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【摘　 要】 　 为及时救治火场中被困人员，提出一种耦合反向传播（ＢＰ）神经网络和双侧双向测距

（ＤＳ⁃ＴＷＲ）技术的室内人员定位－追踪－及静止报警系统。 该系统利用实验室虚拟仪器工程工作台

（ＬａｂＶＩＥＷ）整合超宽带（ＵＷＢ）的 ＤＳ⁃ＴＷＲ技术和 ＢＰ 神经网络，通过 ＢＰ 神经网络学习多径效应与

非视距传播的误差特征，修正 ＤＳ⁃ＴＷＲ误差，精确定位人员位置，同步记录行动轨迹；通过计算人员

在指定时间范围内的移动距离来评估运动状态，设定位移与时间阈值构建报警机制，当检测到人员

静止超过安全阈值时系统自动触发报警。 结果表明：该系统在正常及金属障碍电磁干扰环境下，静
态及动态定位误差可达厘米级，具有定位精度高、稳定性好的优势，且轨迹绘制精准，人员静止报警

信息准确，响应延迟控制在较低水平。
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０　 引　 言

　 　 目前，全球大规模建筑物火灾频发，购物中心、
博物馆、医院等大型公共空间，因布局广阔、出口有

限和通道狭窄，成为火灾重灾区。 ２０２３ 年，北京市

丰台区长峰医院火灾造成 ２９ 人死亡、４２ 人受伤［１］；
２０２４ 年，江西省新余市一商住楼发生火灾，造成

３９人死亡，９ 人受伤［２］；河北省承德市一家老年公

寓发生火灾，造成 ２０ 人死亡［３］；四川省自贡市九鼎

购物广场发生火灾，造成 １６ 人死亡，３９ 人受伤［４］。
这些公共建筑结构复杂，火场中浓烟密集、能见度

低、建筑易倒塌，不仅导致消防员难以识别被困人员

的实时位置和状态，也让被困人员无法准确感知周

围环境，极大地增加了救援难度［５］。 若被困人员因

烟雾中毒、缺氧或因结构倒塌受伤陷入昏迷，其静止

状态无法被及时识别，将错失最佳救援时机，生命安

全受到严重威胁。
在应急救援领域，传统建筑物内人员状态监测

主要包括红外线［６］、超声［７］和计算机视觉技术［８－９］。
这些方法对环境照明和监控角度要求高，受距离、光
线条件和建筑结构限制，难以辅助大规模搜救行动，
且主要依赖人体热辐射、呼吸和心跳等生理信号来

识别静态，存在一定的滞后性，易延误救援时机。 此

外，在室内人员定位方面，目前已涌现出地磁定

位［１０］、超声波［１１］、惯性传感器［１２］、视觉定位［１３］，以
及 射 频 识 别 （ Ｒａｄｉｏ Ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ Ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ，
ＲＦＩＤ） ［１４］、无线网络（Ｗｉｒｅｌｅｓｓ Ｆｉｄｅｌｉｔｙ，ＷｉＦｉ） ［１５］、蓝
牙［１６］、超宽带（Ｕｌｔｒａ⁃Ｗｉｄｅｂａｎｄ，ＵＷＢ） ［１７］、Ｚｉｇｂｅｅ［１８］

和蜂窝移动网络的方法［１９］等多种技术。 地磁定位

易受金属结构与电器设备干扰；惯性导航、超声波与

视觉定位成本高、基础设施部署复杂；ＲＦＩＤ 作用距

离短，不支持连续移动定位；ＷｉＦｉ 与蓝牙定位精度

仅为米级；蜂窝网络在室内信号衰减严重；ＺｉｇＢｅｅ 定
位精度低（３ ～ ５ ｍ）、传输距离短（ ＜２０ ｍ）、实时性

差。 相比之下，ＵＷＢ 技术因安全性高、功耗低与穿

透能力强等优势，已广泛应用于矿山、化工厂等高危

生产场所［２０］。 但在火灾应急救援场景的人员状态

检测与定位领域，仍存在显著的实战应用缺陷：①定

位精度不足，无法满足在浓烟遮蔽、能见度低、建筑

结构坍塌、电磁信号干扰等复杂火场环境中实现精

准定位、快速救援的需求。 ②当前人员定位系统多

为独立开发，采集的人员位置、生命体征等关键信息

直接同步至指挥中心，救援指挥人无法基于现场态

势制定科学的救援策略。
鉴于此，笔者拟提出一种面向应急救援的融合

反向传播（（Ｂａｃｋ Ｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ，ＢＰ）神经网络和 ＵＷＢ
双侧双向测距（Ｄｏｕｂｌｅ⁃Ｓｉｄｅｄ Ｔｗｏ⁃Ｗａｙ Ｒａｎｇｉｎｇ，ＤＳ⁃
ＴＷＲ）技术的人员定位－追踪－静止报警系统。 该系

