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摘 要：超宽带（UWB, ultra-wideband）技术能够提供高精度的定位信息，在室内定位中具有显著优势。到达角

（AOA, angle of arrival）估计作为 UWB 定位的关键技术之一，对提高定位精度至关重要。然而，在实际应用中，

UWB AOA 估计面临着诸多挑战，尤其是在非视距（NLOS, non-line-of-sight）、天线硬件损伤、环境变化情况等

复杂情况下，这些因素会造成信号失真和测量偏差，从而降低估计的精度，而传统的建模方法往往难以有效处理

这些非线性问题。因此，设计了一种基于特征融合的 UWB AOA 估计方法。该方法融合了 CIR 数据和双天线接

收信号特征，并引入 Transformer 编码器对复杂信号进行深度挖掘，以提升 AOA 估计的精度。实验结果表明，所

提方法在 NLOS 条件下可以实现高精度的 AOA 估计。
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Abstract: Ultra-wideband (UWB) technology is recognized for its ability to provide high-precision positioning information, 

offering significant advantages in indoor positioning. Angle of arrival (AOA) estimation, as one of the key technologies in 

UWB positioning, is considered crucial for improving positioning accuracy. However, in practical applications, UWB AOA 
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estimation is faced with numerous challenges, particularly in complex environments such as non-line-of-sight (NLOS) condi‐

tions, antenna hardware impairments and environmental variations. These factors are known to cause signal distortion and 

measurement deviations, thereby reducing estimation accuracy. Traditional modeling methods are often found inadequate in 

effectively addressing these nonlinear issues. Therefore, a feature fusion-based UWB AOA estimation method was designed. 

This approach integrated channel impulse response (CIR) data and dual-antenna received signal features, while a Trans‐

former encoder was introduced to deeply analyze complex signals, thereby enhancing AOA estimation accuracy. Experimen‐

tal results demonstrated that the proposed method could achieve high-precision AOA estimation under NLOS conditions.

