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基于信道测量实验的 ＮＬＯＳ 误差
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摘　 要：为了研究不同消除方法对无线电信号由非视距（ＮＬＯＳ）传播而产生的距离估计正偏误差的消

除性能，基于信道状态信息（ＣＳＩ）提取出均值、均方根延迟扩展、偏度、峰度、峰均比特征，并将其与基

于到达时间（ＴＯＡ）的对数估计距离相结合作为特征输入向量，通过建立高斯过程回归（ＧＰＲ）、最小二

乘支持向量机回归（ＬＳ⁃ＳＶＭＲ）与 ＢＰ 神经网络训练模型进行实验性能比较。 对实际测量的典型室内

环境中 ２．４～５．４ ＧＨｚ 的无线传播信道进行误差消除实验，比较不同输入特征、不同带宽和不同频带下

的 ＮＬＯＳ 误差消除性能。 实验结果表明：ＧＰＲ 模型表现出最好的 ＮＬＯＳ 误差消除性能，且所提取的

ＣＳＩ 多特征作为输入向量可以将平均绝对误差（ＭＡＥ）和均方根误差（ＲＭＳＥ）分别减小 ７１．１２％和

８１．３６％；随着带宽不断增加，误差消除性能逐渐优化，即可通过增大带宽有效地改善输入特征较少时

的 ＮＬＯＳ 定位误差；在多特征输入下，低频带的 ＮＬＯＳ 测距误差与高频带不同，因此将所有可用的频带

结合可以比单频带更好地消除 ＮＬＯＳ 定位误差。
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　 　 随着定位技术应用范围的不断扩大，新兴应用

对定位的需求已不局限于单纯的室外场景。 据调查

数据显示，人们在室内的时间是室外的 ４ 倍，室内定

位的需求变得日益迫切。 在室外场景中，目前常用

的定位系统是全球导航卫星系统（ ｇｌｏｂａｌ ｎａｖｉｇａｔｉｏｎ
ｓａｔｅｌｌｉｔｅ ｓｙｓｔｅｍ，ＧＮＳＳ），包括美国全球定位系统、俄
罗斯格洛纳斯、中国北斗导航系统、欧盟伽利略系

统。 民用 ＧＮＳＳ 设备的定位精度在几米到几十米，
使用差分技术的情况下定位精度可以进一步提高。
但是卫星定位系统的功率在室内环境下会产生严重

衰减，同时室内定位还受到多径效应的影响，导致

ＧＮＳＳ 定位系统在室内会产生较大的定位误差，甚
至不能实现定位。 另外，室内定位属于短距离小范

围定位，定位精度要求较高，仅使用 ＧＮＳＳ 定位无法

满足定位精度要求。
目前，常见的室内定位技术主要包括无线传感

器网络、声音、红外线、蓝牙和超宽带［１］。 其中，超
宽带具有能耗低、时间分辨率高、抗多径等优点，被
认为是实现高精度室内定位的重要技术之一。 然

而，在实际情况下，超宽带定位仍存在许多挑战。 这

些挑战包括信道衰落、低信噪比、多用户干扰、多径

效应和非视距（ｎｏｎ⁃ｌｉｎｅ⁃ｏｆ⁃ｓｉｇｈｔ，ＮＬＯＳ）传播［２］。 其

中，ＮＬＯＳ 传播对室内定位的影响最为重要。 室内

环境下，信号的视距（ ｌｉｎｅ⁃ｏｆ⁃ｓｉｇｈｔ，ＬＯＳ）传播经常被

障碍物遮挡，即无线发射机和接收机之间的直接路

径被阻塞，导致信号形成 ＮＬＯＳ 传播。 在这种情况

下，信号传输只能通过散射、反射或衍射等路径到达

接收端，直接使用基于到达时间 （ ｔｉｍｅ⁃ｏｆ⁃ａｒｒｉｖａｌ，
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ＴＯＡ） ［３］ 和接收信号强度 （ ｒｅｃｅｉｖｅｄ ｓｉｇｎａｌ ｓｔｒｅｎｇｔｈ
ｉｎｄｉｃａｔｉｏｎ，ＲＳＳＩ） ［４］的测距算法会出现较大偏差，严
重影响定位的性能。 因此，ＮＬＯＳ 误差消除对提高

室内定位精度具有重要的实际意义。
在 ＮＬＯＳ 传播条件下，ＮＬＯＳ 识别和误差消除是

提高定位精度的有效方法。 最简单的方法是进行

ＮＬＯＳ 识别后，放弃 ＮＬＯＳ 条件下的测量点，直接使

用 ＬＯＳ 条件下的测量点进行测距。 但该方法会导

致有用信息的丢失。 因此，ＮＬＯＳ 识别后，需要进行

ＮＬＯＳ 误差消除，以提高定位精度。 Ｘｉａｏ 等［５］ 提出

了一个融合了假设检验和对数正态传播的模型来估

计 ＮＬＯＳ 条件下的收发距离。 然而 ＮＬＯＳ 条件下该

模型会产生非常大的测距误差。 近年来，一些研究

人员将机器学习算法引入到 ＮＬＯＳ 定位误差的消

除，机器学习算法具有优越的性能。 尽管现有许多

机器学习算法，但文献主要关注支持向量机（ｓｕｐｐｏｒｔ
ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ） ［６⁃８］ 或高斯过程回归（Ｇａｕｓｓｉａｎ
ｐｒｏｃｅｓｓ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ，ＧＰＲ） ［９］。 这些方法主要研究了

ＮＬＯＳ 条件下墙壁［１０］、人体［１１］等障碍物及不同输入

特征［１２］对测距或定位的影响。 上述文献没有对同

一数据集上不同机器学习模型及神经网络模型的性

能进行比较，也没有考虑不同带宽和不同频带对

ＮＬＯＳ 定位误差消除的影响。 因此，本研究的主要

目的是：①比较不同机器学习算法及神经网络模型

的 ＮＬＯＳ 定位误差消除方面的性能；②研究不同带

宽和不同频带对 ＮＬＯＳ 定位误差消除的影响。
本文基于信道状态信息（ ｃｈａｎｎｅｌ ｓｔａｔｅ ｉｎｆｏｒｍａ⁃

ｔｉｏｎ，ＣＳＩ）提取出多种特征，建立最小二乘法支持向

量机回归（ｌｅａｓｔ ｓｑｕａｒｅ⁃ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅ ｒｅｇｒｅｓ⁃
ｓｉｏｎ，ＬＳ⁃ＳＶＭＲ）、ＧＰＲ 与 ＢＰ 神经网络模型，并采用

均方根误差（ｒｏｏｔ ｍｅａｎ ｓｑｕａｒｅ ｅｒｒｏｒ，ＲＭＳＥ）、平均绝

对误差（ｍｅａｎ ａｂｓｏｌｕｔｅ ｅｒｒｏｒ， ＭＡＥ）和累积分布函数

（ｃｕｍｕｌａｔｉｖｅ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｆｕｎｃｔｉｏｎ，ＣＤＦ） ３ 个分析指标

