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摘 要:针对超宽带信号中非视距误差造成定位系统定位偏差的问题,提出了一种改进无监督算法的NLOS识别技

术。本文提取信道脉冲冲激响应波形的8种特征参量,选择主成分分析算法对多维特征进行降维处理;采用基于迭代

自组织数据分析法改进的K均值聚类算法,自适应地选择K值来区分视距和非视距信号;最后,结合特征参量的冗余

性、相关性对分类结果进行判别。实验结果表明,该方法能有效地识别出 NLOS信号,且具有较好的环境适应性,识
别准确度达到95%。
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Abstract:To
 

mitigate
 

the
 

issue
 

of
 

positioning
 

deviations
 

in
 

positioning
 

systems
 

caused
 

by
 

non-line
 

of
 

sight
 

(NLOS)
 

errors
 

in
 

Ultra-Wide
 

Ban
 

signals,
 

this
 

study
 

presents
 

an
 

unsupervised
 

clustering
 

method
 

that
 

utilizes
 

the
 

characteristic
 

parameters
 

of
 

the
 

channel
 

impulse
 

response
 

for
 

identifying
 

NLOS
 

signals.
 

The
 

method
 

involves
 

the
 

extraction
 

of
 

eight
 

characteristic
 

parameters
 

from
 

the
 

channel
 

impulse
 

response
 

waveform,
 

followed
 

by
 

the
 

use
 

of
 

the
 

principal
 

component
 

analysis
 

algorithm
 

to
 

reduce
 

the
 

dimension
 

of
 

the
 

multi-dimensional
 

features.
 

An
 

improved
 

K-means
 

clustering
 

algorithm,
 

based
 

on
 

iterative
 

self-organizing
 

data
 

analysis,
 

is
 

then
 

used
 

to
 

select
 

K-values
 

adaptively
 

for
 

distinguishing
 

between
 

LOS
 

and
 

NLOS
 

signals.
 

Finally,
 

the
 

redundancy
 

and
 

correlation
 

of
 

feature
 

parameters
 

are
 

combined
 

to
 

distinguish
 

the
 

classification
 

results.
 

The
 

experimental
 

results
 

demonstrate
 

that
 

this
 

approach
 

effectively
 

identifies
 

NLOS
 

signals
 

with
 

better
 

environmental
 

adaptability
 

and
 

has
 

a
 

recognition
 

accuracy
 

of
 

95%.
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0 引  言

  近年来,随着社会经济快速发展,手机导航、路径规划、
目标追踪等各种基于定位信息提供服务的应用越来越多,
人们对定位精度的需求不断增加[1]。在复杂的室内环境,
例如工厂、办公场所、大型商场和医院等场所,传统的全球

定位系统(global
 

positioning
 

system,
 

GPS)和北斗导航系

统,因卫星信号受地面建筑遮挡、信号强度衰减的限制,导
致室内定位精度急剧下降,甚至无法定位目标位置,而室内

定位技术弥补了这一空缺[2]。
 

超宽带(ultra-wide
 

band,
 

UWB)室内定位技术是一种

新型无线定位技术,因其抗多径误差、信号穿透力强、极具

空间分辨率、抗干扰能力强等性能优势,能够提供室内定位

系统所需的精度和鲁棒性,被广泛应用于室内高精度定位

中[3]。然而,所有的无线定位技术都会存在多径效应,尤其

在非视距(non-line
 

of
 

sight,
 

NLOS)环境下,发射信号能够

通过穿透、反射、散射或绕射路径到达接收端,使接收端接

收的信号存在不同程度的时延和衰减,影响室内定位精

度[4]。通过识别NLOS信号可以帮助定位系统剔除受干

扰严重的基站,因此,识别 NLOS信号并减小 NLOS传播
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对定位结果的影响是提高定位精度的重要手段。
针对室内定位UWB信号存在 NLOS传播现象,近年

