间维度.
可以确定天牛左右触须的坐标分别为

x
(i)
R = xi

t − dT
b⃗

2
, (9)
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x
(i)
L = x

(i)
t + dT

b⃗

2
, (10)

δ = c · dT . (11)

式 (9)是天牛右侧触须的坐标,式 (10)是天牛
左侧触须的坐标,式 (11)中 δ是天牛移动的步长,式
(9)∼ (11)中dT是左右触须之间的距离.
在第2步侦测过程中,本文建立如下模型预测天

牛的侦测过程:

x
(i)
t = x

(i)
t−1 + δt⃗bsign[f(x(i)

R − x
(i)
L )]. (12)

其中: δt是t次迭代后的步长,其初始值与搜索区域一
致, sign(·)是符号函数.
天牛每次移动步长和两个触须之间的距离随着

迭代次数而变化,其更新规则如下:

dt+1 = dT · dt + 0.01, (13)

δt+1 = δe · δt. (14)

其中: dt是经过t次迭代后左右两个触须的间距, δe是
步长的衰减因子.按照实际需求,式 (13)和 (14)的更
新规则也可以设定一个特定值.

2.1.2 改进天牛须搜索算法

由于天牛须搜索算法自身机制缘故,直接与粒子
滤波融合会出现局部最优情况,为了进一步提高天牛
须优化粒子滤波算法性能,需要在原算法的基础上进
行改进.
在天牛须搜索算法中,“天牛”的起始位置很大

程度上决定了天牛须搜索算法的寻优结果,因此一个
合适的初始位置可以有效提高优化效果[22].受到粒
子群 (PSO)优化算法启发,本文借助种群个体分享的
信息使得种群在活动过程中获得问题最优解,将单体
的“天牛”扩充为“天牛群”,同时加入种群中“天牛”
的信息交流进行改进.“天牛”种群中每个个体都可
能是问题的解,种群的最优解则是“天牛”种群觅食的
目的地,种群个体能够结合每次迭代的个体最优值和
全局最优值进行学习,以此确定下一次的迭代方向,
最终获得问题的最优解.

n个天牛的种群使用XT = (XT1, XT2, . . . , XTn)

表示,其中在S维搜索空间中第 i个“天牛”(种群中
第 i个个体)由Xi = (xi1, xi2, . . . , xis)

T
表示,既表示

了“天牛”个体在S维搜索空间中的位置,也代表问
题的一个解.种群中第 i只天牛的速度表示为Vi =

(vi1, vi2, . . . , vis)
T,个体极值和群体极值分别用Pg =

(Pg1, Pg2, . . . , Pgs)
T
和PZ = (Pz1, Pz2, . . . , Pzs)

T
表

示,其数学模型如下:

XK+1
is = f(XK

is , V
K
is , δT , d). (15)

其中: s = 1, 2, . . . , S; i = 1, 2, . . . , n;K是当前迭代
次数; δT是天牛的搜索步长; d是天牛左右触须的间
距.
个体速度的一般表达式为

V k+1
is = f(V k

is, X
k
is, P

k
gs, P

k
zs). (16)

第i个个体的移动方向为 V⃗i = (V⃗i1, V⃗i2, . . . , V⃗is)
T
,

在天牛群算法中个体迭代公式如下:

XK+1
is = XK

is + δkT b⃗. (17)

其中:K是当前迭代次数, δKT 是天牛的步长.
在标准PSO算法中,惯性权重ω的大小影响着粒

子搜索的效率,ω取较大值时,适合进行大范围的全
局搜索,但可能会因为粒子移动距离过大导致错过最
优解,ω取较小值时,适合进行局部范围内的搜索,但
因此也可能出现陷入局部最优的情况.本文采用变
惯性权重的搜索策略,搜索前期保持较大的ω来保证

算法的全局搜索能力,然后随着搜索进程递减到较小
的ω来保证搜索后期的局部搜索能力,使得算法的搜
索更为有效.惯性权重变化公式如下:

