
0 引言

火电厂作为新型电力系统的压舱石，起到稳定

供电，维持电力系统稳定的作用[1-2]。目前火电厂在

向数字转型，以数字孪生手段实现对人员、设备的管

控，人员精确定位可以实现作业实时调度与风险管

控[3-5]。目前人员定位多采用 UWB定位技术，UWB
技术具有纳秒级脉冲信号的高时间分辨率和低功率

谱密度特性，在理想视距（line-of-sight，LoS）环境下可
实现厘米级定位精度，成为工业定位领域的研究热

点[6-9]。然而，火电厂厂区多为钢结构，易引发 UWB
脉冲信号多径反射效应[10-16]，火电厂也是高频电磁干

扰环境，易引起 NLoS 遮挡，多径反射效应与 NLoS
遮挡最终导致火电厂人员定位数据存在跳变[17-23]。

为了抑制 UWB人员定位技术因为复杂环节引
起的定位误差，目前主要从硬件更新、软件迭代减
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摘 要：在火电厂采用超宽带（ultra-wideband，UWB）方法实现人员定位。但因火电厂复杂环境存在

多径反射与非视距（non-line-of-sight，NLoS）遮挡问题，导致定位定位结果大幅跳变的情况。提出一

种融合随机森林分类、神经网络误差补偿与 Q 学习（Q-learning）动态锚点选择的新型 UWB人员定

位系统，实现视距（line-of-sight，LoS）/非视距链路状态识别、测距误差修正及基站子集动态优化，无

需额外增加硬件部署即可显著提升定位稳定性。仿真结果表明：采用新型 UWB人员定位系统后，

人员定位最大跳变误差减小至 0.4 m，均方根误差（root mean squared error，RMSE）可降低 85%，有效

提升了火电厂复杂工业环境下人员定位的稳定性与精度。
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Abstract：Ultra wideband（UWB）method is used to achieve personnel positioning in thermal power plants.
However，due to the complex environment of thermal power plants，issues of multipath reflection and non
Line of sight（NLoS）occlusion are existed，resulting in significant fluctuations in positioning results. A
novel UWB personnel positioning system，which integrates random forest classification，neural network
error compensation，and Q-learning dynamic anchor point selection，is proposed so to achieve the Line of
Sight（LoS）/Non Line of Sight（NLoS） link state recognition，ranging error correction and dynamic
optimization of base station subsets，which significantly improve positioning stability without the need for
additional hardware deployment. The simulation results show that after adopting the new UWB personnel
positioning system，the maximum jump error of personnel positioning is reduced to 0.4 m，and the Root
mean squared error（RMSE）can be reduced by 85%，which effectively improve the stability and accuracy
of personnel positioning in complex industrial environments of thermal power plants.
Keywords：UWB；Q-learning；random forest；dynamic anchor point selection；error suppression
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少误差[24-26]。硬件更新主要是采用具有抗干扰能力

的收发链路，减少原始人员定位数据中的噪声与失

真，采用多天线设计方案，通过空间域信号分集接

收，降低单一天线受遮挡或多径效应的影响 [27-29]。

软件迭代主要采用人工智能优化算法，针对多径反

射效应场景，目前广泛采用高斯混合模型（gaussian
mixture model，GMM），通过多高斯分布拟合不同传
播状态下的人员定位测量数据分布特征[30-32]；为了解

决 NLoS遮挡对信号传播的影响，目前广泛采用支持
向量机（support vector machine，SVM）的最优分类超
平面构建方法，利用信号到达时间（time of arrival，
ToA）、信号强度（received signal strength，RSS）等特
征实现 NLoS遮挡识别[33-35]。现有研究未针对火电

厂复杂环节多径反射与 NLoS跳变的耦合干扰特性，
系统设计适用于工业场景的基站子集选择策略。

本文提出一种基于新型 UWB的火电厂人员定
位系统。利用随机森林对 UWB算法中到达时间时
延、信号强度等特征进行学习，实现高精度 LoS/NLoS
分类，避免低可靠性链路干扰；其次，针对 NLoS场
景下 UWB人员定位测距误差的非线性特性，采用
全连接神经网络构建误差补偿模型，解决传统线

