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摘　要　基于蜂窝网的室内定位由于与通信网络共用基础设施,因此具有覆盖范围广、无需基础设施再投资等突出优

点,已成为电信运营商级室内定位的首选,是５G通信领域的研究热点之一.在蜂窝网室内定位场景中,基站的布局

将直接影响接收首径的数量、到达时间 TOA(TimeofArrivaling)和测量误差等要素,从而影响定位精度.据此,文中

提出一种面向室内定位的基站选择优化方法,以减小由于基站布局引入的误差.首先,引入 TOA信息去除 TDOA 定

位的虚定位点;其次,针对不同基站选择方案得到的定位结果,利用二次聚类的思想去除孤立点,并根据聚类结果中样

本节点数量最多的类确定定位点的位置.实验结果表明,与其他优化方法相比,所提方法的室内定位平均误差降低了

１５．４９％.
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Abstract　IndoorpositioningbasedonthecellularnetworkhasbecomethepreferredcarrierＧclassmethod．Duetothe
commoninfrastructureofthecommunicationnetwork,ithasawiderangeofcoverageanditiswithouttheneedforreＧ
investmentofinfrastructure,whichhasbecomeoneofhotspotsinthefieldof５Gcommunication．InthecellularpositioＧ
ningsceneofnetworkindoor,thelayoutofstationwilldirectlyaffectthenumberofthefirstacceptancediameter,arriＧ
vingtimeTOA (TimeofArrival),measurementerrorandsoon,thenitwillaffectthepositioningaccuracy．AbasestaＧ
tionselectionoptimizationalgorithmforindoorlocationwasproposed,whichreducesthedeviationduetothebasestaＧ
tionlayout．Firstly,anindoorthreeＧdimensionalpositioningmodelwitherrorsuppressionisproposedtosuppresstheinＧ
accuracyofsinglemodellocalization．TOAinformationisusedtosuppresstheerrorcausedbythevirtuallocatingpoint
intheTDOAmodel．Secondly,accordingtotheresultsoftheselectionofdifferentbasestations,theisolatedpointare
removedbytheideaofsecondaryclustering,positionofthepositioningpointisdeterminedaccordingtotheclasswith
thelargestnumberofsamplenodesintheclusteringresult．TheexperimentalresultsshowthatthebasestationselecＧ
tionoptimizationalgorithmreducestheaveragedeviationofindoorpositioningby１５．４９％comparedwithotheroptimiＧ
zationalgorithms．
Keywords　Cellularnetwork,Indoorpositioning,Basestationselection,Secondaryclustering

　

１　引言

随着通信技术和网络技术的发展,精确定位已成为人们

生活中不可或缺的部分,从汽车导航、滴滴快车到最近的ofo

单车,精确定位已渗透到日常生活中的每一个角落.同时,随
着我国北斗技术进入第三代,以千寻网为代表的北斗卫星定

位网方式日趋成熟,在室外已经可以达到毫米级的定位精

度１),常用的手机 GPS导航也可以达到十几米到几十米的定



位精度.然而,根据大量的统计数据,人们生活在室内的时间

长达８０％[１].室内的复杂建筑结构和材料材质,使得室内的

无线电信号具有显著的非视距(NoneＧLineＧOfＧSight,NLOS)
特性,这给高精度室内定位带来了极大的挑战.

根据各类场景,目前已经产生了基于蓝牙、WIFI、UWB
(UltraＧwideband)、地磁、超声波、红外线等的多种室内(包括

隧道内和船舱内)定位方式[２],最精确的 UWB方式已经可以

达到０．１m左右的精度[３].然而,这些定位方式虽然在小面

积的室内具有很高的精度,但是需要额外部署硬件设施,且其

具有部署成本高、全覆盖难、定位结果难以与室外无缝融合等

显著缺点,难以形成全国范围内的统一室内定位.因此,随着

５G技术的发展,人们提出了运营商级的室内定位问题.为了

避免运营商的业务空心化与管道化[４],运营商提出利用已有

电信运用商的通信网络来实现通信定位一体化的“运营商级”

