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无人车辆室内外无缝定位的区域识别方法 

杨秀建，杨义兴，张生斌 

（昆明理工大学 交通工程学院，昆明 650500） 

摘要：针对无人车辆室内外无缝定位过程中难以准确判定车辆所处区域的问题，提出了一种无人车辆

室内外无缝定位的区域识别方法。首先，设计基于粒子群优化的支持向量机（PSO-SVM）与隐马尔可

夫模型（HMM）的联合预测模型，并利用传感器获取环境特征数据作为模型输入，得到区域识别结果；

然后，引入三种环境模型描述车辆所处环境，根据区域识别结果选择相应的量测信息；最后，利用区

域切换概率更新交互式多模型算法（IMM）中三个环境子模型的切换概率，从而提高无人车辆的室内

外无缝定位环境区域识别的准确性和定位精度。实车实验结果表明，联合识别方法在区域识别中的准

确性为 98.09%，相较于单独使用 PSO-SVM 或 HMM 分别提升了 2.13%和 9.53%。进一步实验表明，

与传统的联邦卡尔曼滤波算法（FKF）以及 IMM 算法相比，采用所提区域识别方法的平均定位精度分

别提高了 43.75%和 22.30%。 
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A regional recognition method for seamless indoor-outdoor 

localization of unmanned vehicles 

YANG Xiujian, YANG Yixing, ZHANG Shengbin 

(Faculty of Transportation Engineering, Kunming University of Science and Technology, Kunming 650500, China) 

 

Abstract: To address the challenge of accurately determining the environmental region of unmanned vehicles 

during seamless indoor-outdoor positioning, a regional recognition method for seamless indoor-outdoor 

localization is proposed. Firstly, a joint prediction model integrating particle swarm optimization-support vector 

machine (PSO-SVM) and hidden Markov model (HMM) is designed. Environmental feature data acquired by 

sensors serve as model inputs to generate regional recognition results. Secondly, three environmental models 

are introduced to describe the vehicle's operational environment, with corresponding measurement information 

selected based on the regional recognition outcomes. Finally, the regional transition probabilities are utilized to 

update the switching probabilities of the three environmental sub-models in the interactive multiple model 

(IMM) algorithm, thereby enhancing the accuracy of environmental region recognition and positioning 

precision for seamless indoor-outdoor navigation. The results of real-vehicle experiment show that the proposed 

joint recognition method achieves an accuracy of 98.09% in region recognition, representing improvements of 

2.13% and 9.53% compared to using PSO-SVM or HMM alone. Further experiments indicate that the proposed 

seamless positioning method enhances the average positioning accuracy by 43.75% and 22.30% compared to 

the traditional federated Kalman filter (FKF) algorithm and IMM algorithm, respectively. 

Key words: unmanned vehicles; regional recognition; multi-source fusion; interactive multiple model 

algorithm; seamless indoor-outdoor positioning 
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近年来，无人驾驶技术迅猛发展，其中，高精度

的车辆定位是无人驾驶规划环节的关键所在[1]。在城

市复杂场景下，全球导航卫星系统（Global Navigation 

Satellite System, GNSS）易受建筑物干扰，从而导致信

号衰减，造成定位性能显著下降，甚至无法提供定位

服务[2]。此外，在 GNSS 信号受阻情况下，仅依靠车

辆搭载的单一传感器难以实现精准定位[3]。惯性导航

系统（Inertial Navigation System, INS）可以提供相对

姿态、速度以及位置估计，通过 GNSS/INS组合导航

系统可以有效弥补 GNSS短期失效的问题，提升整体

室外定位精度[4-6]。然而，在室内环境下，GNSS/INS组

合导航系统的定位能力有限，因此将超宽带（Ultra 

Wide Band, UWB）与 GNSS和惯性测量单元（Inertial 

Measurement Unit, IMU）结合，形成 GNSS/IMU/UWB

定位系统[7]，可以有效解决室内外过渡区域及室内区

域定位问题，实现无人车辆在城市复杂环境无缝定位。 

室内外无缝定位技术利用不同的定位算法和传感

器组合，旨在满足多种情况下对高精度定位的要求[8]。

为了应对这一具有挑战性的任务，Tao Feng 等人[9]提

出了 CrowdLOC-S 框架，该框架通过综合运用众包

WiFi指纹、GNSS和低成本传感器，结合扩展卡尔曼

滤波（Extended Kalman Filter, EKF）多源融合模型，

实现了稳健的室内外无缝定位，但其整体框架的实现

相对复杂，涉及多种技术和算法，难以在实际应用中

进行优化和平衡。Xingxing Li等人[10]提出了一种紧密

耦合的 PPP/INS/UWB 集成系统，该系统通过融合多

种测量值，并采用 UWB 两步加权模型和运动约束，

实现了高精度的室内外无缝定位，并且采用 UWB 信

号辅助识别室内外区域（Indoor-Outdoor, IO），但由于

UWB 通讯范围有限，尤其是当其受到非视距（Non 

Line of Sight, NLOS）干扰时，通信范围会迅速减少，

无法作为室内外环境区分的准确依据。张威奕等人[11]

