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基于信号统计模型的变电站半遮挡融合定位方法

薛灿，韩强，王智

（浙江大学控制科学与工程学院，浙江 杭州 ３１００６３）

摘　要：变电站存在建筑遮挡和电磁干扰等问题，这导致传统的基于电磁波定位的人员管控方法精度快速下滑。
为避免因单传感器定位精度劣化而导致的电力安全管控效率降低问题，研究基于多源信息融合的巡检人员位置估

计技术至关重要，而现有融合定位方法大多难以在地图信息未知的条件下鲁棒地选择传感器融合策略，因此文中

提出一种基于卫星和近超声信号特征分析的融合定位方法，仅依靠信号统计特征实现环境信息判别并自适应选取

融合策略。首先，利用多传感器信号特征统计模型构建指纹库，并基于ｔ分布随机近邻嵌入（ｔｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄｓｔｏｃｈａｓｔｉｃ
ｎｅｉｇｈｂｏｒｅｍｂｅｄｄｉｎｇ，ｔＳＮＥ）降维算法和密度峰值聚类（ｄｅｎｓｉｔｙｐｅａｋｓｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ，ＤＰＣ）算法处理指纹库数据。其次，依
据聚类结果搭建反向传播 （ｂａｃｋｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ，ＢＰ）神经网络，将信号环境特征与卡尔曼滤波器的参数映射。最后，使
用神经网络输出优化基于卡尔曼滤波的多源定位切换模型，形成自适应的融合定位方法。利用真实变电站半遮挡

环境采集数据进行实验，结果表明，相较于未知环境信息、已知环境信息的融合定位方法，所提出的方法在地图信

息未知的情况下节约了地图标定信息，实现了高鲁棒的位置估计。
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０　引言

变电站作为电力传输的关键环节，其生产安全

关系着整个电网的安全稳定运行［１］。研究面向变

电站环境的高精度定位方法，能有效管控和监督现

场作业，对智能电网环境下的电网安全稳定运行具

有重要的作用［２］。

在室外开阔场景下，高精度位置服务主要由全

球卫星导航系统 （ｇｌｏｂａｌｎａｖｉｇａｔｉｏｎｓａｔｅｌｌｉｔｅｓｙｓｔｅｍ，
ＧＮＳＳ）提供。因此，在电力安全巡检系统中，大多使
用北斗卫星系统实现人员的实时定位［３］。然而，变

电站区域大型设备较多，经常存在卫星信号半遮挡

现象，卫星信号衰减或可视卫星数量不足，须融合

其他基站信号辅助定位。文献［４］结合地理信息系
统和超宽带 （ｕｌｔｒａｗｉｄｅｂａｎｄ，ＵＷＢ）对巡检人员进
行室内外跟踪定位；文献［５］结合全球定位系统
（ｇｌｏｂａｌｐｏｓｉｔｉｏｎｉｎｇｓｙｓｔｅｍ，ＧＰＳ）和高精度激光雷达，
基于无迹卡尔曼滤波进行数据融合；文献［６］结合
差分ＧＰＳ和里程计，构建基于卡尔曼增量模型的数
据融合方法。然而，这些融合定位技术没有考虑不

同环境类型对基站信号质量的影响，在复杂环境

下，往往由于无法选择适合当前环境类型的融合策

略而造成定位误差［７］。

为匹配环境特征，已有学者通过引入地图约束

和地图匹配，利用地理信息实现环境分类，自适应

地调整定位策略，剔除异常量测值。文献［８］提出
一种ＧＰＳ与地图匹配组合的定位方法，解决了部分
无卫星信号的复杂环境中的定位问题。文献［９］提
出一种 ＷｉＦｉ、行人航迹追踪 （ｐｅｄｅｓｔｒｉａｎｄｅａｄｒｅｃ
ｋｏｎｉｎｇ，ＰＤＲ）和地图信息融合的定位方法，采用虚
拟轨迹和虚拟链接描述地图约束中的数据结构。