的室内定位.目前,中国移动、中国联通、中国电信、华为和中

兴等企业已经展开了相关研究.
蜂窝网由于与通信网络共用基础设施,具有覆盖范围广、

无需基础设施再投资等突出优点,已成为运营商级室内定位

的首选,是５G通信领域的研究热点之一.然而,目前蜂窝网

络中定位基站的选择对定位误差具有较大的影响,不同的布

局方式可能会由于多径效应和非视距特性产生不同的误差.
已有蜂窝网的基站选择算法主要是通过基站的布局优化改善

信号质量,是一种以通信质量优化为目的的优化方法;目前尚

未见到以定位误差抑制为目的的优化方法.

类似的算法主要集中在无线传感器网络(WSN)领域,通
过选择锚节点来改进定位的质量.这里的锚节点是指可以进

行定位信号发送与接收等功能的通信设备.由于无线传感器

网络中部署的锚节点较多,而锚节点的选择对定位误差影响

较大,因此,本文对锚节点选择算法进行了研究.现有的

WSN锚节点选择算法主要是通过对已测得的距离信息数据

进行加权,来增强误差较大的距离信息对最终定位位置估计

结果的影响,同时减小误差较小的距离信息导致的最终定位

误差.

在 WSN 锚 节 点 选 择 领 域,学 者 从 两 方 面 展 开 研 究:

１)在 TOA测距定位场景中进行锚节点的选择,对 定 位 误 差

进行抑制.例如,文献[５]提出了一种基于多维定标的优化锚

节点选择方案,结合一个改进的Floyd算法,对待定位节点和

锚节点之间的距离进行估计,适用于随机部署的锚节点呈稀

疏分布的 WSN定位场景.２)在基于信号强度(RSS)测距信

息的场景中,通过 RSS信息的特征对锚节点进行选择.例

如,文献[６]基于 RSS测量定位技术,引入分类与回归方法,

提出了基于路径损耗指数优化的改进路径损耗模型,其采用

KＧ最近邻(KNN)分类器选择最接近待定位节点的锚节点,最
终提高了标准回归方法的精确度;文献[７]提出了一种基于

KＧmeans聚类的 WSN多边定位算法,其根据数据的一致性

原理对锚节点进行选择,最终达到减小定位误差的目的.KＧ
means是一种广泛应用于泛型数据聚类的算法,简单高效,但
会给数据中的噪声和孤立点的聚类带来较大误差.

针对蜂窝网定位中由到达时间、到达时间差模型带来的

定位误差,以及冗余距离信息处理能力较弱带来的定位误差,
本文通过对定位的初步结果进行聚类,提出一种面向室内定

位的基站选择优化方法(BaseStationSelectionOptimization
Method,BSSOM).该方法主要分为以下步骤:１)实现基于

TOA/TDOA联合的虚定位点排除法;２)利用二次聚类的思

想再次优化基站定位结果.实验结果表明,所提方法能够有

效去除孤立点并提高聚类的准确性.

２　基于TOA/TDOA联合的虚定位点排除法

与 TOA相比,TDOA由于利用了到达时间差,减小了时

间同步带来的误差.然而,TDOA 定位采用了４个基站距离

信息构成的距离方程组,求解得到的双曲面交于两个点,其中

一个点为虚定位点,会引入较大误差.目前,虚定位点的排除

仍是一项极具挑战性的工作.本文结合已有的 TOA 信息排

除虚定位点,以提升定位精度.当基站数量为４时,TOA 方

法恰好能够利用已有的距离信息,直接求解得到唯一的估计

位置坐标.但是,由于TOA方法本身存在的缺陷,此时会存在

较大的测量误差.当基站数量超过４时,存在冗余的距离信

息,可利用最小二乘法来处理距离信息形成的超定方程,以获

得误差更小的位置估计结果.本文利用 TOA的定位结果,排
除TDOA的虚定位点,实现基于TOA/TDOA的联合定位.