引入无迹卡尔曼滤波来改进 GPS/蜂窝网无缝定位算

法，以克服现有算法的不足，提高其定位精度和鲁棒

性。Linghan Yao等人[12]则提出了一种基于联邦滤波的

定位算法，以解决现有研究中处理非视距误差和粗差

方面的局限性，从而提高室内外无缝定位的精度和可

靠性。张容阁 [13]通过比较交互式多模型算法

（Interacting Multiple Model, IMM）与联邦卡尔曼滤波

算法（Federated Kalman Filter, FKF）在噪声和模型不

匹配条件下的精度测试结果，验证了在室内外无缝定

位中 IMM算法的优势。 

上述研究人员在室内外定位算法方面取得了重要

进展，但要构建高鲁棒性的室内外无缝定位系统，还

需解决运动区域的准确识别问题[9]。针对此问题，王

琳[14]利用 GNSS特征信息结合 K近邻算法，将运动区

域划分为室外与室内场景，验证了场景识别的可行性，

但是仅依靠单一的K近邻算法并不足以准确的进行区

域识别。Li M 等人[15]通过隐马尔可夫模型（Hidden 

Markov Model, HMM），结合光接收器、蜂窝网络和磁

力计，开发了 I-O识别算法，实验中达到了 90%以上

的识别准确率，但是光信号并非总是可用，并且只通

过光探测器难以明确区分室外和半室外环境。Zhu Y，

Luo H等人[16]基于接收到 GNSS信号的空间几何分布，

提出了一种针对室内外过渡快速 IO 检测方法，但未

涉及室内或室外环境内更细致的定位或状态检测。 

综合以上研究，本文提出了一种粒子群优化支持

向量机（Particle Swarm Optimization-Support Vector 

Machine, PSO-SVM）算法，旨在提升无人车辆的定位

精度。将车辆运动区域划分为室外区域模型（Outdoor 

Region, ODR）、室内外过渡区域模型（Indoor-Outdoor 

Transition Region, I-OTR）与室内区域模型（Indoor 

Region, IDR）三类，使用低成本GNSS（Low-Cost GNSS, 

LC-GNSS）/IMU/UWB构建室内外无缝定位框架，通

过 PSO-SVM 与 HMM 相结合对车辆运动区域进行环

境识别，并根据识别结果选择相应量测作为 IMM 算

法输入。同时，根据区域识别结果更新子模型切换概

率，提升定位精度。最后通过实车实验对本文所述方

法进行评价验证。 

1  无缝定位算法框架 

如图 1所示，本文提出的无缝定位框架核心包含

区域识别算法与多模型融合策略两部分。其中环境识

别模块采用 PSO-SVM 与 HMM 结合的策略，以 LC-

GNSS 的可见卫星数与信噪比均值作为输入，并通过

粒子群算法（Particle Swarm Optimization, PSO）对

SVM的惩罚参数与核函数参数进行寻优，实现对三类

区域的初步识别。考虑到整体定位的时序性，利用

HMM 对运动区域进行动态识别，并通过维特比算法

（Viterbi Algorithm, VA）找到隐藏状态序列。最后，

将两种识别结果加权融合，得到最终的联合识别结果，

同时将 HMM过程中得到的区域转移概率输入至后续

的 IMM步骤中，优化 IMM的子模型切换概率。在多

模型融合策略中定义三种融合子模型为 EKF-ODR、

EKF-I-OTR 以及 EKF-IDR 对车辆定位进行描述，使

用 EKF作为子模型滤波器，并根据前序得出的区域识

别结果与区域转移概率调整 IMM 算法中子模型量测

信息以及子模型切换概率；最后，将三种子模型输入

至 IMM 算法中进行加权融合，输出最终预测的车辆

定位结果。 
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图 1  基于区域识别的室内外无缝定位架构 

Fig.1  Indoor-outdoor seamless localization architecture based on region recognition 

 