文献［１０］基于行人运动模型，采用自适应的无迹卡
尔曼滤波来融合ＰＤＲ、磁力计和地图投影的定位结
果。但是地图信息的构建费时费力，往往需要使用

激光雷达扫描仪、双目视觉摄像头等获得精确的三

维环境信息。面对陌生变电站的半遮挡环境，在不

知晓地图先验信息的情况下，巡检人员定位技术不

能在线切换定位算法，造成了融合定位选择过程迟

滞；同时，ＧＮＳＳ、ＵＷＢ、电子罗盘等传感器受变电站
电磁干扰严重，大大降低了其信号统计特征精度，

造成环境信息误判。

为精确匹配变电站环境信息，鲁棒地选择多传

感器融合定位方法，文中提出了一种基于传感器信

号特征分类的融合定位方法，使用传感器信号的统

计特征模型代替精确地图信息，实现环境分类，并

根据分类结果自适应地切换不同的融合定位策略。

该方法通过真实变电站环境的信号分析结果，选取

大尺度空间下较为成熟的北斗卫星信号和受变电

站干扰较小的近超声（１７～２３ｋＨｚ）信号来提取信号
统计特征，针对信道分布统计模型采用 ｔ分布随机
近邻嵌入（ｔｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄｓｔｏｃｈａｓｔｉｃｎｅｉｇｈｂｏｒｅｍｂｅｄｄｉｎｇ，
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ｔＳＮＥ）算法进行数据降维，再根据降维结果选择无
监督的密度峰值聚类（ｄｅｎｓｉｔｙｐｅａｋｓｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ，ＤＰＣ）
算法作可解释的聚类处理。为将信号特征的聚类

结果映射至相应的卡尔曼滤波的多源融合定位模

型中，文中通过误差反向传播 （ｂａｃｋｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ，
ＢＰ）神经网络优化融合参数，实现了不同环境特征
匹配下的最优多源信息位置估计。在江苏某 ２２０
ｋＶ变电站区域测试得到真实数据，可知该方法在变
电站半遮挡环境下，可利用卫星和近超声信号特征

实时、准确地进行环境特征分类，鲁棒地切换传感

器融合策略。文中提出的方法在未知地图信息的

情况下，相较传统的ＧＮＳＳ＋地图定位、ＵＷＢ＋惯性传
感器（ｉｎｅｒｔｉａｌｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔｕｎｉｔ，ＩＭＵ）融合定位等手
段，极大地提升了定位精度。

１　多传感器信息的特征提取及分类

变电站环境复杂，存在变压器、高压断路器等

大型电气设备以及防火墙壁的遮挡，信号直达成分

少，非视距、多径成分多。在不同场景，如高低压配

电室附近和空旷道路下，ＧＮＳＳ、近超声、ＷｉＦｉ以及
蓝牙等信号的传播特性和衰减程度差异较大，因此

可提取这些信号的特征，如信号强度、信道时延、多

径频率衰落等代替环境信息。通过分析特征参数

在不同环境下的真实分布特性，识别环境类型以等

效地图信息。

在变电站巡检人员管控中，ＧＮＳＳ技术是目前
室外场景中最为通用的定位技术，在大尺度空间下

有优越性能。而在卫星拒止环境下，近超声定位技

术不仅不受变电站电磁干扰，还具有成本低、广兼

容、无用户数量限制、可实现芯片完全自主化等优

势［１１］，可以在小尺度空间实现高精度定位。因此，

文中选择提取卫星信号和近超声信号的特征，结合

其统计分布模型，选取ｔＳＮＥ降维算法和 ＤＰＣ算法
划分环境类型。

１．１　多传感器信息的特征提取
１．１．１　卫星信号特征提取

通常，导航卫星与卫星导航接收机之间的数据

传输遵循 ＮＭＥＡ０１８３协议。基于 ＮＭＥＡ０１８３协
议，可获得信号强度、卫星几何精度因子（ｄｉｌｕｔｉｏｎｏｆ
ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ，ＤＯＰ）值、可见卫星信息、定位信息、大地
坐标信息、卫星星历信息等十余种数据观测值［１２］。

而在变电站半遮挡环境下，卫星信号观测值主要受

周围建筑物遮挡程度的影响。在变电站大尺度范

围内，若区域的遮挡物稠密，卫星信号在穿过金属

或水泥时，信号强度呈现大尺度衰减。同时由于反

射和散射路径增多，卫星信号的多径干扰较为严

重，信号强度会在短时间内快速波动，呈现小尺度

衰减。此外，若遮挡物过于高大，卫星直接不可见，

可见卫星数量减少，ＤＯＰ值会明显增大［１３］。

基于上述分析，文中提取信号强度特征、多径

特征和卫星空间分布特征，不同遮挡程度下特征参

数的统计分布如图１所示。

图１　各特征参数的统计分布
Ｆｉｇ．１　Ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｏｆｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ

ｅａｃｈｐａｒａｍｅｔｅｒ

（１）信号强度特征。考虑到卫星信号强度受不
同卫星位置影响，文中选择卫星信号衰减的均值 μ
和标准差σ作为信号强度特征。在重度遮挡区域，
绝大多数衰减值处于 １８～２３ｄＢ之间；在轻度遮挡
区域，大多数处于５～１０ｄＢ之间；而在空旷区域，卫
星信号质量最高。

（２）多径特征。信号强度在１ｓ内的波动次数
β反映了多径干扰程度。由图１（ｃ）可知，随着遮挡
程度增加，波动次数β随之增加，因为遮挡物增加了
接收信号的多径成分。

（３）卫星空间分布特征。不可见卫星比例ζ和
ＤＯＰ的增长系数 λ反映了当前卫星空间几何分布
特征。由图１（ｄ）、图１（ｅ）可知，ζ和 λ的整体分布
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较为相似，在重度遮挡区域，空中可见卫星数减少，

ζ、λ明显增大；另外，由于 ＤＯＰ值受卫星空间分布
影响，λ的离散值更多。
１．１．２　近超声信号特征提取

在变电站半遮挡场景下，非视距现象是影响近

超声信号的主要因素［１４］。在非视距场景下，声信号

发送端与接收端之间的视距传播路径被障碍物遮

挡，由于声信号的穿透能力弱，反射路径和散射路

径的数量明显增加，如图２所示。

图２　视距与非视距场景描述
Ｆｉｇ．２　Ｌｉｎｅｏｆｓｉｇｈｔａｎｄｎｏｎｅｌｉｎｅｏｆｓｉｇｈｔｄｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎ

因此，视距和非视距场景下的声信道相对增益
时延分布具有明显差异。在视距情况下，分布中的

主成分较为集中，且主时延较小。而在非视距环境

下的信道情况复杂，分布相对分散且主成分时延较

大［１５］，如图３所示。

图３　相对增益时延分布
Ｆｉｇ．３　Ｒｅｌａｔｉｖｅｇａｉｎｄｅｌａｙｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ

针对声信道相对增益时延分布图，文中分别
提取以下特征：

（１）时延特征。平均附加时延 τｍｅｄ、均方根时
延τｒｍｓｄ是典型的信道时延特征。在非视距情况下，
τｍｅｄ和τｒｍｓｄ往往更大。因为遮挡物削弱了第一径成
分信号的能量，能量较小的多径反射成分首先到

达。此外，由于反射路径平均长度和散射面的增

加，信号总能量下降，分布更加平均，主成分的时延

增加。

（２）波形特征。峰度 κ、偏度 ｓ分别表示数据

分布相对于正态分布的顶峰尖平程度和偏斜程度。

在非视距情况下主成分右移，顶峰更平，接近于正

态分布，κ和ｓ更大。
（３）多径特征。文中参考无线信道的多径衰落

模型，选择 ＲｉｃｉａｎＫ系数表示视距成分和非视距成
分的比值。在非视距情况下，声信道衰落模型更接

近瑞利衰落。

除了声信道的时域特征，信号在幅值上的特征

也体现出信号在传播过程中受到环境影响，采用相

对增益幅值进行表示。环境对相对增益的频数特

征影响如图４所示，相应地，提取平均附加增益 ｇｍ、
均方根时延ｇｒｍｓ、峰度ｋｆ和偏度ｋｓ等特征。

图４　相对增益幅值的频数分布
Ｆｉｇ．４　Ｆｒｅｑｕｅｎｃｙｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｏｆｒｅｌａｔｉｖｅｇａｉｎａｍｐｌｉｔｕｄｅ