Key words: UWB signal, AOA estimation, deep learning, feature fusion, NLOS

0　引言

超宽带（UWB, ultra-wideband）技术凭借其高

精度定位能力、强穿透性、抗干扰性以及低系统复

杂度，在室内定位领域扮演着越来越重要的角

色[1-4]。UWB技术能够实现厘米级的定位精度，适

用于多种应用场景，如矿井人员定位[5-7]、贵重物品

仓储管理[8-9]和机器人运动跟踪[10-13]等。基于单基站

天线阵列的到达角度（AOA, angle of arrival）估计

方法进一步提升了定位精度，降低了系统成本和部

署难度，同时提高了系统的鲁棒性。这些优势使得

UWB技术在室内定位领域，尤其是对定位精度要

求较高的场景中，展现出显著的应用价值。

然而，在空间结构复杂、多径效应明显的室内

环境中，UWB信号在基站端的AOA估计面临着多

种挑战。首先，UWB 定位模组存在的硬件损伤

（如天线耦合），导致基站接收信号不一致，在边缘

区域出现AOA估计值严重失真的情况，影响AOA

估计结果的准确性。其次，非视距（NLOS, non-line-

of-sight）传播环境对UWB系统的影响尤为显著。

室内复杂的空间分布易造成信号的衍射、散射、反

射以及其他不规则损耗，在直达径缺失的情况下，

受多个反射径叠加的影响，UWB信号可能发生不可

预知的变化，造成UWB系统的定位精度出现严重

失真，从而降低整个UWB定位系统的性能[14-16]。另

外，UWB定位系统开发还存在技术难度高、跨平台

兼容性较差和部署成本较高等技术难点，这对UWB

定位系统中信号AOA估计的精度和效率提出了更高

的要求。因此，有效补偿UWB定位芯片模组的硬

件损伤，准确识别并抑制NLOS环境对AOA估计精

度的影响，提高AOA估计的准确性，已成为UWB

技术在室内定位领域需要解决的关键问题。

近年来，研究者借助机器学习（ML, machine 

learning）、信道模型仿真等手段，在基于UWB信

号的单站AOA估计、UWB定位系统LOS和NLOS

识别等领域取得了显著的研究成果。文献[17]提出

了一种单天线AOA估计方法，通过在单天线标签

上接收来自双天线锚点的同步UWB信号进行AOA

估计，实现了与双天线AOA估计相近的性能，同

时降低了设计复杂性和部署成本。文献[18]使用大

型阵列对 3.1～10.6 GHz 的超宽带频率范围内的

AOA 进行了研究，采用二维 Unitary ESPRIT 算法

高分辨率估计包括方位角和仰角在内的多径分量

AOA。在机器学习领域，基于ML的UWB AOA估

计方法表现出了超越传统规则方法的性能，尤其是

在训练和评估环境相同时。笔者前期的研究提出了

一种基于支持向量回归（SVR, support vector re‐

gression）的AOA估计方法，以应对硬件不完善带

来的影响。该方法选取从接收信号中提取的一组高

相关特征作为输入，这组高相关特征包括基于相位

差到达（PDOA, phase-difference-of-arrival）估计得

到的 AOA、双天线信道脉冲响应（CIR, channel 

impulse response）相关系数的实部等，并使用鼠群

优化器（RSO, rat swarm optimizer）对SVR超参数

进行寻优。实验测量结果表明，与传统的基于PDOA

的AOA估计方法相比，在多径效应影响明显的情

况下，该方法具有明显的性能优势[19]。文献[20]探

讨了使用机器学习进行UWB非视距和视距信道分

类的方法。这一方法对于提高UWB定位系统的鲁

棒性和准确性至关重要，因为NLOS条件下的信号

传播会引入较大的误差。文献[21]利用信道脉冲响

应的多个静态和时变特征，结合功率角谱进行训

练，实验证明其分类性能优于多种传统机器学习算

法。文献[22]通过生成高斯脉冲作为 UWB 信号，

并采用长短期记忆网络（LSTM, long short-term 

memory）处理复杂的室内环境，分析到达时间

（TOA, time of arrival）距离模型和使用LSTM网络

预测用户位置，进一步提高了UWB室内定位的精
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度，展现了深度学习在UWB定位中的应用潜力。