１)TOA位置估算

设待定位用户设备的坐标为(x,y,z),定位场景中已部

署 N 个基站,各基站的坐标表示为(xi,yi,zi),i＝１,２,􀆺,N.
根据 TOA测量值,可得到 N 个 TOA距离方程.

di

∧

＝di＋vi (１)

其中,di＝ (x－xi)２＋(y－yi)２＋(z－zi)２ ,vi 为 TOA 测

量值导致的距离误差.然后对该 TOA 距离方程进行线性化

处理,即式(１)两边同时平方,得到:

２xix＋２yiy＋２ziz＋(x２＋y２＋z２)

　＝(di
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定义 R＝ x２＋y２＋z２ ,Ri ＝ x２
i＋y２

i＋z２
i ,则 可 将

式(２)整理为如下形式:
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为简便起见,将式(３)改写成以下形式:
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根据最小二乘法处理冗余信息的原理,得到θ的最小二

乘解为θ
∧

＝(GTG)－１GTh.

２)TDOA位置估算

利用 TDOA对待定位节点的坐标进行估计,将得到多个

估计位置.为了排除虚定位点,需要计算每个解与 TOA 求

解部分所得解的残差.设 TDOA 定位解si 的坐标表示为

(x(i),y(i),z(i)),i＝１,２,TOA参考解求解出的基站位置为s０,
其坐标表示为(x(０),y(０),z(０)),则按式(５)计算每个解si 与s０

的残差:
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vi＝(x(i)－x(０))２＋(y(i)－y(０))２＋(z(i)－z(０))２ (５)

将最小vi 值对应的解si 作为最终的位置估计坐标.

３　一种基于二次聚类的基站选择优化算法

在去除虚定位点之后,由于 TDOA定位算法本身的固有

缺陷,此时误差仍然较大.本文提出一种基于二次聚类的基

站选择优化算法,其核心思想在于:在室内定位中,由于一般

可以接收到大量的冗余基站信息,远远超出基本定位所需的

４个不共面的基站(共面将引入很大误差),因此可以利用这

些冗余基站来构建多个基站组合,每个组合包含h(４≤h＜
M)个基站,M 为参与定位的基站个数.对于得到的 Ch

M 种组

合,利用 TDOA 定位方法可以得到 Ch
M 种定位结果.这些测

得的定位结果具有围绕真实位置的特点,利用聚类结果可以

去除孤立点,然后在此基础上二次聚类,输出相对准确的定位

结果.由此反推,可以间接达到基站选择的目的,选出较为准

确的基站组合.这在整体上有利于减小误差,提升精度.

PAM 聚类方法的基本原理是根据数据样本的特征,将样

本分成K 个聚类,使特征相似的样本聚集在同一类中,这种

类别被称为“簇”;特征差异明显的样本尽量互相远离.同时,

PAM 是一种 KＧmeans的改进算法,两者的核心思想基本一

致,但存在以下３点不同之处.

１)原始 KＧmeans算法最初随机选取数据集中的 K 个点

作为聚类中心;而PAM 聚类方法按照如下思想选取 K 个聚

类中心:假设已经选取了n(０＜n＜K)个初始聚类中心,则在

选取第n＋１个聚类中心时,距离当前n个聚类中心越远的点

将有更高的概率被选中.这一改进不仅能最大程度地排除孤

立点,还可以提高定位的准确度.

２)更新聚类中心时,PAM 是通过计算类簇中除聚类中心

外的每个样本点到其他所有点的聚类的最小值来优化新的聚

类中心.这一改进使得PAM 比 KＧmeans对噪声和孤立点的

敏感性更低,且聚类准确性更高.但是,由于这种聚类方式需

要找出每个样本点到其他所有样本点的最小距离值来更新聚

类中心,导致收敛时间增加,因此该方法适用于小规模数据的

聚类,而这恰好与具有较小的基站或伪基站部署密度的室内

三维定位场景相适应.

３)PAM 在BSSOAFES算法中引入了二次聚类的思想,

不仅能再一次减少孤立点,而且缩小了定位的范围,进一步提

高了定位的准确度.