2  算法流程 

2.1  基于粒子群优化的支持向量机分类预测 

支持向量机（Support Vector Machine, SVM）最初

由 Vapink等人于 20世纪 90年代提出[17]，如图 2所示

SVM本身针对的是二分类问题，但在本文中分类目标

为多分类，使用一对余类法（One Versus Rest, OVR）[18]

将多分类问题拆解为 k个二分类问题进行聚类。 

超平面

X轴

Y轴

Z轴

 

图 2  SVM二分类 

Fig.2  SVM binary classification 

将 LC-GNSS 的总可见卫星数（Total Number of 

Visible Satellites, TNVS）与信噪比均值（Mean Signal-

to-Noise Ratio, Mean SNR）作为特征值样本
ix ,设定包

含 n个训练样本的训练数据集为： 

 1 1 2 2( , ),( , ), , ( , )n nD x y x y x y=       (1) 

其中， m

ix R 表示 m阶的特征向量（在本文中

2m = ）， {1,2,3}iy  是对应的区域类别标签，其中

1iy = 代表室外区域， 2iy = 代表室内外过渡区域，

3iy = 代表室内区域。由于本文所针对的分类对象共

有三类，因此，对于第 k个分类器，将属于第 k个分类

器的样本定义为正类，其余样本定义为负类。则重新

定义第 k个分类器的标签为： 

( )
1

1

ik

i

i

y k
y

y k

=
= 

− 
         (2) 

对于第 k个 SVM 分类器，模型训练目标是找到

超平面 ( ) T ( )( ) 0k kx b + = 使得超平面到两类样本点的

间隔最大化，对于任意样本点 ( )( , )k

i ix y 到超平面的距

离可以表示为： 
( )T ( )

( )

( )

k k

ik

i k

x b
d





 +
=           (3) 

式(3)中 ( )k 表示在第 k个 SVM 分类器中超平面

的法向量， ( )kb 代表截距，间隔表示为： ( )2 k ，则
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需要优化的目标函数表示为： 

( ) ( ) ( )

2
( ) ( ) ( ) ( ) ( )

1

( ) ( ) ( ) ( )

1
( , , ) min

2

. . ( ) 1 , 1,2...

k k k

n
k k k k k

k i
b

i

k k T k k

i i

b C

s t y x b i n

 
   

 

=

 = +

+ − =


  (4) 

其中， 0C  是惩罚参数，用于控制对错误分类的

惩罚程度。 ( ) 0k

i 是松弛变量，用于处理样本线性不

可分的情况。 

 引入拉格朗日乘子 ( )k

i ，构造拉格朗日函数： 

2
( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) 2

1

( ) ( ) ( )T ( ) ( )

1

1 1
( , , , ) ( )

2 2

[ ( ) 1 ]

n
k k k k k k

i

i

n
k k k k k

i i i i

i

L b C

y x b

    

  

=

=

= + −

+ − +




(5) 

对优化目标求偏导并令其为零，得： 

( ) ( ) ( )

1

n
k k k

i i i

i

y x 
=

=          (6) 

( ) ( )

1

0
n

k k

i i

i

y
=

=           (7) 

( ) ( )k k

i iC =           (8) 

( ) ( )T ( ) ( )( ) 1 0k k k k

i i iy x b + − + =    (9) 

将式(6)~式(9)的结果与式(5)联立得到对偶问题

的解： 

( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) T

1 1 1

( ) ( ) ( )

1

1
( )

2

. . 0 , 0, 1,2,...,

n n n
k k k k k k

d i i j i j i j

i i j

n
k k k

i i i

i

L a a a y y x x

s t a C y i n





= = =

=

= −

= =

 



(10) 

求解上述对偶问题，得到最优的 ( )*k ，进而得到
( )k 和 ( )kb 。 

对于待测样本 x，分别计算 1,2,3k = 时的决策函

数值： 

( ) T ( )( ) ( )k k

kf x x b= +          (11) 

由于进行分类训练时，数据不一定都是线性可分

的，因此需要引入核参数将训练集数据映射至高维空

间中，则式(10)更新为： 

( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( )

1 1 1

1
( ) ( ( ), ( ))

2

n n n
k k k k k k

d i i j i j i j

i i j

L a a a y y K x x  
= = =

= −  (12) 

其中， ( )ix 为样本 ix 在高维空间中的映射，

( ( ), ( ))i jK x x  为 SVM的核函数。 

在 PSO算法中，引入核参数  与惩罚因子C作为

粒子的位置向量 ( , )x C = 进行优化，从而获得最优参

数估计，其中， 0  ， 0C  。 

待测样本分类为使 ( )kf x 的值为最大的类别，并

将最终分类结果定义为： 

* * * * * *

1 2{ , ,..., ,..., }, {1,2,3}i n iV v v v v v=   (13) 

