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基于1DCNN和LSTM融合的超宽带NLoS/LoS识别方法研究
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摘 要：为提升超宽带（UWB）定位系统在非视距（NLoS）条件下的测距精度与定位性能，提出一种基于一维

卷积-卷积长短期记忆（LSTM）注意力网络（1DCNN-CLANet）的深度学习模型。该模型首先利用卷积神经网

络（CNN）提取通道脉冲响应（CIR）的空间特征，并利用长短期记忆网络捕捉CIR的时序特征。其次，利用

CNN深度挖掘距离数据、信号振幅、最大噪声强度等额外特征。最后，引入注意力机制并构建CIR分支和额外

特征分支的融合模型，实现对UWB信号的非视距/视距识别。实验结果表明，复杂环境下1DCNN-CLANet的二

分类和四分类识别准确率分别为99.51%和98.47%，优于其他方案。该模型在UWB定位系统中表现出良好的非

视距识别能力，具有较强的应用前景。
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Abstract: A deep learning model based on one-dimensional-convolutional neural network-convolutional long short-term 

memory (LSTM) attention network (1DCNN-CLANet) was proposed to improve the ranging accuracy and positioning 

performance of ultra wide band (UWB) localization systems under non-line-of-sight (NLoS) conditions. Convolutional 

neural network (CNN) was first employed to extract spatial features from channel impulse response (CIR) data, and 

LSTM network was used to capture their temporal characteristics. Then, CNN was further applied to extract additional 

features such as distance data, signal amplitude, and maximum noise strength. Finally, An attention mechanism was then 

incorporated to fuse the CIR and additional feature branches for accurate NLoS/LoS classification. Experimental results 

show that 1DCNN-CLANet achieves classification accuracies of 99.51% for binary classification and 98.47% for four-

class classification in complex environments, outperforming other approaches. The model demonstrates strong potential 

for robust NLoS identification in practical UWB localization systems.

Keywords: UWB, NLoS, deep learning model, CNN, LSTM network

0　引言

随着社会经济和科学技术的快速发展，各行各

业对精确定位的需求越来越高，基于位置的服务在

人类生活中发挥着至关重要的作用[1]，如室内机器

人、自动驾驶、智能交通等[2]。现今，在一般的室

外环境下，全球导航卫星定位（GNSS, global navi‐
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gation satellite system）已经满足绝大部分行业的定

位精度需求[3]。但是在一些卫星拒止环境下，

GNSS就失去其有效性了，这也促使了室内定位系

统的快速发展[4-5]。随着传感器技术的进步，Wi-Fi、

接收信号强度指示（RSSI, received signal strength 

indication）、超宽带（UWB, ultra wide band）定位

等技术被广泛应用[6]。UWB定位技术因其精度高、

低功耗以及强穿透能力，逐渐成为卫星拒止环境下

精确定位的理想选择[7]。目前，UWB定位技术主

要按照信号的接收方式分为基于到达时间（TOA, 

time of arrival）、基于到达时间差（TDOA, time dif‐

ference of arrival）、基于接收强度（RSS, received 

signal strength）等[8-9]。为了更好地利用UWB定位

技术的带宽大、持续时间短、时间分辨率高的优

势，主要采用TOA的测距方式[10]。但是使用UWB

定位技术存在一定的问题，其容易受到非视距

（NLoS, non line of sight）情况的影响，并且多径效

应的影响大大降低了UWB定位技术的定位精度。

在现有的大部分UWB定位设备中，所使用的三边

定位、最小二乘法和泰勒算法等定位算法[11]，都

假设是在理想的视距（LoS, line of sight）情况下。

UWB定位设备在实际使用过程中必须在锚点

与标签之间没有遮挡且距离墙壁 1.5 m左右才可以

保证厘米级别的精度。因此，对于NLoS的识别以

及对其进行距离修正是至关重要的。近年来，

UWB定位技术的NLoS识别的进步极大地提高了

室内环境中的定位精度。Lee等[12]提出了一种基于

卡尔曼滤波器的NLoS识别方法，通过分析信号路

径截面的变化来判断NLoS状态。然而，该方法对

环境变化较为敏感，识别率不够稳定。Yang等[13]