３．１　输入数据合理性和基站共面的判断

设待定位用户设备能接收到 N 个基站的定位信号,已知

固定位置的基站BSi 的位置坐标为BSi＝(xi,yi,zi)(i＝１,

２,􀆺,N),则可获得来自 N 个基站测得的距离信息d＝{d１,

d２,􀆺,dN}.输入数据合理性判断的具体步骤如下:

１)对待定位用户设备接收到的距离信息的数目 N 进行

判断,若N＜４,则无法进行三维定位,此时输出距离信息不足

的提示信息,定位过程结束;若 N≥４,则执行步骤２).

２)进一步判断基站是否完全共面,若 N 个基站都位于同

一平面,则无法进行三维定位,此时输出基站共面的提示信

息,定位过程结束;否表示N 个基站不完全共面,执行步骤３).

３)判断 N 值,若 N＝４,则不存在冗余的距离信息,直接

执行 TOA/TDOA三维定位算法,并将得到的结果作为最终

的定位结果输出,定位结束;否则表示N＞４,即存在冗余的距

离信息,执行步骤４).

４)执 行 PAM 基 站 选 择 算 法 (PAMＧbasedBaseＧStation
Selection,PAMBSS),根据筛选结果得到最终的定位结果并

输出,定位结束.
基站定位时,需要不完全共面的基站的距离信息来消除

解的模糊性,因此需要判断距离信息对应的基站位置是否满

足不完全共面的条件.值得注意的是,至少有１个基站与其

他基站处于不同平面,即可满足基站不完全共面的条件.

根据几何数学的相关结论可知,３个向量a
→
,b

→
和c

→
共面的

充分必要条件为(a
→

×b
→
)􀅰c

→

＝０.因此,空间４点 Mi(xi,yi,

zi)(i＝１,２,３,４)共面的充分必要条件是:

(M１M２
→×M１M３

→)􀅰M１M４
→＝

x２－x１y２－y１z２－z１

x３－x１y３－y１z３－z１

x４－x１y４－y１z４－z１

＝０

(６)
设共有 N(N≥４)个基站,在判断多个基站是否完全共面

时,固定行列式的前３行对应的项为前３个基站坐标形成的

行向量.依次在剩余的基站中选择一个基站的坐标,形成待

判断是否完全共面的４点,因此总共形成 C１
N－３个待判断的行

列式.判断所有的行列式的值是否都为０,若都为０,则基站

完全共面;若存在行列式的值不为０,则基站不完全共面,判
断结束.基站共面判断的具体步骤如下:

１)取得 N 个基站坐标.

２)判断是否有剩余未参加完全共面判断的基站坐标,若
有,则形成一个待判断的行列式;否则,输出完全共面的信息

代码,算法结束.

３)判断行列式的值是否为０,若为０,则执行步骤２);否
则,输出不完全共面的信息代码,算法结束.

３．２　PAMBSS算法

该算法的输入是基站测得的含有冗余数据的距离信息,
即距离信息数量 N≥５.实验对多组距离信息组合产生的定

位结果进行聚类,输出由聚类得到的聚类中心表示的最终定

位结果.上述定位结果的选择等价于对解所对应的基站进行

选择,即等价于完成了基站选择的任务.
设定位场景已部署了 N 个基站,其坐标分别为(xi,yi,

zi),i＝１,２,􀆺,N,N 个基站分别测得与待定位用户设备

(UE)之间的距离di,令每个基站提供的距离信息为 Mi＝
(xi,yi,zi,di).

１)从 N 个距离信息{M１,M２,􀆺,MN }中选择h(４≤h＜
N)个进行组合,生成 Ch

N 个定位方程组.其中,h为常量,可
根据实际情况进行调整.

２)利用 TOA/TDOA 三维定位算法求解每个定位方程

组,共得到 Ch
N 个坐标估计值.将每个估计坐标记为Sj＝

(xj

∧
,y

∧

j,zj

∧
),j＝１,２,􀆺,Ch

N,估计坐标(定位结果)集合记为

S＝{(xj

∧
,yj,

∧

zj

∧
)|i＝１,２,􀆺,Ch

N}.

