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摘  要 

随着无线通信网络的高速发展，对无线定位技术的要求越来越高。UWB是一种较为优秀的定位技术，但

其容易受信号干扰，导致其在商场、酒店等室内场合的定位效果不够理想，故解决信号干扰下的UWB精
确定位问题获得极大关注。本文使用的实验数据包含UWB定位的“无干扰数据”和“有干扰数据”。首

先进行数据清洗，第一步根据箱线图找出数据中的异常值并剔除，第二步将数据进行K-means聚类，完

成相同或相似数据的删除。然后对清洗后保留下的“无干扰数据”和“有干扰数据”使用遗传算法优化

的BP神经网络算法(GA-BP)估计Tag的三维坐标，发现在GA-BP神经网络算法下，根据“无干扰数据”

和“有干扰数据”得到的三维坐标的均方误差都非常接近于0，说明该模型预测精度较高。同时，根据

GA-BP神经网络算法对10组测试数据进行精确定位，并建立XGBoost提升算法、支持向量机(SVM)和随

机森林、KNN算法四种方法对数据是否在信号干扰下采集进行分类。通过比较四个模型的分类准确率和

F-score，确定最终分类模型为经过参数优化的XGBoost算法。 
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Abstract 
With the rapid development of wireless communication networks, the requirements for wireless 
positioning technology are getting higher and higher. UWB is an excellent positioning technology, 
but it is prone to signal interference, resulting in an unsatisfactory positioning effect in indoor 
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places such as shopping malls and hotels. Therefore, solving the problem of UWB precise posi-
tioning under signal interference has received great attention. The experimental data used in this 
paper includes “no interference data” and “interference data” for UWB positioning. The first step 
is to clean the data. The first step is to find outliers in the data according to the boxplot and elimi-
nate them. The second step is to perform K-means clustering on the data to delete the same or 
similar data. Then use the BP neural network algorithm (GA-BP) optimized by the genetic algo-
rithm to estimate the three-dimensional coordinates of the Tag for the “undisturbed data” and 
“interference data” retained after cleaning. The MSE of the three-dimensional coordinates ob-
tained from “interference data” and “interference data” is very close to 0, indicating that the model 
has high prediction accuracy. At the same time, according to the GA-BP neural network algorithm, 
10 sets of test data are accurately positioned, and XGBoost is established. Boosting algorithm, SVM, 
random forest, and KNN algorithm are used to classify whether the data is collected under signal 
interference. By comparing the classification accuracy and F-score of the four models, it is deter-
mined that the final classification model is the parameter-optimized XGBoost algorithm. 
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1. 引言 

随着人类社会的不断发展，超宽带(Ultra-wideband, UWB)技术[1]逐渐走入大众的视野，成为了无线

通信领域的研究热点。UWB 技术也被称之为脉冲无线电技术。它是通过发送和接收纳秒级脉冲信号来完

成数据传输的，并且在传输过程中不需要传统通信技术中的载波，因此其数据传输速率较高，可以实现

快速通信[2]。并且，对于通常使用的短距离范围内 UWB 技术来说，传输过程中的功耗非常低，仅仅只

有几十 µW。 
除此以外，UWB 技术的定位精度高，目前基于 UWB 的定位技术具备实时的室内外精确跟踪能力，

可达到厘米级甚至毫米级定位，这对卫星导航起到一个极好的补充作用。因此，UWB 技术无论是在军事

领域还是民用领域都有着广泛的应用[3] [4] [5]。在军事方面，由于 UWB 定位精度高且具有很强的穿透

能力，可探测地雷等地下物体、墙壁后方空间的物体，所以其在透视成像雷达、穿地探测雷达等方面得

到了越来越多的应用。在民用领域，由于 UWB 技术可以对信号源进行探测，实时跟踪目标，其通常被

应用于工厂、工地、隧道等的监管中，不仅可以提高工作效率，而且为工作人员的安全提供了一定的保

障；除此以外，该技术还被应用于紧急救援、物流跟踪、医疗设备管控、区域管理、机器人等方面[6]。 
无线通信系统的传播条件通常被分成视距传播(LOS)和非视距传播(NLOS)两种环境，LOS 环境下信

