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摘　要：针对煤矿井下定位复杂度高，定位精度要求高等特点。为提升煤矿井下精确定位的精度与效率，保证人员
安全等需要，提出了基于改进ＴＤＯＡ的超宽带定位算法。根据井下巷道条件不同，采用不同训练与滤波的方法，最
大程度保证了井下定位的精度与效率。实验表明，联合算法在视距与非视距情况下，定位均值精度均能够保持在
１０ｃｍ以下，且与基础ＴＤＯＡ算法相比，在视距与非视距条件下，均值精度分别提高了２０与３５ｃｍ；而在视距情况下，
运用训练完成的神经网络进行高速定位，提升了定位效率。因此，联合算法能够实现在不同环境下定位精度与定位效
率的兼顾，可满足井下高精度定位的要求，适用于矿山井下人员定位。
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０　引　　言

　　根据目前《煤矿安全规程》等相关要求，井下人员精确
定位系统均要求配备，该系统是保障井下人员安全的重要
系统之一［１－２］。而脉冲无线电超宽带技术（Ｕｌｔｒａ－Ｗｉｄｅｂａｎｄ，

ＵＷＢ），此技术基于脉宽极窄的基带脉冲来携带信息。在
目前的井下精确定位系统中，被广泛应用。与其他传统的
定位技术相比，ＵＷＢ技术有着高精度，远距离定位等特

点，相比于蓝牙（Ｂｌｕｅｔｏｏｔｈ）定位，ＷｉＦｉ等定位技术有更加
广泛的应用前景［３－４］。同时，在 ＵＷＢ定位技术中，常用的
定位算法有ＴＤＯＡ、ＴＯＡ、ＴＯＦ，ＴＷＲ等，而ＴＤＯＡ的定
位算法有较好的实用性，精确度和容载量［５－６］。标准的

ＵＷＢ超宽带定位技术，定位精度与其他定位技术相比，精
度较高，可以达到几十厘米。通过对定位算法的不断优化
与改进，可以使定位误差继续减小。

ＵＷＢ技术具有一系列技术优点，其响应频率可达到
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１０～４０Ｈｚ，同时脉冲宽度为纳秒或亚纳秒级，具有穿透力
强，抗多经衰弱等特点［７］。该技术可基于到达时间法
（ＴＯＡ）和时间差法（ＴＤＯＡ）［８］，标准 ＴＤＯＡ相对于标准

ＴＯＡ算法而言，测量误差相对更小、成本较低且不受发送
设备和接收设备时钟完全同步的影响［９］，适用于 ＵＷＢ定
位技术。但标准的ＴＤＯＡ算法受到定位分站时钟同步的
影响，如果各个定位分站时间不同步，会使得该算法的定位
精确度受到影响。
在目前的矿山井下定位算法中，许多学者基于ＴＯＦ、

ＴＤＯＡ或ＴＷＲ算法及其改进算法，进行了大量井下一维
定位的研究。文献［１０－１１］中在ＴＤＯＡ算法方面提出了改
进意见，其中文献［１０］利用模态分解进行干扰过滤，
文献［１１］中通过转化 ＴＤＯＡ方程组，利用 Ｔａｙｌｏｒ级数展
开等方式进行解算，文献［１２］中利用异步测时进行定位求
解，文献［１３－１４］将特定算子运用到ＴＯＡ定位中，去对非视
距误差进行修正。但在目前的定位算法中，算法场景多用
于一种环境，并没有兼顾到不同的应用场景下，无法同时满
足各个场景的定位效率和精确度。在以上的研究中，

ＴＤＯＡ算法相比其他算法而言，具有更大的容载量且适合
高维度定位，有良好的井下应用前景。因此，单一定位算
法很难满足所有巷道的定位要求。本文根据井下巷道不同
的环境，提出联合定位算法，在视距（ＬＯＳ）情况下———主
巷或较为笔直的巷道，采用训练完成的ＢＰ神经网络算法，
以提高运算效率与定位精度；在非视距（ＮＬＯＳ）情况
下———巷道环境复杂，切换为粒子滤波法。实验预期结果
能将定位精度在各环境中保持在１０ｃｍ左右，在视距巷道
条件下定位效率大幅提高。

