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摘要：卫星定位系统因其能够提供高精度、全天候的定位服务而深受人们的欢迎，但是在室内

环境中，由于建筑物的遮挡，卫星定位系统无法在室内提供高精度定位服务。随着万物互联时

代的到来，人们对室内定位技术展开了研究。近年来，室内定位技术层出不穷，例如蓝牙定位、

UWB 定位等。目前，随着 5G 技术的成熟以及 5G 基站的密集化部署，促进了基于 5G 技术的室

内定位的发展。影响室内定位精度的难点之一就是非视距传播（NLOS）和多径效应引起的误差，

而毫米波通信作为 5G 关键技术之一，因其具有高频带和高带宽的特性，有利于提高多径分辨

率，可提高到达时间差（TDOA）测量的精度。为抑制 NLOS 和多径效应引起的误差，本文对基

于 5G 室内定位的 Kalman-Chan 融合算法展开了研究，即先利用卡尔曼算法对观测量进行距离

重构，再结合 Chan 算法对用户位置进行估算，经过大量试验验证证明，该融合算法可使二维

平面上的定位精度达到 0.31
 
m。 
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Abstract: Satellite positioning systems are very popular because they can provide high-precision, 

all-weather positioning services, but in indoor environments, due to the occlusion of buildings, satellite 

positioning systems cannot provide high-precision positioning services indoors. With the advent of Internet of era, 
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people have carried out research on indoor positioning technology. In recent years, indoor positioning 

technologies have emerged one after another, such as Bluetooth positioning, UWB positioning and so on. At 

present, with the maturity of 5G technology and the intensive deployment of base stations, the development of 

indoor positioning based on 5G technology has been promoted. One of the biggest difficulties which affects the 

accuracy of indoor positioning is the error caused by non-line of sight (NLOS) and multipath effects. As one of 

the key technologies of 5G, millimeter wave communication has the characteristics of high frequency band and 

high bandwidth, which is conducive to improve multipath resolution rate, and improve the accuracy of TDOA 

measurements. In order to suppress the error caused by NLOS and multipath effects, this paper studied the 

Kalman-Chan fusion algorithm based on 5G indoor positioning. Firstly, the Kalman algorithm was used to 

reconstruct the distance of the observation, and then combined with the Chan algorithm to estimate the user’s 

position. The experimental validations shown that the fusion algorithm can achieve a positioning accuracy of 

0.31m on a two-dimensional plane. 

Key words: indoor positioning; 5G; time difference of arrival (TDOA); non-line of sight (NLOS); Kalman 

