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基于无线传播信道特征的非视距识别技术

刘鑫一,谢景丽,王 威*,徐志麟
（长安大学信息工程学院，西安，710064）

摘 要：复杂的室内环境中存在的各种无法躲避的障碍物会导致无线定位的测距精度较低，其中最主要的因素是存在非

视距传播，因此识别信道状态是否为非视距对室内定位精度较为重要 . 提出一种基于信道信息的视距/非视距信道识别

方法：首先对信号进行过滤，获取重要的信道抽头；然后提取过滤后信号的峰值，并计算其功率；最后通过计算得出该信

道信号的峰均比，并联合假设检验对信道状态进行判决 . 仿真结果表明，峰均比特征在视距/非视距信道上有明显差异，

可以作为识别视距/非视距信道的特征 . 该特征的视距识别正确率达到 93. 56%，非视距识别正确率达到 87. 23%，比使

用峰度特征在视距场景下的识别正确率提高了 2. 65%，非视距正确率提高了 0. 71%. 使用本算法在定位过程中进行验

证，能够有效降低定位误差，提高定位精度，说明该算法的识别效果较好，具有一定的应用前景 .
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Identification of NLoS based on wireless propagation channel features

Liu Xinyi,Xie Jingli,Wang Wei*,Xu Zhilin
(School of Information Engineering，Chang'an University，Xi'an，710064，China)

Abstract: Due to the existence of numerous obstacles，the ranging accuracy of wireless positioning is low in the complex
indoor environment. The most important factor is the non⁃line⁃of⁃sight propagation. Therefore，it is necessary to identify the
line⁃of⁃sight and non⁃line⁃of⁃sight condition to enhance the positioning accuracy. This paper proposes a line⁃of⁃sight/non⁃line⁃
of ⁃ sight channel identification method based on channel state information. First，the received signal is processed in order to
obtain discrete channel information，i. e.，parameters of channel taps. The next step is to extract the peak value of all taps
based on which the power is calculated. Thereafter，the peak ⁃ to ⁃ average ratio of the channel taps is obtained and used to
determine the channel status by hypothesis testing. The simulation results show that the peak⁃to ⁃average ratio feature has a
significant difference between line⁃of⁃sight and non⁃line⁃of⁃sight channel，which can be used as a feature to identify the line⁃of⁃
sight and non⁃line⁃of⁃sight channel. The line⁃of⁃sight identification accuracy rate of this feature reaches 93.56% and the non⁃
line⁃of⁃sight identification accuracy rate reaches 87.23%，which is 2.65% higher than that of kurtosis features in line⁃of⁃sight
scenes. The non ⁃ line ⁃ of ⁃ sight accuracy rate is increased by 0.71%. Using this algorithm for verification in the positioning
process can effectively improve the positioning accuracy. It is shown that the algorithm has a better performance and some
application prospects.
Key words:wireless communication,channel measurement,indoor positioning,non⁃line⁃of⁃sight distinction,hypothesis test

随着无线通信技术的发展，第六代移动通信
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作为 6G地面致密网络的重要组成部分，精准的

室内定位技术是实现各类物联网应用的前提 . 在
室内定位过程中，复杂的建筑结构会阻碍直视路

径的传播［1］，信号在障碍物之间经过反射、衍射以

及散射传播至接收端［2］. 与没有任何遮挡的视距

（Line⁃of⁃Sight，LoS）状态下传播的信号相比，非

视距（None⁃Line⁃of⁃Sight，NLoS）状态下传播的

信号增加了到达时间，改变了到达角度，所以，直

接利用 NLoS信号作为定位测量的信号，可能会

导致很大的定位误差［3］. 因此，识别非视距信号有

助于提高定位的准确度［4］.
目前已有多种 NLoS信号识别技术被提出 .