来已有很多学者提出多种方法对信号进行NLOS识别,主
要有基于距离估计的方法[5-6],基于位置估计的方法[7-9]和

基于信道冲激响应(channel
 

impulse
 

response,
 

CIR)的方

法。其中第3种方法,由于CIR波形中隐含信号在传输过

程中的信道信息[10],通过提取CIR波形中的特征参量,如
峰度、峰前延迟、平均超时延迟和均方根时延等,可以帮助

我们区分视距(line
 

of
 

sight,
 

LOS)和非视距信号,掌握障

碍物情况[11]。早期的研究中,NLOS识别依赖于各种信道

参数的概率分布函数,随着机器学习的发展,学者们开始将

从UWB信道脉冲冲激响应中提取的特征作为机器学习的

输入对信号进行分类。文献[12]采用支持向量机(support
 

vector
 

machine,
 

SVM)、基于集成学习方法的随机森林

(random
 

forest,
 

RF)和基于深度人工神经网络的多层感知

器(multilayer
 

perceptron,
 

MLP)网络进行NLOS识别,并
比较评估了他们在UWB定位中的影响。文献[13]通过相

关向 量 机 (relevance
 

vector
 

machine,
 

RVM)技 术 识 别

NLOS信号,减少了计算复杂度。文献[14]提出了一种基

于输入向量机(import
 

vector
 

machine,
 

IVM)的具有特征

选择策略的 NLOS识别方法。上述文献均采用有监督的

识别方式,对定位技术的各类应用场景进行了介绍,由于有

监督的方式需要提前对学习样本进行标记,使得定位系统

或定位算法很难自适应调节或采用迁移学习的方式,以适

应环境的不断变化。而无监督学习是一种对不含标记的数

据建立模型的机器学习方法,它不需要对信道冲激响应特

征参量进行任何严格和明确的标注,环境适应度较高。文

献[15]使用一种称为“期望最大化高斯混合模型”的无监督

机器学习方法对LOS和NLOS进行分类,不需要对信道条

件进行显式和先验标,实验准确率为86.5%。文献[16]使
用K-means算法对特征集的满意度进行评估,仅对有用的

特征集进行分类,需要提前对特征参量进行筛选。
因此,本文在现有的研究基础上,针对传统 NLOS识

别算法需要先验数据、使用场景单一、计算复杂度较高等问

题,提出了一种改进型无监督学习算法———基于迭代自组

织 数 据 分 析 法 (iterative
 

self-organizing
 

data
 

analysis
 

techniques
 

algorithm,
 

ISODATA)改进的 K 均值聚类算

法,使用主成分分析(principal
 

component
 

analysis,
 

PCA)
算法对特征参量降维作为算法输入,自适应选择当前环境

下的K值进行分类;并依据特征参量与信道状态识别的相

关性、特征参量之间的冗余性对分类后的信道进行LOS和

NLOS判定。实验分析了6种典型遮挡环境下,单一特征

参量在独立场景对信道识别的准确度与多种特征参量在复

杂遮挡环境中的有效性。UWB定位系统在NLOS环境中

容易受到多径传播和信号衰减的影响,从而导致定位失效,
通过自适应 NLOS识别,可以帮助系统选择可用的基站,
更可靠地适应复杂的环境,提高在各种条件下的性能稳定

性及精确定位。若本文算法在复杂遮挡环境下具有一定准

确度,能够较为正确判定LOS信道,则说明本算法具有一

定有效性和环境适应性。

1 NLOS识别技术方案设计

  在 UWB定位系统中,电流辐射天线(large
 

current
 

radiator,
 

LCR)在收到信号以后,激励电流导数的平方与天

线辐射的功率成正比,天线通过一个电流激励时,系统输出

端可以产生一个符合高斯分布的脉冲信号,被称为信道冲

激响应(CIR),用式(1)表示:

h(t)=∑
K

κ=1
aκ·σ(t)(t-τk) (1)

