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摘　 要:超宽带(UWB)技术因其高时间分辨率和强穿透能力,在室内定位领域受到广泛关注。 然而,传统的 UWB 非视距识别

与补偿定位方法难以准确描述复杂环境下的信道状态,导致定位准确度和精度不足。 针对信道脉冲响应( CIR)数据的特点,借
鉴对比学习的 SimCLR 框架进行特征提取,结合谱聚类(SC)原理提出了一种基于 SimCLR-CIR-SC 的自主分类方法。 依据自主

分类结果,设计了一种基于注意力机制的时间卷积神经网络(TCN-A)模型用于确定信道状态类别。 进一步针对每一类信道状

态类别,设计了一种 TCN-A 模型用于测距误差的预测。 该误差用于补偿测量距离并衡量测距的权重,结合加权最小二乘

(WLS)算法实现了未知节点的定位。 实验结果表明,与现有 3 种聚类方法相比,所提出的 SimCLR-CIR-SC 方法实现了对信道状

态的自主有效分类和标注。 TCN-A 分类模型准确度达到 98. 16%,优于现有的 5 种分类模型。 此外,所提定位方法在 3 个锚点

的平均误差达到 0. 57
 

m,相较于现有 4 种方法定位精度最少提升了 31. 3%,且随着锚点数量增加定位精度显著提高。
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Abstract:Ultra-wide
 

band
 

(UWB)
 

technology
 

has
 

garnered
 

significant
 

attention
 

in
 

the
 

field
 

of
 

indoor
 

positioning
 

due
 

to
 

its
 

high
 

temporal
 

resolution
 

and
 

strong
 

penetration
 

capability.
 

However,
 

traditional
 

UWB
 

positioning
 

methods
 

for
 

non-line-of-sight
 

( NLOS)
 

identification
 

and
 

compensation
 

often
 

fail
 

to
 

accurately
 

characterize
 

channel
 

states
 

in
 

complex
 

environments,
 

leading
 

to
 

insufficient
 

positioning
 

accuracy
 

and
 

precision.
 

This
 

study
 

proposes
 

an
 

autonomous
 

classification
 

approach,
 

termed
 

SimCLR-CIR-SC,
 

which
 

leverages
 

the
 

SimCLR
 

framework
 

for
 

feature
 

extraction
 

from
 

channel
 

impulse
 

response
 

( CIR)
 

data,
 

and
 

combined
 

with
 

the
 

principles
 

of
 

spectral
 

clustering
 

(SC).
 

Based
 

on
 

the
 

autonomous
 

classification
 

results,
 

we
 

designed
 

a
 

time
 

convolutional
 

neural
 

network
 

with
 

attention
 

mechanisms
 

(TCN-A)
 

model
 

to
 

determine
 

channel
 

state
 

categories.
 

For
 

each
 

identified
 

channel
 

state
 

category,
 

a
 

customized
 

TCN-A
 

model
 

is
 

then
 

employed
 

to
 

predict
 

ranging
 

errors.
 

These
 

errors
 

are
 

used
 

to
 

compensate
 

measuring
 

distances
 

and
 

calibrate
 

ranging
 

weights,
 

integrating
 

with
 

the
 

weighted
 

least
 

squares
 

(WLS)
 

algorithm
 

to
 

locate
 

unknown
 

nodes.
 

Experimental
 

results
 

demonstrate
 

that
 

the
 

proposed
 

SimCLR-
CIR-SC

 

method
 

effectively
 

and
 

autonomously
 

classifies
 

and
 

labels
 

channel
 

states,
 

outperforming
 

three
 

existing
 

clustering
 

methods.
 

The
 

TCN-A
 

classification
 

model
 

achieved
 

an
 

accuracy
 

of
 

98. 16%,
 

surpassing
 

five
 

existing
 

classification
 

models.
 