统以实验室虚拟仪器工程工作台（Ｌａｂｏｒａｔｏｒｙ Ｖｉｒｔｕａｌ
Ｉｎｓｔｒｕｍｅｎｔ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ Ｗｏｒｋｂｅｎｃｈ， ＬａｂＶＩＥＷ） 为平

台，引入 ＢＰ 神经网络机器学习算法，旨在修正 ＤＳ⁃
ＴＷＲ过程中多径效应和非视距传播（Ｎｏｎ⁃Ｌｉｎｅ ｏｆ
Ｓｉｇｈｔ，ＮＬＯＳ）引起的定位偏差；利用可视化交互界面

实时显示人员的当前位置和运动轨迹，以期为大型

公共场所的应急救援提供智能化支持。

１　 人员定位－追踪－静止报警系统总
体设计

　 　 系统由硬件设备和 ＬａｂＶＩＥＷ 平台软件编程

２部分组成，整体形成“硬件采集－软件处理－可视

化展示－智能报警的全流程闭环。

１􀆰 １　 系统硬件设备

　 　 硬件设备包括： ① ＵＷＢ 定 位 基 站。 基 于

Ｄｅｃａｗａｖｅ ＤＷ１０００ 芯片，频段为 ３􀆰 ５～６􀆰 ５ ＧＨｚ，传输

速率为 １１０ ｋｂ ／ ｓ，在定位区域内每隔 １０ ｍ 布置一

个，适配火场建筑遮挡环境，为定位系统提供位置参

数。 ②定位标签。 与基站配套，同样基于 ＤＷ１０００
芯片，采样频率为 １０ Ｈｚ，功耗小于 ５０ ｍＡ，人员可长

时间佩戴，实时与基站进行 ＵＷＢ 信号交互，上传自

·５０２·
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身测距相关数据。 ③以太网（Ｐｏｗｅｒ ｏｖｅｒ Ｅｔｈｅｒｎｅｔ，
ＰＯＥ）交换机。 ８ 口千兆 ＰＯＥ 交换机，集数据传输