１　标准ＴＤＯＡ与改进ＴＤＯＡ

１．１　标准ＴＤＯＡ算法

　　目前，根据煤矿事故救援与防治要求，对定位精度、维
度提出了更高的要求。ＴＤＯＡ二维定位法一般称为做双
曲线定位法［１５］，需要设置不少于３个定位基站（Ｎ≥３），
以３个基站为例，其中１个为定位主站，２个为定位分站，
由定位卡 （待测点）发射 ＵＷＢ信号到各定位基站，各定
位基站记录信号到达时间，定位卡只发射不接收信号，如
图１所示，每组双曲线产生的交汇点就是定位卡 （待测点）
的所处位置，则待测点的公式为：

（ｘ－ｘ２）２＋（ｙ－ｙ２）槡 ２ － （ｘ－ｘ１）２＋（ｙ－ｙ１）槡 ２ ＝
　ｄ２－ｄ１＝ｃ（ｔ２－ｔ１）

（ｘ－ｘ３）２＋（ｙ－ｙ３）槡 ２ － （ｘ－ｘ１）２＋（ｙ－ｙ１）槡 ２ ＝
　ｄ３－ｄ１＝ｃ（ｔ３－ｔ１）

…

（ｘ－ｘｎ）２＋（ｙ－ｙｎ）槡 ２ － （ｘ－ｘ１）２＋（ｙ－ｙ１）槡 ２ ＝
　ｄｎ－ｄ１＝ｃ（ｔｎ－ｔ１）

（１）

式中：ｘ１～ｘｎ 为基站（参考点）的横坐标；ｙ１～ｙｎ 为基站
（参考点）的纵坐标；（ｘ，ｙ）为定位卡（待测点）的二维坐
标；ｄ１～ｄｎ 为定位卡（待测点）到基站（参考点）的距离；

ｔ１～ｔｎ 为卡发射ＵＷＢ信号到定位基站的时间。

图１　标准ＴＤＯＡ定位

解方程组可得出定位卡（即待测点）坐标（ｘ，ｙ）。

ＴＤＯＡ定位都需要确保各个基站（参考点）时钟保持同步，
若不同步，则影响定位精度。
由于此算法要求各个定位基站各自分别记录 ＵＷＢ基

带脉冲信号到达时间，对于井下环境而言，各站之间计时
精准且时钟保持同步困难较大，定位精度易受到各个定位
站计时误差的影响，如在井下部署时，各定位站需通过授
时方式，实现时间同步，较为困难和繁琐。

１．２　改进ＴＤＯＡ算法

　　标准ＴＤＯＡ技术受定位分站时钟同步影响，存在定位
误差，对井下精确定位的精度有一定影响，为降低定位误
差，满足煤矿事故救援与防治要求，提高定位精度，改进的

ＴＤＯＡ算法不再依赖各个定位基站的时钟同步，同上文所
述，需要设置不少于３个定位基站，（Ｎ≥３）其中１个为定
位主站，２个为定位分站，由１个定位主站发送ＵＷＢ信号
到整个网络，其他分站在收到主站的信号后立即发射 ＵＷＢ
信号给定位卡Ｐ。定位卡Ｐ在接收到定位主站的信号后，记
录下该信号的到达时间，然后一直等待，直到来自各分站的
信号到达（如图２所示），定位记录从所有分站到达定位卡的
到达时间，主站的信号到达时间为ｔ１，各分站到达时间差为
（ｔ２－ｔ１），（ｔ３－ｔ１），…，（ｔｎ－ｔ１），则可得到公式：