对不同带宽、不同频带下的误差消除性能进行了对

比与评价。 实验结果表明提取的 ＣＳＩ 多特征作为输

入可以显著提高误差消除性能且 ＧＰＲ 模型的距离

估计误差最小；随着带宽的增大，ＮＬＯＳ 传播引起的

测距误差不断减小，因此可通过增大带宽来有效改

善输入特征较少时的 ＮＬＯＳ 定位误差；在多特征输

入下，低频带的 ＮＬＯＳ 测距精度小于高频带，因此将

可用的频带结合可以比单频带更好地消除 ＮＬＯＳ 定

位误差。

１　 信道模型和多特征提取

１．１　 信道模型

在无线通信中，ＣＳＩ 提供了发射机和接收机之

间通信链路的传播信道特征属性［１３⁃１４］，具体包含每

条传输路径的幅值、相位衰落，时延等特征信息。
ＣＳＩ 是信道频率响应 （ ｃｈａｎｎｅｌ ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ ｒｅｓｐｏｎｓｅ，
ＣＦＲ）的采样值，其描述了频域内每个子载波的幅值

和相位

Ｈ（ ｆｋ） ＝ ‖Ｈ（ ｆｋ）‖ｅｉｓｉｎ（∠Ｈ（ ｆｋ）） （１）
式中： ｆｋ 是第 ｋ个子载波的频率；Ｈ（ ｆｋ） 是频率为 ｆ的
子载波的 ＣＳＩ；‖Ｈ（ ｆｋ）‖ 和 ∠Ｈ（ ｆｋ） 分别为其幅值

和相位。
因此接收端的 ＣＳＩ 信息可表示为 Ｈ ＝ ［Ｈ（ ｆ１），

Ｈ（ ｆ２），…，Ｈ（ ｆｋ），…Ｈ（ ｆｎ）］ Ｔ。
１．２　 多特征提取

通过快速傅里叶逆变换 （ ｉｎｖｅｒｓｅ ｆａｓｔ Ｆｏｕｒｉｅｒ
ｔｒａｎｓｆｏｒｍ，ＩＦＦＴ）将 ＣＳＩ 转换为时域信道冲激响应

（ｃｈａｎｎｅｌ ｉｍｐｕｌｓｅ ｒｅｓｐｏｎｓｅ，ＣＩＲ），进而利用信号处理

方法可提取出无线信道的诸多特征。
ＣＩＲ 可表示为

ｈ（τ） ＝ ∑
Ｎ

ｉ ＝ １
ａｉｅ

－ｊθｉδ（τ － τｉ） （２）

式中： Ｎ代表多径分量的总数；ａｉ，θ ｉ，τ ｉ 分别表示第 ｉ
条路径的幅值、 相位和时延；δ（τ） 是狄克拉脉冲

函数。
在进行特征提取之前，需要对 ＣＩＲ 中的噪声进

行滤波处理，获得 ＣＩＲ 中的有效信息。 从滤波后的

ＣＩＲ 中可以提取用来减小 ＮＬＯＳ 测距误差的 ５ 个关

键特征：均值、均方根延迟扩展 （ ｒｏｏｔ ｍｅａｎ ｓｑｕａｒｅ
ｄｅｌａｙ ｓｐｒｅａｄ，ＲＭＳ⁃ＤＳ）、偏度（ ｓｋｅｗｎｅｓｓ）、峰度（ｋｕｒ⁃
ｔｏｓｉｓ）和峰均比（ｐｅａｋ⁃ｔｏ⁃ａｖｅｒａｇｅ ｒａｔｉｏ，ＰＡＲ）。

１） 均值 μ： 将 ＣＩＲ 的幅值取样本平均值得

到 μ。
２） 均方根延迟扩展：ＲＭＳ⁃ＤＳ 是功率延迟分布

的第二中心矩［１５］。 ＲＭＳ⁃ＤＳ 的计算公式为：

σＲ ＝
∫∞

－∞
｜ ｈ（τ） ｜ ２τ２ｄτ

Ｐ
－ ｍ２

ｄ （３）

式中： σＲ 表示均方根延迟扩展 ＲＭＳ⁃ＤＳ；Ｐ 代表功

率；ｍｄ 代表平均延迟，即 ｍｄ ＝
∫∞

－∞
｜ ｈ（τ） ｜ ２τｄτ

Ｐ
。

·６６８·
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３） 偏度 Ｓ：定义为样本三阶标准化矩，表达式