性模型难以精准拟合误差规律的问题，提升测距

数据准确性；最后，引入 Q-learning 算法动态筛选
最优基站子集，综合实时链路质量、信噪比（signal-
to-noise ratio，SNR）、LoS概率等因素，优化基站几何
布局，最终实现定位均方误差的最小化。

1 UWB定位技术

火电厂 UWB定位技术是采用到达时间差（time
difference of arrival，TDOA）算法，部署 8～12 个固定
锚点实现实时定位。在火力发电厂环境中，UWB脉
冲信号会受到两类典型干扰：火电厂内密集的钢结

构表面会反射 UWB脉冲信号，导致信号到达时间
（time of arrival，TOA）测量方法难以区分直达信号与
反射信号，当二者的时延差小于 UWB脉冲信号的
时间分辨率时，脉冲信号接收装置会将反射径当作

直达径进行计算，使测距误差呈现双峰分布特征，

引起定位误差；二是 NLoS遮挡造成的定位信号跳
变，当脉冲信号被钢结构完全遮挡时，只能通过绕

射或多次反射传播，此时信号的路径损耗模型与

LoS场景存在显著差异，引发测距结果的突然偏差。
传统 UWB定位技术在火电厂复杂环境中还存

在明显的性能瓶颈：在链路处理方面，采用固定阈

值去除不可靠链路，但火电厂内部分链路处于中等

可靠状态，若简单剔除会导致可用基站数量不足，

若完全保留低可靠链路则会引入误差干扰，会造成

定位精度下降；在几何布局方面，传统 UWB定位技
术依赖预设的基站几何布局，未结合实时链路质量

动态调整，当某一基站处于 NLoS状态时，其输出的
异常测距值会显著恶化几何精度因子，导致定位误

差被大幅放大；在误差建模方面，NLoS测距误差具
有强非线性特性，而传统的线性回归、滑动平均等

方法无法准确捕捉这种复杂的误差分布，实测数据

显示，即便经传统方法补偿后，仍有部分样本的误

差超过安全阈值，难以满足火电厂人员定位精度要

求。传统 UWB人员定位技术在火电厂复杂环境存
在瓶颈见表 1。

表1 传统UWB人员定位技术瓶颈表
Table 1 Bottleneck table of traditional UWB personnel

positioning technology
瓶颈类型

多径混叠

NLoS跳变

静态布局

电磁噪声

干扰

非线性误

差建模

传统解决方案

时频域滤波、

多天线分集

硬阈值剔除

NLoS链路

固定几何部署

（如矩形布局）

信号增强技

术、抗干扰

编码

线性回归、

滑动平均

局限性
增加计算复杂度与硬件成本，且

对时延差小于时间分辨率的多

径分量抑制效果有限
易误删中等可靠链路，导致可用

基站不足；未处理的低可靠链路

引入误差干扰
无法动态适应链路质量变化，

NLoS 基站导致 GDOP恶化，误
差放大系数≥5倍
提升设备功耗与成本，对宽带噪

声覆盖的 UWB频段（3～5 GHz）
抑制效果有限
无法拟合 NLoS误差的长尾分
布，补偿后仍有40%样本误差超
过1 m

2 三阶段智能优化方案

2.1 基于随机森林的LoS/NLoS链路分类

为了准确区分 LoS 与 NLoS 链路，本文结合火
电厂复杂场景，设计包含 12维特征的输入向量，从
时域、能量、统计 3个维度分析 UWB信号的传播特
性，通过 TOA的均值、方差、最大值与最小值 4个指
标构建时域特征，直观量化信号传播过程中的时间

稳定性。12维特征的输入向量见表 2。
本文采用随机森林算法进行二分类，该算法通

过自助采样生成 50棵决策树，以 Gini系数作为节
点分裂准则，输出链路为 LoS的概率 PLoS，Gini系
数计算公式为

Gini(p) =∑
k = 1

K

pk(1 - pk) = 1 -∑
k = 1

K

p2k （1）
式中：pk为样本数据属于第 k类的概率。Gini系数
越小，越能有效区分链路状态。随机森林通过集成
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决策树投票机制，输出链路为 LoS的概率 PLoS。

