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摘要:针对矿山井下巡检机器人因受环境影响而定位精度低、实时性差等问题,提出了一种基于 UWB(超宽带)与IMU(惯性

测量单元)的融合定位方法.首先,利用 UWB测距模块测量巡检机器人与 UWB基站间的距离;其次,构建 GRU(门控循环单

元)神经网络模型,将 UWB测量距离和真实距离输入神经网络模型中进行训练,得到 GRU 修正模型;然后,通过 GRU 神经

网络修正模型对实测距离的修正,抑制复杂环境下 NLOS(非视矩)距离误差,得到较之前更为精确的距离;最后,通过 ESKF
(误差状态卡尔曼滤波)将修正后的距离信息与IMU 提供的数据结合,构建误差状态方程和量测方程,分别对系统的误差状

态进行演化和更新,解算出更精确的位置坐标.试验结果表明:在三种不同 NLOS环境下,修正后的静态实验定位精度较之

前分别提升了６．０９％、１６．５６％、１８．８９％,且在复合场景下定位精度较之前提升了１１．３６％;在动态实验中,修正后的平均定位

精度较之前提升了１１．１０％.通过对非视距下测量的伪距进行修正可减小了非视距的影响,提高定位精度.
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Abstract:AfusionpositioningmethodbasedonUWB(UltraWideband)andIMU (InertialMeasurementUnit)wasproposed
toaddresstheissuesoflowpositioningaccuracyandpoorrealＧtimeperformanceofundergroundinspectionrobotsinminesdue
toenvironmentalinfluences．Firstly,theUWBrangingmodulewasusedtomeasurethedistancebetweentheinspectionrobot
andtheUWBbasestation．Secondly,aGRU (GatedRecurrentUnit)neuralnetworkmodelwasconstructed,andtheUWB
measurementdistanceandrealdistancewereinputintotheneuralnetworkmodelfortraining,resultinginaGRUcorrection
model．Then,theGRUneuralnetworkwasusedtocorrectthemodelforthemeasureddistance,suppressingNLOS(NonＧLine
ofSight)distanceerrorsincomplexenvironmentsandobtainingmoreaccuratedistancesthanbefore．Finally,thecorrected
distanceinformationwascombinedwiththedataprovidedbytheIMUthroughESKF(ErrorStateKalmanFilter)toconstruct
theerrorstateequationandmeasurementequation,respectively,toevolveandupdatethesystem􀆳serrorstateandcalculate
moreaccuratepositioncoordinates．Theexperimentalresultsshow thatunderthreedifferent NLOSenvironments,the
correctedstaticexperimentalpositioningaccuracyisimprovedby６．０９％,１６．５６％and１８．８９％respectively,andthepositioning
accuracyinthecompositesceneisimprovedby１１．３６％comparedtobefore．Inthedynamicexperiment,thecorrectedaverage

positioningaccuracyisimprovedby１１．１０％ comparedtobefore．Bycorrectingthepseudorangemeasuredundernonlineof
sight,theimpactofnonlineofsightcanbereducedandthepositioningaccuracycanbeimproved．
Keywords:Inspectionrobot,Fusionpositioningmethod,Inertialmeasurementunit,GRUneuralnetwork,NonＧlineofsight
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０　引言