为

Ｓ ＝
Ｅ（ ｜ ｈ（τ） ｜ － μ ｜ ｈ｜ ） ３

σ３
｜ ｈ｜

（４）

式中： ｜ ｈ（τ） ｜ 表示 ＣＩＲ；μ ｜ ｈ｜ 和 σ ｜ ｈ｜ 分别代表

｜ ｈ（τ） ｜ 的均值和标准差。
４） 峰度 Ｋ：定义为 ＣＩＲ 幅值的四阶中心矩和二

阶中心矩的比值［７］。 Ｋ 可以表示为

Ｋ ＝
Ｅ（ ｜ ｈ（τ） － μ ｜ ｈ｜ ） ４

σ４
｜ ｈ｜

（５）

　 　 ５） 峰均比 ＰＡＲ： 定义为功率最大值与功率平

均值的比，可以表示为

ＲＰＡ ＝
Ｐｍａｘ

Ｐｍｅａｎ
（６）

式中： ＲＰＡ 表示峰均比 ＰＡＲ；Ｐｍａｘ 和Ｐｍｅａｎ 分别表示功

率的最大值和平均值。
为了将预测距离与真实距离进行比较，首先在

地面标注出发射机和接收机的位置，然后利用 ＴＯＰ⁃
ＣＯＮ＠ 全站经纬仪测量收发机的真实坐标，从而获

得收发机之间的真实距离。 一般情况下，ＮＬＯＳ 传

播将导致无法获得原始收发机之间的真实距离，故
采用 ＴＯＡ 算法进行估计。 估计距离取对数主要是

因为距离和接收功率之间存在线性关系，模型的预

测效果好。
对数估计距离：利用 ＴＯＡ 算法可估计出发射机

和接收机间的距离，最后将基于 ＴＯＡ 估计的发射机

和接收机之间的距离转化为其对数值。
ｄ^ ＝ ｌｇ（ｄＴＯＡ） （７）

式中： ｄＴＯＡ 表示利用 ＴＯＡ 算法估计得到的收发机间

的距离。
将提取出的多种 ＣＳＩ 特征与基于 ＴＯＡ 的 ＮＬＯＳ

对数估计距离 ｄ^ 相结合，可获得 ＮＬＯＳ 误差消除的

不同输入向量组合。 本文中所有的 ＮＬＯＳ 误差消除

方法均是基于公式（８）中所列的特征展开

Ｘ ＝ ［μ，σＲ，Ｓ，Ｋ，ＲＰＡ，ｄ^］ Ｔ （８）

２　 ＮＬＯＳ 误差消除的方法

为了提高 ＮＬＯＳ 环境下的定位精度，在基于

ＴＯＡ 的 ＮＬＯＳ 估计距离基础上，综合 ＣＳＩ 中的多特

征提取，分别引入 ＬＳ⁃ＳＶＭＲ、ＧＰＲ、ＢＰ 神经网络对

发射机和接收机间的距离进行估计，实现 ＮＬＯＳ 环

境下的误差消除，提高定位精度。
２．１　 最小二乘支持向量机回归（ＬＳ⁃ＳＶＭＲ）

ＳＶＭ 是一种监督机器学习算法，可以用于回归

问题。 ＬＳ⁃ＳＶＭ 是 ＳＶＭ 的一种变体，它降低了 ＳＶＭ
算法的复杂度［１６］。 在 ＮＬＯＳ 定位误差消除中，输出

是发射机和接收机之间的距离 ｄ（ｄ∈Ｒ），它依赖于

输入的特征向量 ｘ（ｘ ∈ Ｒｎ）。
ｄ（ｘ） ＝ ｗＴϕ（ｘ） ＋ ｗ０ （９）

式中： ϕ（·） 是一个映射函数；ｗ和 ｗ０ 是该回归器的

参数，这些参数值是根据训练集确定的。
ＬＳ⁃ＳＶＭ 回归通过求解下面的凸优化问题得到

ａｒｇｍｉｎ
ｗ，ｗ０，ｅｋ

１
２
‖ｗ‖２ ＋ １

２
ｃ∑

Ｎ

ｋ ＝ １
ｅ２ｋ

ｓ．ｔ． ｄｋ ＝ ｗＴϕ（ｘｋ） ＋ ｗｏ ＋ ｅｋ，∀ｋ （１０）
式中： ｃ 是平衡因子，用来控制训练误差和模型复杂

度［１７］；ｅｋ 为松弛因子。 （１０） 式可以通过引入拉格

朗日乘子和卡鲁什－库恩－塔克条件进行求解。 最

终，ＬＳ⁃ＳＶＭ 回归的表达式为

ｄ（ｘ） ＝ ∑
Ｎ

ｋ ＝ １
αｋｋ（ｘ，ｘｋ） ＋ ｗ０ （１１）

式中： α ｋ 是拉格朗日乘子；ｋ（ｘ，ｘｋ） 为核函数，本文

中选择的核函数为径向基函数。

ｋ（ｘ，ｘｋ） ＝ ϕ（ｘ） Ｔ·ϕ（ｘｋ） ＝ ｅｘｐ －
‖ｘ － ｘｋ‖２

２

２σ２

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú

（１２）
式中： ｘｋ 为核函数中心；σ 为核函数的宽度参数。
２．２　 高斯过程回归器（ＧＰＲ）

高斯过程是指一组服从高斯分布的随机变量集

合，它的性质完全由均值函数和协方差函数确

定［１８］。 高斯过程回归模型是将高斯过程用到了回

归问题，ＧＰＲ 模型如下

ｄ（ｘ） ＝ ｗＴϕ（ｘ） ＋ ｎ （１３）
式中： ϕ（·） 是一个映射函数；ｗ为模型的参数；ｗ ～
Ｎ（０，∑ｐ） ［１９］。 ｎ为高斯噪声且 ｎ ～ Ｎ（０，σ ２

ｎ）。 输

出向量 ｄ的先验分布为 ｄ ～ Ｎ（０，Ｋ ＋ σ ２
ｎＩ），其中Ｋ ＝

ｋ（ｘ，ｘｋ） ＝ ϕ（ｘ） Ｔ∑ｐϕ（ｘｋ） 为协方差函数，Ｋ 为单

位矩阵。
根据回归模型以及高斯过程的定义，可以得到

训练集的输出 ｄ 和测试集的输出 ｄ∗ 的联合先验

分布

ｄ
ｄ∗

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú
～ Ｎ ０，

Ｋ（ｘ，ｘ∗） ＋ σ２
ｎＩ Ｋ（ｘ，ｘ∗）

Ｋ（ｘ，ｘ∗） Ｋ（ｘ，ｘ∗）
é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú

æ

è
çç

ö

ø
÷÷

（１４）
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式中： （ｘ，ｄ） 和（ｘ∗，ｄ∗） 分别表示训练集和测试集

的输入和输出。 对（１４） 式的联合先验分布取 ｄ∗ 的

边缘分布可以得到 ｄ∗ 最大概率的预测后验分布

ｐ（ｄ∗ ｜ ｘ，ｙ，ｘ∗，σ２
ｎ） ＝ Ｎ［ｄ∗ ｜ ｄ∗，ｃｏｖ（ｄ∗）］

（１５）
式中，估计距离 ｄ∗ 的均值和协方差分别为：

ｄ∗ ＝ ｋ（ｘ∗，ｘ）（Ｋ ＋ σ２
ｎＩ）

－１ｄ （１６）
ｃｏｖ（ｄ∗） ＝ ｋ（ｘ∗，ｘ∗） － ｋ（ｘ∗，ｘ）［ｋ（ｘ，ｘ） ＋

　 （Ｋ ＋ σ２
ｎＩ）］

－１ｋ（ｘ，ｘ∗） （１７）
　 　 ＧＰＲ 核函数选择的是平方指数协方差函数

ｋ（ｘ，ｘ∗） ＝ ϕ（ｘ） Ｔ·ϕ（ｘ∗） ＝

σ２
ｆ ｅｘｐ －

‖ｘ － ｘ∗‖２
２

２ｌ２
é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú

（１８）

式中： ｌ 和 σ ２
ｆ 均为核函数的超参数。

２．３　 反向传播（ＢＰ）神经网络

ＢＰ 神经网络是一种按照误差反向传播算法训

练的多层前馈神经网络［２０］。 该算法的基本思想是

利用梯度下降法，使真实值与网络预测值误差的均

方差达到最小［２１］。 ＢＰ 神经网络由输入层、隐藏层

和输出层组成， ＢＰ 神经网络的拓扑结构如图 １
所示。

图 １　 ＢＰ 神经网络的拓扑结构

图 １ 中， Ｘ１，Ｘ２，…，Ｘｎ 和 Ｙ１，Ｙ２，…，Ｙｍ 分别代

表网络的输入值和预测输出值，ｗｉｊ 表示输入层和隐

含层的权值矩阵，ｗ ｊｋ 表示隐含层和输出层的权值

矩阵。

３　 实验数据测量与和结果分析

在本节中，利用 ＣＳＩ 中提取的多特征向量，结合

基于 ＴＯＡ 的 ＮＬＯＳ 距离估计，分别使用 ＬＳ⁃ＳＶＭＲ、
ＢＰ 神经网络和 ＧＰＲ 模型实现 ＮＬＯＳ 定位误差的消

除，完成真实环境下的实验测量。 根据实验结果对

ＬＳ⁃ＳＶＭＲ、ＢＰ 神经网络和 ＧＰＲ 不同带宽、不同频带

和输入特征的 ＮＬＯＳ 误差消除性能进行比较和

分析。
３．１　 实验环境和测量硬件

为了获得 ＬＯＳ 和 ＮＬＯＳ 场景下的信道传播特

征，在一个 ８ ｍ×４ ｍ 的会议室开展了 ２．４ ～ ５．４ ＧＨｚ
频段的信道测量活动，环境参数配置如表 １ 所示。
无线信道测量活动采用了 Ｐ５００８Ａ 型矢量网络分析