号的传播是一个无遮挡的直达路径，而在 NLOS 环境下，信号传播路径较为复杂，传播时间更长。因此，

在 LOS 环境下，UWB 技术可以达到厘米级的定位精度，并具有良好的抗多径干扰和衰弱的性能以及具

有较强的穿透能力[7]。但是，在 NLOS 环境下，干扰信号和遮挡物较多，UWB 通信信号极易受到遮挡，

从而产生误差；在较强信号干扰时，飞行时间受到影响，可能导致数据发生异常波动，无法完成室内定

位，甚至造成严重事故。这一技术漏洞也是导致 UWB 在许多场合无法使用的原因，其发展和推广也因

此受到限制。由此看来，如何解决信号干扰下的 UWB 精确定位问题亟待研究。 
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2. 方法介绍 

2.1. TOF 测距技术 

UWB 的定位技术有 TOA 法、TDOA 法和 PDOA 法等，本文采用 TOF 方法，它是 UWB 定位法中最

常见的定位方法之一。TOF 测距技术属于双向测距技术，其通过计算信号在标签与基站之间的飞行时间，

再乘以光速从而求出二者之间的距离。TOF 技术的测距过程如图 1 所示： 
 

 
Figure 1. TOF ranging process 
图 1. TOF 测距过程 

 
假设基站在 b

st 时刻发出一个信号，在 T
rt 时刻标签收到该信号，并于 T

st 时刻发出一个应答信号，基站

在 B
rt 时刻收到该应答信号，则 Bt∆ 表示基站发出信号到收到信号的时间差， Tt∆ 表示标签收到信号与发出 

信号的时间差。则信号传播时间 B Tt t t∆ = ∆ −∆ ，从而得到标签和基站之间的距离
1
2

l c t= ∆ ，其中 c 为光速。

通常，根据 TOF 技术测出的距离和各基站的坐标，可以实现对标签的定位。 

2.2. GA-BP 神经网络 

2.2.1. BP 神经网络 
BP 网络的产生归功于 BP 算法。BP 算法本质上是一种学习算法，它将一组样本输入输出问题转化为

非线性优化问题，并通过梯度算法迭代求解权值问题。该网络中存在大量反向误差传播路径，可以自适

应地调整网络参数，以满足不同对象对不同特性的适应性。BP 神经网络的过程主要分为两个阶段：第一

阶段是信号的前向传播，从输入层经过隐藏层，最后到输出层；第二阶段是误差的反向传播，从输出层

到隐藏层，最后到输入层，调整隐藏层到输出层的权重和偏置，输入层的权重和偏置为隐藏层[8]。 

2.2.2. 遗传算法 
遗传算法(GA)是一种通过模拟生物进化机制进行全局优化的启发式搜索方法，它从一组初始的随机

解开始，称为种群，种群中的每一个个体称为染色体。根据目标函数评价各染色体的适应度。经过选择、

交叉、变异等一系列操作，剔除适应度较低的染色体，得到一个新的种群。这些操作重复进行，直到染

色体能够满足一定的条件，即问题的近似最优解。BP 神经网络对初始网络权值敏感，容易陷入平坦区域、

局部极小化等问题。 

2.3. 分类模型 

2.3.1. 支持向量机 
支持向量机(SVM)，是解决一种二分类问题的模型，它的基本模型是定义在特征空间上的间隔最大
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的线性分类器[9]。SVM 的学习算法就是求解凸二次规划的最优化算法，其基本想法是求解能够正确划分

训练数据集并且几何间隔最大的分离超平面，如图 2 中的 0wx b+ = 即为分离超平面。 
支持向量一般用于分析线性可分的情况，在遇到线性不可分问题时，也可将低维数据空间映射到高

维的特征空间，转化成线性可分的问题。因为 SVM 目标函数和分类决策函数都只涉及实例和实例之间的

内积，所以不需要显式地指定非线性变换，而是用核函数替换当中的内积。使用 ( )x∅ 表示 x 经过映射后

的向量，得到在特征空间中划分超平面后对应的模型： 

( ) ( )Tf x w x b= ∅ +                                    (1) 

最终模型可使用线性核函数 ( ), T
i i i jk x y x x= 。 

 