filtering; Chan algorithm 

0  引言 

目前，卫星定位技术已经成熟，但是北斗定位信号无法达到室内区域，不能实现室内区域的高精度

定位。随着人们对室内定位的需求越来越迫切，室内定位技术逐渐兴起，例如 UWB 定位技术[1]、可见

光成像传感器定位技术[2]、蜂窝网络定位技术[3]以及 Wi-Fi 定位技术[4]等。王跃[5]通过接收信号衰减规律建

立似然函数模型，采用马尔科夫蒙特卡罗抽样方法对用户位置进行估计，这种方法精度高，收敛速度快。

陈小斯[6]借鉴差分 GPS 技术，以 TDOA-UWB 室内定位技术为基础，提出差分 UWB 定位算法。室内环境

比较复杂，由多径和非视距造成的误差是不可避免的，Chan 算法和 Fang 算法对测量误差比较敏感，相

对于这两种算法，泰勒级数展开的算法在复杂的室内环境中也能保持较高的精度，使用场景也比较广泛[7]。

在 TDOA 算法的基础上，可以融入速度和区域约束来削弱非视距误差 [8]，这种衍生算法融合了速度受限

定位算法和区域受限定位算法的优势。无论在哪种定位技术中，对信号传播时间的测量是最常见的测量

方法，因此时间同步问题[9]是 TDOA/TOA 算法中的关键问题之一。TOA 定位原理需要将用户和基站间时

间同步，而 TDOA 定位原理只需要将基站间时间同步即可[10]，因此使用 TDOA 定位原理更容易实现系统

的搭建。 

Chan 算法在空旷环境中能够显著提高定位精度，但若存在较大的非视距误差，则 Chan 算法就会失

去它的优势。本实验提出了卡尔曼滤波器和 Chan 算法结合的方法对移动终端进行定位[11]，并与其他定

位方法进行分析比对，验证了该算法的有效性和优势。 

1  卡尔曼滤波算法 

以前，抑制非视距误差主要有 3 种方法：观测量重构、只用 LOS 信号、对观测数据加权处理[11]。国

内外科研工作者经过大量的研究，逐渐涌现出 BF 参数法[12]、ML 和贝叶斯方法[13]、高阶统计方法[14]、散

射模型法[15]和卡尔曼滤波法[16]等。而卡尔曼滤波的方法是最常用的一种算法。 

卡尔曼滤波算法的状态预测公式如下： 

 
( | 1) ( 1| 1) ( ) ( )k k k k k kX AX BU w− = − − + + 。 （1） 
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T( | 1) ( 1| 1)k k k kP AP A Q− = − − + 。 （2） 

式（1）和（2）中， ( | 1)k kX − 为 1k − 时刻预测的 k 时刻的用户到基站 i 的距离最优值，其中 i = 1，2，…，

n， ( 1| 1)k kX − − 为估计的 1k − 时刻用户到基站 i 的距离最优值， A 为状态转移矩阵， B 为控制矩阵，

( )kU 为 k 时刻系统控制量， ( )kw 为过程噪声，其方差为Q ， ( | 1)k kP − 为 ( | 1)k kX − 协方差矩阵。在本

实验中 (0)X 为 0 时刻观测到的用户到基站 i 的距离，即系统初始值。 

卡尔曼滤波算法的状态更新公式如下： 

 
T T 1( ) ( | 1) { ( | 1) }K k k k k kP H HP H R

−= − − + 。 （3） 

 
( | ) ( | 1) ( ){ ( ) ( | 1)}k k k k K k k k kX X Z HX= − + − − 。 （4） 

 
( | ) { ( ) } ( | 1)k k K k k kP I H P= − − 。 （5） 

式（3）至（5）中， ( )kZ 为观测值，即用户到基站 i 的观测距离， ( ) ( | ) ( )k k k kZ HX v= + ， ( )kv 为观测

噪声，R 为观测噪声方差，H 为观测矩阵， ( )K k 为卡尔曼增益， ( | )k kX 为 k 时刻最优估计值，在本实

验中，最终求的是用户到基站 i 的距离的最优估计值 ( | )k kX 。 

2  基于 TDOA的 Chan 算法 

在 TDOA 双曲线定位模型中，最常用的定位优化算法有 Fang 算法，泰勒级数展开算法，Chan 算法

3 种，其中 Fang 算法只适用于 3 个基站的模型，泰勒级数展开算法和 Chan 算法可适用 3 个及 3 个以上

的基站。泰勒级数展开算法对初始值的依赖性比较大，若初始值的选取比较接近真实值，那么解算出的

定位结果误差较小，反之解算出的定位结果误差较大。泰勒级数展开式可以在非视距环境中有效降低误

差，但是它的计算量较大，不适合对高速移动的用户进行定位。Chan 算法在理想的环境中所达到的定

位精度接近克拉梅罗下限（CRLB）。 

Chan 算法是基于 TDOA 双曲线模型的定位算法[12]，小范围和大范围的定位系统都比较适用。当基站

的数量大于 3 时，由 TDOA 测量值得到的非线性方程组个数多于未知数的个数，采用加权最小二乘法可

以充分利用冗余数据获得更好的待测用户的位置估计值。 

以基站位置坐标作为参考，设用户的位置为 ( , )x y ，n 个基站的坐标分别为
1 1( , )x y ，

2 2( , )x y ，

3 3( , )x y ，…，( , )n nx y ，假设距离用户最近的基站是 3 号基站，设
1R ，

2R ，…，
nR 分别是用户到 1，2，…，

n 号基站的距离，则可以得到如下方程：  

 
2 2( ) ( )i i iR x x y y= − + − 。 （6） 

式（6）中， i = 1，2，…，n，将上式的等号两边平方可得 

 
2 2 2 2 2( ) ( ) 2 2i i i i i iR x x y y x y xx yy K= − + − = + − − + 。 （7） 

式（7）中， 2 2

i i iK x y= + 。 

用户到基站 i 与到 1 号基站的传播距离差 ,3iR 为 

 
2 2 2 2

,1 1 1 1( ) ( ) ( ) ( )i i i iR R R x x y y x x y y= − = − + − − − + − 。 （8） 
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式（8）中，
 