与供电一体化，减少现场布线复杂度。 ④路由器。
选用千兆工业路由器，支持快速组网，将所有基站接

入同一局域网并完成 ＩＰ 分配，保证数据传输的稳定

性与实时性。 ⑤计算机。 配置为 ｉ７⁃１２７００Ｈ 处理

器、３２ ＧＢ 运行内存，即可满足 ＢＰ 神经网络实时运

算的算力需求。

１􀆰 ２　 ＬａｂＶＩＥＷ 平台下的软件编程

　 　 系统利用 ＬａｂＶＩＥＷ 以 １０ Ｈｚ 的频率采集硬件

信息，将 ＤＳ⁃ＴＷＲ测距数据导入 ＢＰ 神经网络实时

计算人员位置信息，并反馈到 ＬａｂＶＩＥＷ 显示面板，
最终实现定位、轨迹检测及报警功能。 系统交互界

面如图 １ａ 所示，编号 ①区域，支持操作与参数设

定，包括开始记录、刷新记录、人员轨迹显示、路径显

示以及报警显示等；点击“参数设定”后，界面下方

显示如图 １ｂ所示，支持背景载入、基站参数设定、标
签与人员姓名绑定、报警阈值（报警范围及报警时

间）设定，编号 ②区域可自定义不同人员的轨迹显

示颜色。

图 １　 系统显示面板

Ｆｉｇ． １　 Ｓｙｓｔｅｍ ｄｉｓｐｌａｙ ｉｎｔｅｒｆａｃｅ

２　 ＤＳ⁃ＴＷＲ 与 ＢＰ 神经网络定位方法

２􀆰 １　 ＤＳ⁃ＴＷＲ 测距技术

　 　 ＵＷＢ定位算法分为 ２类：①基于信号传输时间

差的算法，需严格时钟同步；②测量标签与多基站距

离，通过三边定位等计算位置，可克服时钟不同步带

来的误差，其测距技术包括接收信号强度指示

（Ｒｅｃｅｉｖｅｄ Ｓｉｇｎａｌ Ｓｔｒｅｎｇｔｈ Ｉｎｄｉｃａｔｏｒ，ＲＳＳＩ）测距与飞

行时间（Ｔｉｍｅ ｏｆ Ｆｌｉｇｈｔ，ＴＯＦ）测距。 ＲＳＳＩ 易受多径

干扰，测距偏差较大。 ＴＯＦ采用双向通信，直接测量

信号传播时间，精度更高，其中，ＤＳ⁃ＴＷＲ 抗干扰能

力更强。
因此，选用 ＤＳ⁃ＴＷＲ 测距方式，其误差主要来

源于多径效应（信号反射导致的测距偏长）和 ＮＬＯＳ
传播（建筑遮挡导致的信号延迟），呈现出典型的非

线性特征。

２􀆰 ２　 ＢＰ 神经网络训练

　 　 ＢＰ 神经网络是基于误差 ＢＰ 的多层前馈网络，
具有强大的非线性映射和自学习能力，能够消除测

距误差的影响，有效提高定位精度。 因此，引入 ＢＰ
神经网络来计算人员坐标。 相较于卷积神经网

络［２１］、循环神经网络［２２］及其变体长短期记忆神经

网络［２３］、门控循环单元［２４］等深度学习模型，ＢＰ 神

经网络结构简单、训练效率高、部署难度低、泛化能

力稳定，能快速学习测距误差特征，更适配火场应急

救援的实时定位需求。
２􀆰 ２􀆰 １　 训练场景

　 　 选定一个 ７ ｍ×５ ｍ的实验室作为系统搭建及训

练场所，如图 ２ 所示。 在实验室 ４ 个角布设 ４ 个

ＵＷＢ基站，用全站仪构建局部坐标系：以某墙角为

坐标原点（０，０），经多次测量取平均标定基站坐标

为（０，０）、（７，０）、（７，５）、（０，５），标定误差 ＜ ２ ｍｍ。
选取定位点放置标签作训练测试点，其二维坐标真

值同样通过全站仪直接测量获取。

图 ２　 定位系统搭建实物

Ｆｉｇ． ２　 Ｐｈｙｓｉｃａｌ ｓｅｔｕｐ ｏｆ ｐｏｓｉｔｉｏｎｉｎｇ ｓｙｓｔｅｍ

２􀆰 ２􀆰 ２　 训练样本

　 　 采用网格均匀布点法选取训练样本，将定位区

域划分为 ３５个 １ ｍ×１ ｍ的网格，每网格取 ９个样本

点，共 ３１５个点，覆盖定位全域。 选用 ５折交叉验证

法，将所有样本随机分为 ５ 组（每组 ６３ 个样本），每

·６０２·
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次用 ４组（２５２ 个样本）训练、１ 组（６３ 个样本）测
试，依次轮换完成 ５ 次训练与测试，取 ５ 次测试结