式中:K为多路径组件的数量;ak 和τk 分别为第k 分量的

振幅和时延;σ(t)为高斯无线电波形[17]。
视距传播是准确得到CIR波形特征参量的一个必要

条件,当基站与标签之间不存在视距路径时,只有反射信号

和衍射信号能够到达基站,导致非视距效应。在到达时间

差和到达时间定位算法中,对于基站收到的信号,通常使用

匹配滤波器获取最大峰值时刻,或者前几位峰值时刻的平

均值来表示信号到达时间,但由于多径效应的影响,峰值的

位置会产生漂移,导致信号到达估计时间与实际值存在较

大误差,NLOS环境下误差产生示意图如图1。

图1 NLOS环境误差产生示意图

为能够自适应且准确识别出NLOS信号,本文设计了

一种基于无监督学习算法的NLOS识别技术,方案流程图

如图2。首先采集不同信道下的CIR波形,提取信号的多

种特征参量,分析不同信道状态下的多种特征参量数据分

布情况。其次使用PCA算法对特征参量降维,引入基于

ISODATA改进的自适应K均值聚类算法,在不同场景下

合理确定K值,保证较高的信道状态识别率。最后依据基

图2 NLOS识别技术方案
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  于特征参量与信道状态识别的相关性、多特征参量之间的

冗余性选出的3个特征参量,对分类后的LOS/NLOS信号

进行判断。

2 特征参量提取及处理

2.1 信道脉冲冲激响应特征提取

  图3和4分别是采集的LOS和NLOS信号CIR波形,
采集的CIR波形由1

 

000个冲激响应连接而成,对低峰值

噪声阶段进行滤除留下相对高峰值阶段。通过对脉冲冲激

响应信号的波形进行分析,直射信号与其他信号都会在

CIR波形中得到清晰直观的反映。

图3 LOS环境下CIR波形

图4 NLOS环境下CIR波形

为了量化LOS/NLOS环境下的CIR信号差异,我们

采用一些特征参量来描述它。本文提取的特征参量主要有

偏度、峭度、最大振幅、总能量、上升时间、平均附加时延、均
方根时延、饱和度。

1)
 

偏度(Skewness):表示脉冲冲激响应信号波形数据

分布的参考方向和偏差程度,记为ske,其函数模型如

式(2)所示。

ske=
E (|h(t)|-μ|h|)3  

σ3|h|
(2)

式中:h(t)为信道冲激响应,μ|h| 为信号冲激响应各采集

点振幅均值,σ|h| 为信道冲激响应各采集点振幅标准差。

2)
 

峭度(Kurtosis):表示脉冲冲激响应信号波形数据

分布的陡峭程度,记为k,其函数模型如式(3)所示。

k=
E[(|h(t)|-μ|h|)4]

σ4|h|
(3)

3)
 

最大振幅(maximum
 

amplitude):表示脉冲冲激响

应信号波形的振幅最大值,记为rmaz,其函数模型如式(4)
所示。

rmax =max{|r(ti)|} (4)
式中:r(ti)为ti 时刻的振幅。

4)
 

总能量(total
 

energy):表示脉冲冲激响应信号波形

的能量总和,记为ε,其函数模型如式(5)所示。

ε=∑
N

i=1|r(ti)|2 (5)

5)
 

上升时间(rise
 

time):表示脉冲冲激响应信号波形

从0.1倍最大振幅到0.9倍最大振幅的时间,记为trise,其

函数模型如式(6)所示。

trise =tstop -tstart (6)

其中,
tstart =min{ti:|r(ti)≥0.1rmax}

tstop =min{ti:|r(ti)≥0.9rmax} 
6)

 

平均附加时延(mean
 

excess
 

delay):表示脉冲冲激

响应信号波形中多径信道时间色散的一个特性参数,记为

τmed,其函数模型如式(7)所示。

τmed =
1
ε∑

N

i=1
(ti|r(ti)|2) (7)

7)
 

均方根时延(root-mean-squre
 

delay
 

spread):表示

脉冲冲激响应信号波形中多径信道时间色散的另一个特性

参数,记为τrms,其函数模型如式(8)所示。

τrms =
1
ε
[(ti-τmed)2|r(ti)|2] (8)

8)
 

饱和度(saturation):表示脉冲冲激响应信号第一路

径附近三个幅值中最大值d1max 占第一路径能量dmax 的百

分比,记为S,其函数模型如式(9)所示。

S =
d1max

dmax

(9)