 1 ,1i iR R R= + 。 （9） 

联立式（7）和（9），可以得到： 

 
2

,1 1 1 ,1 ,1 12 2 2i i i i iR R R K x x y y K+ = − − −， 。 （10） 

式（10）中，
,1 1i ix x x= − ，

,1 1i iy y y= − ，其中
,1ix 代表 i 号基站到 1 号基站的 x 轴的距离，

,1iy 代表 i 号基

站到 1 号基站的 y 轴的距离。当多个基站参与定位时，得到的方程组可整理如下式所示： 

 

2
2,1 2,1 2,11 2 2,1

2
3,1 3,1 3,11 3 3,1

1

2
,1 ,1 ,11 ,1

1

2

n n nn n

x y RK K R

x y Rx K K R
R

y

x y RK K R

  − +   
     

− +        = − +               
 − +         

。 （11） 

 

1 2
2,1 2,1 2,11 2 2,1

2
3,1 3,1 3,11 3 3,1

1

2
,1 ,1 ,11 ,1

1

2

n n nn n

x y RK K R

x y Rx K K R
R

y

x y RK K R

−
  − +   
     

− +       = −  +               
 − +         

。

 

（12） 

① 第一次加权最小二乘估计 

设
T

T

a 1p RZ Z =   为未知量，  
T

p x yZ = 为待测用户的位置，由式（10）可得误差矢量为 

 
0

a aψ h G Z= − 。 （13） 

式（13）中，  

2

1 2 2,1

2

1 3 3,1

2

1 ,1

1

2

n n

K K R

K K R

K K R

h

 − +
 

− + =
 
 

− +  

，

2,1 2,1 2,1

3,1 3,1 3,1

a

,1 ,1 ,1n n n

x y R

x y R

x y R

G

 
 
 =
 
 
  

。 

式（13）中， 0

aZ 表示未知量 aZ 在无噪声情况下的值，则 0

,1 ,1 ,1i i iR R cm= + ，c 为噪声系数，m 为随机噪声，

由此可得误差矢量为 

 
20.5c n c m mψ B= +  。

 
（14） 

式（14）中，  0 0 0

2 3diag , , , nR R RB = ，实际情况中 0

,1icm R ，因此式（14）中的第 2 项可忽略不计，误

差向量ψ近似为服从正太分布的随机矢量，ψ的协方差为 

 
T 2E cψ ψψ BQB = =  。

 
（15） 

式（15）中，  E mmQ = 为 TDOA 的协方差矩阵，利用 WLS 求得式（13）的近似解为 

 
T 1 T 1 1 T 1

a a a a a a a aargmin{( ) ( )} ( )Z h G Z ψ h G Z G ψ G G ψ h
− − − −= − − = 。 （16） 