Furthermore,
 

the
 

proposed
 

positioning
 

method
 

achieved
 

an
 

average
 

error
 

of
 

0. 57
 

meters
 

with
 

three
 

anchors,
 

enhancing
 

the
 

positioning
 

accuracy
 

by
 

at
 

least
 

31. 3%
 

compared
 

to
 

four
 

existing
 

methods,
 

and
 

the
 

positioning
 

accuracy
 

improves
 

substantially
 

as
 

the
 

number
 

of
 

anchors
 

increases.
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0　 引　 言

　 　 超宽带(ultra-wideband,
 

UWB)技术因其高时间分辨

率和强穿透能力而被认为是实现高精度室内定位的有力

工具。 UWB 信号的高时间分辨率有助于准确地分辨多

径效应产生的多个回波,理论上 UWB 室内定位的精度可

达到厘米级甚至毫米级[1] 。 然而,在实际环境中,由于非

视距(non-line-of-sight,
 

NLoS)传播的影响,节点间的距离

估计准确性受到严重干扰,导致基于测距的 UWB 定位精

度发生严重降级[2] 。 因此,如何抑制 NLoS 传播导致的测

距误差,也就是抑制 NLoS 误差是一个非常值得研究的

课题。
在研究 UWB 室内定位技术中,抑制 NLoS 误差的方

法众多,总体可以分为两个方向[3] 。 一个方向是 NLoS 识

别与抛弃,对于每条传输链路先识别视距( line-of-sight,
LoS)或 NLoS,抛弃 NLoS 条件下错误的测距信息,仅使用

LoS 条件下的良好测距信息进行位置解算。 另一个方向

是 NLoS 抑制与补偿,可以使用诸如卡尔曼滤波、扩展卡

尔曼滤波、粒子滤波等定位方法直接抑制 NLoS 误差对位

置估计的影响。 另外,也可以采用纠正测距误差,用修正

后的测量距离进行位置估计。 为了进一步抑制 NLoS 误

差的影响,可以将 NLoS 识别与 NLoS 补偿这两个策略结

合在一起考虑。 Feng 等[4] 首先基于信道统计信息通过

支持向量机进行 NLoS 识别,然后再针对 NLoS 环境,提
出了基于基站距离和角度的扩展卡尔曼滤波方法用于

NLoS 缓解。 但是,采用监督学习方法检测 NLoS 时,训练

集的标签标注是一个复杂且耗时的步骤。 Kim 等[5] 为解

决训练集标签标注问题,提出了一种基于往返时间测距

误差的 UWB 信道十等分标注策略,有效降低了数据集标

注的成本。
鉴于室内环境的复杂性和多变性,仅以 LoS 和 NLoS

两种情况来描述信道状态已不足以确保精确性。 另外,
测距误差预测方法一般采用对整个数据集进行模型训

练,忽略了数据异质性,泛化能力受限,难以在复杂多变

的环境中达到最佳性能[6-7] 。 针对上述问题,尝试根据信

道脉冲响应(CIR) 数据的自身特性,采用无监督学习方

法实现信道状态的自主分类。 进一步根据每一类数据,
构建多分类识别和测距误差回归模型。

1)提出了一种基于 SimCLR-CIR-SC 的自主分类方

法,无需预先指定类别数量。 该方法借鉴对比学习的

SimCLR 框架并结合 CIR 数据特征构建了 SimCLR-CIR
特征提取方法,再结合谱聚类(SC)和特征间隙启发式算

法进行无监督学习实现信道状态的自主分类。 进一步采

用小聚类合并算法来消除类别之间的样本不平衡问题,
从而提升模型的训练效果和泛化能力。

2)针对自主分类结果,设计了一种基于注意力机制

的时间卷积神经网络( TCN-A) 模型进行信道状态的判

定。 同时,对每一类信道状态设计了一种 TCN-A 模型用

于测距误差的预测。 该误差补偿测量距离与加权最小二

乘(WLS)定位算法结合显著提高室内定位的精度。
3)实验结果表明,SimCLR-CIR-SC 自主分类算法能

对信道状态进行有效分类并标注,TCN-A 网络模型能够

精准判定信道状态以及估计测距误差。 其中,信道状态

分类模型准确度达到 98. 16%,测距误差的均方误差在

0. 05
 

m 以内。

1　 基于 SimCLR-CIR-SC 的 TCN 定位方案

　 　 在 UWB 系统中,由于 CIR 包含了信号传播路径的详

细信息,如到达时间、幅度和相位,这些特征能够反映信

道环境的物理和几何状况。 借助这些信息,CIR 可以被

用来对 UWB 信道进行有效的分类标注[8] 。 本文依据

CIR 特征对信道状态进行自主分类,克服了传统的二分

类或多分类对信道状态描述不准确,难以有效标注等不

足,提出了基于 SimCLR-CIR-SC 的 TCN 定位方案,如图 1
所示。 整体的定位方案分为 SimCLR-CIR-SC 自主分类、
离线阶段模型训练和在线阶段位置预测 3 个部分。 首

先,SimCLR-CIR-SC 模型对信道状态进行自主分类并标

注。 其次,离线阶段对标注的数据分别进行分类和测距

误差模型构建和训练。 最后,在线阶段依据分类模型判

断信道状态类别,并由对应类别的测距误差模型预测误

差。 该误差对测距进行补偿,利用 WLS 算法预测位置。

2　 SimCLR-CIR-SC 自主分类

　 　 传感器能从 UWB 信号中捕获多个连续采样点的

CIR 数据,CIR 幅值图如图 2 所示,可见尽管整个 CIR 包

含多路径信息,但真正有效的信息主要集中在包括第一

路径在内的一段数据,其余部分大多是由于信号衰减、散
射或反射引起的背景噪声和非主要路径,这些部分对于

精确的定位和距离测量作用较小。
选用第 1 路径为起点的 152 个采样点 CIR 数据[9] 作

为输入,每个采样点包括了 CIR 的幅值和相位信息,形成

了一个维度为 152×2 的数据矩阵。 这种数据组织方式确

保了信息的完整性,并为后续数据处理和分析提供了丰

富的信道特征。
通过对 CIR 数据进行分析并对其进行分类,本质上

是一种数据挖掘技术。 在数据挖掘中,聚类算法是最常

用的技术之一,它可以有效地将数据集中的样本按照相

似性分组。 由于每条信道的 CIR 数据维度是 152×2,维
度比较高且其内在结构表现出多维空间的复杂关系,而
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图 1　 整体的定位方案