Schroeder et al［5］提出的 NLoS信号识别方法是基

于距离估计的时间序列，这种方法的主要缺点是

在测距过程中会造成难以消除的时间延迟［6］.
Tuchler and Huber［7］基于位置估计使用最小二乘

法来识别 NLoS信号，该方法利用冗余距离估计

收集不同的子集来识别 NLoS信号，但在没有冗

余距离估计的情况下这种方法是无效的 . Xiao et
al［8］基 于 信 道 冲 激 响 应（Channel Impulse Re⁃
sponse，CIR）采用人工神经网络提取 LoS/NLoS
信号的特征并进行训练，然后通过聚类的方式进

行区分 . 该方法是当前被广泛使用的 NLoS识别

方法，其中峰度［9］、均方根延迟扩展［10］、偏度［11-13］、

莱 斯 k 因 子［14］、标 准 偏 差［15］、均 值［16］等 特 征 最

流行 .
LoS信号不容易受外部干扰，和 NLoS信号

相比，能量更强且更集中，峰度特征能够表征信号

能量分布的集中程度，所以峰度越大越有可能是

LoS信号 . LoS信号的传输时间短于 NLoS信号，

故可以用均方根延迟扩展来表征不同信号的多径

信道延迟信息 . 由于 LoS信号服从莱斯分布［11］，

NLoS信号服从瑞利分布，而瑞利分布的偏度为

常数，且一般大于莱斯分布的偏度［12］，因此 LoS
信号比 NLoS信号偏度更小，也就是说 LoS信号

比 NLoS信号更对称［13］. 莱斯 k因子是指直射路

径分量与其他分散路径分量的功率之比，由于

LoS信号的直射波占比较大，因而 LoS信号的功

率大于NLoS信号，即 LoS信号的莱斯 k因子大于

NLoS信号 . 标准偏差与均值的使用要配合其他

特征才能识别 LoS/NLoS信号 .

上述特征用于识别 LoS/NLoS信号的原理

是 LoS信号的主导路径是直接路径，而 NLoS信

号由于障碍物阻挡了直接路径，信号只能通过折

射、散射和衍射等非直接路径传播，这加剧了信号

损耗，所以 LoS信号与 NLoS信号的功率有较大

差异 . 本文利用该原理提出一种基于物理层峰均

比的识别方法，提高了识别准确率并有效缩短了

运行时间 .

1 非视距识别

在复杂的室内环境中，由于发射端与接收端

（Transmitter and Receiver，T/R）之间存在障碍

物，导致信号通过多路径传播 . 其中，LoS路径是

指信号在 T/R之间直接传播，NLoS路径是指信

号在障碍物之间经过反射、衍射以及散射传播至

接收端 . 图 1说明了两种常见的情况 .

图 1a表明 LoS路径与 NLoS路径混合存在，

图 1b表明 NLoS路径时延比 LoS路径长，这两种

情况分别代表 LoS信号与 NLoS信号 . LoS信号

中的直接路径如果被准确接收，则信号的到达时

间可以被精确估计 . NLoS信号中的传播路径经

过障碍物的阻挡，其中，障碍物的介电常数大于

1［17］，这使得信号在传播过程中的速度小于直接路

径传播的速度，因此 NLoS信号的到达时间被延

迟，这将引入一个时间正偏置 . 在位置定位过程

中使用这种 NLoS信号的到达时间估计可能会显

著降低定位精度，所以必须识别 LoS/NLoS信号

的信道状态，减轻NLoS信号对定位精度的影响 .

2 信号预处理过程

在 IEEE802. 15. 4a信道模型下，利用矢量网

络分析仪收集到的快照信息以信道状态信息

图 1 多路径传播

Fig. 1 Multipath propagation
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（Channel State Information，CSI）的 格 式 显 示 .
CSI代表 T/R之间通信链路的属性参数，每一个

CSI描述子载波的幅度与相位，如式（1）所示：

H ( )fk =  H ( )fk ej∠H ( )fk (1)

其中，H ( )fk 是 CSI中心频率为 fk 的 k个子载波，

j为虚部， H ( )fk 和 ∠H ( )fk 分别代表其振幅和

相位 .
对式（1）使用傅里叶反变换，得到时域的信道

冲激响应：

h ( )τ = ∑
i= 1

N

ai e
- jθi δ ( )τ- τi (2)