３)利用PAM 聚类算法对得到的估计坐标集合S进行聚

类,类的数量为k(k≥２).其中,k为常量,可根据实际情况进

行调整.

４)根据步骤３)的聚类结果得到k类估计坐标,选择类内
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估计坐标数最多的一类,设为km.km 类中估计坐标形成的集

合为T,利用PAM 聚类方法对集合T 中的估计坐标进行聚

类,类的数量为k(k≥２).其中,k为常量,可根据实际情况进

行调整.

５)根据步骤４)得到k类坐标估计值,选择类内估计坐标

数最多的一类,并将其设为kp.对km 类中的估计坐标求平

均值后的(x
∧
,y

∧
,z

∧
)即为最终的估计坐标.

其中,步骤３)、步骤４)中的PAM 聚类算法将在３．３节进

行阐述.

３．３　PAM聚类算法

该算法基于３．２节介绍的PAMBSS聚类分析模型,将差

异较大的估计坐标归于不同的类中,从而实现误差抑制与基

站选择的目的.该算法的输入是经 TOA/TDOA三维定位算

法计算得到的估计坐标集合,记为S;输出是经过 PAM 聚类

分析得到的具有分类信息的估计坐标集合.算法的具体步骤

如下.

１)随机选取k－１个估计坐标(xi,yi,zi)作为初始类中

心,而在选取第n＋１个聚类中心时,距离当前n个聚类中心

越远的点有更高的概率被选中.k个初始类中心集合记为

Centerini＝{(xci,yci,zci)|i＝１,２,􀆺,k},设置最大的初始类

中心次数max_Initial.

２)计算除初始类中心外的每个估计坐标点Pj＝(xj,yj,

zj)(j＝１,２,􀆺,|S|)到 各 个 Centerini 的 距 离 distj ＝

(xj－xci)２＋(yj－yci)２＋(zj－zci)２ ,得到 Pj 的disti 最

小值对应的类CLi,将Pj 分配到类CLi,完成对估计坐标点

的分类.

３)更新每个类的中心,计算类CLi 中的点Pa(xa,ya,za)

到类CLi 中其他点Pb(xb,yb,zb)的距离和dx＝ ∑
Pa∈Pb

‖Pa－

Pb‖２,找到类CLi 中dx 值最小的点Pi 作为该类当前的中

心,更新第k个类的中心,以此类推.将当前k个类的中心集

合记为Centercur＝{(xci,yci,zci)|i＝１,２,􀆺,k}.

４)判断是否达到结束条件,若集合Centercur与Centerini相

同,则Centercur为最终的分类,输出Centercur对应的分类结果;

否则,将Centerini替换为Centercur,然后执行步骤２).

值得注意的是,PAM 聚类结果与初始聚类中心有关,聚
类得到的是局部最优解,因此该算法在选择初始聚类中心时

随机选择多组初始聚类中心,最后选择各聚类中心与类内成

员之间欧氏距离之和最小的一组结果作为最佳分类结果输

出.该算法为初始聚类中心设置了次数上限 max_Initial.

另外,为防止更新聚类中心时中心始终变化,设置了最大更新

次数max_iter＝１０００.

在上述算法中,初始聚类中心的选择至关重要,其既影响

孤立点的消除,又影响最终定位的准确性.初始聚类中心选

择的具体步骤如下:

１)从数据集中随机选取一个样本作为初始聚类中心.

２)首先计算每个样本与当前已有聚类中心之间的最短距

离(即与最近的一个聚类中心的距离),用D(X)表示;接着计

算每个样本被选为下一个聚类中心的概率 D(x)２
∑

x∈X
D(x)２;最后按

照轮盘法选出下一个聚类中心.

３)重复步骤２),直到选择出k个聚类中心.
上述聚类中心选取法排除了样本点中孤立点带来的定位

影响,选取距离比较远的样本点作为初始聚类中心,有效地去

除了大部分的孤立点,从而提高了定位的准确性.