在实验室条件下,手持标签分别进行1
 

000组LOS信

道和1
 

000组NLOS信道条件下的实验,从CIR波形中获

取上述特征参量。为统一各特征值量纲,将数据归一化至

[-1,1],得到信道特征参量分布箱线图为图5,从箱线图

中可以看出各特征参量在LOS环境和NLOS环境中的均

值都存在差异。

2.2 判别参量选择及权重确定

  为提高模型的预测精确度和结果的可理解性,采用特

征参量选择的方法确定参量,对无监督分类后的不同信号

进行判别。特征参量选择可从大规模的特征参量中去除不

相关、冗余或噪声数据,尽可能留下最能代表分类信息的最

少特征参量[18]。特征参量的选择主要需要满足以下几点:

1)高相关性,尽可能代表原大规模数据的信息;

2)弱相关且低冗余性,减少特征参量维度,降低运算量;

3)特征参量标签化,增强数据的可读性,加深对数据

理解。
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图5 信道特征参量分布箱线图

  首先确定特征参量和分类标签之间的相关性,相关性

越高说明特征参量与分类标签之间的联系越紧密,对传播

信道状态的区分能力越强,分类效果越好。Relief算法[19]

是一种通过对特征和类别的相关性给予不同权重的降维

算法,其在解决非线性数据分类领域具有优秀的分类效

果,并且算法不需要对全局数据进行搜索分类,可以高效

快速的完成数据分类,本文使用Relief算法对上述特征参

量的相关性进行计算。
实验对随机的6

 

000组LOS信道和6
 

000组 NLOS
信道数据进行计算,得到8种特征参量的权重如表1所示。
由表1可知,最大振幅rmax、总能量ε、上升时间trise、平均

附加时延τmed、饱和度S 与分类标签的相关性较高,对传

播信道状态的区分效果明显。

表1 特征参量的相关性

特征参量 ske k rmax ε
相关性 0.157 0.253 17.608 7.003

特征参量 trise τmed τrms S
相关性 27.285 12.809 1.837 33.264

  为了得到较好的分类特征子集,需要在保证较高相关

性的同时保证特征参量之间还要有较高的冗余性,较高的

冗余性可以保证特征参量之间的相关性较小,相互间的关

联性也越小。互信息特征选择算法(mutual
 

information
 

feature
 

selection,
 

MIFS)算法[20]可以较好的评估各变量之

间的依赖性,本文使用 MIFS算法对上述特征参量之间的

冗余性进行计算,结果如表2所示。
通过对上述相关性和冗余性分析,得到的最优判别子

集特征参量为最大振幅rmax,上升时间trise,饱和度S。

表2 特征参量的冗余性

rmax ε trise τmed S
rmax 1
ε 0.486 1

trise 0.721 0.539 1
τmed 0.818 0.658 0.501 1
S 0.702 0.664 0.611 0.726 1

  在使用了K均值聚类算法实现对信号分类以后,为每

一个特征参量选择一个合适的权重会使
 

LOS/NLOS定性

更加精准,本文对不同特征参量赋予不同权重的依据是每

个特征参量与分类标签之间的相关性,即特征参量与分类

标签的相关性越高,特征参量的权重就越大,权重计算公

式如式(10)。

WXi =
RXi

RX1+RX2+RX3+…+RXn
(10)

式中:WXi 为特征Xi 的权重,RXi 为特征Xi 与分类标签

的相关性。

2.3 主成分分析算法

  本文采用8个特征参量对CIR信号进行描述,然而过

多的特征参量会降低模型识别速度和存储成本。为保存

尽可能多的信息同时,减小数据集规模提高计算效率,本
文采用PCA算法对数据集进行降维。

PCA算法在找到主成分的过程中应当满足如下两个

原则:1)在新映射的方向上,方差越大的特征参量包含的

信息量越大,所以选择出的每个映射点的方差应当尽可能

的大。2)新映射的方向应当彼此正交,这样映射出的坐标

点不会存在互相关系,选取的坐标点更有意义。
算法的实现方法[21]是将n维特征映射到m 维空间(n>
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m),形成的m 维特征被称为主成分,主成分是基于n 维特