其中，ai，θi，τi分别是第 i条路径的振幅、相位和时

延，N是路径的总数，δ (τ)是狄拉克增量函数 .
考虑信号在硬件电路、传输路径和其他因素

的影响下会给信道冲激响应的原始波形引入额外

的噪声［18］，这些噪声可能会影响 LoS/NLoS信号

识别的结果 . 信道估计方法大多是在频域中使用

最小均方误差和最小二乘算法：最小均方误差算

法的性能好但复杂度高；最小二乘算法的复杂度

小，但需要与不同的插值算法结合，依赖相对较高

的导频百分比，并且容易受到噪声的影响［19］. 由
于信号在时域中具有最大信道长度和信道稀疏性

的特点，所以使用信道冲激响应去除噪声会得到

更好的效果 .
为了减轻噪声对信号分类的影响，提高 LoS/

NLoS信号识别率，本文在 Kang et al［20］的基础上

提出一种使用 4倍噪声方差阈值过滤信号的方

法 . 这是由于高斯分布设置为 1倍方差时过滤的

噪声占全部噪声的 0. 6826，设置为 2倍方差时过

滤的噪声占全部噪声的 0. 9544，设置为 3倍方差

时过滤的噪声占全部噪声的 0. 9973，设置大于等

于 4倍时过滤的噪声占全部噪声的 0. 9999. 由于

大于 4倍方差时信号识别准确率没有明显提升，

但增加了算法复杂度，综上考虑，采用 4倍噪声方

差作为过滤噪声阈值 . 和 Kang et al［20］的 2倍估计

噪声方差阈值相比，4倍方差能尽可能多地剔除

噪声干扰，获取更有效的信道抽头 .
阈值表示为：

λ= 4 ⋅ σ 2 (3)
其中，σ 2是估计噪声部分功率的方差 .

3 峰均比特征识别

无线信号从时域上观测时可以得到幅度不断

变化的正弦波，利用信号的峰值功率和平均功率

可以得到信号的峰均比（Peak to Average Ratio，
PAR），它可以表达信号的起伏程度，一般也称为

峰值因子 . 峰均比的定义如式（4）所示：

C= Xmax
-X

(4)

其中，Xmax是信号峰值功率，
-X是信号平均功率 .

视距场景下占主导地位的是直接路径，且直

接路径在信道估计中是功率最强的路径［21］. 非视

距场景下的信号在经过障碍物时会产生不同程度

的损耗，导致信号的时延增加和功率衰减 . 图 2
为信号在通过不同信道状态下的多路径接收功

率，其中过滤阈值的设置在第 2节已详细说明 .

图 2 不同信道状态下的多路径功率

Fig. 2 Multipath power in different channel states
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从图 2a可以看出，视距场景下的第一条路径

是直接路径，也就是功率最强路径，其他路径的功

率略低是因为路径时延的增加导致传播距离变

大，在传播过程中加剧了功率损耗 . 从图 2b可以

看出，非视距场景下的第一条路径不是最强路径，

这是由于信号在传播过程中碰到人、物体、墙壁，

信号被削弱或被阻挡，造成传播距离的增加和信

号到达时间的大幅度延迟，导致路径功率整体偏

低 . 由图 2可知，不同信道状态下的信号起伏程

度有明显区别 . 视距场景下由于存在直接路径，

直接路径的功率损耗比其他路径更少，信号起伏

程度较大；非视距场景下的不同路径之间的功率

差别不大，起伏平缓 . 所以，峰均比可以作为区分

不同信道状态的特征 .
根据 LoS与 NLoS两种信号的峰均比分布不

同，采用二元假设检验来判断当前信道是否为

NLoS 信 道 . 给 定 峰 均 比 特 征 ξ，两 个 假 设

p ( )|ξ LOS 和 p ( )|ξ NLOS 的条件概率密度函数是

一个带有似然比检验的经典决策理论：

p ( )|ξ LOS
p ( )|ξ NLOS

≷
H0

H1

P ( )NLOS
P ( )LOS

(5)

其 中 ，H 0 表 示 LoS 信 号 ，H 1 表 示 NLoS 信 号 .
P (LOS)和 P (NLOS)分别代表 LoS和 NLoS信

号的先验概率 .