2.2  隐马尔可夫分类预测 

从时域角度分析，无人车辆在室内外运动是一个

连续的过程。当前所处的环境区域与前一时刻的状态

有关，而与先前位置无关，并且会直接影响下一时刻

的状态。与此同时，在室内外区域判断过程中，我们

只能获取到 LC-GNSS 源的特征数据，而无法直接观

测到无人车辆所处的环境区域状态。进一步地，LC-

GNSS源的特征数据仅与当前所处的环境有关。因此，

本文建立了基于室内外区域识别的隐马尔可夫模型

, , , , πS O A B =（ )，HMM过程如图 3所示。 

TNVS

观测序列 O

Mean

SNR

21A 32A
I-OTR

 模型

ODR

模型

IDR

模型11A

22A

13A

31A

33A

12A
23A

隐藏序列 S

31B 12B 22B 32B
21B11B

 

图 3  HMM过程 

Fig.3  Hidden Markov model process 

其中 S 表示区域状态集合，其具体取值如表 1所

示，包含了三种区域状态与三类区域标签。 

表 1  区域状态集合 

Tab.1  Set of region states 

S  状态列表 区域标签 

室外区域 1s  1 

室内外过渡区域 2s  2 

室内区域 3s  3 

在构建的HMM模型中， 1 2{ , }O o o= 表示由TNVS

与 Mean SNR 构成的观测向量； [ ]ijA a= 表示从状态

is 到状态 js 的概率，其中 1( | )ij t j t ia P q s q s+= = = ，对 

于任意的 , {1,2,3}i j 满足
3

1

1ij

j

a
=

= ； [ ( )]i tB b o= 表示 

在隐藏状态为
js 时观测到序列 to 的概率 ,其中

( ) ( | )j t t t jb o P o q s= = ； { }i = 表示初始时刻处于状

态 is 的概率，其中 1( )i iP q s = = 。 

HMM 模型训练目标是通过给定的观测序列O及

其对应的状态序列 S ，估计 HMM的 A、B、 的最

佳参数。其中， 

1 2{ , }O o o=             (14) 

1 2{ , ,..., ,..., }, {1,2,3}i n iS s s s s s=    (15) 
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本文所涉及的问题属于 HMM解码问题，通过 VA

找到测试集最有可能的隐藏状态序列为： 
* *

1 1( )t t tq q + +=              (16) 

其中， ( )t i 代表路径回溯指针。通过式(16)得到

测试集的隐藏状态序列为： 

* * * * * *

1 2{ , ,..., ,..., }, {1,2,3}i n iH s s s s s=     (17) 

2.3  联合分类预测 

单一的分类预测结果在不同环境区域内的精度并

非最优，因此对 PSO-SVM 的分类结果与 HMM 的分

类结果进行联合预测，并使用联合预测的结果作为最

终的分类结果。 

设验证集有 N 个样本，真实类别标签为： 

1 2{ , ,..., ,..., }, {1,2,3}i n iY y y y y y=     (18) 

则 PSO-SVM对验证集的分类结果为： 

1 2{ , ,..., ,..., }, {1,2,3}S s s si sn siY y y y y y
     

=    (19) 

HMM对验证集的分类结果为： 

h1 2{ , ,..., ,..., }, {1,2,3}H h hi hn hiY y y y y y
     

=    (20) 

在区域 k 中定义 kN 为Y 中类别为 k 的总真实样

本数，
,s kN 为 PSO-SVM 正确分类的样本个数，

,h kN

为 HMM 正确分类的样本个数， ,S KP 代表 PSO-SVM

的分类精度， ,H KP 代表 HMM的分类精度，则： 

,

1

( | )
N

s k si i

i

N I y k y k


=

= = =       (21) 

,

,

s k

S K

k

N
P

N
=             (22) 

,

1

( | )
N

h k hi i

i

N I y k y k


=

= = =       (23) 

,

,

h k

H K

k

N
P

N
=             (24) 

总精确度记为： 

, ,K S K H KP P P= +            (25) 

在联合分类预测中，定义
,

( )

k i

s 与
,

( )

k j

h 分别表示在

区域 k中，PSO-SVM的分类预测结果为 i，HMM分

类预测结果为 j时( , {1,2,3}i j  )两种分类器的权重系

数，其中 PSO-SVM权重系数表示为： 

,

,( )

k i

S Ks

K

P

P
 =              (26) 

同理，HMM权重系数表示为： 

,

,( )

k j

H Kh

K

P

P
 =             (27) 