（ｘ１－ｘ２）２＋（ｙ１－ｙ２）槡 ２＋ （ｘ－ｘ２）２＋（ｙ－ｙ２）槡 ２－

　 （ｘ－ｘ１）２＋（ｙ－ｙ１）槡 ２ ＝ｄ２－ｄ１＝ｃ（ｔ２－ｔ１）

（ｘ１－ｘ３）２＋（ｙ１－ｙ３）槡 ２＋ （ｘ－ｘ３）２＋（ｙ－ｙ３）槡 ２－

　 （ｘ－ｘ１）２＋（ｙ－ｙ１）槡 ２ ＝ｄ３－ｄ１＝ｃ（ｔ３－ｔ１）
…

（ｘ１－ｘｎ）２＋（ｙ１－ｙｎ）槡 ２＋ （ｘ－ｘｎ）２＋（ｙ－ｙｎ）槡 ２－

　 （ｘ－ｘ１）２＋（ｙ－ｙ１）槡 ２ ＝ｄｎ－ｄ１＝ｃ（ｔｎ－ｔ１）

（２）
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式中：已知定位主站其二维点坐标为（ｘ１，ｙ１），各定位分站
其二维坐标为（ｘ２，ｙ２）～（ｘｎ，ｙｎ）。时间ｔ１ 为主站 ＵＷＢ
基带脉冲信号到达定位卡的时间，时间ｔ２～ｔｎ为定位卡记
录的各分站ＵＷＢ基带脉冲信号到达时间，通过解方程组
可得到定位卡（即待测点的二维坐标）—（ｘ，ｙ）的值，从而
实现定位，布置如图２所示。

图２　改进ＴＤＯＡ定位

改进ＴＤＯＡ算法可以不受各定位基站时钟同步影响，
由定位卡的本地时钟依次记录各主分站信号到达时间，消
除了各定位分站时钟不同步而产生的测量误差。定位分站
不需要时钟同步可以减少有线部署，从而采用无线部署的
方式，使部署更加灵活，省时，且各定位卡相对独立。
由于改进ＴＤＯＡ算法在精度上相比于标准ＴＤＯＡ算

法有更好的精度，本文以改进ＴＤＯＡ算法进行定位，以测
得的ＴＤＯＡ值作为基准值，作为联合算法的输入值进行
井下定位。联合算法在ＬＯＳ巷道环境下，运用大量测得
的ＴＤＯＡ值作为神经网络的输入值，进行网络训练，训练
完成以后运用训练好的神经网络进行快速精确定位；而在

ＮＬＯＳ巷道环境下，运用测得的ＴＤＯＡ值进行粒子滤波，
最大程度的保证定位精确度。
各定位分站测得ＴＤＯＡ值时，由通信程序统一处理

上传，根据不同定位分站所处环境及分站ＩＰ的不同，上位
机软件程序进行不同算法的应用。如井口下定位分站所处
环境为ＬＯＳ环境下，ＩＰ为１９２．１６８．１２．１３，采用神经网络
进行快速定位；主运皮带巷分站所处环境为 ＮＬＯＳ环境
下，ＩＰ为１９２．１６８．１２．１６，采用粒子滤波进行定位。综合
各井下分站的实际情况应用算法，最终的定位数据呈现在
用户系统网页或软件上。

２　视距ＬＯＳ情况下—ＢＰ神经网络

２．１　神经网络的形成

　　在主巷道或巷道较为笔直的情况下，通过运用ＢＰ神

经网络［１６］，以测得的改进值（ＴＤＯＡ）为输入，保证输入神
经网络的数据经过初期优化，从而使网络输出的定位精度
更高。神经网络隐蔽层数根据自身要求选择，一般来讲，
隐藏层数越多，运算难度越大，网络模型越复杂，本文的
网络结构如图３所示，分别为输入层、隐藏层和输出层，输