文献 [23] 提出了一种基于深度卷积神经网络

（DCNN, deep convolutional neural network）的多天

线UWB系统AOA估计方法，实现了出色的 99百

分位误差性能，印证了机器学习在AOA估计中的

有效性。文献[24]对复数CIR包络的单次测量加窗

处理，并将幅值和相位馈送到神经网络的输入层，

实现对UWB信号到达角度的估计。文献[25]在复

杂室内 UWB 环境中引入了一种基于残差网络

（ResNet, residual network）的AOA估计方法，通过

回归任务有效降低了复杂环境对AOA估计的干扰，

实现了 95% 的估计误差低于 15.27°的效果。文献

[26]将双天线的 PDOA、到达时间差（TDOA, time 

difference of arrival）和CIR测量数据、双向测距距

离估计，以及由总功率与第一路径功率之比构成的

评分特征共同输入CNN，最终在训练集和测试集

上分别达到 2.03°和 19.35°的均方误差。近年来，

Transformer架构凭借其强大的特征提取能力和对长

距离依赖关系的建模优势，在信号处理领域受到广

泛关注。该结构不仅能够有效处理复杂的信号特

征，还能在多路径和NLOS环境中提取关键信息，

从而显著提升模型性能[27-28]。

针对NLOS环境下UWB到达角估计问题，现有

研究多采用传统的深度学习网络架构，如 CNN、

LSTM等。这些方法在特征提取上存在一定的局限，

未能充分挖掘CIR和天线数据的全局关联性。同时，

它们对NLOS场景下复杂信号特征的处理能力有限，

难以准确捕捉信号间的关键依赖关系。为此，本文提

出一种全新的基于特征融合的AOA估计模型。该方

法通过充分融合CIR特征与双天线信号特征，学习到

信道CIR数据与AOA之间的复杂映射关系，克服了

传统模型在硬件损伤和恶劣传播环境下的局限性，实

现了更精确的AOA估计。本文的主要贡献如下：

1) 提出一种特征融合网络结构，充分利用CIR

特征和双天线特征所提供的互补信息。其中，CIR

特征涵盖信道传播环境的丰富细节，而双天线特征

提供对信号源方向的直接指示。该网络结构分别对

CIR数据和双天线接收信号进行特征提取，并在融

合层实现有效整合，从而在复杂传播环境下实现高

精度的AOA估计。

2) 引入了 Transformer编码器模型，对复杂信

号特征进行深度挖掘。通过与 LSTM 和残差网络

（ResNet）的对比实验，证明了所提方法在NLOS条

件下估计AOA的优越性。

3) 在多种NLOS环境中开展了大规模数据采集

工作，并基于所采集数据集对所提方法进行了全面

的性能评估，验证了其有效性与鲁棒性。

1　测角原理与问题描述

AOA估计是通信、定位、雷达等领域中的重

要技术，其核心挑战之一是如何精确测量信号到达

天线阵列中各天线的时间差异。

在天线阵列中，由于信号传播路径的差异，各

天线接收到的信号存在微小的时间延迟，这种时间

差与信号的到达角度直接相关，构成了AOA估计

算法的基础。在UWB信号的AOA估计中，最常用

的方法是PDOA。PDOA方法通过测量阵列中各天

线接收到信号的相位差，而不是依赖绝对时间延

迟，来实现角度估计。相比传统的时延估计方法，

PDOA方法能够有效抵抗信号时延抖动和调度不确

定性，因而具有更强的稳定性。

在二维平面内，以单发射天线和双接收天线为

例，假设信号满足远场条件。其示意图如图1所示。

假设天线 1和天线 2接收到的相位分别为ϕ1和

ϕ2。此时，双天线阵列获得的相位差可表示为：

ϕ = ϕ2 - ϕ1 = 2π
d
λ

sin θ (1)

可以解得：

θ = arcsin (
ϕλ

2πd
) (2)

信号的相位是周期性的，其范围通常被限定为

[−π, π]。如果天线间距 d ≥ λ/2，则可能会导致同一

个ϕ对应多个θ，即发生相位缠绕[16]。为了避免这种

情况，需要满足天线间距d < λ/2。

理论上，利用 PDOA估计AOA能取得不错的

图1　一发双收示意图
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精度。在NLOS环境中，由于信号会受到障碍物反