Fig. 1　 UWB
 

indoor
 

localization
 

solutions

图 2　 CIR 幅值图

Fig. 2　 An
 

example
 

of
 

CIR

非简单的线性分布。 因此,许多传统的聚类算法可能无

法有效地挖掘 CIR 数据的内在结构特性,难以实现理想

的聚类效果。 然而,SC 算法相较于传统的聚类算法,拥
有更优秀的复杂几何和非线性结构的探测能力,同时具

备较强的处理高维数据的能力,并且能处理任意形状的

聚类[10] 。 基于此,提出了一种基于 SimCLR-CIR-SC 的自

主分类方法,包括 3 个部分 SimCLR-CIR 特征提取、特征

间隙启发式算法以及小聚类合并算法。
2. 1　 SimCLR-CIR 特征提取

　 　 SimCLR 作为一种对比学习方法[11] ,能为下游任务

提供高质量的特征。 但该方法适合于视觉图像任务,不

能够直接用来提取具有时序特征的 CIR 数据。 为此,本
文提出了一种 SimCLR-CIR 特征提取方法,整体框架如

图 3 所示,其关键组成部分包含数据增强、骨干网络、投
影头和对比损失函数。

图 3　 SimCLR-CIR 整体框架

Fig. 3　 SimCLR-CIR
 

framework

1)CIR 数据增强

数据增 强 是 SimCLR 的 核 心 组 成 部 分 之 一, 文

献[12]对 SimCLR 进行优化以适应时序信号的特殊性

质,并且对时间序列的数据增强也进行了详细的研究。
但是,数据增强策略只针对了单一维度,即幅值维度。 本

文 CIR 信号具有幅值和相位两个维度,幅值反映信号的
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强度和衰减,而相位携带关于信号传播时间和多径效应

的信息。 通过对 CIR 的两个维度分别实施专门的数据增

强操作,可以显著提高模型对于物理世界信号变化的适

应能力。
对于幅值维度,随机左右翻转是最有效的方式[12] ,

在此基础上,再添加了随机噪声,并且进行随机缩放和随

机平滑处理等操作实现数据增强。
假设原始信号的幅值为 m ,定义一个随机变量 γ 采

样自{0,1}的均匀分布,那么随机左右翻转操作可以表

示为:

m′ =
m, γ = 0
mrev , γ = 1{ (1)

向幅值添加高斯噪声,噪声强度由因子 􀆠 控制,公
式为:

m″ =m′ + 􀆠· (0,1) (2)
其中, (0,1) 表示均值为 0,标准差为 1 的高斯分

布, 􀆠 通常设置为 0. 05。
随机缩放通过一个随机因子 α 对噪声增强后的幅值

进行缩放,以模拟不同环境下的信号强度变化,公式为:
m‴= m″·α (3)
其中, α 从区间[0. 9,

 

1. 1]内均匀抽样。
最后,使用随机平滑既保证了数据的整体特性,又实

现了数据的变化趋势。 应用均值滤波器进行数据平滑处

理, s 是随机确定的滤波器尺寸, s 在[1,
 

11]范围内随机

选取奇数值,以保持当前点的对称性,选取到 1 则表示不

进行平滑,该操作可以表达为:

m‴[ i] = 1
s ∑

i +s
-1
2

j = i -s
- 1
2

m‴[ j] (4)

m‴[ i] 表示一条 CIR 幅值序列中第 i 个后的幅值,

下标 j的取值范围是从 i - s - 1
2

到 i + s - 1
2

,意味着对于

每个 i ,其平滑值是它及其周围 s 个点的平均值。
对于相位维度,依然选择了随机左右翻转,原理与幅

值随机左右翻转相同,并且还加入了随机非线性相位变

换以及随机位移。 在原始相位 ϕ 的基础上添加一个正弦

波形变化,其振幅和频率由随机参数控制,实现随机非线

性变换,表示为:
ϕ′ = ϕ + β·sin(2πft + θ) (5)
其中, β表示振幅, f是频率, t是时间序列, θ是随机

相位偏移。
在非线性变化后的相位上添加一个随机位移,以模

拟环境噪声和设备误差的影响。
ϕ″ =ϕ′ + δ (6)
其中, δ 是从区间 [ - 0. 1,

 

0. 1] 内均匀抽样的位

移值。

2)SimCLR-CIR 骨干网络

在 SimCLR 框架中,骨干网络负责从输入图像中提

取特征表示,这些特征随后用于对比学习,通过优化对比

损失函数,以最大化增强视图间的相似性,从而增强模型

对数据增强形式的区分能力[13] 。 由于 CIR 信号数据不

同于图像数据,缺乏明显的空间维度,不同于 SimCLR 框

架选择 ResNet-50 作为主干网络,SimCLR-CIR 骨干网络

选择一维卷积神经网络(1D-CNN)。 研究表明,1D-CNN
在时间序列数据分析中提供卓越的性能[12] ,能够有效捕

捉 CIR 数据中的时间关系而非空间关系,这对于解析

CIR 信号中的特征尤为重要。 这种方法确保了网络结构

与数据特性的一致性,从而能够更精准地学习和提取

CIR 数据中的有用信息。

图 4　 骨干网络结构

Fig. 4　 Encoder
 

framework

SimCLR-CIR 骨干网络的结构如图 4 所示,首先通过

一层具有 64 个滤波器的 1 D-CNN,核大小为 3,步长为 2,
激活函数为 ReLU,以捕获时间序列数据的初级特征;随
后应用批归一化以稳定训练过程并提升模型的泛化能

力。 之后,增加另一层具有 128 个滤波器的 1 D-CNN,核
大小为 3,步长为 1,用于进一步提取特征。 最后,通过全

局平均池化层来减少模型参数并缩减特征维度,为下游

任务提供紧凑的特征表示。
3)SimCLR-CIR 投影头

在 SimCLR 框架中,投影头的作用是将骨干网络提

取的特征投影到更低维度,这样有助于滤除那些可能对

下游任务不重要的特定于任务的信息,只保留对多种任

务都有用的特征[11] 。 不同于 SimCLR,SimCLR-CIR 使用

两个全连接层作为投影头。 第 1 层的主要目的是接收来

自骨干网络的特征,并进行初步的非线性变换,增加模型

的表达能力。 第 2 层的主要作用是进一步压缩和优化特

征表示,为对比损失计算提供更精炼的特征。 投影头结

构如表 1 所示。

表 1　 投影头参数

Table
 

1　 Parameters
 

of
 

the
 

projection
 

head

层数 单元数 激活函数

第 1 层 64 ReLU
第 2 层 32 无
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　 　 4)对比损失函数