4 测量场景描述

实验场景是一个 8 m×4 m的多人小型会议

室，会议室配有桌子、椅子、电脑、其他木质和金属

家具 . 测量带宽范围为 2. 4 G~5. 4 GHz. 发射机

与接收机位置固定，采用 Huber Suhner公司的全

向天线，单收单发 . 测量过程中通过摆放在不同

位置的天线收集 LoS与 NLoS信号：设置五个发

射机位置，三个发射机在会议室内用于测量 LoS
场景下的信道状态信息，两个发射机在会议室外

用于NLoS场景；接收天线的位置在会议室内，共

88个 . 本次测量在稳定的静态环境下进行，测量

对仪器设备的稳定性和准确性要求很高，发射天

线与接收天线的位置由全站经纬仪测量，提供亚

厘米区域的精度 . 使用 Keysight5公司的 P5008A
型矢量网络分析仪测量数据，收发端在同一个设

备上 . 矢量网络分析仪通过笔记本控制测量的参

数以及保存数据，通过 USB数据线连接，得到每

个测量值的快照 .
图 3所示为 LoS和 NLoS场景下，发射机与

接收机在会议室内外的相对位置关系图 . 图 4展
示了真实的测量环境 .

5 计算仿真与分析

5. 1 数据获取 如第 4节所述，在稳定的静态环

境下使用矢量网络分析仪来测量数据，并收集带

图 4 测量的真实环境

Fig. 4 The the actual environment for measuring

图 3 实验场景

Fig. 3 Experimental scene
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宽为 3 GHz的信道状态参数 . 一共有 584个真实

数据，其中 LoS信号 361个，NLoS信号 223个 . 将
所有数据分成两个集合，即训练集与测试集 .

尽管 CSI包含了信号通信链路的状态信息，

但由于环境噪声影响以及发射机与接收机之间缺

乏时间和频率同步，仍然需要对数据进行线性修

正，降低相位噪声和同步误差带来的前端效应 .
5. 2 算法仿真与性能分析 测试集中有 264个
LoS信号冲激响应，141个 NLoS信号冲激响应，

得到信号的峰均比后，使用似然比假设检验的方

法来区分信道状态 . 为了评估算法的有效性，设

立如下的评判指标，Pt是 LoS的识别准确概率，Pf

是NLoS识别准确的概率：

Pt=
TL

TL+ FL
(6)

Pf=
TN

TN + FN
(7)

其中，TL是定义为 LoS信号并确定为 LoS信号的

数量，FL是定义为 LoS信号但被判为 NLoS信号

的数量，TN是定义为 NLoS信号并确定为 NLoS
信号的数量，FN是定义为 NLoS信号但被判为

LoS信号的数量 . 使用式（3）提到的噪声过滤方

法对所有数据包进行过滤，然后对训练集数据包

进行多次训练得到区分 LoS/NLoS信号峰均比

特征的阈值 . 使用该阈值对测试集进行测试 . 图
5所示为测试集中 LoS与NLoS信号的峰均比，可

以看出 LoS/NLoS信号具有明显的区分度 .
均方根延迟扩展、峰度与莱斯 k因子是被广

泛应用于识别 LoS/NLoS信号的特征 . 均方根延

迟扩展表征了多径信道的延迟信息，峰度代表信

号能量分布的集中程度，莱斯 k因子与 LoS信号

的直接路径有联系 . 但由于目前主要的莱斯 k因
子计算方法均要求收发天线发生空间位移，即要

求一段时空测量序列，而本文中的测量为静态测

量，因此在此场景中莱斯 k因子无法通过矩量法

等方式计算得出 . 故本文选取均方根延迟扩展、

峰度作为特征进行分析并与峰均比特征比较性能

差异，图 6为 LoS/NLoS条件下的 CIR统计特征 .

图 7 描 述 了 基 于 LiFi（LoS Identification
Scheme with Commodity WiFi，LiFi）对比模型下

不同特征的识别结果 . LiFi对比模型利用 CIR样

本中两个不同维度的特征分别构建直角坐标系的

横、纵坐标轴，然后在假设检验方法中利用训练得

到的分区阈值识别 LoS信号［22］. 图 7a描述了峰均

比特征与均方根延迟扩展特征结合的识别结果，

图 5 LoS/NLoS条件下的CIR统计峰均比特征

Fig. 5 CIR statistics PAR characteristics under NLoS/
LoS condition

图 6 LoS/NLoS条件下的CIR统计特征

Fig. 6 CIR statistical characteristics under LoS/NLoS
conditions
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图 7b描述了峰均比特征与峰度特征结合的识别

结果 . 从图 7可以看出散点分布近似某种曲线，故

认为峰均比特征与均方根延迟扩展、峰度特征之

间存在一定相关性 .