征建立的新维度特征,一个二维的PCA降维示意图如图6
所示。设定存在一空间样本集F,由n 个样本组成,每个

样本有p 个变量,定义输出数据为y(y 通常取值为1和

-1),训练样本集F 的计算模型如式(11)所示。

F =

x11 x12 x13

x21 x22 x23

x31 x32 x33

…
x1p y1

x2p y2

x3p y3

︙︙︙ ⋱ ︙︙

xn1 xn2 xn3 … xnp yn

􀮠

􀮢

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁􀪁

􀮦

􀮨

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁􀪁

(11)

图6 二维PCA算法模型图

且x,y 经过PCA算法y 由式(12)表示:

y =Ax (12)
首先对x,y 求平均值,上式矩阵分别减去对应的平均

值实现零均值化,计算得到协方差矩阵,求出协方差矩阵

的特征值、特征向量,将特征向量按照特征值的大小从上

到下依次排序得到新矩阵,选择新矩阵的前m 行组成的矩

阵即为算法求得的特征向量矩阵,最后根据表达式(12)求
得矩阵即为求出的主成分矩阵。

图7为实验得到的PCA主成分图,其主成分由原有8
个特征参量数据线性组合而来,是原特征参量数据投影到

新维度上的全新正交特征,图中箭头表示原始数据投影到

新特征轴方向上的相关性,数值为正表示正相关,数值为

负表示负相关。由图可知,前3个主成分—PC1、PC2与

PC3的累计贡献率达到95.3%,故认为前3个主成分对数

据的贡献较高,这些主成分包含了数据中最重要的特征,
可以作为识别模型的输入,其他成分贡献较低可以舍弃以

降低数量维度。

3 基于ISODATA的K均值聚类算法

  K均值聚类分类算法的性能受K值的影响很大,一个

合适的K值对分类效果有着极大地提升。在非视距信号识

别领域,存在数据量较大,聚类效果不集中,数据处理实时

性要求高等复杂情况,如果K值选择过小,可能发生欠拟合

现象,造成非视距信号识别成功率低;而K值选择过大时,

图7 PCA降维主成分图

可能发生过拟合现象,也可能导致大量视距信号被误判为

非视距信号。所以选择一个合适的K值是非常重要的。
对K均值聚类分类算法的改进主要从K值、离群值、

初始聚类中心进行考虑:

1)
 

在聚类的过程中,常规 K均值聚类分类算法的 K
值是预先选择的,在算法执行的过程中固定无法更改,引
入ISODATA算法[22]机制针对 K 值确定的问题进行改

进。自适应K均值聚类分类算法原理是当某一簇的数据

对象过少时,就把这个簇删除,当某一簇数据对象过多且

分散程度较大时,将这个簇分为两个簇进行聚类。

2)
 

在聚类的过程中,K均值聚类分类算法的分类依据

是欧氏距离判断样本的相似度,但是高维度数据对象不适

合直接使用此判断依据,通过PCA算法对数据对象进行

降维处理,会使得聚类效果得到提升。
为此引入ISODATA算法对K均值聚类算法进行改

进,帮助确定初始K值,图8为改进算法流程图,具体操作

步骤如下:

1)
 

设定初始值:输入初始聚类数目k0,设定每一个聚

类的最多样本数θmax 和最少样本数θmin,两个聚类的中心

最小距离dmin,最大迭代次数l。
2)

 

近邻聚类:将所有样本xi 分配到其到距离最小聚

类中心所对应的类中。

3)
 

合并与分裂:
(1)当某个聚类Kj 的样本数nj <θmin,则丢弃该类,

聚类数目K =k-1,回到步骤2);
(2)当某个聚类Kj 的样本数nj >θmax,则分裂该类,

聚类数目K =k+1,回到步骤2);
(3)当某个类别的中心距离Di,j <dmin,则合并两个

分类,聚类数目K =k-1,在一次迭代中,某一类最多参

与合并一次;

4)
 

重复步骤2)、3)直到迭代停止,确定合适的K值。

5)
 

利用步骤4)确定的K值作为K-means算法的初始

K值进行样本聚类。
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图8 算法流程图

4 实验及结果分析

4.1 实验环境

  为了验证本文算法的效果,本章首先给出实验的具

  