仪来测量多组收发机组合的信道传递函数。 会议室

内设置了 ８８ 个接收天线组成的网络，相邻点间距

０．５ ｍ。 此外，在测量活动中使用了 ５ 个发射天线，
其中 ３ 个位于会议室内，属于 ＬＯＳ 环境，剩余 ２ 个

位于会议室外的走廊，属于 ＮＬＯＳ 环境。 在测量过

程中，发射和接收天线的高度均保持在 １．１５ ｍ，发射

和接收天线的位置由 ＴＯＰＣＯＮ＠ 全站经纬仪测量，
可以根据位置测量得到发射机与接收机之间距离的

真实值。 图 ２ 展示了室内信道测量的环境。

图 ２　 信道测量环境

表 １　 信道测量参数

参数 值

频率 ／ ＧＨｚ ２．４～５．４

频率采样点 ３ ２０１

天线高度 ／ ｍ １．１５

相邻接收点的距离 ／ ｍ ０．５

测量类型 ＳＩＳＯ

３．２　 数据集的收集

在测量过程中，收集了 ４０５ 个样本，每个样本由

３ ２０１个 ＣＳＩ 频率采样点组成，其中，ＬＯＳ 传播条件

下共获得 ２６４ 个样本，剩余的 １４１ 个样本为 ＮＬＯＳ
传播条件。 ＮＬＯＳ 条件下的样本被划分为训练集和

测试集，其占总样本的比例分别为 ７０％和 ３０％。
３．３　 实验结果

３．３．１　 ＴＯＡ 测距误差

图 ３ 给出了 ＬＯＳ 和 ＮＬＯＳ 条件下基于 ＴＯＡ 距

·８６８·
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离估计误差的 ＣＤＦ 图。 由图可知， ＬＯＳ 条件下，
９５％测量结果的测距误差在 ０．２ ｍ 范围内；ＮＬＯＳ 条

件下，仅 ２０％测量点的测距误差在 ０．２ ｍ 范围内。
因此，在 ＬＯＳ 条件下，ＴＯＡ 测距可以获得精确的位

置信息，但在 ＮＬＯＳ 条件下，ＴＯＡ 算法会产生较大的

测距误差，降低无线定位的精度。 ＮＬＯＳ 条件下的

测距误差远远大于 ＬＯＳ 条件是因为发射机和接收

机之间的直视路径被障碍物遮挡，导致无线电信号

从发射机到达接收机的时延增大。 因此，需要消除

ＮＬＯＳ 条件下的测距误差来提高测距精度。

图 ３　 ＬＯＳ 和 ＮＬＯＳ 测距误差的 ＣＤＦ

３．３．２　 不同模型下的测距误差

为了对不同模型下的 ＮＬＯＳ 定位误差消除性能

进行比较，选取了 ＲＭＳＥ、ＭＡＥ 和 ＣＤＦ ３ 个评估

指标。
１） ＲＭＳＥ：发射机与接收机间距离的真实值和

估计值差值的平方与测量次数 ｎ 比值的平方根［２２］。
ＲＭＳＥ 的计算公式为

ＥＲＭＳ ＝ １
ｎ∑

ｎ

ｉ ＝ １
ｄ２
ｉ （１９）

式中： ｄｉ 表示第 ｉ 个收发机真实距离与估计距离的

差值。
２） ＭＡＥ：各次测距误差绝对值取平均［２３］，ＭＡＥ

可以表示为

ＥＭＡ ＝ １
ｎ∑

ｎ

ｉ ＝ １
｜ ｄｉ ｜ （２０）

　 　 ３） ＣＤＦ：定位误差在某个精度门限以下的

概率［２４］。
Ｆ（ｘ） ＝ Ｐ（ｄｉ ＜ ｘ） （２１）

　 　 实验分别针对 ＬＳ⁃ＳＶＭＲ、ＢＰ 神经网络、ＧＰＲ 模

型以及基于对数距离路径损耗的 ＮＬＯＳ 距离估计和

基于 ＴＯＡ 的 ＮＬＯＳ 距离估计进行 ＮＬＯＳ 定位误差消

除性能比较。
各模型的绝对距离估计误差如图 ４ 所示。 从图

中可看出，对数路径损耗模型的距离估计误差是最

大的。 ＬＳ⁃ＳＶＭＲ 和 ＢＰ 神经网络模型的距离估计误

差小于 ＴＯＡ。 ＧＰＲ 模型的距离估计误差最小，因此

该实验环境下，不同模型的距离估计误差精度不同，
且基于 ＧＰＲ 模型的误差消除效果最好。

图 ４　 不同索引点的测距误差

表 ２ 给出了不同模型的 ＭＡＥ 和 ＲＭＳＥ 值，进一

步对不同模型的距离估计误差进行验证。 其中

ＧＰＲ 模型可将距离估计的 ＭＡＥ 减小到 ０．１１０ ８ ｍ，
比 ＴＯＡ 的距离估计的 ＭＡＥ 减小 ０．１４６ ６ ｍ，误差消

除性能高达 ７１．１２％；分别比 ＬＳ⁃ＳＶＭＲ 和 ＢＰ 神经网

络的 ＭＡＥ 小 ０．０８７ ５ 和 ０．０４３ ８ ｍ。 同样，ＧＰＲ 的

ＲＭＳＥ 也均小于对数距离路径损耗模型、ＬＳ⁃ＳＶＭＲ
和 ＢＰ 神经网络，与 ＴＯＡ 相比，误差消除性能提高了

８１．３６％。 因此，ＧＰＲ 模型比 ＬＳ⁃ＳＶＭＲ 和 ＢＰ 神经网

络有更小的 ＭＡＥ 和 ＲＭＳＥ 值，即 ＧＰＲ 模型定位误

差消除性能优于 ＬＳ⁃ＳＶＭＲ 和 ＢＰ 神经网络模型。
表 ２　 不同模型的测距误差

模型 ＭＡＥ ／ ｍ ＲＭＳＥ ／ ｍ

对数距离路径损耗 １．６４６ ０ １．９６０ ４

ＴＯＡ ０．３８３ ６ ０．７７５ ８

ＬＳ⁃ＳＶＭＲ ０．１９８ ３ ０．２５５ ３

ＢＰ 神经网络 ０．１５４ ６ ０．２０２ ３

ＧＰＲ ０．１１０ ８ ０．１４６ ６

不同模型距离估计误差的 ＣＤＦ 如图 ５ 所示。
从图中可以发现，在 ＮＬＯＳ 条件下，基于 ＧＰＲ 模型

９８％的索引点测距误差小于 ０．５ ｍ。 由于 ＢＰ 神经

网络精度受训练数据量的影响较大，ＬＳ⁃ＳＶＭＲ 模型

·９６８·
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由惩罚参数和核函数参数的选取决定，因此在相同