射和多径效应的干扰，该方法往往难以实现准确的

AOA 估计。NLOS 下 PDOA 估计的 AOA 如图 2 所

示。尽管在NLOS环境下，基于 PDOA的AOA估

计在-60°至 40°区间内整体呈线性变化，但其精度

和稳定性较差，存在明显偏差；而在其他角度范围

内，误差的非线性表现更加显著。

这主要是由以下两个因素造成：一是硬件损伤。

设备的相位噪声、收发机时钟漂移、阵列中天线元

件间的相互耦合、未知元件响应、阵列元件位移以

及功率放大器的非线性等问题，都可能造成信号失

真，从而使基于模型的定位算法无法准确推断目标

位置[29]。二是环境因素。受障碍物遮挡影响，信号

直达径产生严重衰减，接收到的信号通常是多径叠

加的结果，导致PDOA的测量结果存在较大偏差。

因此，仅仅依靠PDOA方法难以满足高精度定位的

需求，且在复杂环境中，PDOA的适用性受到显著

限制。为克服上述挑战，亟须引入更先进的技术。

2　基于特征融合的AOA估计方法

2.1　模型介绍

本文提出了一种基于特征融合的AOA估计方

法，旨在综合利用不同特征的优势，实现更加精准

的AOA估计。该方法充分利用了CIR数据和双天

线接收信号特征所提供的互补信息，CIR数据涵盖

了信道传播环境的丰富细节，而双天线接收信号特

征直接反映信号源的方向信息。通过构建特征融合

网络，本文分别对 CIR 和双天线信号特征进行提

取，并在网络的融合层实现了多特征融合，从而在

复杂传播环境下实现高精度和高鲁棒性的AOA估

计，算法流程如图3所示。

2.2　CIR特征提取模块

CIR 特征提取模块由 CNN 和 Transformer 编码

器组成。CNN模块通过卷积层和池化层提取信号

的时空特征，从而生成深层次的表示，用于后续的

分析。卷积层通过滑动窗口操作进行局部特征提

取，能够有效捕捉CIR信号中的局部模式。池化层

则在降低计算量的同时，确保了关键信息的完整

性，进一步提升了模型的泛化能力。

CNN的参数设置见表1。由于超宽带信号为一

维数据，因此本文采用一维卷积神经网络进行处

理。CNN的核心组成部分是卷积层，卷积运算用

于特征提取。一维卷积运算涉及原始信号与卷积核

的相互作用。以下是一维卷积运算的详细解释和计

算过程：原始输入数据是一个向量，大小为N。

卷积核是一个向量w，大小为M，其中N ≤ M。

输出向量 y，用于存储卷积运算的结果，其表达

图2　NLOS下PDOA估计的AOA

环境相关特征：CIR

C
on

v1
D

+R
eL

u

C
on

v1
D

+R
eL

u

  M
ax

Po
ol

1D

  M
ax

Po
ol

1D              自注意力机制

卷积层：捕获空间特征 Transformer编码层：全局上下文建模

Linear +ReLu

全连层：捕获特征

  前馈神经网络

Linear +ReLu

Linear

特征融合层

双天线相关特征：
PDOA- AOA、
双天线CIR峰值差、
双天线直达径能量差、
双天线CIR能量差、
双天线CIR相关系数

AOA

CIR示例

C
IR

幅
度

8 000

7 000

6 000

5 000

4 000

3 000

2 000

1 000

0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50
时间/ns

图3　基于特征融合的AOA估计算法流程
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如式(3)：

y = x ⊗ w (3)

y [ i ] =∑
m - 1

k = 0

x [ i + m - k ] w [ k ] (4)

经过卷积层的一维卷积运算后，数据通常会流

入激活层。激活层的主要职能是引入非线性，通过

对卷积层输出的数据进行非线性变换，使网络能够

学习和模拟更加复杂的函数和模式。非线性映射允

许网络从简单的线性关系中抽象出来，捕捉更深层

次的特征和数据内在的复杂结构。网络选择的激活

函数为ReLU，具体而言：

ReLU ( x ) = max (0, x ) (5)

数据在输入后续网络层之前，往往需要经过池

化层的处理。池化层的主要作用是对特征数据进行

降维和筛选，通过过滤多余信息，使网络能够更加

突出地捕捉到原始数据中的关键特征。常见的池化

方式包括最大池化和平均池化，本文所述网络采用

最大池化方法。

在CNN模块后，引入Transformer编码器，以

增强时序特征的捕获能力。Transformer编码器采用

自注意力机制，能够动态评估输入数据中各部分的

权重，从而引导网络聚焦于信号中的关键特征，提升

对AOA估计的准确性。自注意力机制的使用使模型

能够捕捉全局上下文信息，进而增强输出的鲁棒性和

准确性。Transformer编码器的流程如图4所示。

Transformer编码器的核心组件之一是自注意力

机制，该机制在信息建模与特征提取中具有关键作

用。自注意力机制允许模型在处理序列数据时，直

接捕捉序列中任意两个位置之间的依赖关系，而不

需要依赖固定的上下文信息。自注意力机制的流程

如图5所示。

它的输入通常包含3个部分，分别称为查询向

量（Q）、键向量（K）和值向量（V）。对于给定的

输入矩阵X，每一部分都会通过一个线性变换层进

行映射，以生成对应的Qx、Kx和Vx。

这一过程可以用式(6)、式(7)、式(8)来表示：

Qx = Wq X (6)