矿业是国民经济发展的重要支柱性产业,但矿

山井下工作环境恶劣,灾害频发,造成伤亡事故.矿

井机器人在现代矿业中扮演着越来越重要的角色,
其中危险气体巡检机器人能够代替人工进入含有危

害气体的环境,并能实现长时间井下作业,从而减少

人员伤亡[１].因此,为满足矿业安全生产以及井下

救援需求,研发和应用巡检机器人对排除井下安全

隐患具有重大意义,而定位精度是实现巡检机器人

精确控制的关键因素.但由于矿井中机器人的定位

受限于非视距(NonＧLineofSight,NLOS)的影响严

重,传统的单个传感器已不满足巡检机器人定位

需求[２Ｇ４].
近年来,多个传感器融合定位已然成为研究热

点.LANDOLSI等[５]使用 UKF 算法提供的递归

最小均 方 误 差 估 计 技 术 以 及 基 于 视 距 (Lineof
Sight,LOS)与非视距假设下的概率密度函数实现

了高可靠性的LOS/NLOS分类,使得超宽带(Ultra
WideBand,UWB)定位性能得到了提升.杨秀建

等[６]提出了改进的 UKF算法将 UWB、惯性测量单

元(InertialMeasurementUnit,IMU)和里程计编

码信息进行集中式融合,利用SageＧHusa滤波器估

计更新噪声,引入渐消因子,避免滤波器发散,提高

了滤波速率,实现了机器人实时定位.
扩展卡尔曼滤波(EKF)是常见用于融合定位

的滤波之一.张晓莉等[７]通过 RFID电子标签提供

的真实位置信息,结合EKF对捷联惯导产生的累计

误差进行修正,提高了巡检机器人的定位精度.张

斌飞等[８]使用 EKF对 UWB和IMU 组合定位,并
将最小二乘算法和 Taylor算法结合,有效抑制了

UWB测距精度低、受基站布局影响大的问题.
徐庆坤等[９]设计了一种融合 UWB与里程计的

定位系统,UWB定位的随机误差和非视距能有效

地抑制误差,使移动机器人的定位精度与可靠性都

得到了提升.近年来,学者们将神经网络应用于目

标定位研究.古玉锋等[１０]提出了一种基于神经网

络与自调节卡尔曼滤波的超宽带定位算法,利用

UWB定位标签和基站之间的距离以及相应的定位

信息,建立神经网络模型.将实际位置作为输出进

行训练,通过实时测距得到实时的定位坐标.

UWB定位技术具有定位精度高、可靠性强、实
时性好等优势,单独使用 UWB对机器人定位时,易

受多径效应、环境干扰以及非视距等的影响,使得其

定位结果有较大的波动性[１１].IMU 具有高精度、
高稳定性,兼具较强的耐用性和抗干扰性,能够应对

巡检机器人在矿井下复杂环境中振动和干扰的影

响.但IMU单独定位时,存在积分漂移和累计误

差等 问 题,长 时 间 使 用 会 导 致 定 位 误 差 逐 渐 增

大[１２].因此,为解决矿井下 NLOS对巡检机器人定

位产生的影响,采取 UWB与IMU 融合定位,选取

对 UWB测距修正的方法来减小 NLOS带来的误

差[１３].引入门控循环单元(GateRecurrent,GRU)

神经网络[１４]修正模型,对 UWB 测量距离进行修

正,将修正后的距离作为量测更新,IMU 测量数据

作为预测,将修正前后的测距信息输入误差状态卡

尔曼滤波(ErrorStateKalmanFiltering,ESKF)中
进行融合定位,并通过非视距条件下的静态和动态

定位试验验证了该方法的有效性.

１　UWB测距与修正

１．１　UWB测距

TOA(到达时间)[１５]测距方法是通过 UWB基

站与标签之间的多次通信实现的.基于 TOA 测距

原理,提出一种双边双向测距算法(DoubleSidedＧ
TwoＧWayRanging,DSＧTWR),该算法不仅考虑了

来自单个标签的数据,还从两个不同方向上同时获

取信息,算法模型如图１所示.UWB基站在T１ 时

刻向标签发送数据包,在T′１ 时刻由标签B 接收,

然后标签对该数据包加以处理后在T′２ 时刻同时发

射响应性质和请求性质的信号,基站在T２ 时刻接

收,处理一段时间后在T３ 时刻回复响应信号,模块

在T′３ 时刻接收.计算出两个超宽带模组间的传输

时间Tr,再与光速c相乘,即可求出两个基站与标

签间的距离,见式(１)、式(２).