使用归一化温度缩放的交叉熵损失( NT-Xent)作为

SimCLR-CIR 的对比损失函数[14] ,其公式为:

L i,j = - log
exp sim(zi,z j)( )

􀰑
2N

k = 1
1k≠iexp sim(zi,zk)( )

(7)

式中: sim( zi,z j) 表示向量 zi 和 z j 的余弦相似度; 是温

度参数; 1k≠i 是一个指示函数,当 k ≠ j 时为 1,否则为 0,
确保样本不与其自身进行比较。
2. 2　 特征间隙启发式算法

　 　 特征间隙启发式算法是一种基于谱图理论的方法,
利用数据的拉普拉斯矩阵的特征值来估计最适合的聚类

数量。 首先使用最近邻方法构建稀疏相似度矩阵 S ,不
仅减少了计算和存储的负担,而且保留了数据中最重要

的局部结构信息。 相似度矩阵 S 的数学表达式如式(8)
所示。

S =
1 - d( i,j), j ∈ NearestNeighbors( i)
0, 其他{ (8)

在构建稀疏相似度矩阵中,使用余弦距离 d( i,j) 来

评估数据点之间的距离。 对于每个点 i ,其 n 个最近邻

点 j 被确定,并在相似度矩阵 S 的相应位置填充 1 - d( i,
j) ,确保相似度的值直接反映了数据点的近似程度,即距

离越短,相似度越高。 为了保证矩阵的对称性,需要进行

如下变换:

S = S + ST

2
(9)

考虑到归一化问题,通过相似度矩阵 S 计算出规范

化拉普拉斯矩阵 Lsym 。

Lsym = I - D
- 1

2 SD
- 1

2 (10)
式中: I 表示单位矩阵; D 是对角矩阵,其对角线元素 Dii

是矩阵 S 第 i 行之和。 再计算 Lsym 的特征值:
Lsymv = λv (11)
其中, v 是特征向量; λ 为特征值。
得到所有特征值后,按照从小到大的顺序排列这些

特征值,计算相邻特征值之间的差异,即特征间隙。
Δλ i = λ i +1 - λ i (12)
最优聚类数目 k 通常选择为最大特征间隙所在的

位置。
k = argmax i(Δλ i) + 1 (13)

2. 3　 小聚类合并算法

　 　 为提升谱聚类的稳定性和样本均衡性,本文使用了

一种基于聚类中心距离的小聚类合并算法。 该算法首先

将数据点数量低于设定阈值 Nmicro 的聚类定义为小聚类。
由于数据的稀疏性或异常值的存在,这些小聚类可能导

致聚类结果不稳定。 针对此问题,本文采用如下策略进

行聚类合并。
步骤 1)计算每个聚类的中心,作为该聚类内所有特

征向量的均值向量。 数学上,对于标记为 i 的聚类 C i,其
中心 μ i 定义为:

μ i = 1
| C i |

􀰑l∈Ci
l (14)

式中: | C i | 表示聚类 C i 中的数据点数量; l 为聚类中 C i

的点的特征向量。
步骤 2)构建距离矩阵。 聚类中心间的距离矩阵 G

通过计算任意两个聚类中心之间的欧氏距离得到。
Gi,j = ‖μ i - μ j‖ (15)

式中: μ i 和 μ j 表示聚类 C i 和 C j 的聚类中心。
步骤 3)小聚类识别与合并。 对于每个小聚类 Ck ,

寻找其在距离矩阵 G 中的最近大聚类 Cn (即 | Cn | ≥
Nmicro ),并将 Ck 中的所有数据点重新标记为 Cn ,这一步

可以表示为:
labels[x ∈ Ck] = n (16)
这个步骤通过寻找 Gk,n 中的最小值实现,排除 k = n

的情况,并更新相应的聚类标签。 综上所述, SimCLR-
CIR-SC 方法的流程如下。
算法 1:SimCLR-CIR-SC 自主分类方法

输入:CIR 数据集 X,近邻数 n
输出:簇划分 C1 ,C2 ,…,Ck

1:
 

对 X
 

进行 SimCLR-CIR 特征提取,得到特征集

2:由式(8)和(9)构建稀疏相似度矩阵 S
3:由式(10) ~ (13)确定最优聚类数 k
4:进行谱聚类(SC)
5:由式(10)计算拉普拉斯矩阵 Lsym

6:由式(11)对 Lsym 进行特征分解,获取特征向量

7:对特征向量进行 k 均值聚类,得到聚类标签

8:由式(14) ~ (16)进行小聚类合并算法

3　 离线阶段模型训练

　 　 离线阶段,将基于 SimCLR-CIR-SC 自主分类方法的

类别进行标注,得到 CIR 数据集来训练信道状态识别模

型和测距误差预测模型。 模型的输入数据为 152 × 2 的

CIR 数据,其中包含了 CIR 的幅值和相位信息。
3. 1　 TCN-A 信道状态识别模型

　 　 本文使用 TCN 结合注意力机制构建了一种 TCN-A
网络作为信道状态识别模型。 TCN 通过其独特的网络结

构,特别是扩张卷积和残差连接,有效地捕捉了时间序列

数据中的长期依赖关系,并保证了在深层网络中信息的

有效流动,从而避免了梯度消失问题。 在 TCN 的顶层结

构中,引入了注意力机制以增强模型对关键时间点特征

的学习能力,提高分类和回归性能。 TCN-A 网络的结构

如图 5 所示。 TCN 的核心在于利用扩张卷积捕获长期依
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赖信息,并通过残差连接增强学习能力和网络的深度。
扩张卷积允许网络以指数级增长的感受野来处理数据,
而不增加参数数量或计算复杂度。 对于一维时间序列数