果的均值作为模型最终性能指标，有效避免过拟合

与欠拟合。
２􀆰 ２􀆰 ３　 网络结构设计

　 　 １） 输入层与输出层。 输入层包含基站和标签

之间产生的 ４组 ＤＳ⁃ＴＷＲ测距数据，因此，输入层节

点数为 ４。 输出层输出标签对应的当前位置坐标 Ｘ
和 Ｙ，因此，输出层中有 ２个节点。

２） 隐藏层数。 根据万能逼近定理［２５］，单隐藏

层前馈神经网络可高精度逼近任意连续非线性函

数。 但该系统从 ４个测距值到 ２个坐标值的映射是

复杂非线性映射，单隐藏层需要极多神经元，极易过

拟合。 ２ 层隐藏层可进行分层特征学习：第 １ 层对

４个测距值做非线性特征提取，拟合测距误差的补

偿特征；第 ２层对该特征做 ２次精细优化，拟合与坐

标的精准映射，能以更少的总神经元数达到高精度

拟合。 故确定隐藏层数为 ２层。
３） 各隐藏层节点数。 ①第 １ 层隐藏层节点数

Ｎ１ 依据下式计算：
Ｎ１ ＝ ｋ × （ｍ ＋ ｎ） （１）

式中：ｍ 为输入层节点数；ｎ 为输出层节点数； ｋ 为

放大系数，由样本量决定，样本量≥２００ 时， ｋ ＝ １２ ～
１６。 由于 ３１５ 个样本分布均匀，能支撑更大的 ｋ 值

且不会过拟合，因此，取 ｋ ＝ １６，计算得到：Ｎ１ ＝ ９６。
② 第 ２ 层隐藏层节点数 Ｎ２。 按 Ｎ２ ＝ Ｎ１ ／ ２ 计

算，得 Ｎ２ ＝ ４８。
最终确定 ＢＰ 神经网络结构为 ４－２（９６，４８）－２。

该结构单次运算耗时 ＜ １００ ｍｓ。
２􀆰 ２􀆰 ４　 ＢＰ 神经网络训练

　 　 设置激活函数 ＲｅＬＵ［２６］，采用试凑法得到网络

最大迭代次数为 ２ ０００（Ｅｐｏｃｈｓ），学习率为 ０􀆰 ００１，
期望误差为 １×１０－５，正则化系数为 ０􀆰 ０００ １。 训练模

型，分别统计 Ｘ 坐标、Ｙ 坐标及整体定位的均方根

误差（Ｒｏｏｔ Ｍｅａｎ Ｓｑｕａｒｅ Ｅｒｒｏｒ，ＲＭＳＥ）、平均绝对误

差（Ｍｅａｎ Ａｂｓｏｌｕｔｅ Ｅｒｒｏｒ，ＭＡＥ）与决定系数 Ｒ２，如
图 ３ 所 示。 对 于 整 体 定 位， 采 用 圆 概 率 误 差

（Ｃｉｒｃｕｌａｒ Ｅｒｒｏｒ Ｐｒｏｂａｂｌｅ，ＣＥＰ）指标，分别计算 ５０％
定位点落入的圆半径 ＣＥＰ５０ 与 ９５％ 定位点落入的

圆半径 ＣＥＰ９５，见表 １。
　 　 结果表明：各评价指标数值稳定，无明显波动，
各折拟合优度 Ｒ２ 均≥０􀆰 ９。 Ｘ、Ｙ 坐标的定位误差均

低于整体误差，Ｘ 坐标的定位误差略高于 Ｙ 坐标，是
由于 Ｘ 轴定位跨度更大导致的测距累积误差。 整

　 　 　 　 　 　 　 　

图 ３　 ＢＰ 网络训练的 ＲＭＳＥ ／ ＭＡＥ ／ Ｒ２

Ｆｉｇ． ３　 ＲＭＳＥ ／ ＭＡＥ ／ Ｒ２ ｏｆ ＢＰ ｎｅｔｗｏｒｋ ｔｒａｉｎｉｎｇ

表 １　 整体定位的 ＣＥＰ
Ｔａｂｌｅ １　 ＣＥＰ ｏｆ ｏｖｅｒａｌｌ ｐｏｓｉｔｉｏｎｉｎｇ ｍ

折数 ＣＥＰ５０ ／ ｍ ＣＥＰ９５

第 １折 ０􀆰 ０３１ ０􀆰 ０６８

第 ２折 ０􀆰 ０２９ ０􀆰 ０６４

第 ３折 ０􀆰 ０３３ ０􀆰 ０７１

第 ４折 ０􀆰 ０３０ ０􀆰 ０６６

第 ５折 ０􀆰 ０３２ ０􀆰 ０６９

均值±标准差 ０􀆰 ０３１ ± ０􀆰 ００１ ６ ０􀆰 ０６８ ± ０􀆰 ００２ ７

体定位的 ＲＭＳＥ 均值为 ０􀆰 ０６６ ｍ， ＭＡＥ 均值为

０􀆰 ０４９ ｍ，ＣＥＰ５０为 ０􀆰 ０３１ ｍ，ＣＥＰ９５为 ０􀆰 ０６８ ｍ。
综上，所构建的 ＢＰ 神经网络通过训练学习，同

步修正了系统与随机误差，可实现厘米级定位，具有

良好的泛化能力与拟合效果。

·７０２·
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２􀆰 ３　 ＢＰ 神经网络训练的定位精度

　 　 设计对比试验，测试人员携带标签沿预设直线

行走，用全站仪获取 ３１ 个轨迹点的坐标真值，分别

采用原始 ＤＳ⁃ＴＷＲ三边测量法、ＢＰ 神经网络模型、随
机森林法、Ｋ－近邻法计算各位置点的坐标，计算不同

模型坐标值与真实坐标值的 ＲＭＳＥ，如图 ４所示。

图 ４　 不同模型的 ＲＭＳＥ 对比

Ｆｉｇ． ４　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ＲＭＳＥ ｆｏｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｄｅｌｓ

由图 ４可知：三边测量法 ＲＭＳＥ 达到 ０􀆰 ２９５ ｍ，
随机森林和 Ｋ－近邻法的 ＲＭＳＥ 集中在 ０􀆰 １５ ～ ０􀆰 １６
ｍ，而 ＢＰ 神经网络只有 ０􀆰 ０７５ ｍ，较三边测量法降低

７４􀆰 ６％，较后两者降低 ５０％以上，且只有 ＢＰ 神经网

络法达到了厘米级定位。

３　 定位精度、轨迹监测与报警功能
测试

３􀆰 １　 静态下定位精确度及稳定性测试

　 　 将标签置于标定坐标（１􀆰 ００，１􀆰 ２０）处，ＵＷＢ按照

采样频率以 ０􀆰 １ ｓ间隔采集记录 １ ｍｉｎ，共记录 ６００个
坐标定位数据，如图 ５所示。 可见：在静止状态下，Ｘ、
Ｙ 坐标的波动范围分别是±０􀆰 ０４ ｍ和±０􀆰 ０３ ｍ，系统整

体定位误差为±０􀆰 ０１ ～ ±０􀆰 ０５ ｍ，ＣＥＰ５０ 为 ０􀆰 ０３ ｍ，
ＣＥＰ９５为 ０􀆰 ０５ ｍ，表明该人员定位－追踪－静止报警

系统在静态下具有良好的定位精确度和稳定性。

３􀆰 ２　 运动轨迹监测准确度测试

　 　 测试人员严格沿预设道路行走，对比系统记录

轨迹与实际行走轨迹，如图 ６所示。
图中黑色线条为系统记录轨迹；红色线条为实

际行走轨迹，２条轨迹基本吻合，误差较大的坐标点

很少，主要集中在拐角位置，最大偏移误差仅为

０􀆰 ０６ ｍ。 因此，该人员定位－追踪－静止报警系统在

动态下的定位精确度表现非常优秀，能精准追踪人

员运动轨迹。 同时，也表明系统的实时位置和轨迹

图 ５　 静态下标签的坐标数据记录

Ｆｉｇ． ５　 Ｃｏｏｒｄｉｎａｔｅ ｄａｔａ ｒｅｃｏｒｄｓ ｏｆ ｌａｂｅｌ
ｕｎｄｅｒ ｓｔａｔｉｃ ｓｔａｔｅ

图 ６　 行走轨迹与系统监测轨迹对比

Ｆｉｇ． ６　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅ ａｃｔｕａｌ ｗａｌｋｉｎｇ
ｔｒａｊｅｃｔｏｒｙ ａｎｄ ｓｙｓｔｅｍ ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ ｔｒａｊｅｃｔｏｒｙ