从图 5、图 6和图 7可以看出，每种方法的区

分结果都存在误差，这是由于 LoS和 NLoS信号

的传播环境不一样，从而对信道特征产生了不同

的影响 . 鉴于信道传播的随机性，有些被采用来

做 NLoS信号识别的信道特征在 LoS和 NLoS环

境下并不具有典型统计特征，即存在一定的虚警

率 . 比如在 LoS情况下，LoS主路径受环境影响

功率较弱，从而造成信道特征和 NLoS传播情况

下的特征不具有典型差异性 .
整理图 5、图 6和图 7的结果，得到的表 1比较

了不同特征识别结果与本文提出的峰均比特征的

分类性能（如表中黑体字所示）. 由表可知，峰均

比特征的 LoS信号识别率为 93. 56%，比峰度特

征的 90. 91% 高 2. 65%，比均方根延迟扩展的

89. 77% 高 3. 79%；峰均比特征的 NLoS信号识

别 率 为 87. 23%，比 峰 度 特 征 的 86. 52% 高

0. 71%，比 均 方 根 延 迟 扩 展 的 73. 76% 高

13. 47%；而峰均比与均方根延迟扩展和峰度特征

结合，由于存在一定的相关性，所以性能变化不明

显 . 其中，峰均比与峰度特征结合使 NLoS识别

率和峰均比 NLoS识别率相同，说明两种特征中

没有彼此可以利用的有效信息，导致结合后的

NLoS识别率与峰均比 NLoS识别率都一样 . 综
上所述，使用峰均比特征判断信道状态能够有效

地提高识别准确率 .
对信号进行识别完成后，本文选取路径损耗

模型与最小二乘算法进行定位 . 首先分别建立

LoS与 NLoS信号的路径损耗模型；之后把在第 4
节场景中测量的数据分为四组：已知信号类型分

别为 LoS/NLoS信号、未知信号经过峰均比特征

判定为 LoS/NLoS信号、未知信号经过峰度特征

判定为 LoS/NLoS信号、未知信号全部假定为

LoS信号；再将四组信号带入对应的路径损耗模

型中预测距离；最后使用最小二乘算法定位 . 四
组信号的定位效果如图 8所示 .

从图 8可以看出，当不对信号进行识别，全部

认定为 LoS信号时，定位误差最大 . 当使用特征

对信号识别后，定位误差明显比全部认定为 LoS
信号的定位误差小，说明对信号进行识别能够有

效降低定位误差 . 还可以看出峰均比特征识别后

定位误差小于峰度特征识别的定位误差，说明峰

均比特征的识别准确率高 .

6 结论

在室内定位系统中，影响定位精度的主要原

因是 NLoS传播，所以识别 NLoS信号是提高定

位精度的主要方法 . 本文提出一种新的 NLoS识

图 7 基于 LiFi对比模型下不同特征的识别算法

Fig. 7 Different feature identification algorithm based
on LiFi comparison model

表 1 不同特征的性能分析

Table 1 Performance analysis of different characteristics

识别方法

均方根延迟扩展

峰度

峰均比

LiFi模型下峰均比与均方根延迟扩展结合

LiFi模型下峰均比与峰度结合

Pt

89. 77%

90. 91%

93. 56%

92. 37%

93. 56%

Pf

73. 76%

86. 52%

87. 23%

82. 27%

87. 23%
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别算法，利用的是峰均比特征的统计特性 . 实验

结果表明，与现有的识别特征相比，使用该特征判

断信道状态能在一定程度上提高识别准确率，且

具有识别过程简单、计算复杂度低、运行时间短等

优点 . 本文还研究了识别算法对定位精度的影

响，结果表明该算法能有效提高定位精度，具有一

定的应用前景 . 后续工作将使用深度学习算法寻

找更多识别 LoS/NLoS信号的特征，然后进行特

征组合使识别准确率高于单一特征，再对识别出

的 NLoS信号进行缓解，达到提高定位精度的

目的 .
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