据 z ,使用扩张卷积的输出 o 可表示为:

o[ t] = ∑
k = 0

K- 1
h[k]·z[ t - p·k] (17)

式中: h 是卷积核; K 是卷积核的大小; p 是扩张率

(dilation
 

rate),它决定了输入数据中每个元素之间的间

隔。 随着网络深度的增加,扩张率 p 通常呈指数增长(1,
2,4,8,…),这使得感受野迅速扩大。

图 5　 TCN-A 结构

Fig. 5　 TCN-A
 

framework

　 　 为了防止在深层网络中出现的梯度消失问题,TCN
采用了残差连接,构建残差块来代替单层扩张卷积。 每

个残差块的输出不仅包括通过非线性激活函数和卷积层

处理后的结果,还有输入本身,这样可以形成一个信息的

“快捷路径”:
z′ = Activation( z + Conv( z)) (18)

式中: z 是输入; Conv 是通过一系列卷积层和非线性激

活函数处理后的结果。 如果输入和输出的维度不匹配,
可以通过一个 1×1 的卷积来调整维度。

在最后一个残差块之后引入注意力层,使得 TCN-A
网络不仅能捕捉时间序列数据中的长期依赖关系,还能

通过动态和智能的方式重点处理那些对预测任务最关键

的信息。 注意力层是通过一个线性变换(由权重矩阵 W
和偏置 b 组成)和一个非线性激活函数( tanh)来计算每

个时间步的注意力分数。 然后,使用 Softmax 函数对这些

分数进行归一化,得到最终的注意力权重,这些权重与输

入相乘,从而得到加权的特征输出。 公式如式(19) ~
(21)所示。

a = tanh( z′W + b) (19)
α = Softmax(a) (20)
z″ =z′ 􀱋 α (21)
注意力层之后便是全局平均池化层,用于减少时间

维度,简化网络输出,为分类任务提供更精炼的特征表

示。 然后,使用全连接层
 

(ReLU 激活)进一步整合特征,
设置中间层以提供更多的非线性处理。 全连接层后再设

置一层 Dropout,进一步防止过拟合。 最后在输出层通过

Softmax 函数将网络的最终输出转换为概率分布,每个类

别的概率对应一个信道类型。
3. 2　 TCN-A 测距误差预测模型

　 　 TCN-A 网络在分类任务中表现出色,主要归功于其

优秀的长期依赖关系捕获能力以及在训练阶段所展现的

高效性。 这种高效性源于其能够并行处理时间步的架构

特性,从而大幅度提升了训练速度。 此外,TCN-A 网络通

过使用固定尺寸的卷积核以及巧妙地融入残差连接,进
一步在内存效率和长序列处理能力方面表现出显著优

势。 这些特性使得 TCN-A 网络不仅适用于处理复杂的

分类问题,也能有效预测连续数值,从而在多种应用场景

中显示出其强大的适应能力和高度的可靠性。 因此,测
距误差估计模型同样使用 TCN-A 神经网络,虽整体框架

保持一致, 但在输出层设计上使用 Linear 函数代替

Softmax 函数,从而得到一个测距误差的预测值。 同时,
模型在训练阶段会根据训练的结果,在一些关键超参数

上进行调整,包括扩展系数、残差块中滤波器的数量、核
大小以及损失函数,以适应特定的测距需求并提高预测

精度。
针对每一类信道环境,本研究分别训练独立的测距
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误差预测模型。 虽然这些模型共享相同的网络结构和超

参数配置(包括扩张系数、每层滤波器个数、核大小、优化

器和损失函数的选择), 但由于训练数据集来源于

SimCLR-CIR-SC 自主分类得到的不同信道类别,其数据

的内在结构和相似性特征存在显著差异。 这种差异性使

得模型在训练过程中学习到的权重和偏差各不相同,从
而能够更好地捕捉各类信道环境下的特定模式。 这种分

类训练策略使得模型能够聚焦于每类信道环境中具有代

表性的结构化特征,避免了对随机噪声模式的过度拟合,
进而提高了测距误差预测的精度和可靠性。

4　 在线阶段位置计算

　 　 在线阶段,信道状态识别模型首先根据实时获取的

UWB 信号 CIR 数据进行信道状态的判别。 随后,根据分

类结果选择相应的测距误差预测模型来进行测距误差的

估计。 测距误差将被用于补偿 WLS 定位算法,以此完成

位置计算。
假设在二维平面下标签的坐标为 (x,y) ,锚点的坐

标为 (x i,y i),i = 1,…,N ,N 表示锚点数量。 考虑到测量

时可能包含各种误差,标签到锚点的测量距离 ri 为:

ri = d i + ei = (x - x i)
2 + (y - y i)

2 + ei (22)
式中: ei 为测距误差,可能由 NLoS 传播、设备精度、时钟

不同步等因素引起。

使用测距误差估计模型得到的测距误差估计值 êi 用

于测距值的补偿,得到测距估计值 d̂ i ,并使其更加接近

真实值,公式如式(23)所示。

d̂ i = ri -êi (23)

使用 d̂ i 替换式(22)中的 d i 得到:

d̂ i = (x - x i)
2 + (y - y i)

2 (24)
引入辅助变量 R = x2 + y2,将式(24)进行平方并整理

得到:

d̂ i
2 = R - 2x ix - 2y iy + x i

2 + y i
2 (25)