Tr＝
Tro１􀅰Tro２－Tre１􀅰Tre２

(Tro１＋Tro２)＋(Tre１＋Tre２)
(１)

D＝Tr􀅰c (２)

式中:Tro１＝T２－T１、Tro２＝T′３－T′２、Tre１＝T′２－

T′１、Tre２＝T３－T２;T１、T２ 分别为基站第一次发出

信号与第一次接收到信号的时间;T３ 为基站第二次

发出信号的时间;T′１、T′２ 分别为标签第一次收到

信号与回复信号的时间;T′３ 为标签第二次接收到

信号的时间;c为光速,c＝３×１０８ m/s.

１０２　蒯文博,等．基于 UWB和IMU 融合的矿井巡检机器人定位技术研究与应用[J]．矿业研究与开发,２０２５,４５(８)．



图１　DSＧTWR双边双向测距模型

Fig．１　DSＧTWRdoublesidetwoＧwayrangingmodel

１．２　测距修正

采用 UWB 对矿井巡检机器人进行定位时,

NLOS误差的影响会使 UWB信号传播时间变长、
信号衰减以及出现反射等现象,这些因素会显著降

低测距精度,影响定位精度.
为减小矿井下 NLOS环境对巡检机器人定位

的影响,通过 GRU 神经网络模型对测距误差进行

修正.GRU神经网络结构如图２所示.相比于长

短期记忆(LSTM)神经网络[１６],GRU 神经网络模

型的结构简单,参数更少,训练速度更快,能够有效

处理长序列和短序列数据,其灵活的网络结构可以

根据具体任务进行调整和优化,适用于不同规模和

类型的数据.此外,GRU具有自适应样本权重选择

能力,当非视距误差出现异常波动时,GRU 会选择

忽略,从而提高输出结果的准确性.

图２　GRU神经网络结构

Fig．２　StructureofGRUneuralnetwork

根据 UWB标签与各个基站之间的距离建立神

经网络模型.通过各个节点之间的相互连接关系进

行数据处理,对原始 UWB数据进行预处理并将其

划分为训练集和测试集;训练集输入 GRU 网络进

行模型训练,再使用测试集验证预测效果;将实测距

离信息输入训练好的模型,得到修正后的精确距

离值.
假设输入序列为 UWB模块测量距离值序列

{d１,d２,􀆺di,􀆺,dt},将其转换成特征向量序列的

形式,计算过程如下[１７]:

GRU更新门zt 计算:

zt＝σ(Wz􀅰[ht－１,dt]＋Uz􀅰xt＋bz) (３)

GRU重置门rt 计算:

rt＝σ(Wr􀅰[ht－１,dt]＋Ur􀅰xt＋br) (４)
计算候选隐藏状态n:

n＝tanh(W􀅰[rt􀅰ht－１,dt]＋U􀅰xt＋b)(５)
更新记忆状态ct 和隐藏状态ht:

ct＝(１－zt)􀅰ct－１＋zt􀅰n (６)

ht＝ct (７)
利用隐藏状态进行最终距离的预测:

Ŝt＝V􀅰ht＋e (８)
式中:Wz、Wr、W 分别为更新门、重置门和候选门的

权重矩阵;Uz、Ur、U 为用于输入和真实距离之间的

权重函数;bz、br、b分别为更新门、重置门和候选状

态的偏置向量;dt 为测量距离值的特征向量;xt 为

当前步的其他特征向量;σ 为Sigmoid函数;[􀅰,􀅰]
为向量的串联操作;e为偏置项;̂St 为输出预测值;V
为权重矩阵.

计算模型输出与实际距离之间的损失,并通过

方向传播更新模型参数,使得损失最小化.通过最

小化损失函数,可以优化网络参数,使得神经网络能

更好地预测真实距离.
均方误差损失函数:

L＝
１
m∑

m

i＝１

(Si－Ŝi)２ (９)

式中:m 为样本特征维度;Si 为真实值;̂Si 为模型输

出值.
加权损失函数:

L′＝
１
m∑

m

i＝１
wi(Si－Ŝi)２ (１０)

式中,wi 为第i个样本的权重.