实验环境下，ＬＳ⁃ＳＶＭＲ 和 ＢＰ 神经网络模型预测中

９５％的索引点距离估计误差在 ０．５ ｍ 范围内，测距

误差偏大。 ＴＯＡ 模型与对数路径损耗模型下的估

计误差最大，其中 ＴＯＡ 模型下仅有 ８０％的索引点距

离估计误差在 ０．５ ｍ 范围内。 因此，由实验结果可

得，对于相同的测试集，ＧＰＲ 模型的误差消除性能

优于神经网络，而且具有容易实现、超参数自适应获

取和输出具有概率意义等优点。

图 ５　 不同模型距离估计误差的 ＣＤＦ

３．３．３　 不同输入特征的测距误差

表 ３ 针对不同的输入特征集，结合 ＧＰＲ 模型获

得 ＮＬＯＳ 误差消除，并对误差消除的 ＭＡＥ 与 ＲＭＳＥ
值进行比较。 通过比较可得，本文提出的多特征集

Ｃ７ 提供了最佳的性能，即使用更多的输入特征进行

ＮＬＯＳ 定位误差消除是有益的。 通过比较特征集 Ｃ６

和 Ｃ７ 可以看出特征集中对数估计距离特征 ｄ^ 的存

在可以明显提高 ＧＰＲ 回归模型的精度。
表 ３　 不同特征向量的测距误差

特征向量 ＭＡＥ ／ ｍ ＲＭＳＥ ／ ｍ

Ｃ１ ＝ ［μ，σＲ，ｄ^］ ０．１２９ ９ ０．１８１ ６

Ｃ２ ＝ ［μ，σＲ，Ｓ］ ０．８２１ ４ １．０５１ ６

Ｃ３ ＝ ［μ，σＲ，Ｓ，ｄ^］ ０．１１４ １ ０．１４９ ５

Ｃ４ ＝ ［μ，σＲ，Ｓ，Ｋ］ ０．８２０ ３ １．０５０ ９

Ｃ５ ＝ ［μ，σＲ，Ｓ，Ｋ，ｄ^］ ０．１１１ ０ ０．１４７ ８

Ｃ６ ＝ ［μ，σＲ，Ｓ，Ｋ，ＲＰＡ］ ０．８０２ １ １．０３２ ３

Ｃ７ ＝ ［μ，σＲ，Ｓ，Ｋ，ＲＰＡ，ｄ^］ ０．１１０ ８ ０．１４６ ６

３．３．４　 不同带宽下的测距误差

为了评估不同带宽对 ＮＬＯＳ 误差消除的影响，
利用不同模型对不同带宽下发射机与接收机间的距

离进行估计。 实验共考虑五种不同的带宽（包括

２０ ＭＨｚ，１００ ＭＨｚ，５００ ＭＨｚ，１ ＧＨｚ 和 ３ ＧＨｚ），由于

对数路径损耗模型下的估计误差最大，实验考虑 ４
种不同模型（包括 ＴＯＡ，ＬＳ⁃ＳＶＭＲ，ＢＰ 神经网络和

ＧＰＲ 模型）。 不同带宽下，ＴＯＡ，ＬＳ⁃ＳＶＭＲ，ＧＰＲ 和

ＢＰ 神模型的 ＭＡＥ 和 ＲＭＳＥ 值如表 ４ ～ ７ 所示。 通

过对比可看出 ５ 种不同的带宽下，ＴＯＡ 模型的测距

误差最大，而 ＬＳ⁃ＳＶＭＲ，ＢＰ 神经网络和 ＧＰＲ 模型都

可以用于消除 ＴＯＡ 模型在 ＮＬＯＳ 条件下的测距误

差；随着带宽增大，ＴＯＡ，ＬＳ⁃ＳＶＭＲ， ＧＰＲ，ＢＰ 神经网

络模型的 ＭＡＥ 和 ＲＭＳＥ 值减小，３ ＧＨｚ 带宽下，４ 种

模型的 ＭＡＥ 和 ＲＭＳＥ 均达到最小值。 此外，还可发

现不同带宽下 ＧＰＲ 模型的测距误差最小，误差消除

性能最好。
表 ４　 ＴＯＡ 模型中不同带宽的测距误差

带宽 ＭＡＥ ／ ｍ ＲＭＳＥ ／ ｍ

２０ ＭＨｚ ５．５５７ ２ ６．７９２ ７

１００ ＭＨｚ ５．０６０ ９ ５．８２０ １

５００ ＭＨｚ １．２００ ０ １．３９０ ７

１ ＧＨｚ ０．６７４ ４ ０．８７５ ６

３ ＧＨｚ ０．３８３ ６ ０．７７５ ８

表 ５　 ＬＳ⁃ＳＶＭＲ 模型中不同带宽的测距误差

带宽 ＭＡＥ ／ ｍ ＲＭＳＥ ／ ｍ

２０ ＭＨｚ １．１５０ ２ １．３６４ ５

１００ ＭＨｚ １．０７４ ６ １．２８７ ２

５００ ＭＨｚ ０．５０５ ９ ０．６５３ ６

１ ＧＨｚ ０．２８１ ４ ０．３５７ ０

３ ＧＨｚ ０．１９８ ３ ０．２５５ ３

表 ６　 ＧＰＲ 模型中不同带宽的测距误差

带宽 ＭＡＥ ／ ｍ ＲＭＳＥ ／ ｍ

２０ ＭＨｚ ０．７９６ ０ １．０２８ ５

１００ ＭＨｚ ０．７１７ ２ ０．９００ ７

５００ ＭＨｚ ０．４６１ ３ ０．５５４ ０

１ ＧＨｚ ０．１７５ ２ ０．２３３ １

３ ＧＨｚ ０．１１０ ８ ０．１４６ ６

·０７８·
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表 ７　 ＢＰ 模型中不同带宽的测距误差

带宽 ＭＡＥ ／ ｍ ＲＭＳＥ ／ ｍ

２０ ＭＨｚ １．００６ ５ １．１７６ ８

１００ ＭＨｚ ０．８４３ ９ １．０３２ ７

５００ ＭＨｚ ０．４５５ ２ ０．６２１ ４

１ ＧＨｚ ０．２６９ ７ ０．２６６ ６

３ ＧＨｚ ０．１５４ ６ ０．２０２ ３

不同带宽测距误差的 ＣＤＦ 结果如图 ６～９ 所示。
从图可知，随着带宽增加，ＴＯＡ，ＬＳ⁃ＳＶＭＲ，ＢＰ 神经

网络和 ＧＰＲ 模型的 ＮＬＯＳ 测距误差均不断减小。
以图 ８ 中 ＧＰＲ 模型不同带宽距离估计误差的 ＣＤＦ
图为例，当带宽从 １００ ＭＨｚ 增加至 ５００ ＭＨｚ 时，测
距误差显著减小，而当带宽从 １ ＧＨｚ 增加至 ３ ＧＨｚ
时，ＮＬＯＳ 条件下的测距误差减小不显著。 因此，带
宽越大，测距误差越小，然而，当带宽足够大时，继续