ωK = ωmax − (ωmax − ωmin) ·
K

Tmax
. (18)

其中:K和Tmax分别是当前的迭代次数和最大迭代

次数;ωK是K次迭代时的惯性权重;ωmax和ωmin是最

大、最小的惯性权重.
在原天牛须搜索算法中,天牛移动步长的衰减是

线性的.但是线性步长衰减无法较好地适应每次迭
代中搜索距离的变化.在搜索初期,搜索空间较大,这
时较大的步长可以有效加快搜索的速度,提高算法的
寻优能力和全局搜索能力;在搜索后期,较小的步长
可以有效提升准确度,提高算法的局部搜索能力.综
合上述分析,本文采用如下变衰减的天牛移动步长:

δK+1
e =

(δe0
δe1

)∧( 1

1 +
5K

Tmax

− 1
)
, (19)

δK+1
T = δKT · δK+1

e . (20)

其中: δe0、δe1分别是步长衰减因子的最大值和最小
值,K、Tmax是当前迭代次数和设定的最大迭代次数.
此指数形式的步长衰减模型随着迭代次数的增

加,移动步长的衰减因子呈指数形式减少,迭代前期
移动步长衰减快,具有较好的全局搜索能力,迭代后
期移动步长衰减慢,能够有效提升算法精度.
在该步长衰减模型下,种群中天牛的速度公式为

V⃗ K
is =

ωV⃗ K−1
is + c1r1

(PK
gs −XK

is )

∥PK
gs −XK

is ∥
+ c2r2

(PK
zs −XK

is )

∥PK
zs −XK

is ∥
.

(21)
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其中: c1、 c2是个体最佳方向和种群最佳方向的权

重, r1、r2是0∼ 1内的两个随机数,ω是惯性权重.
天牛的左右触须位置和位置更新规则分别为

XK
Rs = XK

is + V⃗ K
is · d

2
, (22)

XK
Ls = XK

is − V⃗ K
is · d

2
, (23)

XK+1
is = XK

is + δKT · V⃗ K
is · sign(f(XK

Rs)− f(XK
LS)).

(24)

为了保证粒子的多样性,提升算法跳出局部最优
的能力,本文对当前迭代中适应度值最高的个体增加
柯西扰动[23],具体公式如下:
xt = xbest(1 + 0.03 tan(0.35 · rand(1, 1)− 0.2)π).

(25)

其中:xbest是进行变异前的粒子位置,xi是柯西变异

后的粒子位置.使用柯西变异对粒子位置进行扰动
能够降低陷入局部最优的概率,丰富粒子的多样性.

2.1.3 PF-IBAS算法设计
在计算“天牛”的适应度值时利用了组合系统最

新的量测值,适应度函数为

f(x
(i)
t ) = exp

[
− (zt − xp

t )
2

2R

]
. (26)

其中:R是量测噪声的方差, zt是最新的量测值,xp是

粒子预测值.
本文算法流程如下:
step 1:初始化相关参数,设置种群规模、维度、最

大迭代次数、终止条件、步长衰减因子的最大值和

最小值等.在初始时刻采样N个粒子{xi
0, i = 1, 2,

. . . , N},并服从如下重要性密度函数:
xi
k ∼ (xj

k|x
i
k−1, zk) = p(xj

k|x
j
k−1). (27)

step 2:设置每个粒子的权重为wi = 1/N .
step 3:采用改进天牛须搜索算法进化粒子,根据

式 (22)、(23)以及适应度函数f(x
(i)
t )获取种群中每个

天牛左右两个触须的位置及其适应度值.
step 4:根据式 (24)的位置迭代规则更新当前的

位置,并依照该位置根据式(21)更新粒子的速度.
step 5:对当前迭代中适应度值最佳的粒子进行

柯西变异扰动,并更新其位置.将经过PF-IBAS重采
样后的粒子输出.

step 6:归一化权值:

w̃i(k) =
wi(k)

N∑
i=1

wi(k)

. (28)

step 7:粒子状态输出.