入层为３个输入（３个测算得到的 ＴＤＯＡ值），输出层为

２个输出（预测用户位置的二维坐标）。

图３　神经网络层结构

首先将实际测得的ＴＤＯＡ值和与定位卡实际位置作
为样本数据，测得的 ＴＤＯＡ为输入值，定位卡 （待测点）
实际位置的二维点坐标为输出值，代入到参数设定好的神
经网络，初始神经网络，不断进行训练及迭代，当迭代次数
及训练达到目标值后，神经网络即可形成，此过程为收集数
据，及离线训练过程，流程如图４所示。

图４　神经网络流程

２．２　神经网络的应用

　　在神经网络形成后，进入实时定位阶段，在视距情况
下，在巷道部署定位分站，然后将实际环境中测得的

ＴＤＯＡ值输入到此神经网络中，网络输出就是所需要的预
测用户位置，即待测点的二维坐标（ｘ，ｙ）。
神经网络在离线形成后，在实时定位阶段不需要额外

运算，运算时间可达到秒级以下，大大降低了数据处理速
度，提高了数据运算效率。

３　非视距ＮＬＯＳ情况下—粒子滤波

　　在巷道条件较差且非视距情况下，优先采用粒子滤波
法，粒子滤波（ＰＦ）可用于非线性，非高斯情况下［１７－１８］，追
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踪定位目标。采用粒子滤波可提高在非视距下ＴＤＯＡ算
法的定位精度，使精度可以逼近最优估计，该滤波法将贝
叶斯理论和蒙特卡洛理论相结合，包含状态转移方程与观
测方程，利用观测值对估计值进行不断修正，系统的状态
转移方程为：

ｘｋ ＝Ｆ（ｘｋ－１）＋Ｕｋ－１ （３）
式中：ｘｋ为系统状态；Ｕｋ－１为过程噪声。
而观测方程以改进的 ＴＤＯＡ测量值作为观测数据，

其观测方程可以表示为：

ｙｋ ＝ ［ｄｎ，１ｄｎ，２ｄｎ，３…ｄｎ，ｍ］Ｔ＋Ｖｋ （４）
其中，

ｄｎ，１＝ｄｎ－ｄ１＝ （ｘ１－ｘｎ）２＋（ｙ１－ｙｎ）槡 ２ －

（ｘ－ｘｎ）２＋（ｙ－ｙｎ）槡 ２ ＋ （ｘ－ｘ１）２＋（ｙ－ｙ１）槡 ２

（５）
式中：ｄｎ，１为第ｎ个定位基站到第１个定位基站的距离差
值；ｙｋ为观测值；Ｖｋ为观测误差。
贝叶斯滤波包含两个重要过程，分别是预测和更新过

程，其中预测过程可理解为对系统模型预测状态的先验概
率密度的运用———由ｐ（ｘｋ－１Ｙｋ－１）得到ｐ（ｘｋＹｋ－１），
而更新过程可理解为运用最新的测量值对上述先验概率密