则提出了一种基于特征选择策略的 NLoS 识别方

法，通过优化特征集合来提高定位精度，但其识别

效果在不同环境下波动较大，缺乏通用性。Yu

等[14]开发了一种环境依赖性较低且无须先验知识

的NLoS识别方法，能够识别特定的NLoS信道特

征，然而，该方法在复杂环境中识别准确率较低，

难以满足实际应用需求。韦子辉等[15]基于信道冲

激响应（CIR, channel impulse response）提出了一种

结合特征饱和度和特征选择优化的加权K近邻算

法，显著提升了NLoS识别准确率。尽管该算法计

算复杂度较低，适用于资源受限的设备，但其依赖

于人工特征提取，可能遗漏潜在的关键信息。此

外，手动提取特征的过程复杂，存在一定的主观

性和信息损失风险。随着深度学习技术的快速发

展，基于深度学习的NLoS/LoS识别方法逐渐受到

广泛关注。这类方法通过让模型直接学习UWB定

位数据中的特征，自动提取有效信息，实现端到

端的识别过程。Jiang等[16]提出了一种结合可逆变

换去噪处理与卷积神经网络（CNN, convolutional 

neural network）的NLoS识别方法，在欧洲地平线

2020项目动态无线网络实验（eWINE, elastic wire‐

less networking experimentation）的公开数据集上最

高识别准确率为81.68%。Jiang等[17]结合CNN和长

短期记忆（LSTM, long short-term memory）网络，

使识别准确率提升至 82.14%，但依然面临模型性

能提升空间有限的问题。Pei[18]提出了一种基于全

卷积网络（FCN, fully convolutional network）的方

法，通过引入自注意力机制增强特征提取能力，

最终在公开数据集上的分类准确率达到 88.24%。

尽管相比 CNN、LSTM、CNN-LSTM 等方法有了

显著提升，但该方法在数据集质量和规模不足的

情况下表现较差，模型的泛化能力存在局限性。

文献[19-20]提出了将一维CIR数据转换为二维图像

再利用深度学习进行识别的创新方法。然而，这种

方法的识别精度受图像转换过程及尺寸参数的影

响，且运行效率较低，不适用于实时场景。

针对现有NLoS识别方法中人工提取特征可能

忽略其他特征的潜在信息、复杂环境中难以选取合

适的阈值导致最后的识别效果不佳，以及使用深度

学习方法的识别精度、通用性以及运行效率不高等

问题，本文以构建一个识别准确率较高、通用性较

强的NLoS识别模型为目的，将接收到的UWB信

号输入模型，进行信号分类。本文采用一种创新性

的并联卷积神经网络架构，旨在充分挖掘UWB定

位的CIR及额外特征中的潜在信息，以提升NLoS

识别的准确性与鲁棒性。模型的CIR分支针对CIR

数据，设计了多层一维卷积网络，用以提取CIR数

据的空间特征，再进入两层LSTM网络，用以提取

其深层次的时序特征；额外特征分支通过多层一维

卷积网络处理额外特征，捕捉不同层级的信息。在

特征融合之前，模型在两分支输出中引入注意力机

制，自动调整特征权重，增强对分类有用信息的聚

焦效果。融合后的综合特征通过全连接层进行进一

步学习，以生成最终的分类预测。此并联结构通过
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多通道信息的协同处理，显著提升了系统在复杂环

境下的稳定性与泛化能力。本文的主要贡献如下。

1)提出一种创新性的并联网络架构，CIR分支

通过一维 CNN（1DCNN）和 LSTM 网络提取 CIR

数据的空间和时序特征；额外特征分支则利用

1DCNN处理额外特征，从而全面挖掘UWB定位信

号数据的潜在信息。

2)在两分支的输出中引入注意力机制，自动聚

焦于分类任务中最为重要的信息，提高NLoS识别

的准确性和鲁棒性。

3)1DCNN-CLANet模型在多类遮挡物构成的复

杂环境下进行实验，在本地数据集上，二分类和四

分类任务中分别达到了 99.51% 和 98.47% 的准确

率；在公开数据集上，二分类识别准确率最低达到

90.83%。对比现有模型，本文模型在NLoS识别方

面表现优异，并在多个数据集上展示了良好的通用

性和泛化能力。

1　相关理论

目前，国内应用最广泛的UWB定位设备主要

基于 DWM1000 射频芯片，该芯片遵循 IEEE 

802.15.4—2011超宽带标准，具有低发射功耗的特

点，并能够实现厘米级别的测距精度。这使UWB

定位技术在精确定位、物体追踪等应用中得到了广

泛采用。现实情况中使用UWB定位设备时，锚点

与标签之间出现NLoS情况，锚点发出的信号会通

过反射到达标签端，如图1所示。

在UWB定位技术中，UWB锚点发射脉冲信号

标签接收信号之后再给锚点发送脉冲信号，CIR是

接收脉冲的总和，通过评估累积传入样本与其前序

序列的相关性获取，如式(1)所示。

r ( t ) =∑
i = 1

Nm

ai p ( t - τi ) + n ( t ) (1)

其中，Nm表示多径分量的总数，ai表示第 i条分量

的振幅，τi表示第 i条分量的时延，n(t)表示高斯白

噪声，p(t)表示接收的脉冲。接收端在LoS和NLoS

情况下的CIR波形如图2和图3所示。 

从图 2和图 3可以看出，在LoS环境下，信号

可以通过直视路径从锚点发射端传输到标签接收

端，因此，信号的衰减较慢且CIR的波形峰值较

高。而在NLoS环境下，信号受到遮挡物的影响，

仅能通过反射路径从锚点发射端传递到标签接收

端，这导致信号的幅度较小，衰减速度较快。通过

分析 700~900 CIR 样本点区间可以看出，LoS 和

NLoS环境下第一路径的峰值差异。在LoS情况下，

第一路径的峰值为整个波形的最大值；在NLoS情

况下，第一路径的峰值并不是最大值，图3中显示

的是下一个波峰。如图 1 所示，在 NLoS 环境中，

第一路径的信号是由锚点发射端穿墙后到达标签

端，信号强度明显减弱；下一个波峰则是由锚点发

出的信号经过墙壁反射后传递到标签接收端。
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图1　NLoS情况传播示例
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图2　LoS情况下的CIR波形
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图3　NLoS情况下的CIR波形
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减小UWB定位技术在NLoS情况下的测距误

差或者选择处于LoS情况下测距结果进行位置解算

对于提高 UWB 定位技术的定位精度是至关重要

的。为了解决这个痛点，科研工作者进行了大量的

研究，目前最常用的方法就是使用UWB定位技术

在测距过程中的CIR特征来识别锚点和标签现在是

处于LoS还是NLoS情况。CIR可以很详细地描述

信道对简短脉冲信号的响应，从而推测出通信信道

的特性。因此，根据这些不同的特征使得使用机器

学习的方法识别NLoS/LoS的情况成为可能。

采用DWM1000射频芯片可以获取一些特征参

数，如测量距离、CIR第一路径索引、第一路径振

幅点1、第一路径振幅点2、第一路径振幅点3、噪

声标准差、总信道脉冲响应功率、噪声最大值以及

CIR 值等，本文将基于这些特征数据进行 NLoS/

LoS场景识别，下面将对几种特征进行简单阐述。

1) 测量距离

通过UWB定位锚点和标签之间电波的飞行时

间乘以光速计算出两模块之间的距离。

d = t·c (2)
其中，t表示电波飞行时间，c表示光速。

2) CIR第一路径相关值

FPi是指通过前沿检测（FP）算法检测到的第

一路径信号上升沿在累加器中的位置索引。它标识

了接收到的信号最早到达路径的时间点。FP1是该

索引后第一个累加器抽头处的信号振幅值，用于表

示第一路径信号的强度，是一个 16 位无符号值。

FP2和FP3分别表示累加器中后续路径的信号振幅，

通常对应于多径效应下的其他反射路径。这3个振

幅值可综合用于评估接收信号质量以及第一路径时

间戳的准确性，特别是在多径环境中判断信号干扰

和路径分辨情况。

3) 噪声标准差

sn ( t ) =
∑
i = 1

N

(n ( t ) - un ( t ) )2

N
(3)

un ( t ) =
1
N∑i = 1

N

n ( t ) (4)