2.2 UWB/LiDAR组合函数构建与全局位姿优化

图优化,即用图的形式表述优化问题,图由顶点
(vertex)与边 (edge)组成,记图为G = {V,E}.其中:V

为顶点集,E为边集.利用LiDAR的量测值和UWB
基站对标签的量测值构建组合函数,即

et = zt − h(xt, x
m
i ). (29)

其中: zt是组合系统的量测值,xt是t时刻组合系统的

位姿 {xt, yt, θt},xm
i 是地标的坐标 {xm

i , ymi }, et是误
差量.
顶点集是组合系统位置和姿态与地标位置的集

合,V = {x1, x2, . . . , xt, x
m
1 , xm

2 , . . . , xm
t }.边集则是

各个时刻UWB对组合系统的量测值的集合,E =

{z1, z2, . . . , zt},以{xt, x
m
i }为优化变量,目标函数为

min
x

n∑
t=1

et
T(xt, x

m
i , zt)Ωtet(xt, x

m
i , zt). (30)

其中:Ωt是信息矩阵,为协方差矩阵的逆矩阵.因 zt

已知,式(30)可以写为

minF (x) =
n∑

t=1

eTt (xt)Ωtet(xt). (31)

为了得到优化后的位姿,需要给出起始点和迭代
的方向,先考虑第 t条边et(xt),设置初始点为移动预
测得到的 X̃t,添加一个∆x的增量,则边的估计值为
Ft(X̃t + ∆x),误差则变成了et(X̃t + ∆x),并对其进
行一阶泰勒展开,即

et(Xt +∆x) ≈ et(Xt) +
det
dxt

∆x = et + Jt∆t, (32)

其中Jt为雅可比矩阵.对于第t条边的目标函数,有

Ft(X̃t +∆x) = et(X̃t +∆x)
T
Ωtet(X̃t +∆x), (33)

从而有

Ft(X̃t +∆x) ≈ (et + Jt∆x)
T
Ωt(et + J∆x). (34)

进一步化简可写为

Ft(X̃t +∆x) = Ct + 2bt∆x+∆xTHt∆x. (35)

其中:Ct是常数项; 2bt是一次项系数;Ht为二次项系

数,即Hessian矩阵.显然,Ct是该边变化前的值,引入
增量后目标函数变化值为

∆Ft = 2bt∆x+∆xTHt∆x. (36)

优化目标是使目标函数变化值极小,因此令∆Ft

对∆x的导数为零,则有
dFt

d∆x
= 2b+ 2Ht∆x = 0, (37)

即

Ht∆x = −bt. (38)

其中:H =
∑

JT
t ΩtJt, b =

∑
JT
t Ωtet.

以组合系统移动预测的坐标作为初值,求解线性
方程得到收敛方向,再使用高斯-牛顿迭代等优化方
法进行进一步迭代,直至收敛,即得到最优的∆x,获
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得全局优化后的组合系统的位姿.

3 实验与结果分析

3.1 仿真实验与结果

为了验证 IBAS算法性能,本文选用基准测试函
数进行仿真实验,算法实验环境为Matlab R2022b;操
作系统为 64位Win10;内存为 32G;处理器为AMD
5800X,主频为 4.7GHz.表 1给出了本文选用的 5个
基准测试函数的信息.经过大量寻优测试后,将基准
测试函数的维度设置为30,种群数量设置为30,最高
迭代次数为200. BAS算法初始步长设定为5,步长衰
减因子取定值0.95; IBAS算法个体步长初值为5,步
长最大、最小衰减因子分别为 0.95和 0.35,惯性权
重最大值为1.0,最小值为0.3.同时运行粒子群算法
(PSO)、蝙蝠算法 (BA)和遗传算法 (GA)进行对比实

验. PSO算法中 c1、c2均设置为2,ω为1; BA算法中
响度衰减系数α设置为0.85,频率衰减系数β设置为

0.9,频率范围设置为0∼ 1,响度范围设置为1∼ 2;GA
算法中,交叉算子CR设置为0.8,变异算子F设置为

0.05.分别运行每个基准测试函数 30次来记录实验
数据,得到运行结果的均值、标准差、平均运行时间
作为评价指标.具体数据如表2所示,上述算法的部
分测试函数收敛曲线如图3所示.