调整式(25)的形式,将其转换为矢量形式:

( - 2x i - 2y i 1)·(x y R) T =d̂ i
2 - x i

2 - y i
2

(26)
定义未知矢量 θWLS = [x,y,R] T ,并使用所有基站的

信息构建线性系统 HθWLS = B 。 其中:

H =

- 2x1 - 2y1 1
- 2x2 - 2y2 1

︙ ︙ ︙
- 2xN - 2yN 1

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú

B =

d̂2
1 - x2

1 - y2
1

d̂2
2 - x2

2 - y2
2

︙

d̂2
N - x2

N - y2
N

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú
úú

考虑到测量的不确定性,引入权重矩阵 W ,并最小

化目标函数[15] :
J = (B - HθWLS)

TW(B - HθWLS) (27)
最终求解标签的位置坐标如式(28)所示。

θ̂WLS = (HTWH) -1HTWB (28)
其中,

W =

w1 0 … 0
0 w2 … 0
︙ ︙ ⋱ ︙
0 0 … wn

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú

其中, w i 为每个测量的权重,足够精准的测距误差

估计值能够精确反映当前测距值的预期精度,较小的测

距误差估计值代表当前测距值的预期精度更高,反之就

更低。 因此,可以根据测距误差估计值 êi 优化权重分配,
权值矩阵 W 中每个权重 w i 的计算公式为:

w i =
1

ê2
i + ε

(29)

式中: ε 为一个小常数,防止 w i 为 0。 测距误差更小

的测距 值 得 到 更 大 的 权 重, 使 得 权 值 矩 阵 W 更

合理。

5　 实验结果与分析

5. 1　 实验数据集

　 　 本文使用的是 2023 年发表在 Scientific
 

Data 的公开

数据集[16] 。 该数据集在 4 个不同的房间进行数据采集,
采用 8 基站 1 个移动标签,并且移动标签模拟人的行走

路径,在等距离的位置进行采样,收集每个标签位置的多

项距离测量指标以及 CIR 数据。 实验从环境 0(住宅环

境)和环境 2(工厂环境)的房间中抽取样本,形成 43
 

200
个样本点的融合数据集,其中 NLoS 信号样本数占比

51%。 住宅环境通常包含各种家具和内部隔墙,这些因

素会导致信号的反射、折射和散射,是研究多径效应和

NLoS 问题的理想场所。 相对而言,工厂环境以其开阔的

空间和丰富的金属结构为特征,这些因素通常会引起更

加复杂的信号衰减和干扰模式,这两种环境使得数据集

能够广泛用于分析不同环境下的定位性能以及环境因素

对定位精度的影响。
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5. 2　 自主分类实验结果与分析

　 　 1)实验参数设置与评估指标

为验证本文提出的 SimCLR-CIR-SC 聚类方法的性

能,采用经典的 K-Means[17] 、Fuzzy
 

C-means[18] 以及原始

SC[10] 3 种方法进行对比分析。 3 种聚类方法的聚类数目

设置为 4,同时原始 SC 使用与 SimCLR-CIR-SC 相同的稀

疏相似度矩阵构建方法,SimCLR-CIR-SC 的近邻数 n 为

50。 将聚类结果通过主成分分析法降维投影到二维平面

得到散点图,通过散点图可以初步直观地观察出聚类结

果是否良好且有效。 一个良好的聚类,簇的形状应该相

对简单且一致,没有非常奇怪或极度的延伸,并具有清晰

的边界。 考虑到样本均衡性,每个簇的大小应该相对均

衡,没有一个簇显著大于或小于其他簇。
轮廓系数(silhouette

 

score,SS)是衡量聚类性能的一

个指标[19] ,它结合了聚类的密集度和分离度两个方面。
SS 的取值范围为[ -1,1],其取值越接近 1,表示样本聚

类越合理;越接近 0,表示样本聚类重叠;越接近-1,表示

聚类出现错误。 另外, 戴维斯-布尔丁指数 ( Davies-

Bouldin,DB)是另一个衡量聚类质量的指标[20] ,它基于

簇内的相似性和簇间的差异性,DB 值越低表示聚类质量

越高。 SS 和 DB 这两个指标提供了不同的视角来评价聚

类结果的质量,SS 侧重于单个点的视角,而 DB 值则侧重

于簇的整体性能。
2)实验结果与分析

4 种聚类方法散点图的实验结果如图 6 所示,图 6
(d)为使用 SimCLR-CIR-SC 进行数据集标注的散点图,
根据散点图可以直观发现聚类结果非常清晰,每个聚类

的数据点聚合度较高,具有清晰的边界,且聚类间的重叠

较小,形状和分布也相对均匀。 图 6(a)和(b)分别为 K-
means 和 Fuzzy

 

C-means 数据集标注的散点图。 尽管这些

图表显示出了良好的聚类效果,但某些聚类之间仍存在

明显的重叠,且边界较为模糊。 图 6( c) 为使用原始 SC
进行数据集标注的散点图,该方法未能对数据进行有效

的聚类。 大多数数据点集中于两个大聚类中,而其他较

小聚类的边界与大聚类的边界相交,表明该方法难以将

内在结构非常复杂的高维 CIR 数据进行有效聚类。

图 6　 4 种聚类方法的散点图

Fig. 6　 Scatter
 

Plot
 

of
 

Four
 

Clustering
 

Methods

　 　 为了进一步对比 4 种聚类方法的性能,分类数量、各
类样本数量、SS 以及 DB 值的实验结果如表 2 所示。
　 　 表 2 结果表明, SimCLR-CIR-SC 相较于 K-means、
Fuzzy