４　仿真及结果分析

４．１　仿真场景的设置

本节基于中兴通讯公司与哈尔滨工程大学联合开发的高

精度室 内 定 位 仿 真 平 台[８Ｇ９]来 验 证 本 文 在 ３．２ 节 提 出 的

PAMBSS算法的有效性,并评估其性能.该平台利用反向射

线追踪的方式模拟信号在室内的传播过程,并集定位空间建

模、射线传播分析、过信道模拟和定位算法仿真于一体,具体

结构如图１所示.

图１　室内定位仿真系统的模块结构

Fig．１　Modularstructureofindoorpositioningsimulationsystem

空间构造模块的主要目的是构造定位仿真场景,绘制射

线路径与定位点坐标.空间传播分析模块主要利用网元和终

端之间的无线信号传播原理,计算生成在定位过程中所需的

多种无线传播特征,如传播延迟和信号强度等.由于室内环

境中存在反射、折射和衍射等多种传播方式,接收点的信号会

进行多径合成,在接收点可以利用径数量及径参数来表示该

点的信号.编码与测距模块使用具有自相关与互相关性的编

码序列来区分不同的网元信号,合成不同传播损耗与时延的

多径信号.最后,基于上述合成的信号,利用峰值相关检测或

者前沿比率等现有算法提取首径,进而根据首径的时延计算

相应的 TOA.定位算法模块用于支持定位算法求解与网元

优化布局,定位算法包括四边测量法、极大似然法、质心定位

算法、Chan氏算法和 Taylor算法.平台的详细信息请参见

文献[８Ｇ９].在该实验平台上对室内三维定位算法进行仿真,

测试其功能,并将其与现有的 TOA/TDOA 算法进行性能

对比.仿真场景如图２所示.

图２　仿真场景的设置

Fig．２　Settingofsimulationscene

室内环境为两层,每层房间总长度为１５．８m,宽度为６．４m,

高度为６．３m.设置墙体厚度为０．２m,地板与天花板的厚度
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为０．１m.其中,设置每个房间的长为５m,宽为６m,高为３m.

基站数的最大布置数量为１２个,分为两层布局,每层６个.

内层基站之间的距离为２５m,内层和外层对应基站的距离同

样为２５m.

４．２　仿真实验

实验１　定位算法的误差对比实验.将文中所提出的

BSSOM 算法与目前常用的定位算法(四边测量算法[１０]、极大

似然算法[１１]、Chan氏算法[１２])进行对比,并对实验所得的定

位误差统计结果以及定位误差的累积分布等数据进行分析.

实验２　 测 距 噪 声 对 定 位 算 法 的 性 能 影 响 实 验.将

BSSOM 算法与目前常用定位算法(四边测量算法、极大似然

算法、Chan氏算法)进行对比,考查算法输入的噪声参数对最

终定位结果的影响,并对实验所得的均方根误差、累积分布函

数等结果数据进行分析.

４．３　仿真实验的内容与分析

１)定位算法的性能验证

在定位场景中共部署８个基站,这些基站分别对应图２
中的节点 H(０,０,３),I(２５,０,３),L(０,２５,３),K(２５,２５,

３),B(－２５ ３/２,－１２．５,６),C(２５＋２５ ３/２,－１２．５,６),

F(－２５ ３/２,３７．５,６),E(２５＋２５ ３/２,３７．５,６),从坐标可知

８个基站不完全共面.设定位区域为基站覆盖的房屋内部,

根据房屋的空间限制,设置用户设备的可移动范围为:x 轴

０．２~１５m,y轴０．２~６m,z轴０．２~６m.默认测距信息服从

均值为０、方差为１的高斯分布,利用 Matlab自带的二维随机

函数的方法随机抽取定位区域中的１００００个点进行定位,得

到的定位误差统计结果如图３所示.