表 1 基准测试函数信息

序号 名称 维数 范围 理论解

f1 sphere function 30 [−100, 100] 0

f2 schwefel’s problem 30 [−10, 10] 0

f3 step function 30 [−100, 100] 0

f4 generalized rastrigin’s function 30 [−5.12, 5.12] 0

f5 generalized griewank’s function 30 [−600, 600] 0

表 2 仿真实验结果统计

序号
BAS PSO GA BA IBAS

均值 标准差 时间 均值 标准差 时间 均值 标准差 时间 均值 标准差 时间 均值 标准差 时间

f1 1.61e+04 1.65e+04 0.012 1.31e+02 1.34e+02 0.161 1.13e+04 1.17e+04 0.103 1.55e+03 1.20e+03 0.213 6.78e-16 1.42e-15 0.131
f2 2.34e+02 3.96e+02 0.014 2.70e+00 2.80e+00 0.16 6.40e+01 8.33e+01 0.103 1.11e+00 2.22e+00 0.217 1.25e-08 1.47e-08 0.129
f3 1.70e+04 1.73e+04 0.01 1.35e+02 1.39e+02 0.164 1.06e+04 1.10e+04 0.105 1.35e+03 1.57e+03 0.217 1.62e-01 1.71e-01 0.129
f4 2.39e+02 2.40e+02 0.013 3.83e+01 3.91e+01 0.164 1.01e+02 1.02e+02 0.107 1.83e+01 1.94e+01 0.218 3.10e-10 3.21e-10 0.132
f5 2.23e+02 2.26e+02 0.014 2.47e+00 2.50e+00 0.171 1.12e+02 1.16e+02 0.109 5.17e+01 5.64e+01 0.226 5.77e-10 8.47e-10 0.135
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图 3 部分测试函数收敛曲线

仿真实验结果表明, IBAS算法在运行时间稍有
增加的情况下,可以有效克服标准天牛须搜索算法精
准度低和容易陷入局部最优的缺陷,提高了算法的寻
优能力.

3.2 实机实验

为了验证所提算法的效果,本文使用四足机
器人作为载体进行测试.实验采用NoopLoop出品

的 LinkTrack系列UWB模块以及思岚科技出品的
RPLIDAR-A2.其中: UWB模块的典型定位精度为
10 cm; LiDAR的测量范围在 0.2∼ 8m之间.实验场
景的设定和机器人的运动轨迹如图 4所示,在室内
50m2左右的环境内布置3个UWB基站,并在场地中
随机放置障碍物进行测试.基站1的坐标为 (0,0),基
站2的坐标为(0,8),基站3的坐标为(8,0) (单位坐标为
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m).机器人的运动路径是从测试起点开始,按逆时针
方向的路线进行测试,路线为5m×5m的正方形.

!"3

!"1 !"2

#$%

&'()

#$%

#$%

*+,-

图 4 测试场景及运动轨迹

实验 1 单独使用UWB定位装置进行实验,实
验结果如图5(a)所示.可以看出,在使用UWB单独定
位的情况下,X轴最大误差为0.633m,X轴的均方根
误差为0.165m,Y 轴的最大误差为0.180m,Y 轴的均
方根误差为0.074m,尤其是在基站3到基站1这段测
试路线附近存在障碍物时, UWB的定位精度会因为
障碍物产生的NLOS误差而降低.

