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摘    要   在卫星信号拒止环境中实现无人机的高精度定位是一项关键且具有挑战性的任务. 针对这一难题, 提出一种基于

超宽带信息智能决策的无人机自主精确定位方法, 通过超宽带的全局测距校正视觉惯性里程计的累积误差, 从而显著提升

定位结果的精确性与鲁棒性. 具体来说, 采用复合干扰滤波方法对超宽带定位中存在的多源异质干扰进行处理; 同时构建超

宽带信息评估模块, 对定位结果的可靠性进行量化评估. 实验结果表明, 所提基于超宽带信息智能决策的无人机自主精确定

位方法可以有效提高无人机的定位精度.

关键词   无人机; 传感器信息融合; 复合干扰滤波; 超宽带定位

引用格式   贾镜汀, 李文硕, 田波, 余翔. 基于超宽带信息智能决策的无人机自主精确定位方法. 自动化学报, 2026, 52(5):
1058−1068
DOI   10.16383/j.aas.c250526        CSTR   32138.14.j.aas.c250526

UAV Autonomous Precise Localization Method Based on Ultra-wideband

Intelligent Decision-making

JIA Jing-Ting1    LI Wen-Shuo1    TIAN Bo1    YU Xiang1, 2, 3

Abstract   Achieving high-precision unmanned aerial vehicle (UAV) localization in global navigation satellite system-
denied environments remains a critical and challenging task. To address this problem, a UAV autonomous precise
localization method based on ultra-wideband (UWB) intelligent decision-making is proposed, which can compensate
for the accumulated error of the visual inertial odometry by the global UWB measurements, thereby significantly
improving the accuracy and robustness of the localization results. Specifically, a composite disturbance filtering
method is introduced to handle multi-source heterogeneous disturbances, and the UWB information evaluation
module is developed to quantitatively assess the reliability of the localization results. Experimental results verify
that the proposed UAV autonomous precise localization method based on UWB intelligent decision-making effect-
ively enhances the localization accuracy of UAV.
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近年来, “低空经济”已被国家置于战略性新兴

产业的重要地位. 无人机作为推动低空经济发展的

核心力量和关键技术载体[1], 已在应急救援、能源巡

检等领域展现出广阔应用前景. 高精度的位置和姿

态信息不仅是无人机自主飞行的基础, 更是其安全

执行后续任务的前提条件. 当前, 全球卫星定位系

统虽能在开阔环境下提供较为稳定的服务, 但在室

内、地下、隧道和城市峡谷等复杂环境中, 其信号严

重衰减甚至失效, 造成无人机定位性能急剧下降.
如何在卫星信号拒止、光照条件弱等复杂场景下实

现精准可靠的自主定位, 成为制约无人机自主能力

提升的关键瓶颈[2].
自然界为这一问题提供了有效的启示. 蝙蝠依

靠超声波回声在黑暗中实现空间感知与精准导航,
其独特的生物听觉定位机制体现主动探测与信息融

合的智能特征, 为工程领域的仿生感知研究提供了
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重要启示. 受此启发, 超宽带 (ultra-wideband,
UWB)技术以电磁脉冲代替声波, 通过“发射−接收” 　