１．２　多传感器信息的特征分类
根据上述分析，文中共提取１４种特征参数描述

卫星信号、近超声信号与不同环境类型的影响。由

于特征维度过高，在聚类之前需要作降维处理。

１．２．１　特征向量降维
ｔＳＮＥ是近年来较为流行的非线性数据降维方

法，可以保留高维数据的局部特征，核心思想是使

得高维空间与低维空间数据点的联合概率分布尽

可能相似［１６１７］。与主成分分析（ｐｒｉｎｃｉｐｌｅｃｏｍｐｏｎｅｎｔ
ａｎａｌｙｓｉｓ，ＰＣＡ）等主流降维方法不同的是，ｔＳＮＥ在
对数据特征进行降维时，保留了特征的分布特点，

因此更适合描述传感器的特征。

设原始高维特征空间任意２个数据点为 ｘｉ、ｘｊ，
在低维空间的映射点为 ｙｉ、ｙｊ。则联合分布概率函
数ｐｉｊ为：

ｐｉｊ＝
ｐｉ｜ｊ＋ｑｉ｜ｊ
２ｎ

（１）

ｐｉ｜ｊ＝
ｅｘｐ（－‖ｘｉ－ｘｊ‖

２／（２σ２ｉ））

∑
ｕ≠ｉ
ｅｘｐ（－‖ｘｕ－ｘｉ‖

２／（２σ２ｉ））
（２）

ｑｉ｜ｊ＝
ｅｘｐ（－‖ｙｉ－ｙｊ‖

２）

∑
ｕ≠ｉ
ｅｘｐ（－‖ｙｉ－ｙｕ‖

２）
（３）

式中：ｎ为数据点个数；σｉ为标准差；ｘｕ为第 ｕ个高
维空间数据点；ｕ为数据点编号；ｙｕ为第ｕ个低维空
间映射点。

７８１ 薛灿 等：基于信号统计模型的变电站半遮挡融合定位方法



为保证数据局部特征尽量不变，ｔＳＮＥ降维算
法引入ＫｕｌｌｂａｃｋＬｅｉｂｌｅｒ（ＫＬ）散度衡量高维空间和
低维空间的相似性，采用梯度下降法不断迭代，最

小化ＫＬ散度Ｃ：

Ｃ＝ＤＫＬ（Ｐ‖Ｑ）＝∑
ｉ
∑
ｊ
ｐｉｊｌｇ

ｐｉ｜ｊ
ｑｉ｜ｊ( ) （４）

式中：ＤＫＬ（Ｐ‖Ｑ）为根据数据分布Ｐ与上近似分布
Ｑ计算出 ＫＬ散度的表达式。迭代结束后可得特征
参数的二维表征结果。

１．２．２　特征分类
基于密度峰值的 ＤＰＣ算法可聚类任意形状数

据，且参数唯一，可获取任意形状和任意数量的聚

类结果［１８１９］，因此理论上降维之后的特征分布数据

有更好的聚类性能。

对降维后任意数据点 ｙｉ，采用 ＤＰＣ算法，并基
于欧氏距离计算局部密度ρ和相对最小距离δ。

ρｉ＝∑
ｊ≠ｉ

χ（ｄｉｊ－ｄｃ）

χ（ｘ）＝
１　ｘ＜０
０　ｘ≥０{










（５）

式中：ρｉ为第 ｉ个数据点的局部密度；ｄｉｊ为原始数
据点的欧氏距离；ｄｃ为聚类算法之后数据点的欧氏
距离。

δｉ＝ｍｉｎｊ：ρｊ＞ρｉ
ｄｉｊ （６）

式中：ρｊ为第ｊ个数据点的局部密度。另外，对于局
部密度最大值的数据点 ｙｉ，其相对最小距离 δｉ定
义为：

δｉ＝ｍａｘｄｉｊ （７）
将ρ和δ相对较高的数据点标记为聚类中心，ρ

较低而δ较高的数据点标记为噪声点。最后按局部
密度降序排列数据点，每个数据点归类到其最近邻

且局部密度较大的数据点所在簇中。

２　基于多传感器信息分类的融合定位模型

文中选择常用的卡尔曼滤波方法作为融合定

位的基础框架，引入惯性测量单元用于状态预测，