用户与基站距离较远时，定义一个 0
R ，使其与各个 0

iR 近似，此时 0
B R I= ，那么式（16）可近似

代替为 
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T 1 1 T 1

a a a a( )Z G Q G G Q h
− − − 。 （17） 

当用户与基站距离较近时，可先求解式（17），利用得到的结果计算 B 的值，然后求解式（16）得

到用户的位置。至此，第一次 WLS 结束。 

② 第二次加权最小二乘估计 

第一次最小二乘估计的计算假定
aZ 的各个元素之间独立的情况下进行的，实际上

aZ 中的
1R 是与

( , )x y 有关的量。用Q 矩阵近似代替ψ会产生一定的误差，为减小误差，需要进行第二次估计。误差矢

量还可以表示如下： 

 
0

a aψ h G Z=  −  。
 

（18） 

已知 0

a a aZ Z Z= +  ，代入式（17）得 

 
0T T 1 0 0 0T T 1

a a a a a a a a( ) ( )( ) ( ) ( )G G ψ G G Z Z G G ψ h h
− −+  +  +  = +  +  。

 
（19） 

只保留式（19）中的线性扰动部分，结合式（14）和（18），得到
aZ 及其协方差矩阵： 

 
0T 1 0 1 0T 1

a a a a( )c mZ G ψ G G ψ B
− − − = 。

 
（20） 

 
T 0T 1 0 1

a a a a acov( ) ( ) ( )EZ Z Z G ψ G
− −=   = 。

 
（21） 

aZ 的元素可以如下表示： 0

a,1 1Z x e= + ， 0

a,2 2Z y e= + ， a,3 1 3Z R e= + ，其中
1e ，

2e ，
3e 为

aZ 的估计

误差。 

建立线性方程组： 

 a aψ h G Z  = − 。 （22）
 

式（22）中，ψ是
aZ 的误差矢量， 

 

2

a,1 1

2

a,2 1

2

a,3

( )

( )

Z x

Z y

Z

h

 −
 

 −=  
 
 

。 （23） 

 

a

1 0

0 1

1 1

G

 
 

=
 
  

。 （24） 

 

2

1

a 2

1

( )

( )

x x

y y
Z

 −
 =  

− 
。 （25） 

ψ协方差矩阵为 

 T

a[ ] 4 cov( )Eψ ψ ψ B Z B    = = 。 （26） 

式（26）中， 0 0 0

1 1 1diag{ , , }x x y y RB = − − 。ψ与ψ一样服从正态分布， aZ 的 WLS 估计为 

 T 1 1 T 1

a a a a( ) 'Z G ψ G G ψ h
− − −     = 。 （27） 
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ψ中含有用户的真实位置，所以是未知数，但是 B可通过
aZ 计算出来，可以用

aG 近似代替式（21）

中的 0

aG ，由式（27）的结果可近似代替式（15）中的 B ，如果用户距离基站较远，则
aZ 的协方差矩阵为 

 
22 0 0T 1 0 1

a a acov( ) ( )cZ R G Q G
− −= 。 （28） 

此时式（27）可简化为 

 T 1 T 1 1 T 1 T 1 T 1 1

a a a a a a a a( ) ( )Z G B G Q G B G G B G Q G B h
− − − − − − −        = 。 （29） 

因此，用户的位置为 

 

1

p a

1

x

y
Z Z

 
=  +  

 
。

 

（30） 

3  Kalman-Chan 融合算法 

Chan 算法只有在空旷的环境中能够有效提高定位精度，解算结果接近克拉梅罗下界。但是在实际

的室内环境中，NLOS 误差严重，所以本文提出在使用 Chan 算法对用户位置解算之前，先使用 Kalman

算法对距离观测量进行重构，抑制 NLOS 误差，再使用 Chan 算法对位置进行估计便可得到更为准确的

结果。 

由于 NLOS 的影响，TDOA 观测量都会产生一定的正向或者反向偏差，因此本文对卡尔曼滤波器进

行改进来进一步抑制 NLOS 引起的误差。 

Kalman 算法中的状态向量的设置需要表现出其与观测量之间的关系，本文直接对 TDOA 进行估计，

可将 TDOA 观测量及其一阶导数作为状态向量。为有效抑制 NLOS 引起的正向偏差或反向偏差，将 NLOS

误差加入待估计的状态向量中，因此 k 时刻的状态向量可定义为 

 
T

,1 ,1 ,1( ) ( ), ( ), ( )i i ik R k R k N kX  =   。      （31） 

式（31）中， ,1( )iR k 表示 k 时刻用户到 i 号基站与到 1 号基站的距离之差， ,1( )iR k 表示 ,1( )iR k 的一阶导数，

,1( )iN k 表示估计的 k 时刻 NLOS 误差，状态转移矩阵 A 和观测矩阵 H 分别如下所示： 

 

1 0

0 1 0

0 0 1

sT

A

 
 

=
 
  

， （32） 

  1 0 βH = 。 （33） 

式（33）中， β 表示试验参数，其目的是为了修正非视距和视距误差的系数。 

( )kU 表示 k 时刻的过程噪声，记为 

 

T
2

( ) ( ) ( )
2

s

k s N

T
a k a k T w kU

 
=  

 
。 （34） 

式（34）中， ( )Nw k 和 ( )a k 分别表示 k 时刻 NLOS 和加速度的扰动噪声，本试验的测试为静态测试，因

此 ( ) 0a k = 。接下来便可利用式（1）~ 式（5）开始 Kalman 算法的迭代过程。 

Kalman-Chan 融合算法的流程图如图 1 所示。 
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TDOA 观测量