的信号交互模型, 形成依靠电磁感知的主动定位方

式. 超宽带定位技术凭借其时间空间分辨率高、发

射功率低、轻巧灵活等优势, 已成为复杂环境下实

现厘米级定位精度的重要手段, 特别适用于全球卫

星定位系统不可用或视觉不可靠的场景, 如厂区内

部、地下空间、隧道、城市峡谷等.
然而, 单一超宽带传感器的定位结果往往受到

遮挡、干扰或环境变化的影响. 现有的超宽带定位

技术的性能仍受锚点几何分布、信号遮挡、多径效

应及非视距 (non-line-of-sight, NLOS)误差等因素

影响, 导致其精度与稳定性下降[3]. 近年来, 超宽带

融合定位技术逐渐成为研究热点, 相关研究主要集

中于将超宽带与其他现有定位技术融合, 例如视觉

惯性里程计 (visual inertial odometry, VIO)[4] 和激

光雷达[5], 以实现在复杂环境中的高精度定位. 在雷

达传感器方面, 超宽带传感器和雷达的融合定位在

几何空间退化的狭窄管道中体现出互补性[6]. 在视

觉传感器方面, 基于视觉的方法能够实现高精度位

姿估计, 但普遍存在累积误差的问题, 且其性能易

受光照条件变化的影响. 相比之下, 超宽带测量能

够提供全局位置信息, 但在复杂环境中其测量精度

可能受到限制[7]. 因此, 超宽带与视觉传感器的融合

定位也具有互补特性, 将视觉惯性里程计与超宽带

传感器融合, 能够充分发挥二者的优势, 实现高精

度、低漂移的位姿估计. 超宽带测距可提供全局尺

度与约束信息, 用以补偿视觉惯性里程计在长期运

行中的累积误差; 视觉惯性里程计可在超宽带信号

受限或空间几何退化时提供连续且稳定的位姿估

计. 二者在感知维度与误差特性上形成互补, 为实

现在复杂环境下的高精度、强鲁棒自主定位提供可

行方案. 已有研究围绕超宽带测量与视觉惯性里程

计的数据融合提出多种方案[8−11], 包括图优化[8]、联

合卡尔曼滤波[9]、批处理[11] 等方式, 从而实现长期稳

定、无漂移的定位. 进一步地, 超宽带与点云地图的

融合可用于构建多模态三维地图[11]. 同时, 基于超

宽带测距的定位问题亦可在图优化框架下进行求解
[12]. 超宽带已被成功应用于机器人系统中, 不仅增

强了自主定位能力, 还作为通信链路在机器人与基

站之间实现了数据交互[13].
综上, 现有研究多集中于滤波算法的精度优化,

而在典型任务场景下超宽带系统可观测度的定量评

估、非高斯噪声抑制以及与其他传感器的深度融合

建模方面研究相对不足, 这些问题限制了超宽带在

自主导航中的环境适应性. 在基于超宽带的定位系

统中, 雅可比矩阵与超宽带锚点的几何分布密切相

关, 这种几何分布同样影响超宽带定位系统的可观

测性. 文献 [14]推导出一系列雅可比矩阵, 以关联

相机与重建点之间的误差, 从而分析运动结构的准

确性. 针对姿态跟踪问题, 文献 [15]利用误差状态

模型构建 Fisher 信息矩阵 (Fisher information
matrix, FIM), 从而获得状态估计精度的理论下限.
FIM作为一种统计工具, 用于量化观测数据中关于

未知状态或参数的信息量[16−17]. Fisher信息矩阵的

最小特征值是评估定位准确性与系统可靠性的关键

指标, 其数值越大, 表明系统对位置参数的可观测

性和估计能力越强, 从而可获得更高的定位精度[18].
因此, 本文提出基于超宽带信息智能决策的无

人机自主精确定位方法, 利用 UWB 定位的光照

不敏感特性与 VIO的短时高精度特性, 实现二者在

导航层面的互补. 针对复杂环境中的多径效应与

NLOS 误差, 系统引入复合干扰滤波 (composite
disturbance filtering, CDF)方法进行抑制, 从而显

著提升测距稳定性与状态估计精度. 本文所提出的

融合方法在优化过程中引入可观测度评价机制, 算
法通过最小化视觉惯性里程计与超宽带测量残差的

马氏范数平方和, 实现状态最优估计. 同时, 引入一

个调整参数, 用于根据超宽带系统的可观测度动态

调节其在融合优化中的权重. 实验结果验证了所提

算法在定位精度与鲁棒性方面的显著提升. 本文的

主要贡献可总结如下:
1) 提出一种基于超宽带信息智能决策的无人

机自主精确定位方法. 该方法引入复合干扰滤波器,
实现对多径效应、非视距误差等多源异质干扰的有

效处理.
2) 提出一种基于可观测度分析的动态权重与

自适应参数调节机制. 该机制根据超宽带测量的降

级程度在线调整融合权重, 从而提高融合系统在复

杂环境下的定位可靠性.
3) 基于搭载超宽带传感器与视觉相机的无人

机飞行实验平台, 对所提自主精确定位算法的性能

进行系统验证. 实验结果表明, 相较传统方法, 所提

算法在定位精度与鲁棒性方面均取得显著提升.
本文其余部分组织如下: 第 1节详细描述超宽

带与视觉惯性里程计融合定位方法; 第 2节介绍超

宽带信息的智能决策机制; 第 3节进行无人机飞行

实验验证并分析实验结果; 第 4节对全文进行总结

并给出未来展望.