设定阈值ε,当(Si－̂Si)２ ＞ε时,wi＝０;否则,

wi＝１.该设定可使训练过程中 GRU 模型能够忽

略那些误差过大的样本,从而提高模型的准确性.

２　IMU 定位原理

IMU与UWB融合定位时,需要将IMU载体坐

标系(B系)转换到 UWB 所在的导航坐标系(N
系)[１８].假设载体坐标相对于导航坐标系的旋转角

度ψ 为偏航角(Yaw角),则由B系到N系的旋转矩

阵RN
B 为:

RN
B ＝

cosψ －sinψ
sinψ cosψ

é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú

(１１)

ψk ＝ψk－１＋Δψ (１２)

２０２ 矿 业 研 究 与 开 发　　　　　　　　　　　　　　　　２０２５,４５(８)　



式中:Δψ＝TsωN
k－１;Ts 为采样周期;ωN

k－１ 为k－１时

刻 N系的角速度.

IMU定位原理的数学模型为:

pk ＝pk－１＋Tsvk－１＋０．５T２
s(RN

B(qk－１)ak －g)

vk ＝vk－１＋Ts(RN
B(qk－１)ak －g)

qk ＝Ωk(ωN
kTs)qk－１

ì

î

í

ï
ï

ïï

(１３)
式中:pk、vk、qk 分别为巡检机器人在k时刻的位置、
速度和姿态;ak 为k 时刻的加速度;g 为重力加速

度;ωN
k 为k时刻N系下的角速度;Ωk 为k时刻四元

数更新矩阵.

３　UWB与IMU 融合定位

３．１　融合原理

基于 UWB和IMU 融合的井下巡检机器人定

位原理如图 ３ 所示.首先将 UWB 测 距 模 块 在

NLOS环境下测量的距离与现场实际距离值输入

GRU 神经网络进行训练,得到修正模型;采用训练

后的 GRU神经网络模型对在 NLOS环境下测得距

离值进行修正;同时,借助IMU 采集的加速度和角

速度 等 数 据,利 用 惯 性 导 航 系 统 计 算 其 状 态 信

息[１９];将修正后的距离值输入ESKF中,结合IMU
计算的位置信息构建测量方程,进行状态更新,从而

获得更精确的定位信息.

图３　基于UWB和IMU融合的巡检机器人定位原理

Fig．３　Positioningprincipleofinspectionrobot

basedonUWBandIMUfusion

３．２　数据融合

由于IMU 存在固有的定位误差,且这种误差

随着时间的推移而逐渐积累和扩展.为了确保定位

精度和可靠性,必须确定IMU 的当前误差状态,并
据此调整其估计值以适应环境变化.为此,设计了

一套修正方案,对井下巡检机器人所处的位置、速
度、姿态、加速度等参数的误差状态进行系统的评估

和更新.通过将这些参数转换为特定的误差状态向

量,机器人能够实时监测并更新自身的定位状态.
设计巡检机器人的位置误差δp、速度误差δv、姿态

误差δϕ、加速度零偏误差δβ 以及陀螺仪零偏误差

δμ 为误差状态向量,误差状态方程为:

δ̇X(t)＝FδX(t)＋Gα (１４)
式中:δX＝[δp δv δϕ δβ δμ]T 为误差状态向

量;F 为误差状态转移矩阵;G 为误差状态控制矩

阵;α为系统过程噪声.
预测误差协方差矩阵为:

B＝FBFT＋Q (１５)
式中:B 为预测的误差协方差矩阵;Q 为系统过程噪

声的协方差矩阵.
在试验过程中,由于IMU 采集数据的速度非

常快,这就要求将原本用于描述系统动态特性和响

应的连续时间方程转换为可以精确刻画离散状态变

量的离散系统方程:

δXk＝Φk－１δXk－１＋sk－１ (１６)

Φk－１≈I＋FTs (１７)
式中:Φ 为状态转移矩阵;s为噪声;I为单位矩阵.