最终输出的联合分类结果记为： 

, ,

( ) * ( ) *

k i k j

s h

cT H V = +         (28) 

2.4  模型转移概率更新 

本文将车辆的运动过程分为了室外区域、室内外

过渡区域以及室内区域三种，对应有 ODR、I-OTR以

及 IDR 三种模型，即存在三个状态转移方程。利用

IMM 将三种模型估计出的结果加权融合从而得到车

辆的预测轨迹，其中，第 j个模型表示的目标状态方

程为： 

( )( ) ( 1), ( 1)j k f k k= − −X X W       (29) 

量测方程为： 

( )( 1) ( 1) ( 1)j k h k k− = − −Z X ,V       (30) 

式(30)中， ( )f 和 ( )h 分别表示 1k − 时刻的非线

性状态方程函数和量测方程函数； ( 1)k −W 和 ( 1)k −V

分别表示 1k − 时刻的状态噪声和量测噪声。 

在 IMM算法中模型转移概率矩阵定义为： 

3 3[ ] , , {1,2,3}ijP p i j=         (31) 

其中 ijp 表示目标由子模型 i 切换至子模型 j 的

概率。区域模型的预测概率为： 

1

( 1)
r

j ij i

i

C p k
=

= − u           (32) 

其中， ( 1)i k −u 表示在 1t − 时刻可能为区域模型 i

的概率且 3r = 。 

模型 i到模型 j的混合概率： 

( 1| 1) ( 1)ij ij i jk k p k C− − = −u u      (33) 

模型 j的混合状态估计和协方差估计： 

0

1

ˆ ˆ( 1| 1) ( 1| 1) ( 1| 1)
r

j i ij

i

k k k k k k
=

− − = − − − −X X u (34) 

模型 j的协方差估计： 

 

0

1

T

0 0

( 1| 1) ( 1| 1)

ˆ ˆ ˆ ˆ( 1| 1) ( 1| 1) ( 1| 1) ( 1| 1) ( 1| 1)

r

j ij

i

i i j i j

k k k k

k k k k k k k k k k

=

− − = − − 

   − − + − − − − −  − − − − −
   

P u

P X X X X

   (35) 

其中， ˆ ( 1| 1)i k k− −X 和 ( 1| 1)i k k− −P 分别为模型

i的状态预测和协方差。 

根据式(28)得到联合分类的区域识别结果，设区

域转移矩阵为 3 3[ ]T ijC c = ，其中 ijc 表示从区域 *

iq 转移

到区域
*

jq 的转移次数：若 * *

,c t iT q= 且
* *

, 1c t jT q+ = ，则

1ij ijc c= + ，其中， *

,c tT 表示 t时刻对应的分类标签。 

设
3

1

i ij

j

N c
=

= 表示从区域 *

iq 出发的总转移次数，区域 
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切换概率矩阵表示为： 

3 3[ ] , , {1,2,3}T
ij

i

C
M m i j

N
= =     (36) 

其中 ijm 表示为： 

ij

ij

i

c
m

N
=                (37) 

由式(31)与式(36)联立更新模型转移概率
mP ： 

, 3 3[ ]m p m m ijP P M p  = + =       (38) 

其中， p 与
m 分别表示区域切换概率的权重系

数与模型转移概率的权重系数。 

因此，式(32)、式(33)更新为： 

, ,

1

, , ,

( 1)

( 1| 1) ( 1)

r

m j m ij i

i

m ij m ij i m j

C p k

k k p k C

=


= −


 − − = −

 u

u u

  (39) 

将更新后的结果与量测 jZ 一同输入 IMM 算法的

后续步骤中，得到最终的交互结果。 

3  实验结果分析 

本文通过图 4所示无人车辆实验平台，对提出的

室内外无缝定位方法进行了系统分析和评价。评价指

标包括区域识别准确度以及采样点误差均值。本实验

平台基于 Ubuntu 20.04和 ROS Noetic系统环境，配备

了由北京星宇达公司研制的 XW-GI类 GNSS接收机，

用于输出 RTK 真实轨迹。LC-GNSS 产品则采用移远

通信的 LC29H-E系列 GNSS模块。UWB定位基站及

标签使用了DecaWave公司研制的DW1000定位芯片。 

 
图 4  无人车辆实验平台 

Fig.4  Experimental platform of unmanned vehicle 

本文在室外区域以及室内外过渡区域中使用千寻

公司提供的 RTK轨迹作为真实路径，在室内区域中使

用预先规定好的路径作为真实路径。通过中海达

ZTS-420系列彩屏全站仪对UWB基站进行位置标定，

UWB定位标签布置于车辆的几何中心，LC-GNSS接

收机则布置于车辆几何中心的两侧。 

选择包含室内外环境的典型实验场地如图 5所示，

红色实线表示室外及室内外过渡区域的无人车辆真实

运动路径，蓝色虚线表示室内区域的无人车辆真实运

动路径，蓝色圆表示起点，红色圆表示终点。建立 X

轴方向指向车辆运动方向的右向，Y 轴方向指向车辆

运动方向前向的运动坐标系，将 LC-GNSS、UWB以

及 IMU数据转换到该基准坐标系下，描述无人车辆的

室内外无缝定位过程。 

 