 
Figure 2. The principle of support vector machine 
图 2. 支持向量机原理 

2.3.2. 随机森林 
随机森林是一种以决策树为基础的集成学习模型，其包含多个 CART 树分类器。随机森林模型的适

应性较强，对于复杂的数据也能较好地处理，不容易产生过拟合问题。 
随机森林的生成步骤如下： 
1) 为了降低森林中每棵树之间的相关性，用 Bootstrap 从样本容量为 N 的训练集中有放回地随机抽

取等量的样本，作为一棵决策数的训练样本。而未被 Bootstrap 方法抽中的样本被称为这棵树的袋外样本

(out-of-bag samples)，也称为 OOB 样本。 
2) 对于单棵决策树，给定样本后，决策树由根节点开始自上而下递归分裂，即从根节点开始依次对

训练样本进行分类。 
3) 决策树的每个节点均按照步骤 2 进行分裂，直到节点无法继续分裂时停止。 
4) 按照上述 3 个步骤生成多棵决策树，将生成的多棵决策树组成随机森林。在分类问题中，森林中

的每一棵决策树分别进行判别和分类并输出一个分类结果，然后对所有决策树的分类结果进行投票，根

据少数服从多数的原则，确定随机森林的最终分类结果。 

2.3.3. XGBoost 模型 
XGBoost 是一种改进的梯度提升决策树算法(GBDT)，本质上仍然是基于 boosting 集成思想的加法模

https://doi.org/10.12677/aam.2022.114242


田心童 等 
 

 

DOI: 10.12677/aam.2022.114242 2293 应用数学进展 
 

型。它的模型训练时采用前向分布算法进行贪婪的学习，每次迭代都学习一棵 CART 树来拟合之前 t-1
棵树的预测结果与训练样本真实值的残差，具有计算复杂度低、运行速度快、准确度高等特点[10]。通过

3 个步骤优化 XGBoost 的目标函数： 
1) 二阶泰勒展开，去除常数项，优化损失函数项； 
2) 正则化项展开，去除常数项，优化正则化项； 
3) 合并一次项系数、二次项系数，得到最终目标函数。 
具体做法就是分裂后的目标函数值比单子叶子节点的目标函数的增益，同时为了限制树生长过深添

加一个阈值，只有当增益大于该阈值才进行分裂，不断形成新的树，每次在上一次的预测基础上取最优

进一步建树。为防止过拟合，通过设置树的最大深度且当样本权重和小于设定阈值时停止生长： 
1) 当引入的分裂带来的增益小于设定阀值的时候，我们可以忽略掉这个分裂，所以并不是每一次分

裂 lossfunction 整体都会增加的，有点预剪枝的意思，阈值参数为(即正则项里叶子节点数 T 的系数)； 
2) 当树达到最大深度时则停止建立决策树，设置一个超参数 max_depth，避免树太深导致学习局部

样本，从而过拟合； 
3) 样本权重和小于设定阈值时则停止建树。 
通过网格搜索法对 XGBoost 算法进行参数优化，即将各个参数可能的取值进行排列组合，列出所有

可能的组合结果生成“网格”。然后将各组合用于 SVM 训练，并使用交叉验证对表现进行评估。在拟合

函数尝试了所有的参数组合后，返回一个合适的分类器，自动调整至最佳参数组合。在原始数据集划分

成训练集和测试集以后，其中测试集除了用作调整参数，也用来测量模型的好坏，这样做导致最终的评

分结果比实际效果要好，而我们的目的是将训练模型应用在未知数据上。因此如图 3 本文对原训练集进

行二次划分，分成训练集和验证集，划分的最终结果为训练集、验证集和测试集，其中训练集用来模型

训练，验证集用来调整参数，而测试集用来衡量模型表现好坏。 
 

 
Figure 3. Dataset secondary division 
图 3. 数据集二次划分 

3. 数据获取 

3.1. 实验场景 

如图4所示，在 5000 mm*5000 mm*3000 mm的测试环境中，分别在 4个角落A0 (0, 0, 1300)，A1 (5000, 
0, 1700)，A2 (0, 5000, 1700)，A3 (5000, 5000, 1300)放置 UWB 锚点(anchor)，锚点向所有方向发送信号。