体环境与参数说明。其次采用准确度(accuracy,A)评估本

文所提出的基于ISODATA改进 K均值聚类算法的分类

性能,与单个特征参量在独立遮挡环境下的准确度进行对

比,并与多层卷积神经网络(convolutional
 

neural
 

network,
 

CNN),SVM,RF算法进行比较。
如图9所示,采集系统由基站、标签、上位机与交换机

组成。基站及定位标签均使用DW1000射频芯片,基站通

过TCP协议将数据传书至上位机,实现对CIR波形的采

集、处理、特征提取和保存功能。

图9 NLOS识别系统结构图

在基站到标签的传播路径中,不同遮挡物因具有不同

的介电常数与性质,基站接收到的 UWB信号衰减程度也

不同,该算法的输入需要最大程度反映这些衰减特性。为

了验证本文算法的性能,具体的实验环境如下:实验室环

境(CM1)、墙体遮挡环境(CM2)、工厂遮挡环境(CM3)、玻
璃遮挡环境(CM4)、人体遮挡环境(CM5)、大厅10m空旷

环境(CM6)。设置基站高度距地面1.5m,标签距离地面

1m,在前5种环境(CM1~CM5)中基站均距离标签2m,
信号采集现场情况如图10所示。
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图10 信号采集实验环境(CM1~CM6)

4.2 实验性能分析

  在机器学习算法领域,混淆矩阵可以衡量一个分类器

分类的准确程度[23],非视距信号识别技术是较为简单的二

分类问题,会有两种可能的分类:“是”或者“不是”,分类器

做出正确和错误的判混淆矩阵的分类情况显示为4种不

同的判断结果:

1)真阳性(true
 

positive,
 

TP):样本的实际类别为正

例,模型预测的结果也是正例。

2)真阴性(true
 

negative,
 

TN):样本的实际类别为负

例,模型预测的结果也是负例。

3)假阳性(false
 

positive,
 

FP):样本的实际类别为负

例,模型预测的结果却是正例。

4)假阴性(false
 

negative,
 

FN):样本的实际类别为正

例,模型预测的结果却是负例。
在信号识别领域,真假阳性和真假阴性如表3所示。

本文选择使用准确度(A)来评估分类器的性能,计算公式

如式(13)所示。

A =
TP+TN

TP+TN +FN +FP
(13)

表3 信号识别混淆矩阵表
 

混淆矩阵
预测值

LOS NLOS

真实值
LOS TP FN
NLOS FP TN

  首先,对不同信号特征参量进行单一遮挡环境下的信

号分类效果进行实验,采集实验数据对比分析,得到的多种

信号特征参量分类效果识别精度如表4所示。从表可以看

出,以单一特征参量对信号进行分类的效果具有显著的差

异性,有的特征参量的信道状态识别率可以保证一个较好

的识别准确度,有的特征参量的信道状态识别准确度在部

分场景最高可以达到95%以上,但在其他场景识别率又会

急剧下降,准确度仅能保证在80%上下,部分仅有60%。可

以发现采用单个特征参量作为算法输入进行识别,无法保

证在每种遮挡环境下均具有良好的识别效果,环境适应性

较差,这与定位场景要求的普适性是相违背的,为了实现位

技术的多场景使用,得到稳定优秀的信道状态识别准确度,
就需要对信道状态识别方法做进一步研究。

表4 特征参量的不同信道识别准确度(A)

ske k rmax ε trise τmed τrms S
CM1 0.544 0.576 0.807

 

0 0.909 0.918 0.887 0.559 0.915
CM2 0.695 0.858 0.973 0.956 0.905 0.964 0.577 0.873
CM3 0.681 0.879 0.814 0.827 0.699 0.799 0.786 0.604
CM4 0.590 0.888 0.877 0.814 0.930 0.916 0.924 0.924
CM5 0.547 0.584 0.964 0.957 0.660 0.910 0.710 0.670
CM6 0.532 0.640 0.937 0.893 0.737 0.902 0.834 0.708