在火电厂密集金属管廊环境中，存在约 25%的
中等可靠链路（0.3≤PLoS ≤ 0.7），因此本文设计动
态权重为

wi = PLoS， i
1 -PLoS， i （2）

本文所用的权重模型以贝叶斯决策理论为基

础，核心是根据每条链路的 LoS概率动态调整其在
定位计算中的权重，链路可靠性概率越低，定位计

算中的权重相应降低。类似汽轮机夹层这类设备

密集、以 NLoS传播为主的区域，借助这种动态权重
调整机制，既能避免传统固定阈值策略下“一刀切”

剔除链路导致的可用基站数量不够、无法完成定位

解算的问题，又能在保留中等可靠链路所含有效信

息的同时，降低这类链路带来的误差干扰，保障定

位计算的有效性与准确性。火电厂主控室、辅控室

这些 LoS（PLoS＞0.7）场景是高可靠链路，本文采用
全额权重 wi = 1，确保测距数据全数据量传输，平衡
不同可靠性链路的信息利用与误差抑制策略。

2.2 神经网络驱动的测距误差补偿

火电厂像电缆夹层这种管道密集的区域、汽轮

机背侧这种设备遮挡严重的地方，都属于 NLoS场
景，这些场景下的测距误差具有非线性特征，传统

的线性模型很难准确拟合出误差规律。本文设计

两层全连接神经网络对测距误差进行补偿，该神经

网络的输入层包含 4 个维度的特征，输入层包含
TOA测量值、RSSI、PLoS、SNR共 4维特征，其中 TOA
反映传播时延的绝对值；RSSI与 SNR表征信号能量
的衰减情况；PLoS可以为链路可靠性提供先验依据，

形成针对火电厂复杂环境的多维度输入；隐藏层通

过 32个神经元对输入的特征进行处理，提取出误
差中的非线性特征，输出层预测测距误差补偿值

Δd̂。各特征取值范围参考火电厂实测数据：TOA均
值 LoS场景 12～25 ns、NLoS场景 20～45 ns；RSSI均
值 LoS场景-55～-40 dBm、NLoS场景-70～-56 dBm；
SNRLoS场景 20～35 dB、NLoS场景 8～18 dB；输入特
征与实测数据重合度达 92%，确保模型工业实用性。
两层全连接神经网络的前向传播过程可表示为

㊣
㊣
㊣

h = f (W1x + b1)
Δd̂ =W2h + b2 （3）

式中：x为输入特征向量；W1、b1为隐藏层权重与偏

置；W2、b2为输出层参数；f (·)为 ReLU激活函数。

表2 12维特征的输入向量表
Table 2 12 dimensional feature input vector table

特征类别

时域特征

能量特征

统计特征

具体特征

TOA均值

TOA方差

TOA最大值

TOA最小值

RSSI均值

RSSI标准差

SNR
时延序列

自相关系数

直方图偏度

直方图峰度

信号能量熵

物理意义与作用

信号到达时间平均值，反映平均传播时延，NLoS场
景因反射/绕射时延显著增大（如管廊区域比LoS场
景高5～10 ns）
时延波动范围，表征多径效应强度，钢结构密集区方

差较开阔区域高40%～60%
最大测量时延，辅助识别极端多径反射路径

最小测量时延（理想为直达径时延），NLoS场景下与
真实直达径时延偏差超过15 ns
接收信号强度平均值，反映信号能量衰减程度，受金

属遮挡影响显著（如管道密集区RSSI降低10 dB）
信号强度波动，表征电磁干扰影响程度，高频设备附

近标准差增大30%
信噪比，衡量信号质量，NLoS场景因噪声叠加常低
于15 dB
多径信号时间相关性，值越大表明多径成分越相似，

NLoS场景因反射路径多样而降低
时延分布对称性，NLoS场景因长时延拖尾呈现正偏
态（偏度＞1）
时延分布陡峭度，NLoS场景因多峰分布峰度降低
（＜3）
信号能量分布复杂度，值越大表明多径成分越复杂，

NLoS场景较LoS场景高20%～30%

火电厂场景典型表现

汽轮机夹层NLoS场景TOA均值较主控
室LoS场景延长8 ns
锅炉背侧多径复杂区域TOA方差达1.2 ns2，
远超LoS场景的0.5 ns2
NLoS场景常出现比LoS场景大20 ns以
上的异常最大值