 1　超宽带与视觉惯性里程计融合定位

方法

在现有无人机自主导航系统中, 视觉惯性里程
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计是实现高精度位姿估计的典型方案[19]. 该方法通

过融合视觉传感器与惯性测量单元 (inertial meas-
urement unit, IMU)的信息, 可在短时间内提供连

续、平滑的位姿输出. 然而, 视觉惯性里程计在弱纹

理、光照变化剧烈或动态目标丰富的环境中容易产

生特征漂移与累积误差, 导致定位精度随时间下降,
难以保持长期稳定性[20−21].

针对上述问题, 本文提出一种超宽带与视觉惯

性里程计融合的定位方法. 该方法利用超宽带传感

器提供的绝对距离测量, 对视觉惯性里程计的相对

位姿进行约束与校正, 从而显著抑制累积误差、提

升系统的长期稳定性 (如图 1所示). 与依赖环境特

征的视觉惯性里程计不同, 超宽带传感器测距不受

光照条件和纹理信息影响, 且不会产生随时间累积

的漂移误差. 同时, 针对超宽带测量中存在的多径

效应、非视距误差及气流干扰等多源异质干扰, 本
文引入复合干扰滤波器, 实现对多源异质干扰的同

时抵消与抑制. 在所提出的超宽带与视觉惯性里程

计融合定位方法中, 通过最小化视觉惯性里程计和

超宽带测量残差的马氏范数平方和, 计算出最优估

计. 同时, 为实现对超宽带测量部分影响的动态调

控, 所提方案引入了调节参数, 其调节依据为超宽

带测量的可观测度.

  

相机

惯导

超宽带标签

图像

超宽带锚点

 

图 1    无人机 UWB与 VIO融合定位示意图

Fig. 1    Schematic diagram of UAV UWB-VIO
fusion localization

 

在系统初始化阶段, 通过初始位姿对齐, 使视

觉惯性里程计坐标系与超宽带坐标系在原点及坐标

轴方向上保持一致, 从而统一到导航坐标系下. 整
体方案主要由超宽带定位、视觉惯性里程计定位以

及位姿优化三个模块构成: 1) 超宽带模块提供绝对

距离测量, 为系统引入全局尺度约束; 2) 视觉惯性

里程计模块基于视觉与惯性信息输出高频、连续的

相对位姿; 3) 位姿优化模块在统一的图优化框架

下, 通过最小化视觉惯性里程计与超宽带测量残差

的马氏范数平方和, 求解最优状态估计. 为进一步

提升系统自适应性, 算法设计中引入动态调节参数,
根据超宽带测量的可观测度指标自适应调整其在优

化中的权重.
该融合定位方法充分发挥了超宽带与视觉惯性

里程计在感知维度与误差特性上的互补优势, 为无

人机在复杂环境中的高精度与高鲁棒自主定位提供

了一种有效解决方案.
k

ξk = [ pT
k , q

T
k ]T pk = [xk,

yk, zk]
T qk = [q0k,

(qvk)
T]T

在基于优化的状态估计方法中, 时刻  的系统

状态向量定义为  , 其中  

 表示导航坐标系下的位置向量, 
 表示惯性测量单元在导航坐标系下的姿态

四元数. 所提超宽带与视觉惯性里程计融合定位方

法通过全局测量与局部观测的深度融合, 突破了单

一视觉惯性里程计系统在复杂环境下易受漂移影响

的局限性, 为无人机在复杂场景下的高精度、高鲁

棒定位提供了可行方案.