增大带宽不会显著提高测距的精度。

图 ６　 ＴＯＡ 模型中不同带宽　 　 　 　 图 ７　 ＬＳ⁃ＳＶＭＲ 模型中不同带宽　 　 　 　 图 ８　 ＧＰＲ 模型中不同带宽

距离估计误差的 ＣＤＦ 距离估计误差的 ＣＤＦ 距离估计误差的 ＣＤＦ

图 ９　 ＢＰ 模型中不同带宽距离估计误差的 ＣＤＦ

图 １０ 显示了 ＧＰＲ 模型在不同带宽和不同输入

特征集下 ＮＬＯＳ 距离估计误差的 ＣＤＦ。 图中红色实

线表示在带宽为 ３ ＧＨｚ，输入向量为特征集 Ｃ２（３ 个

特征） 时的ＮＬＯＳ误差消除结果，蓝色虚线表示在带

宽为 ５００ ＭＨｚ，输入向量为特征集 Ｃ４（４ 个特征） 时

的 ＮＬＯＳ 测 距 误 差， 绿 色 虚 线 表 示 在 带 宽 为

１００ ＭＨｚ，输入向量为特征集 Ｃ６（５ 个特征） 时的

ＮＬＯＳ 误差消除结果。 从图中可以发现大带宽、输
入特征少时可以获得比小带宽、多输入特征更好的

ＮＬＯＳ 误差消除结果，即可通过增大带宽来弥补输

入特征较少对 ＮＬＯＳ 误差消除产生的不利影响。

图 １０　 ＧＰＲ 模型中不同带宽和不同特征

集距离估计误差的 ＣＤＦ

３．３．５　 不同频带下的测距误差

为了比较不同频带的性能，将 ３ ＧＨｚ 带宽划分

为 ６ 个不同频带，即每个频带的带宽为 ５００ ＭＨｚ。
图 １１ 给出了详细的频带划分图，从图中可看出，取
出 ３ 个频带，各频带的 ＭＡＥ 和 ＲＭＳＥ 值如表 ８ 所

示，不同频带测距误差的 ＣＤＦ 如图 １２ 所示。 首先，
由表 ８ 和图 １１ 可以看出使用不同频带的测距误差

不同。 其次，使用频带 ６ 的测距误差最大，频带 １ 的

·１７８·
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测距误差最小。 因为频带 ６ 的频率高意味着测距信

号的直径分量被高概率阻塞。 因此，多特征下低频

带可以有效减小 ＧＰＲ 模型在 ＮＬＯＳ 条件下的定位

误差。 通过对表 ６ 和表 ８ 的比较可以得出另一个重

要结论，所有可用的频带结合可以比单频带更好地

消除 ＮＬＯＳ 定位误差。

图 １１　 不同频带的划分

表 ８　 ＧＰＲ 模型中不同频带的测距误差

带宽 ＭＡＥ ／ ｍ ＲＭＳＥ ／ ｍ

频带 １ ０．５５５ ２ ０．７６７ ６

频带 ３ ０．７２７ ２ １．００３ ０

频带 ６ １．１３７ ０ １．３５２ ８

图 １２　 不同频带距离估计误差的 ＣＤＦ

图 １３ 给出了 ＧＰＲ 模型不同输入特征集和不同

频带下 ＮＬＯＳ 误差消除的结果。 从图中可看出，频
带 １（低频带）在输入向量为特征集 Ｃ２ 时的测距误

差最小，特征集 Ｃ２ 仅包含前 ３ 个特征。 尽管频带 ６
（高频带）的输入特征包含了 ５ 个特征，但测距误差

是最大的。 因此，在输入特征少时，可以通过使用低

频带来补偿输入特征较少带来的 ＮＬＯＳ 测距误差。
另一方面，较高的输入特征可能会导致不同特征间

具有相关性，而且还会增加计算的复杂度，延长程序

的运行时间。

图 １３　 不同频带和不同特征集距离估计误差的 ＣＤＦ

４　 结 论

本文以实际测量的典型室内办公环境中 ２．４ ～
５．４ ＧＨｚ 频段的信道 ＣＳＩ 为原始数据，建立了 ＬＳ⁃
ＳＶＭＲ、ＧＰＲ 和 ＢＰ 神经网络 ３ 种不同模型，并利用

ＣＳＩ 提取出均值、ＲＭＳ⁃ＤＳ、偏度、峰度、ＰＡＲ 结合基

于 ＴＯＡ 估计距离等特征进行性能评估实验。 实验

评估了不同特征、不同带宽和不同频带下的 ＮＬＯＳ
定位误差消除结果，并进行了性能比较。

从实验结果可知： ＧＰＲ 模型表现出最好的

ＮＬＯＳ 定位误差消除性能且将 ＣＳＩ 特征与对数估计

距离结合形成的特征输入可以显著消除 ＮＬＯＳ 条件

下的定位误差；随着带宽的增加，ＮＬＯＳ 误差消除性

能逐渐优化，即可通过增大带宽有效地改善输入特

征较少时的 ＮＬＯＳ 定位误差；多特征作为输入时，低
频带可以有效减小 ＧＰＲ 模型在 ＮＬＯＳ 条件下的定

位误差，因此在输入特征少时，可使用低频带来减小

输入特征较少带来的 ＮＬＯＳ 测距误差，且将所有可

用的频带结合可以比单频带更好地消除 ＮＬＯＳ 定位

误差。
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ｏｎ Ｖｅｈｉｃｕｌａｒ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ， ２０１８， ６７（４）： ３２９５⁃３３０３

［１５］ ＺＥＮＧ Ｈ， ＸＩＥ Ｒ， ＸＵ Ｒ， ｅｔ ａｌ． Ａ ｎｏｖｅｌ ａｐｐｒｏａｃｈ ｔｏ ＮＬＯＳ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｆｏｒ ＵＷＢ ｐｏｓｉｔｉｏｎｉｎｇ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｋｅｒｎｅｌ ｌｅａｒｎｉｎｇ ［Ｃ］∥
２０１９ ＩＥＥＥ １９ｔｈ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ， Ｘｉ′ａｎ， ２０１９： ４５１⁃４５５

［１６］ ＮＡＭ Ｓ Ｃ， ＣＨＯＩ Ｈ Ｂ， ＫＯ Ｙ Ｂ． Ｏｎ ｍｉｔｉｇａｔｉｏｎ ｏｆ ｒａｎｇｉｎｇ ｅｒｒｏｒｓ ｆｏｒ ｔｈｒｏｕｇｈ⁃ｔｈｅ⁃ｂｏｄｙ ＮＬＯＳ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ ｕｓｉｎｇ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋｓ［Ｃ］∥２０２１ ２３ｒｄ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ａｄｖａｎｃｅｄ Ｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ， ２０２１： １４１⁃１４４