卫星与近超声的位置估计值用于状态更新。通过

ＢＰ神经网络自适应修正在不同环境类型中的滤波
参数。

２．１　基于卡尔曼滤波的融合定位算法
卡尔曼滤波是一种常用的融合定位算法，基于

隐马尔可夫模型（ｈｉｄｄｅｎＭａｒｋｏｖｍｏｄｅｌ，ＨＭＭ）和贝
叶斯框架，利用前一时刻的状态信息作为先验分

布，利用状态转移方程和观测方程修正当前时刻的

状态［２０］。

算法主要分为两部分：状态预测和状态更新。

在状态预测部分，文中使用 ＩＭＵ的测量值更新系
统。通过ＩＭＵ可以获取步长Ｓ和偏航角θ［２１］。

Ｓ＝Ｋ（Ａｚｍａｘ－Ａｚｍｉｎ）
１／４ （８）

式中：Ｋ为步长计算常数；Ａｚｍａｘ、Ａｚｍｉｎ分别为 ｚ轴最大
垂直加速度和最小垂直加速度。

状态转换方程为：

Ｘｋ｜ｋ－１＝Ｆｋ｜ｋ－１Ｘｋ－１＋Ｇｋ｜ｋ－１ （９）
其中：

Ｆｋ｜ｋ－１＝
１ ０
０ １[ ]

Ｇｋ｜ｋ－１＝
Ｓｋｃｏｓθｋ
Ｓｋｓｉｎθｋ[ ]











（１０）

式中：Ｘｋ｜ｋ－１为ｋ－１时刻到ｋ时刻的状态转移矩阵；
Ｘｋ－１为ｋ－１时刻系统的状态向量，即二维坐标系中
的位置坐标；Ｓｋ、θｋ分别为ｋ时刻的步长和偏航角。

系统的状态预测协方差矩阵为：

Ｐｋ｜ｋ－１＝Ｆｋ｜ｋ－１Ｐｋ－１Ｆ
Ｔ
ｋ｜ｋ－１＋Ｑｋ （１１）

式中：Ｐｋ｜ｋ－１为 ｋ－１时刻到 ｋ时刻的协方差转移矩
阵；Ｐｋ－１为ｋ－１时刻的协方差矩阵；Ｑｋ第ｋ时刻系统
的噪声。

在状态更新部分，使用卫星和近超声２个系统
的位置估计值组成观测向量Ｚｋ，计算目标状态的后
验均值和协方差。

Ｋｋ＝Ｐｋ｜ｋ－１Ｃ（ＣＰｋ｜ｋ－１Ｃ
Ｔ＋Ｒｋ）

－１ （１２）
Ｘｋ｜ｋ＝Ｘｋ｜ｋ－１＋Ｋｋ（Ｚｋ－ＣＸｋ｜ｋ－１） （１３）

Ｐｋ｜ｋ＝（Ｉ－ＫｋＣ）Ｐｋ｜ｋ－１ （１４）
其中：

Ｃ＝
１ ０ １ ０
０ １ ０ １[ ]

Ｔ

Ｚｋ＝
ＸＢｅｉＤｏｕ，ｋ
ＸＳｏｕｎｄ，ｋ[ ]











（１５）

式中：Ｋｋ为卡尔曼增益；Ｒｋ为测量误差的协方差矩
阵；Ｘｋ｜ｋ为ｋ时刻的状态矩阵；Ｐｋ｜ｋ为ｋ时刻的协方差
矩阵；Ｉ为单位矩阵；ＸＢｅｉＤｏｕ，ｋ、ＸＳｏｕｎｄ，ｋ分别为北斗与声
信号在 ｋ时刻的状态矩阵。可见，在卡尔曼滤波过
程中，影响目标状态估计的３个主要参数为：卡尔曼
增益Ｋｋ、观测向量与状态预测值的差值 Ｚｋ－ＣＸｋ｜ｋ－１
及估计结果与状态预测值的差值Ｘｋ｜ｋ－Ｘｋ｜ｋ－１。
２．２　ＢＰ神经网络自适应修正卡尔曼滤波参数

在不同环境类型下，影响卡尔曼滤波估计值的

３个参数须自适应修正。因此，文中采用ＢＰ神经网
络，依据环境类型构建输入层，提高卡尔曼滤波的

定位精度，如图 ５所示，其中 Ｔ为多传感器融合系
数矩阵；Ｅ为环境特征系数。
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图５　卡尔曼滤波参数自适应修正原理
Ｆｉｇ．５　Ｐｒｉｎｃｉｐｌｅｏｆａｄａｐｔｉｖｅｃｏｒｒｅｃｔｉｏｎ