 1.1　超宽带定位

t

nj(k)

t

本文采用基于干扰观测器的斜  变分贝叶斯复

合干扰滤波器进行无人机超宽带的定位. 具体来说,
针对超宽带传感器的测量噪声 , 结合已有的

理论研究[22] 与实验的测试结果[23], 选用斜  分布对

其进行建模表征:

nj(k) ∼ ST
(
µ, σ2, δ, f

)
(1)

µ σ

δ f

ST (·) t

x s Λ

y

P (x, s, Λ | y)
t

其中,   为位置参数, 表示均值;   为尺度参数, 表
示标准差;   为形状参数, 表示偏态程度;   为自由

度参数, 反映峰度特性;   表示斜  分布. 概率

图模型如图 2所示,  ,   和  作为中间隐变量, 用
于估计在观测  条件下的联合后验概率密度函数

. 在变分贝叶斯的框架下, 考虑正态

分布的状态先验与偏斜  分布的测量噪声, 该联合

后验概率密度函数可通过以下因子分解近似表示

P (x, s, Λ | y) ≈ qx (x) qs (s) qΛ (Λ) (2)
 

模型参数

隐藏随机变量

可观测随机变量

f

Λ s

y

x

μ δσ2

 

t图 2    UWB偏斜  测量噪声的概率图模型

skew-t

Fig. 2    Probabilistic graphical model of UWB
  measurement noise
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qx (x) qs (s) qΛ (Λ) x

s Λ P

其中,  ,  ,   分别为关于随机变量 ,
,   的变分后验因子;   表示条件概率密度函数.

t

t

t

将多径效应和非视距造成的测量误差建模为超

宽带的斜  分布非高斯噪声, 采用基于干扰观测器

的斜  变分贝叶斯复合干扰滤波器处理系统中存在

的多源异质干扰, 其中变分贝叶斯迭代过程被用于

在偏斜  测量噪声下近似后验状态分布.
k

rUk

在采样时刻 , 超宽带模块输出的位置估计可

被建模为对无人机全局位置的观测, 其对应的残差

向量  可定义为

rUk = p̂Uk − pk (3)

p̂Uk其中,   是复合干扰滤波估计的无人机位置. 该

残差向量将在后续的非线性优化过程中作为观测

项引入, 从而实现对无人机位置信息的全局约束与

修正.

 1.2　视觉惯性里程计定位

视觉惯性里程计的测量通过视觉−惯性融合方

案 (visual-inertial navigation system fusion, VINS-
Fusion)[24] 实现, 该算法通过将视觉信息与 IMU的

惯性测量融合, 有效提升了位姿估计的精度与鲁棒

性. 具体而言, IMU所提供的加速度与角速度观测

不仅为视觉测量提供了动态约束, 同时还能在纹理

缺失、光照不足或短时遮挡等视觉退化场景下维持

状态估计的连续性与稳定性. 因此, 视觉惯性里程

计在保证局部位姿精度和系统实时性的同时, 克服

了单一视觉方法在复杂环境中易发生漂移的不足.

k − 1

在视觉惯性里程计的框架下, 系统能够输出六

维的增量位姿估计. 考虑相邻的两个关键帧 

k与 , 其增量位姿观测可建模为:

rVk = zV Ik − hk(ξk−1, ξk) =[
(qV Ik−1)

−1
(
pV Ik − pV Ik−1

)
(qV Ik−1)

−1qV Ik

]
⊖

[
q−1
k−1(pk − pk−1)

q−1
k−1qk

]
(4)

ξk−1 ξk k − 1

k (pV Ik−1, q
V I
k−1) (pV Ik , qV Ik )

k − 1 k zV Ik
k − 1 k hk

⊖

其中,   与  分别表示导航坐标系下时刻 

与   的位姿;   与   分别为视

觉惯性里程计坐标系下时刻  与  的位姿; 
是第  时刻到第  时刻的相对位姿测量;   为

相邻关键帧的相对位姿观测模型; 符号  表示四元

数在流形空间上的误差状态减法算子, 主要用于非

线性旋转的建模. 需要特别指出的是, 上式第二行

的第一项刻画了相邻关键帧之间的平移残差, 反映

了 IMU约束下的相对位置误差; 第二项则描述了

相邻关键帧的相对旋转残差, 用以衡量姿态估计的

偏差. 通过这种形式化的残差构造, 视觉惯性里程

计能够在优化框架下提供高精度的局部约束, 为后

续与超宽带测量的联合优化奠定基础.