调整状态向量和噪声参数

进行卡尔曼迭代

输出 TDOA 估计值

代入 Chan 算法

输出待测目标的位置

 

图 1  Kalman-Chan 融合算法流程图 

4  实验结果与分析 

本实验用同样的基站选择了两种场景进行搭建实验平台，在两种场景中，基站型号一致，基站的布

置结构等基本相同。第一种在中国科学院北京新技术基地选择比较空旷的环境进行搭建，在空旷的环境

中，非视距因素引起的误差相对较小；第二种在中国科学院国家授时中心选择一个环境比较复杂的大型

地下室内，在这种环境中 NLOS 和多径效应引起的误差比较大。两个实验环境均采用 4 个 5G 定位基站，

用全站仪标出各个基站的位置并对地面上的点进行网格划分。下面分别对在不同的环境中的试验数据和

运用不同的算法解算结果进行比对分析。 

4.1  Chan 算法解算结果 

图 2 是在空旷环境中用户端接收到的其中一个 TDOA 观测量，由图 2 可直观地看出其 TDOA 观测量

的抖动较小，标准差为 0.30 m。图 3 为在空旷环境中用 Chan 算法对用户位置进行解算的结果，由靶形

图可直观地看出定位偏差，定位偏差 RMS 为 1.77 m。靶形图中由内到外 3 个圆的半径分别为 1，2，3 m，

圆心代表用户的参考位置。 
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图 2  空旷环境中 TDOA 观测量                         图 3  空旷环境中定位解算靶形图 

图 4 是在室内环境中用户端接收到的其中一个 TDOA 观测量，其标准差为 2 m，通过图 2 与图 4 对
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比可明显看出，由于室内环境复杂，NLOS 和多径效应使 TDOA 观测量误差较大且远大于噪声误差，进

而影响位置解算的精度。图 5 为在室内环境中使用 Chan 算法对用户位置进行解算的结果靶形图，其定

位偏差 RMS 为 4.03 m。由图可直观地看出 Chan 算法并不适合在复杂的室内环境中进行定位。 
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图 4  室内环境中 TDOA 观测量                        图 5  室内环境中定位解算靶形图 

4.2  Kalman-Chan融合算法解算 

由 4.1 节可知，Chan 算法在室内环境中对用户位置进行估算并不能达到理想的精度，因此本实验采

用 Kalman-Chan 融合算法，即利用 Kalman 算法先对观测量进行距离重构，抑制多径和非视距引起的误

差，再利用 Chan 算法对用户位置进行估算。用 Kalman 算法对距离重构后如图 6 所示。 
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图 6  Kalman 算法滤波后的 TDOA 偏差                图 7  Kalman-Chan 融合算法定位解算靶形图 

由于待测点距离 3 号基站最近，用待测点到 1、2、4 号基站的距离分别减去待测点到 3 号基站的距

离便得到距离差。图 6 中只展示了 1 号基站减去 3 号基站的距离差，可以看出，经过卡尔曼滤波器对距

离重构后，已经接近真实值，距离重构后 TDOA 的标准差已经降低为 0.49 m。从图 7 可以看到其定位结

果，偏差 RMS 为 0.31 m。对比图 5 与图 7，可直观地发现定位精度有显著提升，即利用卡尔曼滤波器对

距离重构后，再采用 Chan 算法对位置进行估计，定位精度有显著提高。通过在以上两种环境下试验验

证在室内定位中 Kalman-Chan 融合算法的普适性要远远高于 Chan 算法。 

5  结语 

本文用两种算法，分别在两种实验环境中进行测试，并对实验结果进行分析比对，验证了

Kalman-Chan 融合算法在复杂的室内环境中能够有效地抑制 NLOS 和多径效应引起的误差，实现基于 5G

信号的高精度室内定位；同时验证了在复杂的室内环境中 Kalman-Chan 融合算法的性能优于经典 Chan
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算法。随着 5G 通信技术的逐渐成熟以及 5G 基站的密集化部署，5G 高精度室内定位的实现为导航通信

一体化建设提供了一定的技术支持。 
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