LoS场景最小值接近理论直达时延，
NLoS场景普遍偏差＞20 ns
电缆夹层RSSI均值较开阔区域低15 dB，
信号衰减明显

变频器旁RSSI标准差达5 dB，远高于正
常场景的 2 dB
发电机房SNR均值仅12 dB，低于LoS场
景的25 dB
LoS场景自相关系数＞0.8，NLoS场景常
＜0.5
设备密集区时延直方图偏度达1.5，LoS
场景接近0
管廊转角处峰度2.2，低于LoS场景的3.5
钢结构迷宫区域能量熵达2.8 bit，远超
LoS场景的2.0 bit
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训练过程以均方误差（MSE）为损失函数，通过

Adam优化器迭代优化参数，损失函数表达式为
L = 1

N∑i = 1
N

( )Δd̂i -Δdi

2
（4）

式中，Δdi = dtrue， i - dmeas， i为真实误差。
在锅炉背侧等强遮挡区域，两层全连接神经网

络可以降低误差标准差，可以有效抑制±20 m极端
跳变值。经过补偿后的距离 dcorr = dmeas + Δd̂直接应
用于 UWB人员定位算法中，为后续动态锚点选择
提供预处理后的高精度测距数据。

2.3 Q学习驱动的火电厂动态锚点选择算法

在火电厂人员定位场景中，人员作业的区域常

集中在汽轮机夹层、管廊网络这类复杂环境里，而

固定不变的基站布局，很容易因为 NLoS遮挡问题
导致定位失效。针对这一问题，本文采用的 Q学习

算法，通过构建一套动态决策机制，能够实时选出

可靠性高的基站组合来参与定位计算，解决了传统

静态基站布局无法适应链路质量随环境实时变化

的问题。本文充分结合火电厂多源异构的实际环

境特点，贴合火电厂多源异构环境，所提出的 Q学

习算法的状态空间向量可表示为

St = [ ]SNR1，PLoS，1，SNR2，PLoS，2，…，SNRm，PLoS，m （5）
该状态向量实时反映火电厂中电磁干扰、设备遮

挡等动态变化。动作空间为基站激活状态表示为

St = at ∈{0，1}m （6）
式中：at为动作向量。为了实现火电厂人员定位最

少基站部署，采用最小几何算法，优先保留高 SNR
且高 PLoS的基站。以汽轮机夹层场景为例，当 3个
基站存在信号遮挡，算法通过动作向量 at激活剩余

3个有效基站，确保 UWB人员定位算法的精度。
本文以人员定位误差为优化目标，设定 Q学习

中奖励函数，估计位置 Pt( )xt， yt 与真实位置W1的欧

氏距离负平方可表示为

rt = - (xt - xtruet )2 +(yt - y truet )2 （7）
在火电厂电缆夹层等强干扰区域，优先选择

PLoS＞0.7、SNR＞20 dB的基站，通过动态组合将几
何精度因子降低，有效避免因单个基站信号遮挡导

致的人员定位误差放大问题。

在设备密集区，为了平衡新基站组合与利用历

史最优，本文在 Q值迭代过程中采用贪心策略，可

表示为
Q(St，at)←Q(St，at) +
  α[ ]rt + γmaxa′Q(St + 1，a′ ) -Q(St，at) （8）

通过 500次以上迭代训练，该迭代次数通过观
察 Q值收敛曲线确定，通常在 300～500次迭代后奖
励函数趋于稳定，符合强化学习经验法则，算法可

适应火电厂典型场景的链路变化，在电磁干扰突发

时也可保证人员定位轨迹的连续性。

3 仿真分析

为验证本文提出的融合随机森林分类、神经网

络补偿与 Q学习动态锚点选择的三阶段优化框架

对火电厂复杂环境的适应性，本文在 Matlab中构建
仿真模型，模拟火电厂钢结构建筑对 UWB脉冲信
号的多径反射、NLoS遮挡及高频电磁干扰效应，对
比传统 UWB定位算法与优化方案的定位性能。仿
真区域为 120 m×70 m的矩形空间，模拟火电厂典
型厂房布局，四角部署 4个 UWB基站，中心区域设
置 3个不规则形状金属障碍物（模拟汽轮机夹层、
管廊等设备密集区域），材质与厚度参考火电厂实