 1.3　融合定位

k

在位姿优化过程中, 将视觉跟踪约束与超宽带

测距信息共同引入到优化框架中 (如图 3所示), 从
而提升定位精度. 本文采用高斯牛顿法进行迭代求

解, 该方法通过在当前估计点对非线性残差函数进

行一阶泰勒展开, 将非线性优化问题近似为线性最

小二乘问题, 并通过迭代更新状态变量, 逐步逼近

最优解. 具体而言, 为了优化位姿估计, 在融合的框

架下, 以最小化观测残差的马氏范数构造目标函数,
从而提高系统的定位精度. 在时刻 , 固定上一关键

 

双目相机

惯性测量单元

超宽带

特征检测与跟踪

回环检测

初始化

预积分 状态预测 滑动窗口优化

复合干扰滤波

锚点位置 超宽带可观测度

非线性优化 位置与速度

 

图 3    UWB与 VIO融合定位方法框图

Fig. 3    Block diagram of UWB and VIO fusion localization
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ξk−1 ξk帧位姿 , 以当前帧位姿   为优化变量, 构建代

价函数:

ξ∗k = argmin
ξk

{‖‖rVk ‖‖2ΩV
+ α

‖‖rUk ‖‖2ΩU

}
(5)

ξ∗k
α ≥ 0

∥r∥2Ω = rTΩr Ω

其中,   为式 (5)优化问题的最优解, 对应当前帧

的最优位姿估计;   为自适应调整参数 (其值由

式 (15)计算), 用于根据可观测度指标动态调节超

宽带的融合权重;  ,   表示信息矩阵

(与传感器估计相关的协方差矩阵的逆).

k

JVk JUk

对于该非线性优化问题, 采用高斯牛顿法进行

状态估计. 在优化过程中, 视觉惯性里程计的相对

位姿残差与超宽带的位置残差在  时刻的雅可比矩

阵分别记为  与 , 其定义如下:

JVk =
∂rVk
∂ξk

, JUk =
∂rUk
∂ξk

(6)

ξ给定初值之后, 在每一个时间周期中, 状态 

更新为

ξk+1 = ξk +∆ξ∗k (7)

通过对残差向量进行线性化, 优化目标为

∆ξ∗k = argmin
∆ξk

{‖‖rVk + JVk ∆ξk
‖‖2
ΩV

+

α
‖‖rUk + JUk ∆ξk

‖‖2
ΩU

}
= argmin

∆ξk

{
(rVk )

TΩV r
V
k +

2(JVk ∆ξk)
TΩV r

V
k + (JVk ∆ξk)

TΩV (J
V
k ∆ξk) +

α(rUk )
TΩUr

U
k + 2α(JUk ∆ξk)

TΩUr
U
k +

α(JUk ∆ξk)
TΩU (J

U
k ∆ξk)

}
(8)

∆ξk对上式关于  求导, 并令其为零, 可得更新

步为

∆ξ∗k = −
[
(JVk )TΩV J

V
k + α(JUk )TΩUJ

U
k

]−1

×[
(JVk )TΩV r

V
k + α(JUk )TΩUr

U
k

]
(9)

 2　超宽带信息智能决策

 2.1　超宽带导航性能降级

在复杂环境中, 超宽带测距的性能往往会受到

多径效应、非视距误差以及气流干扰等多源干扰的

影响, 导致定位精度下降, 严重时甚至导致系统失

效. 为刻画上述复杂干扰条件下超宽带定位性能的

退化程度, 本文引入可观测度指标作为定量评估手

段. 可观测度反映了系统在给定观测条件下对状态

参数的敏感性, 其大小决定了定位系统的可靠性和

稳健性. 进一步地, 基于 Fisher信息矩阵构建可观

测度分析框架. 在超宽带定位中, 测量残差体现了

i

超宽带锚点与标签之间的几何关系, 可用于评估锚

点几何布局对系统可观测性的影响. 对于第  个锚

点, 其测量残差可定义为

rUWB
k, i =

‖‖pk − pUWB
i

‖‖− dk, i, 1 ≤ i ≤ m (10)

pUWB
i =

[
lxi, lyi, lzi

]T
i

dk, i pk

m rUWB
k, i

rUWB
k =

[
rUWB
k, 1 , · · · , rUWB

k, m

]T

其中,   为第  个锚点的位置,

 为无人机在位置  时与该锚点之间的测量距

离,   为环境中可用的超宽带锚点总数,   刻

画了超宽带距离测量值与真实几何距离之间的偏差.
因此, 所有超宽带锚点的观测误差可以进一步构造

测量残差向量 .