其中，sn ( t )表示噪声标准差，n(t)表示噪声，un(t)为

噪声均值，N表示CIR样本点总数。

4) 总信道脉冲响应功率

P =
1
N∑i = 1

N

(h ( t ) )2 (5)

其中，h(t)表示脉冲大小。

5) 噪声最大值

n ( t )max = max{|n ( ti )|} ,  i = 1,⋯,N (6)

其中，n(ti)表示第 i个CIR样本点的噪声大小。

本文所选取的特征有CIR特征X1 = [ z1,z2,⋯,zN ]T，

其中 z 表示每个 CIR 样本点；额外特征 X2 =

[ d,FPi,FP1,FP2,FP3,sn ( t ),P,n ( t )max ]T。

2　识别算法

为了提高NLoS的识别准确率，本文提出一种

基于 1DCNN-CLANet的UWB定位NLoS/LoS识别

情况的轻量化网络模型。1DCNN-CLANet架构提

取CIR信号的空间和时序特征，以及计算出的额

外特征，用于 UWB 的信道模型分类，如图 4 所

示。1DCNN-CLANet 架构主要由 CIR 分支和额外

特征分支组成，进行特征提取，融合得到最后的

分类结果。CIR 分支集成了 CNN 和 LSTM 网络，

CNN 用于 CIR 的空间特征提取，LSTM 网络用于

CIR 时间特征提取。额外特征分支主要是为了深

度发掘测量范围、CIR 中检测到的第一个路径元

素的指数、第一路径振幅、噪声标准差、总信道

脉冲响应功率和噪声最大值的潜在信息来提高最

终识别的准确率。

此外，为防止模型在训练过程中发生过拟合并提

升其泛化能力，本文在各卷积层后及全连接层之间引

入了随机失活（Dropout）方法，在训练阶段以一定

概率丢弃部分神经元。为将卷积层输出的多维特征

张量传递至全连接层，进一步采用展平（Flatten）

操作，将其转化为一维向量以供后续分类处理。

2.1　CIR分支

2.1.1　卷积神经网络

在CIR分支中，使用了CNN。CNN是一种受

生物自然视觉认识机制启发而来的前馈神经网络，

通过构建多个滤波器对输入数据进行多次卷积与池

化运算，从而得到数据内部的高级特征。1DCNN

主要包括卷积层、池化层和全连接层。

卷积层利用滑动卷积核执行卷积操作，之后这

些卷积核的输出通常会被馈送到激活函数中以提取

特征，一维卷积为

yl
j = f (∑

i = 1

N

wl
ij∗xl - 1

i + bl
j ) (7)

其中，*表示卷积运算，N表示第 l - 1层的输入通
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道数，xl - 1
i 表示 l - 1层的第 i个特征映射，wl

ij表示

权重，bl
j表示 l层第 j个卷积核的偏置，yl

j表示非线

性激活函数。本文使用ReLU函数，可以使神经元

具有稀疏激活性。

为进一步减少训练参数，通常需要进行池化操

作。本文使用最大池化（MaxPooling）对滑动区域

内的数据进行压缩处理，其过程为

pl + 1
i ( j ) = max

( j - 1)w + 1 ≤ t ≤ jw
{ ql

i ( t ) } (8)

其中，ql
i ( t )表示第 l层内第 i个特征量对应的第 t个

神经元的值，w表示池化层宽度，pl + 1
i ( j )表示第

l+1层神经元。

将网络末端的池化层进行扁平化处理并与一层

或多层全连接层相连进行最后的分类。CIR 分支

1D-CNN网络结构输入是1 × 1 016序列的数据，设

计使用 3 个卷积层，第一层具有批量归一化层

（BN, batch normalization）、ReLU激活函数、最大

池化以及Dropout，第二、三层不具有BN，其他与

第一层结构一致。CIR 分支 1DCNN 结构如图 5

所示。

2.1.2　LSTM网络

1DCNN具有一定的局限性，由于固定窗口感

受野的限制，难以直接捕获长期依赖关系，参数过

多而倾向于过拟合，以及对含有时间序列的数据关

系识别不足。为了让网络具有长期记忆能力，Ho‐

chreiter等[21]提出了LSTM网络，其是循环神经网

络（RNN, recurrent neural network）的一种变体，

通过合并内存块熟练地处理时间序列数据。LSTM

网络包含一个遗忘门、一个输入门、一个单元状态

更新和一个输出门，这些门决定了哪些信息应该被

遗忘，哪些信息应该被存储在单元状态中，以及哪

些信息应该在输出中体现出来。

在CIR分支中，将CNN提取的特征进行平面

化处理，然后送进具有128个隐藏单元的LSTM网
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络中生成时空特征序列。LSTM网络可以有效地管

理时间依赖性和复杂序列，从而抑制传统前馈神经

网络中的计算限制和错误传播问题。LSTM网络结

构如图6所示。

遗忘门决定什么信息应该被遗忘，它使用Sig‐

moid激活函数，得到一个0~1的数值，这个生成的

数值代表的是有多少的信息会被保留。0表示遗忘所

有信息，1表示保留所有信息。具体数学表达式为

ft = σ (Wf [ ht - 1,xt ] + bf ) (9)

其中，ft表示遗忘门的激活向量（输出），Wf表示

权重矩阵，bf表示偏置项，ht-1表示前一个时间步的

隐藏状态，xt表示当前时间步的输入，σ表示 Sig‐

moid函数。

输入门控制当前时间步的输入如何影响记忆单

元的状态。输入门包括 2个部分，第一部分是Sig‐

moid层，决定哪些信息会更新到记忆单元；第二

部分是Tanh层，创建一个新的候选值向量，这个

向量可能会被加到状态中，具体数学表达式为

it = σ (Wi [ ht - 1,xt ] + bi ) (10)