度进行修正，从而得到后验概率密度———由ｐ（ｘｋＹｋ－１）
得到ｐ（ｘｋＹｋ）。

１）预测过程推导如下：

ｐ（ｘｋ，ｘｋ－１｜Ｙｋ－１）＝ｐ（ｘｋ｜ｘｋ－１，Ｙｋ－１）ｐ（ｘｋ－１｜Ｙｋ－１）
（６）

当ｘｋ－１给定时，ｘｋ与Ｙｋ－１相互独立，则公式可转
变为：

ｐ（ｘｋ，ｘｋ－１｜Ｙｋ－１）＝ｐ（ｘｋ｜ｘｋ－１）ｐ（ｘｋ－１｜Ｙｋ－１）（７）
对式（６）中ｘｋ－１求积分，得到方程：

ｐ（ｘｋ｜Ｙｋ－１）＝ｐ（ｘｋ｜ｘｋ－１）ｐ（ｘｋ－１｜Ｙｋ－１）ｄｘｋ－１ （８）

２）更新过程推导如下：
应用ｋ时刻的测量ｙｋ，进行先验概率密度修正与更

新，后验概率为：

ｐ（ｘｋ｜Ｙｋ）＝
ｐ（ｙｋ｜ｘｋ，Ｙｋ－１）ｐ（ｘｋ｜Ｙｋ－１）

ｐ（ｙｋ｜Ｙｋ－１）
（９）

如ｘｋ决定ｙｋ，则公式可写为：

ｐ（ｘｋ｜Ｙｋ）＝
ｐ（ｙｋ｜ｘｋ）ｐ（ｘｋ｜Ｙｋ－１）

ｐ（ｙｋ｜Ｙｋ－１）
（１０）

式中：ｐ（ｙｋＹｋ－１）为归一化常数，则归一化函数公
式为：

ｐ（ｙｋ｜Ｙｋ－１）＝∫ｐ（ｙｋ｜ｘｋ）ｐ（ｘｋ｜Ｙｋ－１）ｄｘｋ （１１）

由于粒子滤波法采用蒙特卡采样来求解后验概率，通
过求和达到近似积分操作，则后验概率公式可由积分公式
近似逼近为：

ｐ（ｘｋ｜Ｙｋ）≈
１
Ｎ∑

Ｎ

ｉ＝１
δ（ｘｋ－ｘｉｋ） （１２）

式中：δ（ｘｋ－ｘｉｋ）为单位冲击函数又称狄拉克函数。
但实际情况下，蒙特卡洛采样无法从后验概率中直接

采样，需引入重要性采样法，设重要性概率密度函数为

ｑ（ｘｋＹｋ），产生采样粒子，根据这些随机样本的加权和
来逼近后验概率密度函ｐ（ｘｋＹｋ），后验概率密度可以表
示为：

ｐ（ｘｋ｜Ｙｋ）≈∑
Ｎ

ｉ＝１
ｗ（ｉ）
ｋδ（ｘｋ－ｘ（ｉ）

ｋ ） （１３）

式中：ｗ（ｉ）
（ｋ）为每个ｘ（ｉ）

（ｋ）的权重，后验概率密度函数。从
式（１１）中的求加权平均转化为求加权和，不同粒子拥有不
同权重，通过求解加权和，从而得到移动待测目标的位置。

４　仿真与分析

４．１　视距ＬＯＳ情况下—ＢＰ神经网络仿真

　　训练：在２．９ＧＨｚ　Ｉｎｔｅｌ　Ｃｏｒｅ　ｉ５，Ｍｅｍｏｒｙ为８ＧＢ的硬
件环境下，运用 ＭＡＴＬＡＢ　Ｒ２０１９ｂ，作为训练神经网络的工
具，以实际测得的１　０００组ＴＤＯＡ值作为训练样本输入到
设定好参数的神经网络，实际坐标位置作为网络输出，不断
进行迭代，以调整阈值和权重，使神经网络性能达到最佳，
本文的神经网络神经元个数依据经验公式［１９－２０］：

ｘ＝ ｍ＋槡 ｎ＋ａ （１４）
式中：ｍ 和ｎ依次对应输入层与输出层的节点数；ａ为调节
常数；Ｘ 为隐蔽层节点数。
该网络训练在７２７次后达到收敛，同时，最小均方误

差（ＭＳＥ）达到目标值，训练过程如图５所示。

图５　神经网络训练

如图６所示，在训练完成后，随机选取若干组ＴＤＯＡ
值输入到训练完成的神经网络，以验证该网络性能，由误
差直方图可知，定位误差主要集中在１０ｃｍ之下。
仿真：仿真环境设置为ＬＯＳ环境下，长宽为１００ｍ×５ｍ

的井下主巷或直巷 （二维空间），目标移动速度为１ｍ／ｓ的
匀速运动，且区域内四角部署４个 ＵＷＢ定位基站，每

０．１ｓ读取一次测距信息，仿真轨迹如图７所示。
由图７可知，ＢＰ神经网络（虚线），在ＬＯＳ环境下，与移

动目标的行走路线更加接近且轨迹平滑，而改进的ＴＤＯＡ算
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　第４４卷 电　子　测　量　技　术