t

t

t

t

通过矩匹配, 斜  分布能够捕捉偏态数据的特

性, 同时保留与高斯分布的低阶一致性. 通过匹配

高斯分布和斜  分布的低阶矩 (如均值、方差), 可
以近似地将高斯分布调整为斜  分布, 这种匹配确

保了高斯分布能够有效捕捉斜  分布的核心特性.
此外, 高斯分布的解析形式显著简化了计算 (尤其

是在进行似然估计时). 在高斯噪声独立分布的假设

下, 超宽带测量的 Fisher信息矩阵可写为

I(pk) =

E

[(
∂ lnP (rUWB

k | pk)
∂pk

)T(
∂ lnP (rUWB

k | pk)
∂pk

)]
(11)

E其中,   表示期望算子. 进一步推导可得

I(pk) =
1

σ2

m∑
i=1

uk, iu
T
k, i =

1

σ2
JT
k Jk (12)

其中

uk, i =
pk − pUWB

i

∥pk − pUWB
i ∥

(13)

Jk =
∂rUWB

k

∂pk
=

■|||■
uT
k, 1

uT
k, 2
...

uT
k, m

■|||■ (14)

σ uk, i i

Jk

其中,   为 UWB测量噪声的标准差,   为从第 

个锚点指向无人机的单位方向向量,   为超宽带测

量的雅可比矩阵.
I(pk)

I(pk)

I(pk)

Fisher信息矩阵  的秩与特征值分布刻画

了系统的可观测性. 若  为奇异矩阵, 说明估计

问题不可观, 系统处于完全退化状态; 当  非奇

异但存在极小特征值时, 表明系统仍可观, 但可观

性较弱, 定位性能可能严重下降. 对于所提出的超

宽带定位方法, 可观测度的评估依赖于 Fisher信息

矩阵的特征值与特征向量: Fisher信息矩阵中较大

的特征值表明系统具有更高的可观测性, 而与较小

1062 自       动       化       学       报 52 卷



λmin (I(pk))

特征值对应的特征向量则指出系统中不确定性最大

的方向. 因此, 超宽带系统的可观测度指标定义为

FIM的最小特征值 , 用于定量衡量导航

性能的降级程度.

 2.2　调整策略

λmin λthrmin

α

结合第 2.1节的分析, 当超宽带系统可观测度

 低于阈值  时, 超宽带定位结果被判定为不

可靠. 为此, 引入一个自适应调整因子 , 它依据超

宽带系统的可观测度动态更新, 具体形式定义为

α(λmin) = αst ·

(
λmin

λthrmin

)w
1 +

(
λmin

λthrmin

)w (15)

λmin λthrmin α λmin

λthrmin α = αst/2 λmin λthrmin

α αst αst

w

w

w

其中, 当  小于  时,   逐渐收敛至 0; 当 

等于   时,  ; 当   超过阈值   时,
 逐渐收敛至稳态值 .   表示在融合过程中超

宽带观测的合理权重;   是用于调节切换平滑度的

参数, 较大的  值会导致更陡峭的转换, 而较小的

 值则对应更为平缓的过渡过程. 因此, 在融合过

程中, 具有较高超宽带可观测度的测量将被赋予更

高权重, 从而有效提升基于优化定位结果的可靠性.
综上所述, 在所提算法中, 超宽带定位模块通过

测距残差构建全局约束, 为系统提供绝对位置参考,
有效抑制了单一惯性或视觉方法在长时间运行中的

累积漂移; 视觉惯性里程计模块依托视觉与 IMU
的紧耦合融合, 能够输出高频率的局部位姿估计,

并在视觉退化环境下保持较好的连续性和稳定性.
在所提算法中, 将两类观测统一建模为非线性最小

二乘优化问题, 并引入马氏范数度量和自适应权重机

制, 实现了全局与局部信息的动态融合与优化求解.