C͂t = tanh (WC [ ht - 1,xt ] + bC ) (11)

其中，it表示输入/更新门的激活向量，C͂t表示单元

输入激活向量，Tanh表示双曲正切函数（得到的

值为-1~1）。

新的记忆单元状态Ct是前一段时间步的状态

Ct-1和当前时间步的候选记忆 C͂t的加权和。

Ct = ftC t - 1 + itC͂t (12)

输出门决定了基于单元状态输出什么值。首

先，使用Sigmoid层决定哪部分状态将输出，然后

将单元状态经过 Tanh激活，得到的结果再与 Sig‐

moid 门的输出相乘，最终形成模型的预测输出。

具体数学表达式为

Ot = σ (WO [ ht - 1,xt ] + bO ) (13)

ht = Ot· tanh (Ct ) (14)

其中，Ot表示输出门的激活向量，ht表示当前单元

的输出。

2.2　额外特征分支

在额外特征分支中，其数据并不具备时序信息

因此采用 1DCNN对数据进行特征提取。额外特征

分支1DCNN结构输入的是1 × 9序列的数据，设计

使用 3 个卷积层，第一层具有 BN、ReLU 激活函

数、Sigmoid以及Dropout，第二、三层不具有BN，

其他与第一层结构一致。额外特征分支 1DCNN结

构如图7所示。

2.3　自定义AttentionLayer模块

在现实复杂的电磁环境下，UWB定位锚点与

标签之间的区别特征较弱。由于特征提取有限，无

法捕捉足够的长期依赖关系以及高度依赖特征工

程，传统办法难以将CIR数据用于NLoS/LoS分类。

计算机视觉研究表明，注意机制可以很好地增强神

经网络的特征学习。注意力机制根据特征的重要性

自适应地对其进行加权。在本文研究的UWB定位

的CIR数据以及额外特征数据场景分类中，数据特

征的分布通常具有较为稀疏或高维的特性，数据特

征之间的依赖关系可能会影响最终的分类效果。注

意力机制是一种适应性特征加权方法，能够动态地

分配特征权重，突出重要特征的贡献。本文采用自

定义的AttentionLayer模块实现局部特征的加权处
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理，如图8所示。该模块通过一个密集神经层（Dense）

计算每个特征的重要性权重，并基于这些权重调整

特征在模型中的表达能力。具体而言，Attention‐

Layer模块通过单独定义的密集神经层，利用Soft‐

max激活函数为每个输入特征分配一个归一化的权

重，进而使得各特征的权重在整体集合中形成加权

分布，从而提升模型对重要特征的关注。该模块的

实现过程如下。

首先进行权重计算，设输入特征为X = [ x1,x2,⋯, 

xn ]，该层通过密集神经层计算出每个特征的注意

力权重ai。

ai = Softmax (watt·xi + batt ) (15)

其中，xi表示第 i个输入特征，watt表示密集神经层

的权重参数，batt表示偏置项。

在权重分配之后，每个特征的值通过与相应的

权重ai相乘，形成加权输出X'。

X′ = [ a1 x1,a2 x2,⋯,an xn ] (16)

这种加权方式实际上是一种逐特征加权机制，

使得网络能够关注对分类有较大贡献的特征，抑制

信息量较少的特征。

为验证AttentionLayer模块在架构中对关键特

征的关注能力，本文从特征间相关性角度进行分

析。若AttentionLayer模块有效，应能增强重要特

征之间的一致性，或抑制与任务无关特征的干扰。

例如，多个特征之间若表现出较强的正相关性，说

明它们在注意力作用后得到了同步增强；反之，若

存在负相关性，则可能表明某些特征被Attention‐

Layer模块抑制。

本文分别对不同输入分支在注意力机制前后的

特征输出进行相关性热图绘制。考虑到Attention‐

Layer模块前一层的特征输出维度较高，为确保相

关性分析的可视性，本文选取其中 10个特征进行

分析。图9(a)展示的是额外特征分支在进入注意力

机制前后的相关性热图。从图9(a)中可以看出，特

征 1、特征 3、特征 4、特征 6、特征 8和特征 10之

间呈现出较高的正相关，而特征5与其他特征则普

遍呈现负相关关系，这表明AttentionLayer模块在

该分支中有效地区分了应被增强与应被抑制的特征

集合。图9(b)展示的是CIR分支进入AttentionLayer

模块前后的相关性热图。结果显示，特征1与特征5、

特征 7、特征 8之间具有较强正相关性，而特征 2

与其他特征之间的相关性整体较低，表明 Atten‐

tionLayer模块加强了关键特征，同时对无关特征

（如特征2）起到了抑制作用。

综上所述，通过特征相关性变化的可视化分析

可得，本文所引入的AttentionLayer模块在关键特

Dense Softmax

a
i

;9X ;*X'