图３　定位误差的统计结果

Fig．３　Statisticalresultsoflocatingerror

由图３可知,定位误差基本集中在１~２m 之间.执行

１００００次定位算法的总耗时为３９．５７s,平均每次定位耗时

３．９６ms,平均误差为１．７２m,均方根误差为０．２８３４８m,由此

可知定位算法较好,基本可确保将 UE定位到正确的楼层和

房间.

基于图３中的结果,与其他定位算法进行对比实验.由

于在基站数量大于４时,四边测量法不适用于此情况,因此参

与实验的算法有极大似然算法和 Chan氏算法(多基站情

况).得到的定位误差统计结果如图４所示.图４的横轴表

示定位误差所在的范围.根据实验结果可知,本文所提方法

的误差主 要 分 布 在 (２,２．５]m 范 围 内,占 总 定 位 结 果 的

５０．４８％,且最大误差不超过３m.与该算法相比,四边测量法

算法和Chan氏算法的最大误差均超过了３m.Chan氏算法

的性能优于四边测量算法,四边测量算法分布在(２,２．５]m
范围内的定位结果比 Chan氏算法要小１３．７１％左右.因此,

相比其他两种算法,本文提出的室内三维定位算法定位误差

小且具有较优的性能.具体的统计特征如表１所列.

图４　定位误差的统计结果对比

Fig．４　Comparisonoflocatingerrorstatistics

表１　定位算法的统计特征

Table１　Statisticalcharacteristicsofalgorithm

极大似然

算法
Chan氏算法

(多基站情况)
本文定位

算法

平均误差/m ２．１６３２ ２．９５７０ １．７１７４
均方根误差/m ０．０４２０５８ ０．４９３１８０ ０．２８４６２０
运行时间/ms １．９２２ ３．２６２ ４．１０２

由表１可知,基站数量的增多会导致计算量增大,定位计

算的耗时显著延长.极大似然算法的均方根误差最低,其定位

结果最稳定,大部分定位误差稳定在２m左右;本文提出的定

位算法具有更小的平均误差且未带来过多的额外运行时间,均
方根误差是Chan氏算法的５０％,具有较为稳定的定位效果.

３种算法的定位误差的累积分布如图５所示.可以看

出,在实验所处的定位场景中,本文提出的室内三维定位算法

的定位误差主要分布在３m 以内,其中误差在２m 内的比例

远高于Chan氏算法;极大似然算法的性能最差,这是因为其

没有充分考虑测距信息噪声.

图５　定位误差的累积分布对比

Fig．５　Comparisonofcumulativedistributionresultsoflocatingerror

２)测距噪声对定位算法性能的影响

定位场景的基站部署沿用图２中的设置,８个基站不完

全共面.设定位区域为基站覆盖的房屋内部,根据房屋的空

间限制,设置用户设备的可移动范围为:x轴０．２~１５m,y轴

０．２~６m,z轴０．２~６m.默认测距信息噪声服从均值为０的

高斯分布,令高斯分布的方差分别为０．１,０．２,０．３,􀆺,２.考

查距离噪声方差对定位结果的影响.

随机抽取定位区域中的１００００个点进行定位,得到的定

位误差统计结果如图６所示.由图６可知,当基站数量多于

４个时,本文算法与极大似然算法受测距噪声方差的影响较

　　　 (下转第１５９页)
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小,且本文算法的均方根误差稳定在１．８m 左右.Chan氏算

法适应于测距方差处于一定范围内的场景,本文中 Chan氏

算法适应于测距方差在０．４~１．６范围内的情景.

图６　测距噪声对定位算法性能的影响

Fig．６　Effectofrangingnoiseonperformanceoflocatingalgorithm

结束语　本文提出了一种基站选择方法来减小室内定位

的误差,其可以广泛地应用于各类蜂窝网的电信运营商级的

室内定位场景,具有广阔的应用前景.该方法通过引入 TOA
消除 TDOA中的虚定位点,并对初步定位结果进行二次聚

类,以优选基站,达到减小室内定位误差的目的.下一步计划

将服从高斯分布的定位误差应用于实际中,以降低不同定位

场景可能带来的不同程度的定位差异.
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