Kx = Wk X (7)

Vx = Wν X (8)

在矩阵乘法之后，通常会对结果进行缩放操

表1　 CNN参数设置

类型

Input

Cov1

ReLu1

MaxPool1

Cov2

ReLu2

MaxPool2

输入通道

—

2

—

64

64

—

128

输出通道

—

64

—

64

128

—

128

核大小

—

3

—

2

3

—

2

步长

—

1

—

2

1

—

2

输出形状

batch_size×2×50

batch_size×64×50

batch_size×64×50

batch_size×64×25

batch_size×128×25

batch_size×128×25

batch_size×128×12

神经元丢弃概率

0.00

0.00

0.00

0.20

0.00

0.00

0.20

加和归一化

多头注意力

输入

 逐位前馈网络

加和归一化
残
差
连
接

残
差
连
接

图4　Transformer编码器的流程

线性层 线性层 线性层

矩阵乘法

缩放

掩码

SoftMax

矩阵乘法

X X X

Qx Kx Vx
Wq Wk Wv

图5　自注意力机制流程
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作。这是在自注意力机制中，Qx 和Kx 的维度通常

较大，直接计算得到的注意力分数可能数值过大，

容易导致梯度消失或梯度爆炸问题[30]。缩放通常是

将注意力分数除以一个常数 D，其中D是Kx的维

度，以此稳定梯度。掩码层是可选的，主要用于屏

蔽某些位置的注意力分数。之后，注意力分数通过

SoftMax函数转换为概率分布，使得所有位置的注

意力权重之和为 1。每个位置的输出都是一个权重

值，反映了该位置对最终输出的贡献程度。最后，

将SoftMax输出的注意力权重与值向量Vx进行矩阵

乘法运算。这一步得到的是加权的值向量，即自注

意力机制的最终输出。该输出综合了所有输入位置

的信息，但各位置的权重由注意力机制动态决定。

自注意力机制的输出值为：

Attention (Qx, Kx, Vx ) = SoftMax (
Qx Kx

T

D
)Vx (9)

Transformer编码器用到了多自注意力机制，它

是自注意力机制的扩展，通过并行处理多个注意力

分布，增强了模型的表达和泛化能力。每个注意力

头的输出head i如式(10)所示：

head i = Attention (QxW
Q

i , KxW
K

i , VxW
V

i ) (10)

多头的输出是将各个head i 进行拼接，并乘以

W O，如式（11）所示：

MultiHeadAttention (Qx, Kx, Vx ) =

Concat (head1, …, headh )W O (11)

其中，h是多头自注意力的“头”数，W O 的形状

是hdv × dmodel，dv为每个注意力“头”输出的维度，

dmodel为嵌入维度，且dv = dmodel /h。

模型中 Transformer 编码器的关键参数的设置

见表 2，包括嵌入维度、注意力头数、前馈层维

度、编码器层数等。

2.3　双天线特征提取模块

双天线特征提取模块主要由全连接层构成，旨

在提取双天线之间的差异性特征。通过引入双天线

接收信号的峰值差异和相位差等额外特征，该模块

能够更全面地捕捉天线间的空间信息。该模块使用

多层感知器（MLP, multi-layer perceptron），通过非

线性变换增强了特征的表达能力，从而提高了模型

对复杂环境的适应性和预测性能。

该模块的输入聚焦于双天线接收信号的差异，

选取了以下特征作为输入：

·PDOA-AOA：

F1 = arcsin (
ϕλ

2πd
) (12)

·直达径峰值差：

F2 = a1 - a2 (13)

·信号直达径功率差：

F3 = p̄1 - p̄2 (14)