  采用文中自适应式K-means算法,在多种遮挡环境下

采集信号1
 

000组,其中LOS信号500组,NLOS信号500
组,最大振幅rmax,上升时间trise,饱和度S,选择欧氏距离

作为算法的距离度量标准,设置一个类别中最少样本数为

200组,最多样本数为800组。如果一个类别中的样本数

量少于200组,则合并该分组;如果一个类别中的样本数

量多于800组,则分裂该分组。分类完成后,根据选出的主

从基站之间的信号,根据最大振幅rmax,上升时间trise,饱

和度S 对分类后的信号集群进行判定,选出最接近主从基

站信号特征的信号集群判定为LOS信号。
得到的分类效果如图11所示,用⚪表示识别分类正

确的信道,用△表示分类错误的信道,其中空心△表示将

NLOS错误分类为LOS,实心△表示将LOS错误分类为

NLOS,使用二元混淆矩阵作为分类器识别效果的判定依

据,信道状态识别成功率达到95%。从图中可以看出,

LOS与NLOS类别之间具有较为明显的分界,且在LOS
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与NLOS类别中均有被错误分类的信号。

图11 分类效果图

为了体现算法的先进性,与其他文献提出算法CNN,

SVM,RF与本文算法识别准确度进行比较如表5所示。
其中CNN算法模型和RF算法模型将最大振幅、上升时

间、噪声标准差、接收信号功率、峰度、偏度、总能量、均方

根时延扩展、峰值时间、平均附加时延、峰均比、能量12种

特征 参 量 作 为 算 法 输 入,分 类 准 确 度 分 别 为 90% 和

87.43%[24]。SVM算法测试了18种特征参量在不同组合

下的NLOS分类效果,最高的分类准确度为90.16%[25],
各种算法均提高了 NLOS识别准确率。可以发现大部分

文献为提高识别准确度增加了特征参量种类,或采用不同

特征参量组合来表示环境特征,但少部分考虑到了数量维

度的增加会影响算法运算速率,并引起维数灾难降低分类

效果。本文提出的算法在复杂遮挡环境下准确度在95%,
说明采用CIR特征参量在PCA降维后的3个主成分可以

敏锐表示当前环境情况,在不减少信息量的情况下具有良

好的环境适应性,且对分类性能有一定提升。

表5 不同识别算法的对比

算法 特征参量种类数 准确度A/%
CNN 12 90
SVM 18 90.16
RF 12 87.43

本文算法 8(降维至3) 95

5 结  论

  室内定位受限于环境的复杂,信号受到遮挡物的影

响,必然会存在时间延迟、强度衰减等现象,产生NLOS误

差,严重影响定位精度,且环境的复杂多变降低了定位系

统的环境适应性。本文旨在设计一个自适应的、分类准确

度高的NLOS识别技术帮助定位系统筛选出适用的基站。
在信道脉冲冲激响的基础上,提出了一种基于ISODATA

改进的K均值聚类算法,自适应地确定K值进行无监督聚

类,使用PCA算法降低多特征参量维度后作为该算法的

输入参量,最后通过特征参量的相关性、冗余性,选择出最

大振幅、上升时间、饱和度三个特征参量,在后续对信号进

行无监督分类后实现对不同信号集群进行LOS/NLOS定

性。本文在多种环 境 下 采 集 信 号,对 单 一 特 征 量 实 现

NLOS识别精度展开分析,在此基础上验证了自适应K均

值聚类算法的性能。实验结果表明,自适应K均值聚类算

法识别准确可以实现对信道状态的较高精度识别。然而,
仍然存在一些问题需要深入研究,下一步的研究工作可以

从以下几方面入手:
本文对多种情况下的脉冲冲激响应信号进行了采集,

但尚未解决所有潜在的环境影响因素,这些因素可能会影

响信号的质量和稳定性。因此,未来的研究可以考虑扩大

实验的场景和范围,或者研究探索其他CIR波形特征参

量,以更全面地了解信号的行为和性能。
本文实验在二维环境中进行,随着对三维定位的需求

不断增长,我们可以进一步探索将实验方案应用于三维定

位系统中,或者考虑结合其他定位技术提高三维场景的精

度和可靠性。

NLOS识别的主要目的是提高定位精度,下一步可以

结合NLOS抑制算法或定位算法,测试采用本文算法是否

对UWB高精度定位系统可用基站选择提供帮助,并结合

动态实验测试定位效果。
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