图8　AttentionLayer模块结构

<C1

<C2

<C3

<C4

<C5

<C6

<C7

<C8

<C9

<C10

<
C

1

<
C

2

<
C

3

<
C

4

<
C

5

<
C

6

<
C

7

<
C

8

<
C

9

<
C

1
0

1.0

0.8

0.6

0.4

0.2

0

<C1

<C2

<C3

<C4

<C5

<C6

<C7

<C8

<C9

<C10

<
C

1

<
C

2

<
C

3

<
C

4

<
C

5

<
C

6

<
C

7

<
C

8

<
C

9

<
C

1
0

1.0

0.8

0.6

0.4

0.2

0

(a) ,=<C,D

(b) CIR,D

图9　额外特征分支和CIR分支进入AttentionLayer

模块前后的相关性热图

··291



通 信 学 报 第 46 卷 

征聚焦和非关键特征抑制方面具有良好效果，体现

出其在提升模型判别能力方面的有效性。

2.4　预测分类

1DCNN-CLANet的网络结构如表1所示。在利

用注意力机制增强CIR分支以及额外特征分支输出

序列中的关键UWB特征之后，本文首先将两支分

路进行融合 combined = Concatenate([x, y])，然后使

用 Dense 全连接层进行特征变换，激活函数使用

ReLU函数，最后使用 Softmax层作为分类器，定

义输出二分类的结果。

1DCNN-CLANet的超参数设置如表2所示，采

用Adam优化器，训练批次大小设置为32，训练初始

学习率设置为0.000 1，训练次数设置为100。为防止

过拟合并提高泛化能力，使用L2正则化、学习率衰

减、早停法和Dropout，其中Dropout设置为0.5。

模型采用独热编码，因此将损失函数设置为

categorical_crossentropy，这种编码方式的选取使得

模型具备扩展为多分类模型的潜力。

3　实验验证

3.1　实验设置与数据集描述

本节使用本地的数据集测试了本文提出的

NLoS识别模型的二元分类性能。数据集是从地下

停车场以及大厅走廊收集而来的，在墙壁遮挡环境

下，提供 3 700 个 LoS 样本以及 3 700 个 NLoS 样

本，总共 7 400个样本；在单车遮挡的环境下，提

供 3 200个LoS样本以及 3 200个NLoS样本，总共

6 400个样本。实验使用的是DecaWave DWM1000

射频芯片进行数据收集，模块固定在三脚架上面，

在LoS情况下UWB高度为1.5 m，在墙壁遮挡和单

车遮挡的情况下UWB高度为 1 m。在大厅走廊的

环境下，提供 500 个 LoS 样本以及 500 个 NLoS 样

本，总共1 000个样本数据。

在每批 UWB 数据的采集过程中，“
 
”表示

LoS锚点，“
 
”表示LoS标签，“▲”表示NLoS锚

点，“■”表示NLoS标签。具体实验过程中，首先，

将锚点的位置保持静止。随后，标签每次以 0.5 m

的固定步长依次移动，进行采样，直至覆盖所需采

样区域，完成一组数据采集。最后，将锚点移动至

下一个指定位置，重复上述标签的移动和采样操

作，直至完成全部的数据采集实验。图10(a)是在地

下停车场采集的数据，分别进行了LoS、NLoS（墙

壁遮挡和单车遮挡）情况下测距；图10(b)给出了每

一批UWB数据采集时锚点和标签的大致位置信息。

测距位置中，空心标记代表LoS情况下的采样点，

实心标记代表NLoS情况下的采样点。

实验在一台运行Ubuntu 20.04操作系统的台式

计算机上执行，该计算机配备了 12th Gen Intel(R) 

Core(TM) i7-12700KF CPU、32 GB内存和NVIDIA 

GeForce RTX 4060，本文模型主要基于TensorFlow。

  表1　 1DCNN-CLANet的网络结构

模型

CIR分支

额外特征

分支

标签预测

层级结构

Conv 1

BN+ReLU+MaxPooling

Conv 2

ReLU+MaxPooling

Conv 3

ReLU+MaxPooling

LSTM

Attention

Flatten

Conv 1

BN+ReLU+MaxPooling

Conv 2

ReLU+MaxPooling

Conv 3

ReLU+MaxPooling

Attention

Flatten

Dense

输出 

卷积核

32 × 3

1 × 2

64 × 3

1 × 2

128 × 3

1 × 2

127

64，1

—

16 × 3

1 × 2

32 × 3

1 × 2

64 × 3

1 × 2

64，1

—

32

2

输出

32 × 1 016

32 × 508

64 × 508

64 × 254

128 × 254

128 × 127

Sequence

—

1 × 64

16 × 8

16 × 4

32 × 4

32 × 2

64 × 2

64 × 1

—

1 × 64

—

—

  表2　 1DCNN-CLANet的超参数设置

超参数

批次大小

训练次数

优化器

学习率

损失函数

设置大小

32

100

Adam

0.0001

categorical_crossentropy
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本文使用准确率（Accuracy）、召回率（Recall）、精

确率（Precision）和F1分数（F1）这4个指标评估

NLoS识别的准确性。

Accuracy =
TP + TN

TP + TN + FP + FN
(17)

Recall =
TP

TP + FN
(18)

Precision =
TP

TP + FP
(19)

F1 = 2 ×
Precision × Recall
Precision + Recall

(20)

其中，真阳性（TP）为正确分类的阳性样本，真

阴性（TN）为正确分类的阴性样本，假阳性（FP）

为错误分类的阳性样本，假阴性（FN）为错误分

类的阴性样本。

3.2　结果与分析

本文从以下方面对 1DCNN-CLANet模型进行

了评估。首先，验证其在NLoS/LoS二分类任务中

的有效性；其次，扩展至LoS及多NLoS场景进行

验证；最后，通过消融实验分析不同结构对分类性

能和训练成本的影响，并与其他模型对比，进一步

证明了本文模型的有效性。为了贴切真实场景中的

不同障碍物的遮挡造成的不同程度的测距误差，本

节进行了对数据集的多分类实验。

3.2.1　不同识别模型的对比实验

选取传统机器学习模型支持向量机（SVM, sup‐

port vector machines）[22]、偏最小二乘法判别分析

（PLS-DA, partial least squares discriminant analysis）、

CNN[16]以及 CNN-LSTM[23]模型与本文的 1DCNN-

CLANet模型进行比较，验证其先进性。SVM使用

文献[22]的原始模型和参数。将表 2的超参数作为

1DCNN-CLANet、CNN和CNN-LSTM的超参数设

置。CNN和CNN-LSTM的结构如图11所示。

网络结构的具体参数如表 3 所示。本文在

CNN、CNN-LSTM和 1DCNN-CLANet的模型中将

数据集划分为70%训练集、20%验证集以及10%测试

集，在 SVM和 PLS-DA的模型中将数据集划分为

80%训练集和 20%测试集。实验结果展示了各种
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图11　CNN和CNN-LSTM的结构
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NLoS/LoS二分类模型在准确率、精确率、召回率以