ｏｆＫａｌｍａｎｆｉｌｔｅｒｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

为简化网络结构，文中选择 ３层网络的 ＢＰ神
经网络模型。由于卡尔曼滤波是基于系统模型和

噪声模型已知且不变，因此输入层由环境类型、Ｋｋ、
Ｚｋ－ＣＸｋ｜ｋ－１、Ｘｋ｜ｋ－Ｘｋ｜ｋ－１共同构成。

隐含层节点个数的确定选用经验公式［２２］：

ｌ＝ ｍｉ＋ｎ槡 ｏ＋ａ （１６）
式中：ｌ、ｍｉ、ｎｏ分别为隐含层、输入层、输出层的神经
元个数；ａ为常数，保证隐含层节点个数大于输入层
和输出层的节点个数。

输出层由定位结果真值和卡尔曼滤波器输出

的估计值组成。最后将神经网络的输出值与未修

正前的滤波估计值相加，即可得到自适应环境类型

的估计值。

３　实例分析

３．１　实验场地
文中选择江苏某２２０ｋＶ变电站区域作为实验

场地。基于地图和建筑结构信息，预先对实验场地

进行网格划分，保证同一网格内卫星信号和近超声

信号质量相似，如图６所示，共标记了１３类区域（空
旷区域标注为 １）作为后续聚类实验的真值标签。
根据网格内最大建筑物的高度与宽度进行环境预

分类，如图７所示。

图６　网格划分示意
Ｆｉｇ．６　Ｓｃｈｅｍａｔｉｃｄｉａｇｒａｍｏｆｍｅｓｈｉｎｇ

图７　不同环境类型的实地采集图
Ｆｉｇ．７　Ｆｉｅｌｄａｃｑｕｉｓｉｔｉｏｎｍａｐｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔ

ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔａｌｔｙｐｅｓ

依次在网格内，使用ＵｂｌｏｘＺＥＤＦ９ＧＮＳＳ接收
机收集卫星信号，上位机使用千寻位置提供的

ＦｉｎｄＣＭＰｒｏ差分服务分析卫星信号，接收机数据刷
新率可达５Ｈｚ。采集完所有网格内的卫星信号后，
可获取卫星信号衰减的均值 μ和方差 σ、不可见卫
星比例 ζ等参数，构建卫星信号指纹库；同时，在网
格内使用采样率为４８ｋＨｚ的麦克风收集近超声信
号。基于原始音频文件计算平均附加时延 τｍｅｄ、均
方根时延 τｒｍｓｄ等参数，以图６划分网格为单位构建
近超声信号指纹库。

３．２　卫星近超声特征分类结果
在完成指纹库构建后，采用 ｔＳＮＥ降维算法对

特征数据进行分析。文中分别采用 ｔＳＮＥ、ＰＣＡ降
维算法对特征数据进行分析，信号特征降维结果如

图８所示。结果表明，保留特征分布的二维 ｔＳＮＥ
降维算法展现出了更为明显的分簇特性，且计算量

更小；而ＰＣＡ作为线性降维方法，得到的结果趋于
随机，因此不利于进一步的特征解释及聚类中心

提取。

图８　降维算法对比
Ｆｉｇ．８　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｂｅｔｗｅｅｎｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｉｔｙ

ｒｅｄｕｃｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

为使得降维得到的特征组合更具区分度，实验

采用ＤＰＣ算法进行聚类处理。以局部密度 ρ为横
轴，以相对最小距离 δ为纵轴，绘制决策图，如图 ９
所示。ρ和δ相对较高的数据点共有 ３个，将其标
记为聚类中心，这也符合基于地图信息的预分类情

况。将所有数据点按局部密度降序排列，按照一步

簇分配策略分配。其中，在决策图中靠近纵轴的数

据点被视为噪声点。

为比较 ＤＰＣ算法的准确率，文中采用传统的
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图９　ＤＰＣ决策
Ｆｉｇ．９　ＤＰＣｄｅｃｉｓｉｏｎ