［１７］ ＤＯＮＧ Ｍ Ｙ． Ａ ｌｏｗ⁃ｃｏｓｔ ＮＬＯＳ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｎｄ ｍｉｔｉｇａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ ｆｏｒ ＵＷＢ ｒａｎｇｉｎｇ ｉｎ ｓｔａｔｉｃ ａｎｄ ｄｙｎａｍｉｃ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔｓ ［ Ｊ］．
ＩＥＥＥ Ｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎｓ Ｌｅｔｔｅｒｓ， ２０２１， １（１）： ２４２０⁃２４２４

［１８］ ＣＨＩＴＡＭＢＩＲＡ Ｂ， ＡＲＭＯＵＲ Ｓ， ＷＡＬＥＳ Ｓ， ｅｔ ａｌ． ＮＬＯＳ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｎｄ ｍｉｔｉｇａｔｉｏｎ ｆｏｒ ｇｅｏｌｏｃａｔｉｏｎ ｕｓｉｎｇ ｌｅａｓｔ⁃ｓｑｕａｒｅｓ ｓｕｐｐｏｒｔ
ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅｓ［Ｃ］∥ＩＥＥＥ Ｗｉｒｅｌｅｓｓ Ｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎｓ ａｎｄ Ｎｅｔｗｏｒｋｉｎｇ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ， ２０１７： １⁃６

［１９］ ＭＵＳＡ Ａ， ＮＵＧＲＡＨＡ Ｇ Ｄ， ＨＡＮ Ｈ， ｅｔ ａｌ． Ａ ｄｅｃｉｓｉｏｎ ｔｒｅｅ⁃ｂａｓｅｄ ＮＬＯＳ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ ｆｏｒ ｔｈｅ ＵＷＢ ｉｎｄｏｏｒ ｌｏｃａｔｉｏｎ ｔｒａｃｋｉｎｇ
ａｃｃｕｒａｃｙ ｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔ［Ｊ］． Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎ Ｓｙｓｔｅｍｓ， ２０１９， ３２（１３）： １⁃１３

［２０］ ＣＡＯ Ｙ， ＺＨＡＮＧ Ｌ Ｈ， Ｄａｔａ ｆｕｓｉｏｎ ｏｆ ｈｅｔｅｒｏｇｅｎｅｏｕｓ ｎｅｔｗｏｒｋ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＢＰ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ａｎｄ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ＳＥＰ［Ｃ］∥２０１７ ９ｔｈ
Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ａｄｖａｎｃｅｄ Ｉｎｆｏｃｏｍｍ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ， Ｃｈｅｎｇｄｕ， ２０１７： １３８⁃１４２

［２１］ ＢＲＥＧＡＲ Ｋ， ＭＯＨＯＲＣＩＣ Ｍ， Ｉｍｐｒｏｖｉｎｇ ｉｎｄｏｏｒ ｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎ ｕｓｉｎｇ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｏｎ ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌｌｙ ｒｅｓｔｒｉｃｔｅｄ
ｄｅｖｉｃｅｓ［Ｊ］． ＩＥＥＥ Ａｃｃｅｓｓ， ２０１８， ６（１）： １７４２９⁃１７４４１

［２２］ ＳＩＬＶＡ Ｂ， ＨＡＮＣＫＥ Ｇ Ｐ． Ｒａｎｇｉｎｇ ｅｒｒｏｒ ｍｉｔｉｇａｔｉｏｎ ｆｏｒ ｔｈｒｏｕｇｈ⁃ｔｈｅ⁃ｗａｌｌ ｎｏｎ⁃ｌｉｎｅ⁃ｏｆ⁃ｓｉｇｈｔ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ ［Ｊ］． ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓ ｏｎ Ｉｎｄｕｓｔｒｉ⁃
ａｌ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｃｓ， ２０２０， １６（１１）： ６９０３⁃６９１１

［２３］ ＳＲＩＤＨＡＲ Ｂ， ＡＬＩ ＫＨＡＮ Ｍ Ｚ． ＲＭＳＥ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｐａｔｈ ｌｏｓｓ ｍｏｄｅｌｓ ｆｏｒ ＵＨＦ ／ ＶＨＦ ｂａｎｄｓ ｉｎ Ｉｎｄｉａ ［Ｃ］∥２０１４ ＩＥＥＥ Ｒｅｇｉｏｎ
１０ Ｓｙｍｐｏｓｉｕｍ， Ｋｕａｌａ Ｌｕｍｐｕｒ， ２０１４： ３３０⁃３３５

［２４］ ＷＡＮＧ Ｔ， ＨＵ Ｋ Ｋ， ＬＩ Ｚ Ｈ， ｅｔ ａｌ． Ａ ｓｅｍｉ⁃ｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｐｐｒｏａｃｈ ｆｏｒ ＵＷＢ ｒａｎｇｉｎｇ ｅｒｒｏｒ ｍｉｔｉｇａｔｉｏｎ［Ｊ］． ＩＥＥＥ Ｗｉｒｅｌｅｓｓ
Ｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎｓ Ｌｅｔｔｅｒｓ， ２０２１， １０（３）： ６８８⁃６９１
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Ａ ｃｏｍｐａｒａｔｉｖｅ ｓｔｕｄｙ ｏｎ ＮＬＯＳ ｅｒｒｏｒ ｅｌｉｍｉｎａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄｓ
ｂａｓｅｄ ｏｎ ｃｈａｎｎｅｌ ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ

ＣＨＡＮＧ Ｔｉａｎｔｉａｎ１， ＷＡＮＧ Ｗｅｉ１， ＧＡＯ Ｊｉｎｇｊｉｅ１， ＳＨＥＮ Ｘｉａｏｈｏｎｇ２，
ＪＩＡＮＧ Ｓｕｙｉｎｇ１， ＸＩＥ Ｊｉｎｇｌｉ１