及F1分数这4个评估指标上的性能比较。

在单场景下先后进行了墙壁遮挡情况下和单

车遮挡情况下的数据集的训练和测试，实验结果

分别如表 4 和表 5 所示。在墙壁遮挡情况下，与

CNN-LSTM相比，1DCNN-CLANet的准确率、精

确率、LoS/NLoS 召回率以及 F1 分数分别提高了

3.5%、3.5%、2.46%、4.56% 以及 3.5%；剩下的

3 种对比模型中，CNN的准确率为 94.83%，PLS-

DA的准确率为87.21%，SVM的准确率为86.33%。

在单车遮挡的情况下，与 CNN-LSTM 相比，

1DCNN-CLANet的准确率、精确率、LoS/NLoS召

回率以及 F1 分数分别提高了 3.76%、 3.74%、

2.94%、4.68% 以及 3.78%；剩下的 3 种对比模型

中，CNN的准确率为92.58%，PLS-DA的准确率为

87.01%，SVM的准确率为85.50%。

不同的遮挡情况会对模型的分类结果产生影响。

为此，本文将墙壁遮挡、单车遮挡和墙壁拐角遮挡

3种数据集合并，重新划分训练集、验证集和测试

集，并将融合后的数据集（以下简称3种情况混合数

据集）用于模型的NLoS识别。与CNN-LSTM相比，

1DCNN-CLANet的准确率、精确率、LoS/NLoS召

回率以及F1分数分别提高了6.89%、6.88%、8.14%、

5.55%以及6.88%；剩下的3种对比模型中，CNN的

准确率为 92.30%，SVM的准确率为 89.39%，PLS-

DA的准确率为87.83%。经过3次实验表明，引入额

外特征分支可以提高模型的二分类精度。

此外，本文对比了各模型在训练单个样本的时

间和总参数量，实验结果如表6所示，以衡量模型

的计算效率和结构复杂度。从训练时间来看，SVM

的单个样本训练时间最高，达 3.093 8 ms/样本，

  表5　 单车遮挡的数据集结果

模型

SVM

PLS-DA

CNN

CNN-LSTM

1DCNN-CLANet

准确率

85.50%

87.01%

92.58%

95.09%

98.85%

精确率

85.51%

87.03%

93.39%

95.11%

98.85%

LoS召回率

87.43%

88.80%

98.61%

95.95%

98.89%

NLoS召回率

83.33%

85.02%

85.93%

94.12%

98.80%

F1分数

85.43%

86.96%

92.49%

95.07%

98.85%

  表3　 网络结构的具体参数

模型

CNN

CNN-LSTM

网络层

Conv 1

BN1+ReLU+MaxPooling1

Conv 2

BN2+ReLU+MaxPooling2

Conv 3

BN3+ReLU+MaxPooling3

FC1+ReLU

Dropout

Conv 1

BN1+ReLU+MaxPooling1

Conv 2

BN2+ReLU+MaxPooling2

Conv 3

BN3+ReLU+MaxPooling3

LSTM

FC1+ReLU

Dropout

卷积大小

16 × 3

1 × 2

32 × 3

1 × 2

64 × 3

1 × 2

128

0.5

16 × 3

1 × 2

32 × 3

1 × 2

64 × 3

1 × 2

512

128

0.5

  表4　 墙壁遮挡的数据集结果

模型

SVM

PLS-DA

CNN

CNN-LSTM

1DCNN-CLANet

准确率

86.33%

87.21%

94.83%

95.42%

98.92%

精确率

86.37%

87.56%

94.78%

95.43%

98.93%

LoS召回率

84.65%

82.24%

95.04%

95.68%

98.14%

NLoS召回率

88.04%

92.26%

94.64%

95.17%

99.73%

F1分数

86.33%

87.21%

94.81%

95.43%

98.93%
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PLS-DA在该指标上表现最佳，仅为 0.531 5 ms/样