Ｋｍｅａｎｓ聚类算法进行比较，算法基于平台 Ｍａｔｌａｂ
２０２０ａ实现，聚类结果如图 １０所示。Ｋｍｅａｎｓ聚类
算法选择ｃｏｓｉｎｅ距离计算质心簇，使用新初始簇质
心位置重复聚类的次数为３。由图１０可知，传统的
Ｋｍｅａｎｓ聚类算法严重依赖初始聚类中心，由于初
始簇中心相距过近，导致重度遮挡和轻度遮挡的数

据点有部分重叠；而ＤＰＣ算法通过决策图选取聚类
中心，排除了噪声点对聚类结果的污染。

图１０　２种算法的聚类结果
Ｆｉｇ．１０　Ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇｒｅｓｕｌｔｓｏｆｔｗｏａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

最后将基于地图信息的预分类结果作为真值，

分析在不同环境类型下不同算法的环境识别准确

率，如表１所示。由表１可知，在不同环境类型下，
ＤＰＣ算法的环境识别准确率均在９０％以上。

表１　２种算法的环境识别准确率比较

Ｔａｂｌｅ１　Ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎａｃｃｕｒａｃｙ
ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｔｗｏａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ％

算法 空旷 轻度遮挡 重度遮挡

ＤＰＣ算法 ９３．５６ ９３．８７ ９０．６６

Ｋｍｅａｎｓ
聚类算法

９３．５６ ９４．３１ ８７．６２

３．３　融合定位实验
取ＤＰＣ算法的聚类结果、Ｋｋ、Ｚｋ－ＣＸｋ｜ｋ－１以及

Ｘｋ｜ｋ－Ｘｋ｜ｋ－１构成 ＢＰ神经网络的输入层。实验设置
隐含层神经元个数为８，迭代次数为５０００，期望误
差为０．０１，训练集与测试集的比例为４∶１。
　　训练完成后，将神经网络的输出结果与卡尔曼
滤波的估计值相加，获取修正后的位置估计。另

外，文中选取了基于地图信息分类的卡尔曼滤波方

法（方法１）、未考虑环境分类的标准卡尔曼滤波方
法（方法２），与文中提出的卫星近超声特征融合方
法进行比较，如图１１、图１２所示。

图１１　３种方法的定位误差
Ｆｉｇ．１１　Ｐｏｓｉｔｉｏｎｉｎｇｅｒｒｏｒｏｆｔｈｒｅｅｍｅｔｈｏｄｓ

图１２　３种方法的定位误差累积分布
Ｆｉｇ．１２　Ｃｕｍｕｌａｔｉｖｅｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｏｆｐｏｓｉｔｉｏｎｉｎｇ

ｅｒｒｏｒｏｆｔｈｒｅｅｍｅｔｈｏｄｓ

对比图１１、图１２中的定位结果可得，文中所提
方法较传统融合定位方法，平均精度提升了 ５０％。
由于变电站环境类型复杂，卡尔曼滤波的参数不适

用于所有区域，仅在第６０步后的区域定位误差稳定
在０．６ｍ以内。

基于多传感器信息分类的融合定位方法与基

于地图信息分类的融合定位方法基本类似。２种算
法都通过环境分类结果修正了卡尔曼滤波参数，有

效降低了定位误差。相比较而言，基于地图信息进

行场景分类的定位方法要根据历史位置信息判断，

在历史位置判断时可能出现波动及误差，使得基于

位置判断的融合策略要大量预处理，因此文中所提

方法更具优越性。另外，在一部分轻度遮挡区域，
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其卫星信号与近超声信号质量与空旷区域基本类

似，在这些区域，基于多传感器信息分类的融合定

位方法泛化能力更强，定位误差更低。

４　结论

针对变电站的复杂环境，文中建立了一种基于

多传感器信息特征分类的融合定位方法，主要结论

如下：

（１）在地图信息未知的条件下，文中基于卫星
与近超声信号提取一种１４维特征向量用于环境分
类，样本数据分析表明各特征参数在不同场景下的

统计分布特性具有明显差异。

（２）基于特征向量构成指纹库，文中采用ｔＳＮＥ
降维算法与 ＤＰＣ算法处理数据，且能有效识别空
旷、轻度遮挡、重度遮挡等３类环境类型，在特征聚
类与降维中体现了一定的鲁棒性。

（３）在变电站不同环境类型下，通过自适应优
化卡尔曼滤波参数，有效降低了融合定位误差，提

升了传统融合方法的效率。
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