际构件：1号障碍物采用碳钢材质（厚度 10 mm，相
对介电常数 6.8，反射系数 0.62），模拟汽轮机外壳；
2号、3号障碍物采用不锈钢材质（厚度 8 mm，相对
介电常数 5.2，反射系数 0.55），模拟管道结构；两类
材质对 UWB信号的反射/绕射特性符合火电厂实测
结果（碳钢反射强度比不锈钢高 15%～20%）。仿真
参数配置如表 3所示。

表3 仿真参数配置参数表
Table 3 Simulation parameter configuration table

类别

场景几何

标签运动

测距模型

对比方案

参数

空间范围

基站数量/位置
金属障碍物

数量/形状
移动路径

总步数

多径噪声类型

NLoS误差幅度
信号传播模型

原始UWB定位
（未优化）

优化UWB定位
（本文方案）

数值

120 m×70 m
4个，坐标分别为A(0，0)、B
(120，0)、C(120，70)、D(0，70)
3个不规则多边形
“8”字形轨迹，覆盖LoS与
NLoS区域
300步
高斯噪声，σ=0.5 m
±20 m随机跳变，NLoS区
域占比0%
混合LoS/NLoS路径损耗
直接采用TDOA算法，全
基站参与解算

三阶段优化框架（随机森

林分类+神经网络补偿+
Q-learning动态锚点选择）
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未使用优化方案时，原始 UWB轨迹仿真如图 1
所示。相同仿真场景下，使用本文所提方法定位轨

迹如图 2所示。

图1 传统UWB定位算法轨迹仿真图
Fig. 1 Traditional UWB positioning algorithm trajectory

simulation diagram

图2 使用本文所提方法定位轨迹仿真图
Fig. 2 Loca of trajectory simulation diagram by the

method proposed in the paper

根据图 1 可知：在没有采用优化方案的情况
下，原始 UWB定位轨迹在金属障碍物附近出现了
明显的偏离情况，特别是到了障碍物的拐角位置，

定位误差甚至超过了 15 m，整个轨迹看起来呈“锯
齿状”，存在频繁的跳变现象。之所以会这样，是因

为原始定位受多径反射和 NLoS遮挡的影响，导致
测距数据失效，最终使得定位轨迹与人员实际移动

的真实轨迹偏离幅度达到了 17 m。
根据图 2可知：采用本文提出的定位方法，优

化后的 UWB定位轨迹和人员实际移动的真实轨迹
贴合得非常紧密。这是因为通过方案中的三阶段

优化框架，先剔除了受强 NLoS影响的不可靠链路，
再动态挑选出能正常工作的有效基站参与定位计

算，最终即使在金属障碍物附近，定位的最大误差

也被控制在了 0.8 m以内，整个轨迹不再有明显跳
变，连续性大幅提升。

横轴为定位步数，纵轴为误差值。定位误差对

比曲线对比如图 3所示。

图3 定位误差对比曲线图
Fig. 3 Comparison curve of positioning error

根据图 3 可知，在没有采用优化方案的情况
下，原始 UWB定位测量的 RMSE是 4.2 m，而采用
本文方案优化后，RMSE降到了 0.6 m，通过对信号
链路的分类处理以及测距误差的补偿，有效修正了

定位中的系统性偏差。原始测量在 NLoS区域，定
位误差经常超过 10 m，极端情况下甚至达到 17 m；
而优化之后，误差能稳定控制在 1 m以内，没有出
现超过 2 m的异常值，这也进一步证明了 Q-learning
动态锚点选择机制可以提高系统鲁棒性。

4 结语

本文针对火电厂复杂环境下 UWB人员定位受
多径反射、NLoS遮挡导致的精度低、跳变频繁等问
题，提出了一套融合随机森林分类、神经网络误差

补偿与 Q学习动态锚点选择的优化框架。该框架

仅通过轻量级算法优化，无需额外增加硬件投入。

仿真结果表明：通过随机森林分类可有效剔除

强 NLoS链路，神经网络补偿有效降低非线性误差，
Q-learning 动态锚点选择机制可以提高系统鲁棒
性。不仅能将人员位置更新延迟控制在毫秒级别，

还能把定位误差缩小到厘米范围别，为火电厂人员

定位提供了新方法。
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