由于传感器误差累积,IMU 在长时间使用后可

能出现定位或导航精度下降,因此需要对误差状态

进行修正更新,其观测方程为:

Yk＝f(Xk)＋τ (１８)
式中:Yk 为观测量;f(Xk)为系统真实状态的一般

非线性函数;τ为高斯白噪声.
在 ESKF 中,需要针对误差状态构建雅可比

矩阵:

Hk＝ ∂f
∂δXk δXk＝０

(１９)

计算偏导数对其使用链式法则:

Hk＝∂f
∂Xk x

∂Xk

∂δX x
(２０)

式中,∂f
∂Xk x

为f(Xk)相对自身参数的标准雅可比

矩阵.
通过对雅可比矩阵的计算即可实现量测更新,

则误差状态卡尔曼滤波量测更新方程为:

Kk＋１＝Pk＋１|kHT (HPk＋１|kHT＋M)－１

Xk＋１|k＋１＝Xk＋１|k＋Kk＋１(Yk－HXk＋１|k)

Pk＋１|k＋１＝(I－Kk＋１H)Pk＋１|k

ì

î

í

ï
ï

ïï

(２１)

式中:Kk＋１为定位标签在k＋１时刻的误差卡尔曼

滤波增益;Pk＋１|k为定位标签在k＋１时刻的先验估

３０２　蒯文博,等．基于 UWB和IMU 融合的矿井巡检机器人定位技术研究与应用[J]．矿业研究与开发,２０２５,４５(８)．



计协方差;H 为定位标签中 UWB的状态量到实际

测量的转移矩阵;M 为定位标签在定位过程中的测

量噪声阵;Xk＋１|k＋１为k＋１时刻的后验估计状态矩

阵;Pk＋１|k＋１为k＋１时刻的后验估计误差协方差.
至此,已完成IMU 误差状态与更新机制设计,

通过对误差状态的更新可以进一步提高定位精准

度.将IMU 误差状态方程纳入 ESKF 中,利 用

IMU 所获得的数据,计算各时间点巡检机器人与

UWB基站的间距l,并与神经网络修改后的 UWB
测得的距离lk 差值建立测量方程,则状态向量更新

方程为[２０]:

Ek＋１＝Ek＋J(lk－l) (２２)

l＝|O－Ou| (２３)
式中:Ek＋１为k＋１时刻更新后的状态;Ek 为k时刻

的后验估计值;J 为卡尔曼滤波增益;O 为惯性导航

系统解 算 的 巡 检 机 器 人 位 置;Ou 为 UWB 基 站

位置.

４　试验结果及分析

４．１　试验条件

矿井巡检机器人作业环境具有较高的复杂性和

危险性.针对巡检机器人在矿井下复杂环境中会受

到不同程度 NLOS影响的情况,设计了三种实际场

景下的试验方案,如图４所示.

图４　试验场地

Fig．４　Experimentalsite

　　场景１:定位基站与定位标签之间的障碍物采

用混凝土、墙壁或岩石等模拟矿井中矿石与岩石等

障碍物;场景２:井下矿道错综复杂的分布会导致信

号产生多径传播,采用设置多个障碍物来模拟该场

景;场景３:定位基站与定位标签之间的障碍物采用

金属结构或金属支架模拟矿井中的金属设备等障

碍物.
本文 采 用 均 方 根 误 差 (Root Mean Square

Error,RMSE)和 平 均 绝 对 误 差 (Mean Absolute
Error,MAE)作为性能评估指标,对比分析不同条

件下和修正模型下的测距数据,评估定位精度的改

进效果.
试验场地为５００cm×５００cm 的正方形区域,

其中主基站 A坐标为(０cm,０cm),次基站B、C、D
坐标分别为(５００cm,０cm)、(５００cm,５００cm)、
(０cm,５００cm).小车以０．１m/s的速度运行,运动