Tag 是 UWB 标签(靶点)，即需要定位的目标(只在测试环境范围内)。Tag 接收到 4 个 UWB 锚点(anchor)
的信号(无论信号是否干扰，Tag 一般都可以接收到信号)，利用 TOF 技术，分别解算出对应的 4 个距离

数据。 
实验在实验场景中采集了 Tag 在 324 个不同位置，在信号无干扰和信号干扰下的 UWB 数据，即每

个位置采集 2 次，一次信号无干扰，另一次信号有干扰(锚点与靶点间有遮挡)。 
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Figure 4. Schematic diagram of the measured environment 
图 4. 实测环境示意图 

3.2. 数据预处理 

3.2.1. 异常值处理 
在异常值处理前，首先通过箱线图对异常值进行识别。在箱线图中，异常值被定义为小于 1.5LQ IQR−

或大于 1.5UQ IQR+ 的值，其中 LQ 是下四分位数， UQ 是上四分位数， IQR 为四分位距。下图 5 中(a)、(b)
分别表示根据无干扰数据和有干扰数据画出的箱线图，并剔除异常数据。 

 

   
(a)                                                 (b) 

Figure 5. Box plot 
图 5. 箱线图 

3.2.2. K-means 聚类处理重复值和相似值 
K 均值聚类也是一种判断数据相似性的方法，其步骤如下： 
1) 给定类别 K，并随机选取 K 个数据点作为质心； 
2) 比较数据集中每个数据到质心的欧式距离，并将其分配到距离最近的一类。 
3) 分类完成后，对每类分别计算平均值，作为新的质心； 
4) 重复上述步骤直到分类不再变化为止。 
在进行聚类分析之前，应该先确定要分成的类别数量 K。通常情况下，随着 K 增多，每一个类别中

的数据会减少，组内平方和(WSS)也就越来越小。当 WWS 减少得缓慢时，说明进一步增大类别数量对聚

类效果影响较小，此时对应的 K 值就是最合适的类别数量。本文以无干扰数据为例进行聚类分析，当 K = 2
时，K 增大对 WSS 的影响程度明显减小，则最合理的 K 取值为 2。然后，根据 K = 2 对数据进行聚类，

聚类结果可视化如图 6 所示。 
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(a) 

 
(b) 

Figure 6. Cluster visualization 
图 6. 聚类可视化 

4. 定位预测 

4.1. 三维几何模型 

在三维坐标系中，令 A0 的坐标为 ( )0 0 0, ,x y z ，A1 的坐标为 ( )1 1 1, ,x y z ，A2 的坐标为 ( )2 2 2, ,x y z ，A3
的坐标为 ( )3 3 3, ,x y z ，同时，令 Tag 的坐标为 A2 的坐标为 ( ), ,x y z 。 il 表示锚点 Ai 到 Tag 的测量距离，

其中 0,1,2,3i = 。根据根据立体几何原理，分别以 A0、A1、A2、A3 为球心， il 为半径画球，为半径画球，

靶点所在的位置即为各球的交点，如图 7 所示。 
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Figure 7. 3D geometric model diagram 
图 7. 三维几何模型图 

 

 
Figure 8. GA-BP flowchart 
图 8. GA-BP 流程图 
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4.2. GA-BP 神经网络搭建 

4.2.1. 模型框架 
对于非线性方程组，仅通过数值的代入求解可能会有多个解，且往往难以找到最优解，因此本文使

用 GA-BP 算法，将 BP 神经网络和遗传算法相结合，利用神经网络的非线性拟合能力和遗传算法的寻优

能力寻找非线性方程组的最优解。 
GA-BP 算法求最优解主要分为 BP 神经网络训练拟合和遗传算法极值寻优两步，算法流程如图 8，

神经网络首先根据方程组的特点构建合适的 BP 神经网络，并用数据进行训练以设置合适的权值，然后

按照一定的规则获得输出数据。遗传算法把训练后的 BP 神经网络预测结果作为个体适应度，经过反复

选择、交叉和变异，剔除适应度较低的个体，逼近全局最优解。 

4.2.2. 三维坐标定位预测 
本文选用均方误差(MSE)对模型的有效性(精度)进行评价。GA-BP 神经网络寻找最优解过程中，其模

型的 MSE 值在不断变化，最后趋于收敛。本文将基于 GA-BP 的 MSE 变化过程进行可视化，如图 9 所示。

图 9(a)是根据“无干扰数据”计算得到的 MSE，图 9(b)是根据“有干扰数据”得到的 MSE 值。 
 

  
(a)                                                 (b) 