本。CNN的训练时间为1.281 3 ms/样本，明显优于

CNN-LSTM（2.218 7 ms/样本）和1DCNN-CLANet

（1.531 3 ms/样本）。在模型参数量方面，SVM由于

支持向量数量较多，其参数量近似为支持向量个数

与输入特征维度的乘积，达到约 2 564 384。PLS-

DA的参数量近似为输入特征至潜在空间的投影权重

与潜在变量至输出标签的映射之和，总计101 180，

明显低于 SVM。相比之下，深度学习模型的参数

量随结构复杂度增加而上升，其中，CNN、CNN-

LSTM和1DCNN-CLANet的参数量分别为120 034、

160 802与 483 972。值得注意的是，尽管 1DCNN-

CLANet 结构更复杂，其单样本训练时间仍低于

CNN-LSTM，体现出其在计算效率与模型能力之

间的良好权衡。

此外，图 12 绘制了 1DCNN-CLANet、SVM、

PLS-DA、CNN和CNN-LSTM在3种情况混合数据

集下识别NLoS的受试者工作特性（ROC, receiver 

operating characteristic） 曲 线 ， 来 进 一 步 评 估

1DCNN-CLANet 的有效性。很明显， 1DCNN-

CLANet的曲线下面积（AUC）高于其他4个模型。

在判别能力评估基础上，分别引入标准差为

0.01、0.05、0.10和0.20的高斯噪声，对测试集进行

干扰，以评估1DCNN-CLANet在受噪环境下的鲁棒

性，并与SVM、PLS-DA、CNN和CNN-LSTM模型

进行对比，实验结果如图13所示。结果表明，当噪

声标准差为0.2时，除SVM在高噪声下准确率略升

外，其余模型均随噪声增强而性能下降。其中，

1DCNN-CLANet在噪声最强时仍保持98.80%的准确

率，仅下降0.71%，表现优于其他模型，体现出其显

著的鲁棒性与稳定性，具备良好的实际应用潜力。

为进一步验证 1DCNN-CLANet 在 UWB NLoS

识别任务中的泛化能力，采用在欧洲地平线 2020

计划项目 eWINE资助下由Bregar等[24]构建的公开

数据集进行实验，实验结果如表7所示。该数据集

涵盖了 7种典型的室内场景，分别为办公室 1、办

公室2、小公寓、小作坊、带客厅的厨房、卧室和

锅炉房，其中每个场景包含 3 000个LoS测量样本

和 3 000个NLoS测量样本。1DCNN-CLANet在各

类场景中均表现出优越的识别性能，其在7种场景

下的最低准确率仍达90.83%，并在NLoS/LoS两类

的召回率上保持良好的均衡性。

  表6　 3种情况混合数据集结果

模型

SVM

PLS-DA

CNN

CNN-LSTM

1DCNN-CLANet

准确率

89.39%

87.83%

92.30%

92.62%

99.51%

精确率

89.47%

87.83%

92.39%

92.63%

99.51%

LoS召回率

86.83%

86.83%

94.22%

91.38%

99.52%

NLoS召回率

92.13%

88.89%

90.27%

93.94%

99.49%

F1分数

89.39%

87.83%

92.29%

92.63%

99.51%

运行时间/(ms ⋅样本-1)

3.093 8

0.531 5

1.281 3

2.218 7

1.531 3

总参数

~2 564 384

~101 180

120 034

160 802

483 972
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图12　不同模型在3种情况混合数据集下的ROC曲线
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综上所述，相比于 SVM、PLS-DA、CNN 和