轨迹为３００cm×３００cm 的正方形.UWB定位系

统集 成 了 先 进 的 DW１０００ 芯 片 与 高 性 能 的

STM３２F１０３c８t６微处理器,该系统采用了专为高频

信号设计的棒状全向高频天线,可保证信号的全向

性和稳定性.其通信能力强大,能在各种环境条件

下实现远距离通信,最大通信距离可达 １３０ m.

IMU数据通过 MPU９２５０模块采集,该模块采用集

成封装技术,体积小、质量轻,适用于移动设备.

４．２　UWB测距修正步骤

在 NLOS影响下进行试验并利用 UWB测量

出的伪 距 对 神 经 网 络 模 块 进 行 训 练.UWB 在

NLOS环境下的测距值修正步骤如下.
(１)在试验场地使用 UWB测距模块沿３００cm×

３００cm 的四条边各等距选择３００个点,测量每个点

与基站之间的距离并记录真实距离.在三种试验场

景下分别进行测量.
(２)初始化神经网络模型参数,将 UWB模块

测量的距离作为输入,实际值作为输出对神经网络

进行训练,得到神经网络修正模型.
(３)将小车置于三种试验的场景下运动,并通

过数据采集模块测得实时数据,将测量出的数据放

入 GRU修正模型进行修正,得出更为准确的距离,
为滤波融合做准备.

完成神经网络训练后,对在 NLOS环境下采集

的数据进行修正.选取点(２５０cm,２５０cm)到基站

B(５００cm,０cm)的测距数据进行修正,修正结果对

比如图５所示.可见 NLOS情况下,标签与基站之

间传播信号发生变化,导致 UWB测出的伪距发生

变化,进而影响定位精准度,修正后的测距精度得到

显著提升.
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图５　UWB测距修正前后对比

Fig．５　ComparisonbeforeandafterUWBrangingcorrection

为验证矿井复杂环境下巡检机器人通过 UWB
和IMU进行融合定位的精度,试验模拟 NLOS环

境,并通过神经网络修正模型对 NLOS环境下的测

距进行修正,对修正前后的测距信息分别进行静态

与动态定位试验.

４．３　静态定位试验分析

试验场景１下,静态试验定位结果与定位误差

如图６所示.

图６　场景１下静态试验定位结果与定位误差

Fig．６　Positioningresultsandpositioningerrorof

staticexperimentunderscenario１

试验场景２下,静态试验定位结果与定位误差

如图７所示.

图７　场景２下静态试验定位结果与定位误差

Fig．７　Positioningresultsandpositioningerrorof
staticexperimentunderscenario２

试验场景３下,静态试验定位结果与定位误差

如图８所示.

图８　场景３下静态试验定位结果与定位误差

Fig．８　Positioningresultsandpositioningerrorof
staticexperimentunderscenario３

５０２　蒯文博,等．基于 UWB和IMU 融合的矿井巡检机器人定位技术研究与应用[J]．矿业研究与开发,２０２５,４５(８)．



选取场景１和３复合障碍物进行静态试验,模
拟巡检机器人在矿井中遇到多种复杂环境时的定位

情况.复合障碍物下的定位结果与定位误差如图９
所示.不同场景下静态试验定位误差见表１.