·信号功率差：

F4 = p1 - p2 (15)

·两天线 CIR 的相关系数的实部： F5 =

Corr (CIR1, CIR2 )，计算如下：

Corr ( X, Y ) =
Cov ( X, Y )

Var ( X ) Var (Y )
(16)

其中，a1、a2为两天线接收信号的直达径峰值，p̄1、

p̄2为两天线接收信号的直达径功率，p1、p2为两天

线接收信号的总功率。

3　实验结果与分析

实验所用数据集由DW3000系列设备采集，硬

件示意图如图6所示，数据集已上传至广东省空天网

络与智能感知重点实验室官方网站。该设备由一发两

收天线构成。为了避免相位缠绕，双天线间距设置需

要小于λ/2，这里设置天线间距d为2 cm，采用CH5，

中心频率为6 489.6 MHz，获得相位差后，AOA可以

被估计为：

θ = arcsin
1.155 5ϕ

π
(17)

在不同实验场景下采集，如图 7 所示，均为

NLOS场景，存在明显的遮挡。实验的主要目的是

评估特征融合策略在复杂NLOS环境中的AOA估计

性能。为此，实验采用了真实采集的UWB数据集，

其中包含CIR和PDOA等关键信息。

本实验共采集了16 790组数据，按60%、20%

和20%的比例划分为训练集、验证集和测试集。训

练集用于模型学习，验证集用于超参数调整与模型

选择，测试集则用于最终评估模型性能，确保结果

可靠。在数据采集过程中，将锚点固定在一个稳定

的架子上，通过精确控制平台旋转角度，逐步改变

表2　 Transformer编码器参数设置

参数名称

嵌入维度

注意力头数

前馈层维度

编码器层数

参数值

128

4

128

2
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AOA，以获取不同条件下的样本数据。实验所采用

的深度学习模型基于PyTorch框架构建，批次大小

设为32，使用Adam优化器进行参数更新。为了确

保模型的训练效果，将最大训练周期设定为200次，

并引入了早停机制（early stopping）。

具体的软件环境配置信息见表3。

本实验采用的主要评价指标包括平均绝对误差

（MAE, mean absolute error）、均方根误差（RMSE, 

root mean square error）、标准差（STD, standard de‐

viation）和成功率（Accuracy）。其中，MAE反映

了模型预测的准确性，值越小表示模型性能越好。

RMSE对较大误差更为敏感，在评价模型时能够反

映更严峻的误差情况。标准差可以表示多次测量的

离散程度。成功率是指在一定的误差范围内的测量

结果占总测量数的比例，此指标常用来评估算法在

实际应用中的可靠性。

MAE =
1
N∑N

i = 1

|| y i - ŷ i (18)

其中，yi是真实值，ŷi是预测值，N是样本数量。

RMSE =
1
N∑N

i = 1

( y i - ŷ i )
2 (19)

STD =
1
N∑N

i = 1

( y i - ȳ )2 (20)

其中，ȳ表示样本均值。

Accuracy = Nsuccess/Ntotal×100% (21)