CNN-LSTM，1DCNN-CLANet在多个场景下均展现

出更高的识别准确率与更强的泛化能力。实验结果

也进一步验证了经过挖掘UWB额外特征的潜在信息

有利于提高对NLoS的识别准确率，但对于1DCNN- 

CLANet本身而言结构是不是最佳还有待考证。

  表7　 eWINE的7种典型场景的数据集结果

数据集

办公室1

办公室2

小公寓

小作坊

带客厅的厨房

卧室

锅炉房

模型

SVM

PLS-DA

CNN

CNN-LSTM

1DCNN-CLANet

SVM

PLS-DA

CNN

CNN-LSTM

1DCNN-CLANet

SVM

PLS-DA

CNN

CNN-LSTM

1DCNN-CLANet

SVM

PLS-DA

CNN

CNN-LSTM

1DCNN-CLANet

SVM

PLS-DA

CNN

CNN-LSTM

1DCNN-CLANet

SVM

PLS-DA

CNN

CNN-LSTM

1DCNN-CLANet

SVM

PLS-DA

CNN

CNN-LSTM

1DCNN-CLANet

准确率

83.58%

82.75%

87.32%

86.65%

91.58%

80.83%

80.00%

83.45%

82.44%

90.83%

83.17%

82.42%

90.19%

89.51%

92.17%

82.08%

79.58%

88.84%

90.19%

91.50%

82.08%

81.33%

88.84%

82.78%

92.33%

83.08%

80.58%

85.13%

86.31%

91.33%

85.25%

82.17%

89.18%

85.64%

92.67%

精确率

84.19%

82.03%

88.21%

87.51%

91.81%

81.62%

80.18%

83.60%

82.61%

91.44%

83.48%

82.48%

90.88%

90.33%

92.37%

82.93%

79.76%

89.18%

90.31%

92.11%

83.09%

81.87%

89.64%

83.94%

92.54%

83.57%

80.75%

86.99%

87.09%

91.48%

85.67%

82.28%

89.39%

85.66%

92.94%

LoS召回率

90.34%

86.69%

95.46%

94.80%

95.68%

88.85%

85.13%

87.74%

87.08%

97.28%

88.02%

83.87%

97.39%

97.39%

95.85%

90.10%

84.04%

93.85%

93.18%

97.91%

90.86%

88.25%

96.43%

73.89%

96.20%

89.15%

84.32%

97.13%

94.18%

94.66%

90.82%

85.27%

93.27%

84.15%

97.18%

NLoS召回率

77.05%

76.97%

78.79%

78.10%

87.62%

72.29%

74.54%

78.87%

77.47%

83.97%

78.30%

78.96%

83.36%

82.05%

88.47%

73.91%

75.03%

83.86%

87.21%

84.96%

73.56%

74.62%

75.27%

92.81%

88.58%

77.21%

76.97%

72.47%

78.01%

88.11%

79.90%

79.18%

84.79%

87.23%

88.33%

F1分数

83.54%

82.72%

87.13%

86.45%

91.57%

80.61%

80.85%

83.34%

82.32%

90.70%

83.12%

82.40%

90.15%

89.47%

92.15%

81.94%

79.51%

88.80%

90.17%

91.42%

81.98%

81.26%

88.55%

82.73%

92.33%

83.05%

80.57%

84.71%

86.11%

91.33%

85.23%

82.16%

89.10%

85.64%

92.66%
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3.2.2　消融实验

为了验证 1DCNN-CLANet是否处于最佳，将

进行以下对比消融实验（实验所用的数据集为3种

情况混合数据集）。1)去掉额外特征分支，只选取

CIR特征进入CNN-LSTM加AttentionLayer的模型

中，得到最后的结果；2)去掉CIR分支，选取额外

特征进入CNN层加AttentionLayer的模型中，得到

最后的结果；3)去掉AttentionLayer模块，将两支

分路通过融合，直接进入全连接层，得到最后的分

类结果。为了验证各类额外特征是否对模型都有提

升作用，进行额外特征消融实验，结果如表 8所

示。由表8可知，去掉额外特征分支的CIR_Branch

模型准确率为 97.17%，精确率、LoS/NLoS召回率

和 F1 分 数 分 别 为 97.17%、 95.72%/98.73% 和

97.17%；去掉CIR分支的CNN_Branch模型准确率

为88.20%，精确率、LoS/NLoS召回率和F1分数分

别为89.25%、80.02%/96.95%和88.16%；去掉注意

力机制模块的No_Attention模型准确率为 95.94%，

精确率、 LoS/NLoS 召回率和 F1 分数分别为

96.06%、 92.75%/99.36% 和 95.94%； 1DCNN-

CLANet优于其他模型。

为进一步验证所提出的各类额外特征在模型训

练中对提升NLoS识别准确率的贡献，本文设计了

额外特征消融实验（实验在3种情况混合数据集上

开展），对比分析在去除某一特征的情况下，模型

性能的变化情况。在该实验中，分别去除以下8种

额外特征中的一种：d、FPi、FP1、FP2、FP3、sn(t)、

P以及 n(t)max，并评估模型的分类性能，实验结果

如表 9所示。从表 9可以看出，去除任一特征均会

导致模型准确率及其他评价指标出现不同程度的下

降。其中，当去除FP2特征时，模型准确率下降至

96.21%，相较于保留全部8种额外特征时的准确率

下降了3.30%。结果表明，所选的额外特征对提升

NLoS/LoS识别性能具有重要作用，且各特征在模

型中均发挥了积极贡献。

因此，1DCNN-CLANet 有效地发现额外特征

数据的潜在信息提高了NLoS识别的准确率，注意

力机制模块也有效地提高了重要特征在模型中的重

要性，提高了最终的识别准确率。

混淆矩阵提供了各种分类性能的详细信息，可

以很清楚地看到真实分类和预测分类的样本个数或

者占比，现将墙壁遮挡、单车遮挡以及3种情况混

合数据集使用SVM、PLS-DA、CNN、CNN-LSTM

以及 1DCNN-CLANet进行训练实验得到结果的分

类混淆矩阵图，如图14~图16所示。此外，还展示

了消融实验的混淆矩阵图，如图17所示。   

  表8　 消融实验结果

模型

CIR_Branch

CNN_Branch

No_Attention

1DCNN-CLANet

准确率

97.17%

88.20%

95.94%

99.51%

精确率

97.17%

89.25%

96.06%

99.51%

LoS召回率

95.72%

80.02%

92.75%

99.52%

NLoS召回率

98.73%

96.95%

99.36%

99.49%

F1分数

97.17%

88.16%

95.94%

99.51%

  表9　 额外特征的消融实验结果

d

×

√
√
√
√
√
√
√
√

FPi

√
×

√
√
√
√
√
√
√

FP1

√
√
×

√
√
√
√
√
√

FP2

√
√
√
×

√
√
√
√
√

FP3

√
√
√
√
×

√
√
√
√

sn(t)

√
√
√
√
√
×

√
√
√

P

√
√
√
√
√
√
×

√
√

n(t)max

√
√
√
√
√
√
√
×

√

准确率

96.34%

97.75%

97.02%

96.21%

97.35%

97.23%

96.95%

97.47%

99.51%

精确率

96.37%

97.75%

97.07%

96.23%

97.34%

97.22%

96.94%

97.47%

99.51%

平均召回率

96.31%

97.76%

97.02%

96.27%

97.37%

97.26%

96.97%

97.51%

99.51%

F1分数

96.34%

97.75%

97.02%

96.22%

97.35%

97.23%

96.95%

97.48%

99.51%
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3.3　多分类实验

在实际情况中使用UWB进行定位，可能会遇

到多种障碍物的阻挡，如果粗略地将障碍物分为

NLoS 和 LoS 这 2 种情况可能会导致 NLoS 测距误

差抑制部分的效果不够好，影响最终的位置解算，

因此，本文将所采集的数据集按照实际情况划分

为 4 类情况，分别为无遮挡、墙壁遮挡、单车遮

挡和墙壁拐角遮挡（class0~class3）。调整对比模
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型，本文模型只需将独热编码标签类别数改为 4，

且将FC2层输出单元数设为4，其他实验条件不变，

实验结果如表 10 所示。由表 10 可知，1DCNN-

CLANet 的准确率为 98.47%，精确率为 98.40%，

4 个分类的召回率分别为99.41%、98.13%、96.49%

和 98.04%，F1 分数为 98.21%。相比于其他模型，

1DCNN-CLANet的准确率至少提升了4.65%。实验

所得到的混淆矩阵（如图 18所示）以及训练曲线

（如图19所示）表明，1DCNN-CLANet多分类的效

果明显优于其他几种模型。

  表10　 3种情况混合数据集的四分类结果

模型

SVM

PLS-DA

CNN

CNN-LSTM

1DCNN-CLANet

准确率

91.04%

83.15%

91.11%

93.82%

98.47%

精确率

89.14%

79.21%

89.47%

92.78%

98.40%

召回率 Class0

93.40%

95.13%

93.43%

98.27%

99.41%

召回率 Class1
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图17　3种情况混合数据集进行消融实验的混淆矩阵结果
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图18　3种情况混合数据集进行多分类实验的混淆矩阵结果
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4　结束语

本文提出一种新的 1DCNN-CLANet模型，结

合了CNN、LSTM并且深度挖掘其潜在信息。该方

法利用 1DCNN的深度特征提取能力、LSTM的时

间序列处理强度，显著提高了 NLoS 分类的准确

率。在数据集上的应用结果表明，与 SVM、PLS-

DA、 CNN 以 及 CNN-LSTM 相 比 ， 1DCNN-

CLANet的二元分类准确率高达 99.51%，准确率、

召回率和 F1 分数至少提高了 6.89%。为了验证

1DCNN-CLANet的唯一性，进行了消融实验去掉

额外特征分支、去掉CIR分支以及去掉注意力机制

模块，经过实验得到 1DCNN-CLANet确实在一定

程度上挖掘了额外特征分支的潜在信息，并且注意

力机制模块也有效地提升重要特征在分类中的表

现，使模型对NLoS识别的准确率有所提升。在涉

及多分类识别实验中，1DCNN-CLANet也表现出

优异的性能准确率，高达 98.47%，相较于其他模

型准确率至少提高4.65%。在未来的工作中，将继

续优化本文提出的 NLoS 识别模型，并且将其与

UWB测距和定位误差抑制方法相结合，不断探索

UWB定位技术在卫星拒止环境下的定位应用。
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