Figure 9. MSE of 3D coordinate localization of GA-BP model 
图 9. GA-BP 模型三维坐标定位的 MSE 

 
由此可见，GA-BP 神经网络的预测效果较好，故本文利用该算法对前 5 组(信号无干扰)数据和后 5

组(信号有干扰)的测试数据进行精确定位，结果如表 1： 
 

Table 1. Coordinate estimation 
表 1. 坐标估计 

 x y z 

数据 1 779.8537 1967.2588 1506.1116 

数据 2 3412.2455 2450.9619 1467.5003 

数据 3 2644.4258 2396.8730 1485.4639 
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Continued  

数据 4 2240.5695 2359.5642 1493.4047 

数据 5 1800.3975 2225.9610 1493.9124 

数据 6 1883.2266 762.8736 1417.1968 

数据 7 4425.8317 1337.5702 1485.0029 

数据 8 1669.7740 1537.3152 1460.7829 

数据 9 3944.0055 1802.8743 1497.6125 

数据 10 4604.7814 1505.9533 1485.8438 

5. 信号干扰判断 

5.1. 问题分析 

室内环境复杂，会产生较大的定位误差，而误差的主要来源是遮挡造成时延引起的误差，故需要提

前进行有无信号干扰的判断。但 UWB 在采集数据时并不知道信号有无干扰，所以判断信号有无干扰是

UWB 精确定位问题的重点和难点[11]。我们根据本文，从经过数据处理后的已知数据信息中进行特征提

取，选取合理特征参量集进行信号分类，使用支持向量机、随机森林、K 近邻和 XGBoost 提升算法分别

对已有数据进行训练和测试，然后通过比较模型的分类准确率和 F-score 确定最终分类模型，以构建一个

识别准确率较高、环境适用性较强、计算复杂度较低的实时信号干扰识别方法。 

5.2. 多模型分类预测 

5.2.1. SVM 和 KNN 分类 
根据 SVM 和 KNN 原理，在本文的 SVM、KNN 分类器中，对 10 组测试数据分类结果如表 2 所示。 
 

Table 2. Discriminant result 
表 2. 信号有无干扰判别结果 

数据 SVM 分类结果 KNN 分类结果 

1 无干扰 无干扰 

2 有干扰 有干扰 

3 无干扰 无干扰 

4 无干扰 无干扰 

5 无干扰 有干扰 

6 有干扰 有干扰 

7 无干扰 无干扰 

8 有干扰 有干扰 

9 有干扰 有干扰 

10 无干扰 无干扰 
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5.2.2. 随机森林分类 
在建立随机森林的模型之前，需要寻找模型中参数 mtry 和 ntree 的最优值，mtry 是指树节点用于分

裂的变量个数，ntree 是指随机森林所包含的决策树数目。首先根据 OOB 误判率确定最佳 mtry 值.本文自

变量有 5 个，将 mtry 参数设置为 1 至 5 进行 5 次建模，计算不同 mtry 取值下基于 OOB 数据的模型误判

率，可以发现 OOB 误判率最小时对应的 mtry 值为 5，因此本文选择 5 作为最优 mtry 值。其次，根据模

型误差确定最佳参数 ntree.绘制模型误差与决策树数量的关系图，具体结果如图 10。模型误差大概在 ntree
为 400 时趋于平稳，故本文选择 400 作为 ntree 参数的取值。根据以上结果，以 mtry = 5，ntree = 400 建

立随机森林模型。 
 

   
Figure 10. Random forest parameter selection 
图 10. 随机森林参数选择 

 