其中，Nsuccess是符合一定误差范围的样本数量，N total

是总样本数量。

针对所提出模型的超参数选择，在CNN部分，

实验分别尝试了卷积层设置为 2、3、4，并探索了

卷积核大小为2、3、4的不同配置。在Transformer

编码器部分，隐藏维度设置为64、128、256，同时

调整了多头注意力机制的头数为4、8、16。通过综

合评估验证集上的性能表现，最终确定了效果最优

的超参数组合。

在 NLOS 场景下，基于特征融合网络的 AOA

估计结果如图 8所示。由图 8可知，大多数估计点

分布在参考线附近，表明该模型在多径效应和复杂

NLOS环境中仍能保持较高且可靠的预测精度。与

传统 PDOA 方法相比，所提出的特征融合模型

在 AOA 估计方面具有显著优势，能够有效克服

PDOA估计中明显的边缘失真问题，并缓解由环境

因素引起的精度下降，从而提升预测准确性。

为评估所提除方法的优越性，本文对多种AOA

估计方法在NLOS场景下的性能表现进行了详细分

析。实验重点关注MAE、STD，以及在±3°和±5°范

围内的AOA估计成功率。这些指标能够全面反映各

种方法的估计精度和稳定性。所对比的方法包括：

图6　硬件示意图

表3　 软件环境配置信息

参数名称

Python

PyTorch

NumPy

Pandas

版本号

3.9.16

1.12.1

1.23.5

1.5.3

(a)　遮挡物为锡箔纸盒 (b)　遮挡物为墙壁 (c)　遮挡物为墙壁，但添加了人体作为反射体

图7　不同实验场景
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1) 单一 PDOA[31]方法：作为一种经典的 AOA

估计技术，该方法基于测量信号的相位差进行角度

估算，计算流程较为简单，在理想条件下能够实现

较为准确的AOA估计。

2) 基于LSTM[32]的特征融合模型：LSTM是一

种用于处理时序数据的深度学习模型，能够有效捕

捉信号的时间依赖性。在NLOS环境下，LSTM模

型能够从时序信号中提取潜在的时序模式，为

AOA估计提供支持。

3) 基于ResNet[33]的特征融合模型：通过引入残

差连接缓解梯度消失问题，ResNet具备较强的深层

特征提取能力，在AOA估计任务中有助于提高定

位精度。

4) 双天线特征全连接模型：该方法提取双天线

接收信号的特征，并通过全连接网络进行融合，结

合双天线的信息共同实现AOA估计。

接下来，对训练集和验证集上的性能进行分

析。共进行了4次实验，每次对训练集和验证集进

行随机划分，并以各项指标的平均值作为最终评估

结果。不同模型在训练集和验证集的性能指标均值

对比见表 4。表 4结果显示，本文所提模型在训练

集和验证集的 MAE均为最低，分别为 2.145 3°和

2.702 6°，表明其预测精度高且泛化能力强。同时，

标准差STD也相对较小，训练集为 4.308 7°，验证

集为 5.202 2°，说明结果较为稳定。基于 CNN + 

Transformer 编码器的特征融合模型和基于 ResNet

的特征融合模型表现较差，尤其在精度上；基于

CNN+ LSTM 的特征融合模型在验证集上的 MAE

和RMSE都显著偏高。相比之下，本文所提模型在

训练集和验证集上的表现都优于其他模型。

同时还对训练集的±3°准确度和±5°准确度进行了

对比，如表5和图9所示。实验结果表明，本文提出

的特征融合模型即CNN + Transformer编码器在精度

上明显优于其他模型。总体而言，本文提出的特征融

合模型在准确度和鲁棒性方面的综合表现最佳。

0%

20%

40%

60%

80%

100%

准
确
度
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提
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型
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图9　训练集各模型±3°准确度和±5°准确度对比

表4　 不同模型在训练集和验证集的性能指标均值对比

模型

基于CNN的特征融合模型

本文所提模型（CNN+Transformer）

基于CNN+ LSTM的特征融合模型

基于ResNet的特征融合模型

双天线特征全连接模型

MAE/°

训练集

2.812 2

2.145 3

4.367 0

4.556 2

9.618 6

验证集

3.753 4

2.702 6

6.350 8

5.646 4

9.838 3

RMSE/°

训练集

4.326 9

4.325 2

9.323 6

8.451 7

19.606 9

验证集

6.501 1

5.219 5

14.828 4

10.972 1

20.311 9

STD/°

训练集

4.270 5

4.308 7

9.219 7

8.362 6

19.539 5

验证集

6.450 5

5.202 2

14.748 0

10.900 1

20.242 1

图8　本文所提模型(CNN+Transformer)的AOA估计结果

表5　　不同模型在训练集的±3°和±5°准确度对比

模型

基于CNN的特征融合模型

本文所提模型(CNN+Transformer)