图６　神经网络测试

图７　ＬＯＳ环境下各算法轨迹

法，相对于标准ＴＤＯＡ算法而言，行走轨迹相对较好。

如图８所示，ＢＰ神经网络（虚线），在视距情况下，ＢＰ
神经网络算法精度较高，且训练完成后的运算时间较块，

误差以欧氏距离为计算标准，神经网络运算得到的目标二

位坐标值为（ｘ１，ｙ１），目标实际坐标值为（ｘ２，ｙ２），则误
差为：

Ｍｅａｓ＿ｄｉｓｔａｎｃｅ＿ｅｒｒｏｒ＝ （ｘ１－ｘ２）２＋（ｙ１－ｙ２）槡 ２

（１５）

图８　ＬＯＳ环境下各算法误差

如表１所示，ＢＰ神经网络算法，在ＬＯＳ环境下，定
位精度显著提高，定位精度相比 ＴＤＯＡ 算法和改进

ＴＤＯＡ算法分别提升了６８％和４５％左右，适用于ＬＯＳ环
境下高精度定位。

表１　ＬＯＳ环境下误差 ｍ

环境 算法 最大误差 最小误差 均值

视距

ＴＤＯＡ　 ０．８９５　３　 ０．０５４　２　 ０．３０５　８
改进ＴＤＯＡ　 ０．６６４　９　 ０．０３１　７　 ０．１８０　３
ＢＰ神经网络 ０．４０３　１　 ０．０１４　２　 ０．０９７　８

４．２　非视距ＮＬＯＳ情况下—粒子滤波仿真

　　仿真：仿真环境设置为 ＮＬＯＳ环境下，采用ＣＭ８信
道，模拟井下ＮＬＯＳ环境，区域设置参数与ＬＯＳ环境下一
致，以改进ＴＤＯＡ作为观测数据，进行定位，仿真轨迹如
图９所示。

图９　ＮＬＯＳ环境下各算法轨迹

在ＮＬＯＳ情况下，ＴＤＯＡ测量值会出现偏差大，数据
跳动等现象，ＢＰ神经网络对输入到网络的测量值要求较
高，而ＮＬＯＳ环境下，预测目标位置容易出现偏差。粒子
滤波（虚线）在ＮＬＯＳ环境下，较ＢＰ神经网络与卡尔曼滤
波有较好的精确度与稳定性，定位误差较小，如图１０所示。

图１０　ＮＬＯＳ环境下各算法误差

·００１·
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如表２所示，粒子滤波，在ＮＬＯＳ环境下，定位精度
均值可达到０．０９ｍ左右，定位精度相比ＴＤＯＡ算法和改
进ＴＤＯＡ 算法分别提升了８０％和７７％左右，适用于

ＮＬＯＳ环境下高精度定位。

表２　ＮＬＯＳ环境下误差 ｍ

环境 算法 最大误差 最小误差 均值

非视距

ＴＤＯＡ　 １．１９７　６　 ０．０８１　３　 ０．４５１　０
改进ＴＤＯＡ　 １．０２２　３　 ０．０６６　２　 ０．３９７　０
粒子滤波 ０．２２０　７　 ０．００２　２　 ０．０９０　０

５　井下实例

　　以山东省新泰市某矿井为实际测试场景，如图１１、１２
所示，井口下巷道因视距且现场环境较好，采用神经网络
算法；主运输巷因非视距且现场环境较差采用粒子滤波算
法进行实际测试。以１０张定位卡为测试样本，各卡各取

１００条数据，分站放置坐标为（０，０），定位卡放置坐标为
（１５０，０）。

图１１　井口下巷道实验环境

图１２　主运输巷实验环境

如表３所示，在环境较好的巷道条件下，神经网络算法
定位误差均值相对粒子滤波算法有较好的稳定性与精确度，
而粒子滤波各卡误差均值有较大的波动与较差的稳定性。
如表４所示，在环境较差的巷道环境下，粒子滤波算