１．Ｓｃｈｏｏｌ ｏｆ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ， Ｃｈａｎｇ′ａｎ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ， Ｘｉ′ａｎ ７１００６４， Ｃｈｉｎａ；
２ Ｓｃｈｏｏｌ ｏｆ Ｍａｒｉｎｅ Ｓｃｉｅｎｃｅ ａｎｄ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ， Ｎｏｒｔｈｗｅｓｔｅｒｎ Ｐｏｌｙｔｅｃｈｎｉｃａｌ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ， Ｘｉ′ａｎ ７１００７２， Ｃｈｉｎａ
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ç
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Ａｂｓｔｒａｃｔ： Ｉｎ ｏｒｄｅｒ ｔｏ ｓｔｕｄｙ ｔｈｅ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｅｌｉｍｉｎａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄｓ ｏｎ ｔｈｅ ｄｉｓｔａｎｃｅ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｆｏｒｗａｒｄ
ｅｒｒｏｒ ｃａｕｓｅｄ ｂｙ ｔｈｅ ｎｏｎ⁃ｌｉｎｅ⁃ｏｆ⁃ｓｉｇｈｔ （ＮＬＯＳ） ｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ ｏｆ ｒａｄｉｏ ｓｉｇｎａｌｓ， ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ ｉｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ｍｅａｎ ｖａｌｕｅ，
ｒｏｏｔ ｍｅａｎ ｓｑｕａｒｅ ｄｅｌａｙ ｓｐｒｅａｄ， ｓｋｅｗｎｅｓｓ， ｋｕｒｔｏｓｉｓ ａｎｄ ｐｅａｋ⁃ｔｏ⁃ａｖｅｒａｇｅ ｒａｔｉｏ ｅｘｔｒａｃｔｅｄ ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｃｈａｎｎｅｌ ｓｔａｔｅ ｉｎｆｏｒ⁃
ｍａｔｉｏｎ （ＣＳＩ）， ａｎｄ ｃｏｍｂｉｎｅ ｉｔ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｌｏｇａｒｉｔｈｍｉｃ ｅｓｔｉｍａｔｅｄ ｄｉｓｔａｎｃｅ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ｔｉｍｅ ｏｆ ａｒｒｉｖａｌ （ＴＯＡ） ａｓ ｔｈｅ
ｆｅａｔｕｒｅ ｉｎｐｕｔ ｖｅｃｔｏｒ， ｔｈｒｏｕｇｈ ｔｈｅ ｅｓｔａｂｌｉｓｈｍｅｎｔ ｏｆ Ｇａｕｓｓｉａｎ ｐｒｏｃｅｓｓ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ （ＧＰＲ）， ｌｅａｓｔ ｓｑｕａｒｅ ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ
ｍａｃｈｉｎｅ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ （ＬＳ⁃ＳＶＭＲ） ａｎｄ ＢＰ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｍｏｄｅｌ ｆｏｒ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ．
Ｔｈｒｏｕｇｈ ｔｈｅ ａｃｔｕａｌ ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ ｏｆ ｔｈｅ ２．４ ｔｏ ５．４ ＧＨｚ ｗｉｒｅｌｅｓｓ ｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ ｃｈａｎｎｅｌ ｉｎ ｔｈｅ ｔｙｐｉｃａｌ ｉｎｄｏｏｒ ｅｎｖｉｒｏｎ⁃
ｍｅｎｔ， ｔｈｅ ｅｒｒｏｒ ｅｌｉｍｉｎａｔｉｏｎ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ ｉｓ ｃａｒｒｉｅｄ ｏｕｔ ｔｏ ｃｏｍｐａｒｅ ｔｈｅ ＮＬＯＳ ｅｒｒｏｒ ｅｌｉｍｉｎａｔｉｏｎ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｕｎｄｅｒ ｄｉｆ⁃
ｆｅｒｅｎｔ ｉｎｐｕｔ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ， ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｂａｎｄｗｉｄｔｈｓ ａｎｄ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ ｂａｎｄｓ． Ｔｈｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｓｈｏｗ ｔｈａｔ
ｔｈｅ ＧＰＲ ｍｏｄｅｌ ｈａｓ ｔｈｅ ｂｅｓｔ ＮＬＯＳ ｅｒｒｏｒ ｅｌｉｍｉｎａｔｉｏｎ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ， ａｎｄ ｔｈｅ ｅｘｔｒａｃｔｅｄ ＣＳＩ ｍｕｌｔｉ⁃ｆｅａｔｕｒｅｓ ａｓ ｔｈｅ ｉｎｐｕｔ
ｏｆ ｔｈｅ ＧＰＲ ｍｏｄｅｌ ｃａｎ ｒｅｄｕｃｅ ｔｈｅ ａｖｅｒａｇｅ ａｂｓｏｌｕｔｅ ｅｒｒｏｒ ａｎｄ ｒｏｏｔ ｍｅａｎ ｓｑｕａｒｅ ｅｒｒｏｒ ｂｙ ７１． １２％ ａｎｄ ８１． ３６％，
ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ． Ａｓ ｔｈｅ ｂａｎｄｗｉｄｔｈ ｃｏｎｔｉｎｕｅｓ ｔｏ ｉｎｃｒｅａｓｅ， ｔｈｅ ｅｒｒｏｒ ｅｌｉｍｉｎａｔｉｏｎ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｉｓ ｇｒａｄｕａｌｌｙ ｏｐｔｉｍｉｚｅｄ． Ｂｙ
ｉｎｃｒｅａｓｉｎｇ ｔｈｅ ｂａｎｄｗｉｄｔｈ， ｔｈｅ ＮＬＯＳ ｐｏｓｉｔｉｏｎｉｎｇ ｅｒｒｏｒ ｗｈｅｎ ｔｈｅ ｉｎｐｕｔ ｆｅａｔｕｒｅｓ ａｒｅ ｌｅｓｓ ｃａｎ ｂｅ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｌｙ ｉｍｐｒｏｖｅｄ．
Ｔｈｅ ｐｏｓｉｔｉｏｎｉｎｇ ｅｒｒｏｒ ｏｆ ｔｈｅ ｌｏｗ ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ ｂａｎｄ ｉｓ ｓｍａｌｌｅｒ ｔｈａｎ ｔｈａｔ ｏｆ ｔｈｅ ｈｉｇｈ ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ ｂａｎｄ ｕｎｄｅｒ ｔｈｅ ｍｕｌｔｉ⁃ｆｅａ⁃
ｔｕｒｅｓ， ｓｏ ｔｈｅ ｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎ ｏｆ ａｌｌ ａｖａｉｌａｂｌｅ ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ ｂａｎｄｓ ｃａｎ ｅｌｉｍｉｎａｔｅ ｔｈｅ ＮＬＯＳ ｐｏｓｉｔｉｏｎｉｎｇ ｅｒｒｏｒ ｂｅｔｔｅｒ ｔｈａｎ ａ
ｓｉｎｇｌｅ ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ ｂａｎｄ．

Ｋｅｙｗｏｒｄｓ： ｎｏｎ⁃ｌｉｎｅ⁃ｏｆ⁃ｓｉｇｈｔ； ｃｈａｎｎｅｌ ｓｔａｔｅ ｆｅａｔｕｒｅｓ； ｔｉｍｅ ｏｆ ａｒｒｉｖａｌ； ｌｅａｓｔ ｓｑｕａｒｅｓ⁃ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅ
ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ；ｇａｕｓｓｉａｎ ｐｒｏｃｅｓｓ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ；ＢＰ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ

引用格式：畅田田， 王威， 高婧洁， 等． 基于信道测量实验的 ＮＬＯＳ 误差消除方法对比研究［ Ｊ］ ． 西北工业大学学报，２０２２，４０
（４）： ８６５⁃８７４
ＣＨＡＮＧ Ｔｉａｎｔｉａｎ， ＷＡＮＧ Ｗｅｉ， ＧＡＯ Ｊｉｎｇｊｉｅ， ｅｔ ａｌ． Ａ ｃｏｍｐａｒａｔｉｖｅ ｓｔｕｄｙ ｏｎ ＮＬＯＳ ｅｒｒｏｒ ｅｌｉｍｉｎａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ
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