显示功能运行良好，轨迹绘制精准。

３􀆰 ３　 报警显示功能测试

３􀆰 ３􀆰 １　 报警机制设计

　 　 系统构建位移－时间双阈值报警机制，并引入

轨迹漂移补偿策略，避免误报警。
１） 基础报警条件。 ３０ ｓ 内标签移动范围小于

０􀆰 ２ ｍ时，判定为遇险静止，触发报警。
２） 轨迹漂移补偿。 连续采集 ５ 次定位点的坐

标，计算坐标波动方差，若方差 ＜ ０􀆰 ００１ ｍ２，判定为

人员静止，触发报警；若方差≥０􀆰 ００１ ｍ２，判定为定

位轨迹漂移，不触发报警。
３􀆰 ３􀆰 ２　 测试流程与结果

　 　 设定测试流程分为 ４ 个阶段：２ 人行走 ２ ｍｉｎ→
５ ｍｉｎ后李四静止、张三继续→３ ｍｉｎ 后张三静止→
２人持续静止 ２ ｍｉｎ。

结果显示：①系统监测到 ２ 人员移动距离均大

于 ０􀆰 ２ ｍ ／ ３０ ｓ，报警指示灯为绿色，无报警信息，如
图 ７ａ所示。 ②系统检测到李四连续 ５次定位方差＜

·８０２·



第 ４期 王丽等：面向应急救援的 ＢＰ 神经网络人员定位－追踪－静止报警系统

０􀆰 ００１ ｍ２ 后，判断李四静止，报警指示灯变为红色，
同步显示“李四报警”，如图 ７ｂ 所示，记录报警延误

时间为 ２ ｓ。 ③系统检测到张三也处于静止状态，报
警人员姓名显示框显示“张三报警李四报警”，记录

报警延误时间为 １􀆰 ８ ｓ。 ④报警指示灯一直保持红

色状态，且持续显示“张三报警李四报警”，如图 ７ｃ
所示。

图 ７　 报警功能显示界面

Ｆｉｇ． ７　 Ａｌａｒｍ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｉｎｔｅｒｆａｃｅ

综上，该人员定位－追踪－静止报警系统报警响

应延迟仅为 ２ ｓ，报警触发时间短，报警指示灯与姓

名显示功能运行稳定，可清晰、准确显示报警人员信

息，且支持多人同时报警。

３􀆰 ４　 复杂环境下功能测试

　 　 火场环境与正常环境的差异包括烟雾弥漫造成

视觉遮蔽以及建筑坍塌导致的金属电磁干扰加剧。
由于 ＤＳ⁃ＴＷＲ技术依赖无线信号传播，而非视觉感

知，因此，不受烟雾影响，故重点针对金属障碍物和

电磁干扰环境进行性能测试。
在实验室中部署若干金属结构设备和大功率电

磁设备，并重新完成静态定位精度、动态轨迹精度以

　 　 　 　 　 　

及报警功能测试。 测试结果见表 ２。
表 ２　 复杂环境下的系统性能

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｓｙｓｔｅｍ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｉｎ ｃｏｍｐｌｅｘ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔｓ

环境
静态
ＲＭＳＥ ／ ｍ

动态
ＲＭＳＥ ／ ｍ

ＭＡＥ ／
ｍ

报警延
迟 ／ ｓ

正常 ０􀆰 ０５ ０􀆰 ０６ ０􀆰 ０６ ２
金属和电磁干扰 ０􀆰 ０７ ０􀆰 ０８５ ０􀆰 １６ ２􀆰 ６

　 　 结果表明：在复杂环境下，系统的定位精度略有

下降，但仍保持厘米级较高水平（静态 ＲＭＳＥ ＜ ０􀆰 ０７
ｍ，动态 ＲＭＳＥ ＜ ０􀆰 ０９ ｍ）。 报警延迟略有增加，但
仍＜３ ｓ，在应急救援的可接受范围内。 这表明该人

员定位－追踪－静止报警系统在金属和电磁环境下

具有良好的抗干扰能力和实用性。

４　 结　 论

　 　 １） 所构建的 ＢＰ 神经网络人员定位－追踪－静
止报警系统，通过硬件采集、软件处理与可视化展

示，可实现人员精确定位、轨迹动态显示及遇险静止

自动报警，有助于被困人员及时得以救援。
２） 系统通过 ＢＰ 神经网络修正了 ＤＳ⁃ＴＷＲ 受

多径、ＮＬＯＳ 影响的偏差，定位精度优于三边测量

法、随机森林和 Ｋ－近邻法。 在实验室测试中，静态

定位误差 ＣＥＰ 为 ０􀆰 ０５ ｍ，动态最大偏移误差为

０􀆰 ０６ ｍ，定位稳定性强，可实时显示人员运动轨迹与

实时位置，能及时自动发出静止报警并正确显示受

困人员信息；火场典型复杂环境（金属障碍物 ＋ 电

磁干扰）下，静态 ＲＭＳＥ ＜０􀆰 ０７ ｍ，动态 ＲＭＳＥ ＜０􀆰 ０９
ｍ，报警延迟（＜３ ｓ，抗干扰能力强，满足火灾应急救

援的报警需求。
３） 该系统能有效应用于智能建筑，未来可引入

惯性传感器、环境传感器等多模态数据，与 ＵＷＢ 定

位数据融合，进一步提升极端火场环境下的定位精

度和报警可靠性。
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