图 5  真实实验场景 

Fig.5  Real experimental scene 

3.1  区域识别实验 

图 6 展示了本文所建立的 PSO-SVM 分类预测模

型、HMM 分类预测模型以及联合分类预测模型的区

域分类结果，其中标签 1代表室外区域、标签 2代表

室内外过渡区域，标签 3则代表室内区域。区域识别

结果显示，在实验车辆的实际行驶轨迹中，室外区域

占比为 34.3%，室内外过渡区域占比为 19.1%，室内

区域占比为 46.6%。 

 

图 6  区域识别结果 

Fig.6  Region recognition results 

从图 6 中可以看出，HMM 在由室外出发向其他

区域转移时的预测结果准确度更高，但是由室内出发

向半室外区域转移时会出现预测偏差。因为 HMM模

型在处理时序数据时能够有效捕捉到室内外环境变化

的动态特征，但是由于从室内环境向室外环境转移过
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程中，传感器特征信号源变化更新不及时，并且 HMM

依赖于前序时间下的环境特征，这导致了从室内环境

出发时 HMM 预测的滞后性；PSO-SVM 在室外及室

内外过渡区域的预测准确度更高，但是从室内外过渡

环境向室内转移过程中会出现预测偏差。因为 PSO优

化算法能够有效提升 SVM 的参数选择，从而在环境

边界区域提供更精确的分类结果，但是从半室外环境

转移至室内环境的边界训练样本不充分，导致了边界

模糊性，通过增加准确的训练样本可以有效降低

PSO-SVM 的分类误差；联合分类预测结合了两种方

法的优点，在时间维度保留 HMM的状态转移先验以

抑制传感器噪声的短期干扰，在空间维度集成

PSO-SVM 的实时分类结果以修正状态转移矩阵的累

积偏差，使得识别结果更贴合真实环境标签，并且该

模型在不同区域中表现均衡，能够综合处理室内外环

境变化时的区域分类问题，为无人车辆提供贴合真实

环境标签的区域识别结果，有效支撑多场景无缝定位

系统的环境决策。 

三种区域预测模型的准确度如表 2所示，对比真

实标签，PSO-SVM 的总体分类准确度为 95.96%，

HMM的总体分类精度为 88.56%，而联合预测的总体

分类精度可以达到 98.09%，可看出本文所建立联合分

类模型的分类准确度明显优于单一分类模型，能够更

有效地利用多种分类方法的优势，提高整体区域性能。 

表 2  三种区域分类精度对比 

Tab.2  Comparison of classification accuracies for three 

regions 

分类方式 准确度 分类方式 准确度 

PSO-SVM 95.96% 联合分类 98.09% 

HMM 88.56% - - 

3.2  单一模型实验分析 

图 7展示了在本文实验场地中，实验车辆从室内

出发沿真实运动轨迹回到室内过程中本文所提算法与

单一传感器、单一定位模型的定位轨迹对比。从图中

可以看出，LC-GNSS在室内环境下无法执行定位，但

随着实验车辆向室外运动，LC-GNSS逐渐恢复定位功

能，定位误差逐渐减小；当实验车辆运动至室外边界

并开始向室内环境转移时，LC-GNSS的误差逐渐增大，

当实验车辆完全进入室内环境后，LC-GNSS信号丢失，

无法继续提供定位功能。UWB 在室内环境中可以提

供有效的定位信息，但随着实验车辆由室内向室外运

动，UWB的误差逐渐增大；当实验车辆离开室内环境

边界时，UWB 受到严重的 NLOS 干扰，使其定位误

差迅速增加，当实验车辆完全行驶至室外环境并且离

开 UWB基站通讯范围后，UWB基站无法接收到标签

信号，导致其在室外区域中无法执行定位功能；随着

实验车辆由室外向室内运动，UWB 的定位能力逐步

恢复。 

ODR定位模型依靠 LC-GNSS提供量测，IMU提

供状态，并通过 EKF耦合。当 LC-GNSS无法提供定

位信息时，依靠 IMU 推算定位轨迹，提升定位精度。

I-OTR 定位模型依靠 LC-GNSS 与 UWB 同时提供量

测，IMU提供状态信息，并通过 EKF滤波耦合。由于

LC-GNSS与 UWB表现出相反的定位特性，在两者同

时输出定位信息时根据权重信息动态选择量测，可以

有效提升整体定位精度，尤其是在室内外过渡区域中，

EKF-I-OTR 表现出了较好的定位效果。 IDR 与

EKF-ODR效果类似，当 UWB 无法提供定位信息时，

通过 IMU推算定位轨迹，提升定位精度。本文算法相

较于单一传感器与单一定位模型，均表现出了更优秀

的定位能力，尤其是在室内外过渡区域中输出的定位

结果更贴合真实运动轨迹，表明了本文所提算法在无

人车辆完整室内外运动过程中的优越性。 