α

该优化框架具有以下特点: 一方面, 利用超宽带

测量提供的全局基准, 有效约束了视觉惯性里程计

在长时间运行下的累积误差; 另一方面, 借助视觉

惯性里程计的高频局部估计, 弥补了超宽带更新频

率低、观测稀疏的不足. 通过在优化过程中引入自适

应调整因子 , 系统能够根据环境中超宽带测量的

可观测度, 自动调节超宽带观测在整体估计中的作

用权重, 从而在复杂环境中保持定位结果的鲁棒性.

 3　实验

 3.1　系统集成与飞行实验环境设置

为了验证本文所提基于超宽带信息智能决策的

无人机自主精确定位方法的有效性, 本节搭建了算

法验证的无人机硬件平台, 开展无人机的飞行实验.
如图 4 所示 ,  四旋翼无人机配备了 Intel Real-
Sense深度相机 D455、NVIDIA Jetson Xavier NX
微型计算机、DWM1000 UWB模块、STM32微控

制器 (micro-controller unit, MCU)以及MPU9520
IMU模块.

t

VIO导航实时运行在 NVIDIA微型计算机的

机器人操作系统 (robot operating system, ROS)
上. UWB定位采用基于干扰观测器的斜  变分贝

 

电池 电源稳压模块 桨叶

电机

电调

惯性测量单元

串行通信接口

微处理器
STM32F7

微处理器
STM32F4

相机

超宽带标签 遥控器接收器

超宽带定位模块

地面站

无人机地面站软件

数传模块
遥控器

光学定位模组

动捕摄像头

路由器

 

图 4    无人机定位系统硬件示意图

Fig. 4    Hardware diagram of the UAV localization system
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λthrmin w

叶斯复合干扰滤波方法[23]. 无人机位置信息的真实

值由 Optitrack运动捕捉系统提供. 图 5展示了无

人机起飞时机载计算机上 ROS的运行界面, 包括

VIO的导航数据输出和特征点检测的可视化结果.
需要注意的是, 实验场景中存在白色墙面, 纹理特

征稀疏, 给视觉定位带来挑战. 由于可提取特征点

不足, 传统基于特征的视觉方法定位误差增大, 极
端情况下甚至可能出现位置估计发散. 实验中, 选
取最小特征值阈值  为 5.8, 平滑参数  为 2.

  

 

图 5    机载计算机运行界面

Fig. 5    Onboard computer operation interface
 

为验证所提融合定位方法的性能, 本节选取两

种方法进行对比: 一种是基于优化方法的双目视觉

方法 VINS-Fusion[24], 简称为 Opti-VIO; 另一种采

用的是基于复合干扰滤波的 UWB定位方法[23], 简
称为 CDF-UWB.

x

为了对不同方法的定位结果进行定量评估, 首
先定义性能指标. 均方根误差作为实验评估的核心

指标, 沿  轴的均方根误差定义为:

RMSEx =

■||■ 1

T

T∑
t=1

(xt − x̂t)2 (16)

xt x x̂t x

T

其中,   表示无人机在  轴的真实位置,   为在 

轴的估计位置,   为一次定位过程的总时间. 平均

绝对误差的计算公式为:

MAEx =
1

T

T∑
t=1

|ext | (17)

ext t x其中,   表示  时刻的  轴方向估计值与真实值之

间的误差. 估计误差的标准差定义为:

STDx =

■||■ 1

T

T∑
t=1

(ext − ēxt )
2 (18)

ēxt ext y

x y RMSE

RMSEx RMSEy MAE

STD

其中,   是误差  的平均值, 同理, 沿  轴的指标

可通过将上述公式中的  替换为  计算得到. 
通过  和  的平方和开方得到; 
和  同理.

 3.2　飞行实验与结果分析

在实验室的室内环境中, 存在诸如白墙等纹理

特征稀疏的区域, 导致视觉传感器难以提取稳定且

可重复的特征点, 从而引发视觉惯性里程计漂移甚

至定位失稳的问题. 此时, 单纯依赖视觉信息进行

位姿估计将显著降低系统的全局一致性与鲁棒性.
因此, 本节在当前环境下布置超宽带传感器, 获得

超宽带定位的可观测度指标, 为超宽带定位分配动

态权重, 从而增强系统对复杂场景的适应性.