3 5 70
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Y
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0

2
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(a)   UWB!"#$

UWB reference

3 5 70
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(b)   LiDAR!"#$

LiDAR reference

图 5 传感器单独定位实验

实验2 单独使用LiDAR传感器进行定位实验,
实验结果如图 5(b)所示.可以看出,在使用 LiDAR
传感器单独定位的情况下,X 轴的最大误差为
0.776m,X轴的均方根误差为0.435m,Y 轴最大误差
为 0.477m,Y 轴的均方根误差为 0.219m.可以看到,
使用单一的LiDAR传感器定位时,会出现较大的累
计误差,影响设备定位的精度.
由以上两个实验的实验结果可以发现,单一传感

器的定位精度无法满足高精度定位的需求.
实验 3 进行UWB/LiDAR组合定位实验分别

测试UWB/LiDAR组合系统在使用传统粒子滤波和

天牛须算法优化后的粒子滤波算法的定位效果,分别
测试了使用50个粒子、100个粒子、200个粒子的粒
子滤波算法和40个粒子的天牛须优化粒子滤波算法
的定位效果,其实验结果如图6所示.
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图 6 不同粒子数定位效果

表 3为实验 3中不同粒子数实验结果的最大误
差和均方根误差.

表 3 实验结果误差对比

误差 / m PF-50 PF-100 PF-200 PF-IBAS

X轴
最大值 0.556 0.492 0.499 0.392

均方根 0.248 0.231 0.211 0.209

Y 轴
最小值 0.371 0.292 0.237 0.228

均方根 0.136 0.104 0.087 0.101
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由表3可知,粒子滤波算法定位的效果随着粒子
数量的增加而提升,但使用天牛须搜索算法优化的粒
子滤波算法仅需要40个粒子就可以达到传统粒子滤
波 200个粒子的效果,粒子数量减少了 80%,有效降
低了算法的复杂度.

实验 4 在UWB/LiDAR组合定位实验的基础
上,使用天牛须优化粒子滤波算法并增加后端图优
化,优化组合定位系统的全局位姿.分别测试不进行
图优化和进行图优化的定位效果,实验结果如图7所
示.
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PF-IBSA-g2o

图 7 有无图优化效果比较

图8(a)和图8(b)分别为UWB、LiDAR、UWB和
LiDAR(无图优化)以及本文算法在X轴和Y 轴方向

上误差的分布图.
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图 8 实验误差分布

表4为4组定位实验的最大误差和均方根误差.
由实验结果对比可知,本文提出的UWB/LiDAR紧耦
合算法拥有良好的定位效果.以实验结果的综合均
方根误差为评价标准,即

RMSEz =
√
RMSE2

x + RMSE2
y.

与单一传感器定位相比,本文方法的定位精度分别提
升了44.75%和74.47%,前端的紧耦合可以提高机器
人局部定位的效果,在后端进行图优化可以有效地消
除LiDAR定位产生的累计误差,提升了组合定位系
统的定位效果.

表 4 实验结果误差统计

误差 / m UWB LiDAR 无图优化 本文算法

X轴 最大值 0.633 0.776 0.392 0.188
均方根 0.165 0.435 0.209 0.076

Y 轴 最小值 0.180 0.477 0.228 0.171
均方根 0.074 0.219 0.101 0.065

4 结 论

针对室内定位中存在的问题,本文提出了基于
改进天牛须优化粒子滤波的UWB/LiDAR室内定位
方法,利用两种传感器各自的优点进行融合定位,
使用LiDAR的量测值抵消UWB定位中NLOS误差
带来的影响.改进天牛须搜索算法能有效消除粒子
退化现象,使用少量粒子即可获得良好效果,提升
了算法运行速度和实时性.最后构建UWB/LiDAR
组合函数,使用图优化的方法优化全局位姿.实验
结果表明,本文提出的改进天牛须优化粒子滤波的
UWB/LiDAR室内定位方法可以有效克服UWB的
NLOS误差和LiDAR累计误差的影响,与单一传感器
定位相比,本文方法的定位精度分别提升了44.75%
和74.47%,组合定位系统具有更好的定位精度和鲁
棒性.
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