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图 7  单一模型与本文算法的定位轨迹 

Fig.7  Positioning trajectories of the single-model and the proposed algorithm 
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表 3则展示了实验车辆采用不同定位方案的定位

误差均值。从表 3中可以看出，本文所提算法相比于

单一传感器、单一定位模型的整体定位精度显著提升。

具体而言，本文算法的整体定位平均误差最小，特别

是在室内外过渡区域，本文算法的定位误差对比单一

传感器分别减小了 0.8 m 和 2.19 m，定位精度分别提

升了 46.78%和 70.65%；对比单一定位模型（ODR、I-

OTR、IDR），定位误差分别减小了 0.79 m、0.25 m以

及 2.18 m，定位精度分别提升了 46.47%、21.56%以及

70.55%。此外，相较于其他定位方案，本文算法的总

体误差仅为 1.08 m,相较于 I-OTR模型减小了 0.33 m，

定位精度提升了 23.4%，在本次实验中本文算法实现

了全面的定位精度提升。 

表 3  单一模型的定位误差均值 

Tab.3  Mean localization errors of the single-model 

误差均值 室外/m 室内外过渡/m 室内/m 总体/m 

GNSS 1.94 1.71 6.63 4.16 

UWB 5.88 3.10 0.54 2.85 

ODR 1.90 1.70 5.9 3.74 

I-OTR 1.66 1.16 1.32 1.41 

IDR 5.79 3.09 0.44 2.82 

本文算法 1.94 0.91 0.53 1.08 

图 8展示了本文方法与单一传感器、单一定位模

型在不同方向上的误差变化曲线。可以看出，本文方

法通过实时环境特征感知与多模型协同优化，有效抑

制了定位误差在多维度上的累积，尤其在室内外过渡

区域的复杂场景中表现出更强的鲁棒性。实验结果从

定量角度验证了所提方法通过多模态信息融合与模型

互补策略，在无人车辆全场景无缝定位中实现了定位

精度与可靠性的显著提升，为复杂环境下的高精度定

位系统设计提供了重要的理论与实验支撑。 

 

(a)  单一模型 X轴方向误差变化曲线 

(a)  X-axis error variation curves of the single-model 

 

(b)  单一模型 Y轴方向误差变化曲线 

(b)  Y-axis error variation curves of the single-model 

图 8  单一模型误差变化曲线 

Fig.8  Error variation curves of the single-model 

3.3  无缝定位方法实验分析 

图 9展示了在本文实验场地中，实验车辆从室内

出发沿真实运动轨迹回到室内过程中，本文所提算法

与传统 IMM算法以及 FKF算法的定位轨迹比较。从

图中可以看出，在室内外过渡区域，IMM算法相较于

FKF在定位轨迹贴合度上表现更优。这一差异的核心

机制在于，IMM算法通过马尔可夫转移概率矩阵实现

对动态环境和模型不确定性的自适应建模，而 FKF算

法依赖主滤波器预设阈值进行融合权重分配，其静态

权重策略无法有效利用过渡区域的特征先验信息，导

致子模型切换存在滞后性，进而影响定位精度。本文

方法相较于传统 IMM算法与 FKF方法定位效果显著

提升，其核心原因在于本文算法对实验车辆预先进行

了区域识别，明确了车辆运动的区域边界，在实验车

辆行驶至对应区域时可以正确选择子模型量测，其次，

本文算法优化了子模型切换概率，增强了算法对非结

构化场景的动态适应能力，使得本文算法在过渡区域

的定位轨迹与真实运动路径吻合度更高，验证了所提

方法在复杂环境下的鲁棒性和精确性。 

表 4展示了在不同区域中，实验车辆采用不同定

位方案时的定位误差均值。从表 4中可以看出，本文

所提出的算法相比于 FKF和 IMM算法的整体定位精

度均有显著提升。具体而言，本文算法的整体定位精

度为 1.08 m，相较于 FKF 与 IMM，定位误差分别减

小了 0.84 m和 0.31 m，整体定位精度分别提升了 43.75%

和 22.30%，从量化指标中可以有效反映出本文算法在

无缝定位过程中的优越性。 
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真实轨迹
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EKF-IMM