本节进行无人机室内飞行实验, 实验 1的室内

实验区域及超宽带锚点的布置如图 6(a)所示. 在完

成超宽带锚点的布设后, 需要对 UWB定位系统进

行初始化以建立其参考坐标系. 该过程实现了 UWB

测距坐标系与导航坐标系的对齐, 并确定各 UWB

锚点在导航坐标系下的空间坐标. 图 6(b)展示了

UWB锚点的坐标分布以及导航坐标系的原点与方

向. 图 6(c)显示了在室内场景中高度为 0.5 m时最

小特征值的分布情况, 用于评估 UWB定位系统的

可观测度. 超宽带测距信息的引入取决于超宽带系

统的可观测度指标 (如图 7所示).

MAE

当无人机面对白墙飞行时, 视觉惯性里程计的

性能明显下降, 系统切换至基于超宽带信息智能决

策的无人机自主精确定位模式. 图 8与图 9分别给

出了实验 1中三种不同方法的定位误差结果. 由图

可见, 所提出的融合方法在三种方案中表现最优,

其定位误差始终保持最低水平. 各方法的定量评估

结果汇总于表 1. 所提融合方法的平均绝对定位误

差  为 0.178 4 m, 相较于 CDF-UWB定位方

法 (0.484 1 m)和 Opti-VIO方法 (0.355 8 m), 误差

分别降低了 63.1% 和 49.9%.

为进一步验证所提融合算法的有效性, 实验 2

中设计了不同的超宽带锚点分布, 如图 10所示. 整

个飞行过程中, 超宽带可观测度指标如图 11所示.

随着无人机逐渐靠近超宽带锚点, 超宽带系统的可

观测性提升, 使得系统切换至所提出的融合定位模

式 (对应图 11中的蓝色区域). 在飞行的最后阶段,

随着视觉信息的恢复与超宽带系统可观测度的下

降, 导航模式再次平滑地切换回视觉惯性里程计模

式, 实现了基于可观测度动态调控的无缝切换机制.

图 12与图 13分别展示了所提方法与其他对比方法
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x y

RMSE

在  轴和  轴方向的误差分布. 可以看出, 所提方

法的定位误差最小. 表 2汇总了三种方法的定量误

差指标, 与 CDF-UWB定位方法相比, 所提算法的

均方根误差  由 0.510  5 m 降至 0.353  6 m,

下降幅度为 30.7%.

 4　结束语

本文提出一种基于超宽带信息智能决策的无人

机自主精确定位方法, 利用超宽带定位的光照不敏

感特性与视觉惯性里程计的短时高精度特性, 实现

二者在感知维度与误差特性层面的互补. 超宽带定

位通过内嵌无人机动力学模型, 对复合干扰进行精

细表征和处理. 同时进行系统可观测度分析, 考虑
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图 6    室内实验场景 1的示意图

Fig. 6    The diagram of the indoor experimental site in scenario 1
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Fig. 7    The minimum eigenvalue plot in experiment 1
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y图 9    实验 1中  轴位置误差箱型图

y-axisFig. 9    Box plot of the   position error
in experiment 1

 

表 1    实验 1中误差指标对比 (m)
Table 1    Comparison of error indices in experiment 1 (m)

指标 Opti-VIO CDF-UWB 所提方法

MAEx 0.334 4 0.369 7 0.120 3

MAEy 0.121 4 0.312 5 0.131 8

MAE 0.355 8 0.484 1 0.178 4

STDx 0.235 0 0.417 9 0.056 0

STDy 0.136 8 0.190 8 0.113 5

STD 0.271 9 0.459 4 0.126 6

RMSEx 0.408 6 0.557 9 0.132 7

RMSEy 0.182 9 0.366 1 0.173 9

RMSE 0.447 7 0.667 3 0.218 7
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特殊场景下导航信息源的切换等约束条件, 研究基

于可观测度的导航信息智能决策方法, 实现了超宽

带导航信息的可靠判定. 实验结果表明, 在纹理特

征变化显著的动态场景中, 所提算法相较于传统定

位方法有效降低了定位误差, 显著提升了无人机的

定位精度与系统鲁棒性. 未来研究中, 可进一步结

合在线学习或自适应建模方法, 对环境相关的干扰

特性与系统不确定性进行持续更新, 从而为高自主

性无人系统在未知与受限环境中的稳定运行提供更

加通用且鲁棒的理论与方法支撑.
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