 

C-means 以及原始 SC,能够对 CIR 数据进行有效的

聚类, 并且样本均衡性得到了一定的保证。 此外,

SimCLR-CIR-SC 的 SS 以及 DB 值两项指标也比原始 SC
更加优异。 SimCLR-CIR-SC 的 SS 为 0. 27,虽然不接近 1,
但是正值表明大多数样本相对合理地被分配到了类别

中。 这表明聚类具有一定程度的凝聚性和分离性,尽管

提升空间仍然存在。 DB 值为 1. 06,相对较低,这表明聚
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类的质量较好,聚类内的样本比较紧密,同时聚类之间保

持了适当的距离。
表 2　 4 种聚类方法性能比较

Table
 

2　 Performance
 

comparison
 

of
 

four
clustering

 

methods
方法名称 分类数量 各类样本数量 SS DB

K-Means[17] 4 类

Cluster
 

0 15
 

473
Cluster

 

1 11
 

444
Cluster

 

2 7
 

042
Cluster

 

3 9
 

241

0. 061 3. 44

Fuzzy
 

C-Means[18] 4 类

Cluster
 

0 12
 

188
Cluster

 

1 10
 

201
Cluster

 

2 9
 

596
Cluster

 

3 11
 

215

0. 065 4. 05

原始 SC[10] 4 类

Cluster
 

0 18
 

114
Cluster

 

1 24
 

960
Cluster

 

2 60
Cluster

 

3 66

0. 048 2. 13

SimCLR-CIR-SC 4 类

Cluster
 

0 10
 

430
Cluster

 

1 11
 

648
Cluster

 

2 10
 

714
Cluster

 

3 10
 

408

0. 270 1. 06

5. 3　 模型训练与性能评估

　 　 1)实验参数设置以及评估指标

CIR 数据集经过信道状态标注后,将随机选取数据

集的 70%作为训练集,其余 30%作为测试集,训练 TCN-A
网络作为信道状态分类模型和测距误差预测模型。 对于

信道 状 态 分 类 模 型, 使 用 准 确 度 ( accuracy )、 精 确

度(precision)、召回率(recall)和 F1 分数( F1
 

Score)等 4
个关键指标进行性能评估和比较[21] 。 信道状态分类

TCN-A 网络使用扩张系数[1,
 

2,
 

4,
 

8,
 

16],每层 32 个

滤波器,核大小 3,采用 Adam 优化器和稀疏分类交叉熵

损失 函 数。 对 于 测 距 误 差 预 测 模 型, 使 用 均 方 误

差(MSE)作为训练后的性能衡量指标[22] 。 MSE 越小,表
示模型预测结果与真实数据越接近,模型性能越好。 误

差预测 TCN-A 网络使用扩张系数[1,
 

2,
 

4,
 

8,
 

16,
 

32],
每层 64 个滤波器,核大小 5,采用 Adam 优化器和 MSE
损失函数。

2)信道状态分类模型实验结果

该部分实验为验证所提 TCN-A 模型分类的有效性,
使用现有的 5 种分类模型与其进行性能比较,包括卷积

神经网络( CNN) [23] 、长短期记忆网络( LSTM) [24] 、门控

循 环 单 元 ( GRU ) [25] 、 双 向 长 短 期 记 忆 网

络(BiLSTM) [26] 、TCN[27] 对比结果如表 3 所示。
　 　 从表 3 结果来看,TCN-A 模型在所有指标上表现最

优,准确度和 F1 分数均达到了 98. 16%和 98. 17%,说明

该模型在平衡精确度与召回率方面表现出色,能够有效

识别并正确分类大部分样本。 相较之下,传统的 CNN 和

单向 LSTM、GRU 及 BiLSTM 模型虽然也展现了不俗的性

　 　 　 表 3　 分类模型性能对比

Table
 

3　 Comparison
 

of
 

classification
 

model
  

performance
(%)

模型 Accuracy Precision Recall F1
 

score
CNN[23] 91. 64 91. 71 91. 71 91. 69
LSTM[24] 95. 29 95. 30 95. 34 95. 31
GRU[25]

 

96. 12 96. 18 96. 12 96. 14
BiLSTM[26]

 

96. 06 96. 11 96. 06 96. 07
TCN[27] 97. 22 97. 29 97. 21 97. 24
TCN-A 98. 16 98. 16 98. 18 98. 17

能,但在处理具有复杂时间依赖性的数据时, TCN 和

TCN-A 的改进更加明显。 TCN 通过其特有的扩张卷积

结构提供了更深的序列理解能力,这可能是其性能优于

一般 RNN 结构的原因。 加入注意力机制的 TCN-A 进一

步通过动态调整网络焦点来提高模型对关键信息的敏感

性,这在多类标签的分类任务中尤为重要,从而实现了更

高的准确度和 F1 分数。
3)测距误差估计模型实验

本研究首先对经过预标注的数据集中的每一类别数

据使用 TCN-A 网络单独进行测距误差模型的训练。 然

后,将这些模型的性能与未进行数据预标注、直接使用整

体数据集进行训练的基于 CNN 的测距误差模型[9] 以及

TCN-A 模型进行比较分析。 实验结果如表 4 所示。
表 4　 测距误差估计模型性能对比

Table
 

4　 Comparison
 

of
 

distance
 

error
estimation

 

model
 

performance

模型 MSE
CNN 0. 105

TCN-A 0. 094
TCN-A(Label00) 0. 020
TCN-A(Label01) 0. 044
TCN-A(Label02) 0. 039
TCN-A(Label03) 0. 018