FKF

 

图 9  同类型无缝定位算法定位轨迹 

Fig.9  Positioning trajectories of same-type seamless positioning algorithms 

表 4  同类型无缝定位算法定位误差均值（单位：米） 

Tab.4  Mean positioning error of same-type seamless 

positioning algorithms (Unit: m) 

误差均值 室外 室内外过渡 室内 总体 

FKF 1.79 1.52 2.18 1.92 

IMM 1.66 1.04 1.33 1.39 

本文算法 1.94 0.91 0.53 1.08 

图 10 展示了 FKF 和 IMM 算法以及本文算法在

X和 Y方向上的误差变化曲线，通过对比可见，本文

算法在全方向定位过程中展现出显著优势，其误差曲

线波动幅度始终低于对比算法，且在动态场景中保持

更小的偏差范围，呈现更优的收敛特性。有效验证了

其在多维度定位任务中相较于传统无缝定位方案的鲁

棒性与精确性提升。 

 

(a)  同类型无缝定位算法 X轴方向误差变化曲线 

(a)  X-axis error variation curves of same-type seamless 

positioning algorithms 

 

(b)  同类型无缝定位算法 Y轴方向误差变化曲线 

(b)  Y-axis error variation curves of Same-Type Seamless 

Positioning Algorithms 

图 10  同类型无缝定位算法误差变化曲线 

Fig.10  Error variation curves of Same-Type Seamless 

Positioning Algorithms 

表 5呈现了实验车辆在不同区域采用各类定位方

案时，在既定坐标系 X 轴方向上的均方根误差

（RMSE）。 

表 5  同类型无缝定位算法 X 轴方向均方根误差 

（单位：米） 

Tab.5  Root mean square errors (RMSE) in the X-axis of 

same-type seamless positioning algorithms (Unit: m) 

均方根误差 室外 室内外过渡 室内 总体 

FKF 1.22 1.29 0.83 1.05 

IMM 1.24 1.22 0.53 0.91 

本文算法 1.23 1.36 0.26 0.80 

由表 5可见，本文提出的算法相较于 FKF与 IMM

算法，在整体定位精度上实现了显著提升。具体而言，

所提算法在 X轴方向的整体 RMSE为 0.80 m，较 FKF
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算法降低 0.25 m、精度提升 23.80%，较 IMM算法降

低 0.11 m、精度提升 12.09%。 

表 6呈现了实验车辆在不同区域采用各类定位方

案时，在既定坐标系 Y 轴方向上的均方根误差

（RMSE）。由表 6可见，本文提出的算法相较于 FKF

与 IMM算法，在整体定位精度上实现了显著提升。具

体而言，所提算法在Y轴方向的整体RMSE为 0.88 m，

较 FKF算法降低 0.99 m、精度提升 52.94%，较 IMM

算法降低 0.28 m、精度提升 24.14%。这些量化结果充

分印证了本文算法在无缝定位场景中的优越性。 

表 6  同类型无缝定位算法 Y 轴方向误差均值 

（单位：米） 

Tab.6  Root mean square errors (RMSE) in the Y-axis of 

same-type seamless positioning algorithms (Unit: m) 

均方根误差 室外 室内外过渡 室内 总体 

FKF 1.72 1.80 2.18 1.87 

IMM 1.50 0.89 1.19 1.16 

本文算法 1.28 0.49 0.42 0.88 

4  结 论 

本文针对无人车辆室内外无缝定位过程中区域识

别模糊导致的定位精度退化问题，提出了一种粒子群

优化支持向量机（PSO-SVM）算法。通过实验验证得

出，本文所述方法能够有效进行环境区域识别，弥补

了 LC-GNSS 以及 UWB 在信号受阻情况下定位缺失

的不足，同时优化了 IMM算法中子模型切换概率，提

升了整体融合定位精度。并且相较于单一传感器、单

一定位模型、FKF 算法以及传统的 IMM 算法，本文

算法具有明显优势，通过本文算法输出的车辆定位精

度在多维度下表现均衡，可以有效提高无人车辆室内

外无缝定位的准确性和连续性，展现出优越、稳定的

定位性能以及对复杂环境的良好适应性。 
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