图９　复合场景下静态试验定位结果与定位误差

Fig．９　Positioningresultsandpositioningerrorof

staticexperimentundercompositescene

表１　不同场景下静态试验定位误差

Table１　Positioningerrorsofstaticexperiment

underdifferentscenarios

试验场景 评估指标 原始误差/cm 修正误差/cm

场景１ RMSE １６．０９ １５．１１
MAE １５．９７ １４．８５

场景２ RMSE ２０．９６ １７．４９􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋
MAE ２０．９０ １７．４１

场景３ RMSE ３７．５９ ３０．４９􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋
MAE ３７．５８ ３０．４５

复合场景 RMSE ５４．９１ ４８．６７􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋
MAE ５４．８１ ４８．５６

由表１可知,采用 RMSE指标评估时,修正后

各场景下的平均定位精度均有显著提升.与修正前

相比,修正后场景１、场景２、场景３、复合场景下的定

位精度分别提升了６．０９％、１６．５６％、１８．８９％、１１．３６％.
试验结果表明,针对不同的 NLOS环境产生的定位

误差,通过修正模型对非视距测量距离进行修正,均
能有效提高定位精度.

４．４　动态定位试验分析

为模拟巡检机器人在运动时的定位情况,试验

将小车置于场景１、场景２、场景３的复合场景下,控
制其沿相同的轨迹运动.试验中采集复合场景下

UWB模块的原始测距作为修正前的实测距离值,
随后采用神经网络对其进行修正,将修正前后的数

据作为ESKF的量测输入进行融合定位.通过该

试验来模拟巡检机器人在井下受到 NLOS环境影

响后产生的定位误差,定位结果如图１０所示.复合

场景下动态试验定位误差见表２,部分试验数据见

表３.

图１０　动态试验定位结果

Fig．１０　Positioningresultsofdynamicexperiment

表２　复合场景下动态试验定位误差

Table２　Positioningerrorsofdynamicexperiment

undercompositesence

评估指标 原始误差/cm 修正误差/cm
RMSE ２７．６６ ２４．５９
MAE ２４．５５ ２０．９８

由表２可知,采用 RMSE指标评估时,复合场

景下修正后的定位精度较修正前提升了１１．１０％,结
合图１０可以看出,经过神经网络修正后的定位轨迹

较修正前更贴近于实际轨迹.

表３　部分试验数据

Table３　Partialexperimentdata

序号 实际坐标/cm 原始定位/cm 修正定位/cm

１ (２５０,２５０) (２４６．６４,２５７．７０) (２４７．６１,２５７．２３)
２ (２５０,２５０) (２４８．９３,２５８．５１) (２４５．９２,２５６．０６)
３ (２５０,２５０) (２４４．１７,２６８．８９) (２４６．１７,２６５,５０)
４ (２５０,２５０) (２４３．８３,２６６．２３) (２４５．８２,２６２．８５)
５ (２５０,２５０) (２２２．６７,２７５．２９) (２２９．２７,２７１．６５)
６ (２５０,２５０) (２２０．２７,２７７．７４) (２２６．７９,２７３．９０)
７ (３５５．８５,１００) (３４１．４９,９０．９８) (３４４．７３,９４．８０)
８ (４００,３４４．８２) (４０３．８１,３３５．７９) (４００．９５,３３６．９２)
９ (２３３．４４,４００) (２３９．９２,４０５．４５) (２３９．４７,４０１．８４)
１０ (１００,２４７．４９) (９３．４２,２４９．１０) (９６．６０,２５０．９４)
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５　结论

为解决矿井下 NLOS对巡检机器人定位精度

产生的影响,提出一种基于 UWB和IMU的融合定

位方法.通过 GRU神经网络对 UWB测距进行修

正,将IMU测量数据作为预测,并将修正前后的数

据输入ESKF进行融合定位.
针对巡检机器人在矿井下复杂环境中会受到不

同程度NLOS影响的情况,设计了三种实际场景下的

试验方案.试验结果表明,三种场景下修正后的静态

试验定位精度较修正前分别提升了６．０９％、１６．５６％、

１８．８９％,且在复合场景下平均定位精度较修正前提升

了１１．３６％;修正后的动态试验定位精度较修正前提

升了１１．１０％.通过对非视距下测量的伪距进行修

正可减小非视距的影响,提高定位精度.
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