基于CNN+LSTM的特征融合模型

基于ResNet的特征融合模型

双天线特征全连接模型

±3°准确度

66.79%

76.87%

56.32%

53.65%

41.48%

±5°准确度

82.69%

93.89%

75.85%

71.99%

56.21%
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不同模型在测试集的性能指标均值对比见表6，

测试集各模型±3°准确度和±5°准确度对比如图 10

所示。结果表明，本文所提模型表现优异，凭借

MAE 为 2.982 1°和±5°准确度高达 87.11% 的优势，

显著领先于其他模型。同时，其较低的误差指标和

较高的准确度充分证明了其在复杂NLOS环境下的

优越性。相比之下，基于CNN+ LSTM的特征融合

模型和基于ResNet的特征融合模型在误差和准确

度方面均较逊色，而传统PDOA方法受多径干扰影

响，误差较高，适用性受到严重限制。

为进一步验证模型的泛化效果，本文在图7（c）

所示场景进行了数据采集，并作为测试集，对各个

模型进行测试。不同模型在新场景测试集的性能对

比见表 7，新场景测试集各模型±3°准确度和±5°准

确度对比如图 11所示。由测试结果可知，由于实

验场景的变化，模型的各项性能指标与同环境相比

出现明显下降，但与基于CNN+ LSTM的特征融合

模型、基于ResNet的特征融合模型和双天线特征

全连接等模型相比，本文所提模型在各项性能指标

和准确度上均有较大优势。

4　结束语

针对NLOS条件下多径效应导致的AOA估计

精度下降问题，本文提出了一种基于特征融合的

AOA估计算法，以提升估计精度。首先，介绍了

信道模型和实验硬件平台，明确了关键问题和技术

挑战。随后，详细阐述了所提出的特征融合算法。

该算法将CIR数据特征与双天线接收信号特征相结

合，并充分利用Transformer编码器在深度特征提取

方面的优势，从而大幅提升了NLOS条件下AOA的
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图11　新场景测试集各模型±3°准确度和±5°准确度对比
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图10　测试集各模型±3°准确度和±5°准确度对比

表6　 不同模型在测试集的性能指标均值对比

模型

基于CNN的特征融合模型

本文所提模型(CNN+Transformer)

基于CNN+LSTM的特征融合模型

基于ResNet的特征融合模型

双天线特征全连接模型

PDOA

MAE

3.835 2

2.982 1

6.070 4

5.838 1

9.763 4

29.618 3

RMSE

6.961 4

6.405 1

13.285 2

11.674 1

19.914 1

57.039 6

STD

6.933 4

6.387 6

13.200 1

11.612 6

19.824 5

48.747 0

±3°准确度

61.59%

68.52%

49.20%

49.29%

41.23%

39.51%

±5°准确度

77.66%

87.11%

68.78%

67.31%

55.75%

52.62%

表7　 不同模型在新场景测试集的性能对比

模型

基于CNN的特征融合模型

本文所提模型(CNN+Transformer)

基于CNN+LSTM的特征融合模型

基于ResNet的特征融合模型

双天线特征全连接模型

MAE

11.5994

9.4497

13.5905

12.3949

16.6440

RMSE

26.6933

23.3318

27.8918

26.8070

38.8925

STD

24.9418

23.0702

27.8878

25.5204

38.7618

±3°准确度

42.68%

48.09%

30.08%

30.21%

32.08%

±5°准确度

60.75%

66.62%

44.51%

46.64%

48.54%
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估计精度。实验结果表明，所提算法在NLOS条件

下表现出显著的优越性，对比传统方法和多种深度

学习模型，在复杂环境中展现出更好的估计性能。

需要指出的是，目前该算法的泛化性还有待提高，

未来可以考虑进一步优化模型结构或扩大数据集，

以增强其在不同场景下的适应性与鲁棒性。
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