法有较好的稳定性与精确度，且粒子滤波算法在定位精度
和稳定性上表现较优异，可以满足复杂环境下高精度定位
的要求。

表３　井口下巷道环境下测试

巷道环境 类型 卡号 位置
最大

误差／ｍ

平均

误差／ｍ

井口下

巷道（视距，
环境较好）

训练完成的

神经网络

粒子滤波

１１００１　 １５０　 ０．１５　 ０．０９
１１００２　 １５０　 ０．０８　 ０．０３
１１００３　 １５０　 ０．１１　 ０．０３
１１００４　 １５０　 ０．０６　 ０．０１
１１００５　 １５０　 ０．０８　 ０．０２
１１００６　 １５０　 ０．１３　 ０．０５
１１００７　 １５０　 ０．１３　 ０．０６
１１００８　 １５０　 ０．０８　 ０．０２
１１００９　 １５０　 ０．２６　 ０．１５
１１０１０　 １５０　 ０．３０　 ０．２０
１１００１　 １５０　 ０．３５　 ０．３０
１１００２　 １５０　 ０．４７　 ０．４１
１１００３　 １５０　 ０．３１　 ０．２７
１１００４　 １５０　 ０．２４　 ０．２０
１１００５　 １５０　 ０．２２　 ０．１７
１１００６　 １５０　 ０．３３　 ０．２４
１１００７　 １５０　 ０．０９　 ０．０５
１１００８　 １５０　 ０．１２　 ０．１０
１１００９　 １５０　 ０．２４　 ０．１９
１１０１０　 １５０　 ０．２９　 ０．２０

表４　主运输巷环境下测试

巷道环境 类型 卡号 位置
最大

误差／ｍ

平均

误差／ｍ

主运输

巷道

（非视距，
环境较差）

训练完成的

神经网络

粒子滤波

１１００１　 １５０　 ０．８５　 ０．７４
１１００２　 １５０　 ０．６８　 ０．５１
１１００３　 １５０　 ０．７１　 ０．６０
１１００４　 １５０　 ０．９６　 ０．７８
１１００５　 １５０　 ０．８８　 ０．６８
１１００６　 １５０　 ０．９３　 ０．８０
１１００７　 １５０　 ０．８３　 ０．６３
１１００８　 １５０　 ０．７８　 ０．６１
１１００９　 １５０　 ０．９４　 ０．８３
１１０１０　 １５０　 ０．９５　 ０．８２
１１００１　 １５０　 ０．２１　 ０．１８
１１００２　 １５０　 ０．０１　 ０．００４
１１００３　 １５０　 ０．０４　 ０．０２
１１００４　 １５０　 ０．０９　 ０．０５
１１００５　 １５０　 ０．１２　 ０．０７
１１００６　 １５０　 ０．１４　 ０．０８
１１００７　 １５０　 ０．０５　 ０．０２
１１００８　 １５０　 ０．０７　 ０．０３
１１００９　 １５０　 ０．０８　 ０．０３
１１０１０　 １５０　 ０．１７　 ０．１０
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６　结　　论

　　本文采用改进ＴＤＯＡ算法，同时结合煤矿实际应用场
景，提供了适合煤矿的定位方法。由于矿井条件复杂，不同
于室内或地面定位，且井下定位易受到多径效应等因素的
干扰，根据不同的巷道情况，采用不同的滤波与定位方法，
解决了煤矿井下使用单一定位算法所产生的较大定位误

差。本文提出的方法能较好的兼顾定位精度与运算时间，
为实现ＵＷＢ矿井井下高精度定位提供了新思路、新方法。
目前，由于ＵＷＢ频段处于高频段范围，其绕射能力和

抗遮挡性较差，在今后的研究中，算法可以进一步优化，以
弥补技术上的不足。
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