　 　 从表 4 可以观察到,使用预标注类别训练的 TCN-A
模型在 MSE 表现上有显著差异。 相比于传统的 CNN 模

型和整体数据集训练的 TCN-A 模型,基于具体标注类别

的 TCN-A 模型展示了更优的性能。 具体而言,TCN-A 模

型在未细分标注类别时的 MSE 为 0. 094,而对数据进行

预标注后,对应类别的 TCN-A 模型的 MSE 显著降低,特
别是在标注类别“ Label00” 和“Label03” 中,MSE 分别降

至 0. 02 和 0. 018,显示了出色的测距精度预测能力。 这

说明预标注过程有助于揭示数据的内在结构,使得模型

能更有效地学习和适应每种特定的信道状态。 此外,对
于每个标注类别单独训练的模型,其性能的提升证实了

针对特定类别优化模型参数的有效性。
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5. 4　 定位性能

　 　 该部分实验将评估不同的定位方法性能,预设为 3
个基站进行定位,选取了数据集中环境 0 和环境 2 的

4
 

000 个样本进行测试,每次定位测试执行 800 次。 为了

验证本研究所提出的定位方法性能,选择 4 种现有的定

位方法用于对比与分析,包括原始 WLS 定位算法、基于

非视距识别的 NIDC-WLS[28] 、 基于 CNN 误差补偿的

ECC-WLS[9] 以及基于信道十分类的 MC-LSTM-WLS[5] 。
定位误差是真实坐标与估计坐标的欧式距离,统计不同

定位方法分别进行 800 次实验后的平均误差、误差标准

差以及误差中位数,实验结果如图 7 所示。

图 7　 定位误差对比

Fig. 7　 Comparison
 

of
 

positioning
 

errors

从图 7 的 3 个误差指标上来看,本文所提方法的定

位精度是最高的,且定位结果波动小、更加稳定。 所提方

法的平均误差为 0. 57
 

m,较 NIDC-WLS 的 0. 83
 

m,定位

精度提升了 31. 3%。 ECC-WLS 和 MC-LSTM-WLS 两种

方法表现稍差,定位平均误差分别为 1. 37 和 1. 23
 

m。 由

于没有排除 NLoS 的影响,WLS 定位方法的精度最差,平
均误差为 3. 42

 

m。 以上实验结果验证了 NLoS 环境对

UWB 定位精度的严重影响,并且证明了本文所提定位方

法在复杂环境下的有效性和可靠性。
图 8 所示为不同方法在定位误差的累积分布函

数(CDF)对比,可以观察到所提出方法的性能是最好的。
具体而言,提出的方法在较小的误差范围内迅速达到较

高的 CDF 值,这表明大多数定位结果的误差较小。 无任

何处理的 WLS 方法表现最差,直接进行测距误差补偿的

ECC-WLS 表现一般,说明不进行信道分类,单纯依赖模

型进行测距误差补偿提升有限。 相比之下,NIDC-WLS
和 MC-LSTM-WLS 表现略优,表明对信道状态进行分类

有助于提高定位精度,但仍然无法与提出的方法相比。
结果表明,通过优化模型结构和信道状态标注策略,可以

显著提升定位准确性,有效降低误差分布的宽度,从而增

强定位系统的实用性和可靠性。
由图 9 的实验结果看出,本文提出的方法在不同锚

图 8　 定位误差的 CDF
Fig. 8　 CDF

 

of
 

positioning
 

error

点数量的条件下均表现出最高的定位精度,其平均误差

从 3 个锚点的 0. 578
 

m 稳步下降至 7 个锚点的 0. 278
 

m,
整体性能显著优于其他对比方法。 特别是与 WLS 方法

相比,所提出的方法在最少锚点配置时即展现出了更高

的定位准确性,且误差下降幅度更为平稳,反映了该方法

在信道特征提取和空间信息利用方面的显著优势。 这一

优异表现证实了融合先进的信道状态分类策略与网络模

型,所提出的方法极大地提升了室内定位的精确度。 使

用了信道状态分类策略的 NIDC-WLS、MC-LSTM-WLS 以

及本研究所提方法在不同基站数量的情况下都优于其他

两种方法,这一结果突显了信道状态对 UWB 室内定位性

能的重要影响。

图 9　 不同锚点数量的定位精度

Fig. 9　 Accuracy
 

with
 

different
 

numbers
 

of
 

anchors

6　 结　 论

　 　 本文提出了一种基于 SimCLR-CIR-SC 的信道状态自

主分类与定位系统,成功解决了传统分类方法在复杂信

道环境下的局限性以及数据标注成本。 通过引入

SimCLR-CIR-SC 自主分类方法,不仅提高了信道状态的

描述精确度,而且通过精细的数据标注,极大地增强了定

位算法的鲁棒性和准确性。 该系统包括信道状态自主分

类、离线模型训练和在线位置预测 3 个关键阶段,确保了

整体解决方案的高效性和实用性。 在离线阶段,系统对
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分类后的数据进行模型训练,构建精确的分类模型和测

距误差估计模型;而在线阶段则实现了快速的信道状态

判断和精准的位置计算。 通过补偿测距误差,并结合加

权最小二乘算法,显著提升了非视距环境下的定位准确

度。 实验结果验证了该方法相较于传统技术,在定位精

度和适应性方面表现出显著优势。
未来工作将致力于进一步优化信道状态的自主分类

方法,提升轮廓系数以实现更佳的分类性能,并计划采集

数据以验证本研究方法的实用性和有效性。
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