  
Figure 11. Weight and gain 
图 11. 特征使用次数及其平均信息增益 

5.2.3. XGboost 分类 
本文通过特征用到的次数(weight)、平均信息增益(gain)来评估特征的重要性，选出特征参量。图 11

中 A0 代表 A0 锚点到靶点的测距值，A2、A3 和 A4 同理；Time 表示上一次测量的时间与当前时刻的时

间差。Weight 表示在所有的树中，一个特征总共多少次被用于分割数据，A2 锚点到靶点的测距值是用到

最多次的特征，A3、A1 的 F-score 也高达 0.9 以上，相比而言最低的是时间差 Time，仅有 0.52。这个指

标是一个变量被用于分割的绝对次数，这就造成了 weight 的缺点，对于定类变量和定序变量，由于他们

天生能用于分割的点就比较少，很容易被 weight 指标所忽略。gain 表中的 F-score 值代表使用该特征的所

有分割的平均信息增益(average gain)，也就是节点分裂时，该特征带来信息增益(目标函数)优化的平均值，
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是通过取每个特征对模型中每棵树的贡献来计算对应特征对模型的相对贡献，gain 指标的值越高，意味

着它对生成预测更重要，从图中可以看到距离特征要优于时间差。 
在特征分析后，我们选取了 A0、A1、A2、A3 四个特征与标签组合绘制散点图和直方图，寻找特征

解释。将类别定义为两类，0 代表无信号干扰，1 代表受到信号干扰，0 和 1 在不同锚点和不同距离上近

似服从高斯分布，且 0 和 1 的散点几乎重合分布，但是因为受定位和信号干扰，相近坐标的点的实际靶

点位置可能差别很大，因此需要通过合适的分类模型，通过学习数据特征和训练机器网络来构建分类器

判断无标签的输入数据是否受到信号干扰。 

5.3. 模型评估与比较 

本问题对模型的有效性评估主要通过衡量分类问题的评价指标，包括混淆矩阵、准确率、精确率、

召回率和 F1-Score。在评价分类模型时，我们通常将关注的类别作为积极类别，其他类别作为消极类别，

计算分类器对数据集的预测正确或错误的概率。图 12(a)~(d)分别表示 SVM、随机森林、KNN 和 XGBoost
得到的混淆矩阵： 

 

   
(a)                                                 (b) 

   
(c)                                                 (d) 

Figure 12. Confusion matrix diagram for each classification method 
图 12. 各分类方法的混淆矩阵图 
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根据各方法的混淆矩阵可以计算出各方法的四个评价指标如表 3 所示，其中准确率是预测正确的样

本数量占总量的百分比；精准率是在模型预测为正样本的结果中真正是正样本所占的百分比；召回率是

在实际为正样本中被预测为正样本所占的百分比；F1 指数精准率和召回率的调和平均数。 
 

Table 3. The evaluation index of each classification model 
表 3. 各分类模型评价指标 

评价指标 SVM 随机森林 KNN XGBoost 

准确率 0.52 0.73 0.78 0.86 

精确率 0.55 0.76 0.76 0.86 

召回率 0.49 0.72 0.78 0.88 

F1 指数 0.52 0.74 0.77 0.87 

6. 总结 

超宽带信号以其时间分辨能力强和抗多径等性能，可以达到很好的定位效果。本文在简要介绍超宽

带信号、信道的基础上，对超宽带定位技术进行了深入研究，使其实现高精度定位。现将主要工作总结

如下： 
1) 本文介绍了超宽带无线通信理论，研究分析了超宽带技术在定位方面的优势。同时分析了 UWB

信号在室内传播时容易受多径和噪声等因素的干扰，造成接收端接收信号发生相当程度的畸变，相关接

收机难以实现准确的相关接收，导致时间测量值出现偏差，进而影响测距值精度。 
2) 对实验数据进行清洗和分析后，构建 GA-BP 神经网络模型，将其应用于预测三维坐标的精确定

位问题，分别对无信号干扰数据和有信号干扰数据进行预测，预测的均方误差皆小于 0.1，证明了该定位

模型的有效性。 
3) 为了解决室内环境复杂会产生较大的定位误差的问题，对定位数据进行有无信号干扰的分类判断。

本文从已知的数据信息中进行特征提取，选取合理特征参量集进行信号分类，引入 SVM、KNN、随机森

林和 XGboost 四种算法分别建立二分类模型，然后通过评估指标比较模型的性能，确定 XGboost 模型效

果最优。 
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