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一种行人遮挡下的 UWB非视距传播识别方法 

吴彤 1,2，李业深 1,2，黄镇煌 1,2，张煜 3，张万乐 1,2，熊轲 1,2
 

（1. 北京交通大学高速铁路网络管理教育部工程研究中心，北京 100044； 

2. 北京交通大学计算机与信息技术学院，北京 100044；3. 国网能源研究院有限公司，北京 102209） 

摘  要：超宽带（UWB, ultrawideband）技术带宽大、抗干扰能力强、多径分辨率高，是室内定位的热点技术。

然而由于室内环境复杂，UWB 信号传播不可避免会受到遮挡，产生非视距（NLOS, non-line-of-sight）传播，极

大降低了 UWB定位的精度。因此，准确识别出 NLOS数据，将其进行剔除或矫正，对缓解定位精度下降问题有重

要的作用。现有 NLOS识别工作多数聚焦于墙体等建筑结构遮挡的场景，行人遮挡的场景需要进一步讨论。由于人

体遮挡对信号的影响复杂且不可忽略，针对行人遮挡下的 UWB 非视距传播识别问题进行研究。综合比较多种机器

学习方法和信号特征组合，提出了一种基于第一路径信号功率、总接收信号功率和测量距离三维特征的随机森林方

法，使用较少维度的特征达到了良好的 NLOS识别效果。基于不同实测数据的实验结果表明，采用所提三维特征的

随机森林方法在 3组不同数据集上的 NLOS识别准确率分别达到了 99.05%、99.32%和 98.81%。 
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Abstract: Ultrawideband (UWB) is a hot technology for indoor positioning with large bandwidth, strong an-

ti-interference ability, and high multipath resolution capacity. However, due to the complex indoor environment, UWB 

signal propagation will inevitably be blocked, resulting in non-line-of-sight (NLOS) propagation, which greatly reduces 

the accuracy of UWB positioning. Therefore, identifying NLOS signals accurately and discarding or correcting them are 

important to alleviate the problem of the decline in positioning accuracy. The majority of present NLOS identification 

work focuses on scenes with building structures such as walls. Further discussion is needed for scenes obscured by pe-

destrians. Since the impact of human obstacles on the signals is more complex and cannot be ignored, the NLOS identifi-

cation under pedestrian occlusion was studied. By comparing a variety of machine learning methods and signal feature 

combinations, the random forest method based on the three-dimensional features of the first path signal power, the re-

ceived signal power, and the measured distance was proposed. These features with fewer dimensions and easy extraction 

were used to achieve a high identification percentage for NLOS. The experimental results based on the measured data of 

different devices show that the NLOS identification accuracy based on the proposed method reaches 99.05%, 99.32% and 

98.81% respectively. 
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0  引言 

随着城镇化和信息化进程的推进，人们生活和

工作的多数时间都处于室内环境，激发了室内定位

技术广泛的应用需求，各种新型智能应用对定位精

度的要求也日益增高。常用的室外定位技术，如全

球定位系统，无法提供准确的室内定位信息
[1-2]
，所

以室内定位技术受到了人们的极大关注。在各种室内

定位技术中，超宽带（UWB, ultrawideband）技术具

有带宽大、功耗低、抗多径能力强等优点
[3-5]
，可用

于高精度的定位场景
[6-7]
，成为学术界和产业界关注

的热点。 

然而，由于室内环境复杂，UWB信号传播的直

达路径极易被障碍物遮挡，信号只能通过反射、散射

等路径到达接收端。此时，第一个信号的到达时间并

不代表真正最短直线距离的传播时间，与直达路径上

的视距（LOS, line of sight）传播相比，遮挡环境下

的非视距传播时间更长、距离更远，在测距中会引入

正误差，使得定位精度受到严重影响
[8]
。若能精准识

别 LOS 与 NLOS 数据，将 NLOS 数据进行剔除或

纠偏，则对提高定位精度意义重大
[9]
。 

国内外学者对 NLOS识别已进行了大量研究。

新的工作还引入了机器学习方法对NLOS进行识别

判定
[10]
。然而，现有大部分研究仍聚焦于墙壁、建

筑结构等遮挡场景
[11-19]

，对人体遮挡场景讨论较

少。文献[20]对人体站在垂直于直达路径的不同点

位进行了实验，证明了直达路径的信号功率会因人

体遮挡产生强烈衰减，同时人体遮挡直达路径会导

致测距误差明显增大。文献[21]的研究表明，因人

体表面比较弯曲光滑，无线信号会形成体表爬行波

并沿人体表面向前传播，使部分被遮挡的无线信号

仍然可以到达接收端。然而，体表爬行波会导致无

线信号路径、信号到达时间以及信号能量衰减发生

变化，从而影响测距的准确性。此外，文献[22]讨

论了人体遮挡对第一路径信号能量和总信号能量

的影响，结果显示人体遮挡与其他物体遮挡对信号

的影响不同，并且人体与节点的距离不同，对测距

精度的影响也不一样。上述研究工作表明，UWB

信号传播会受人体遮挡的影响，导致较大的测距误

差。如果能够通过信号特征准确识别人体遮挡场

景，并基于此对偏差较大的 NLOS数据进行矫正，

可有效提升 UWB定位精度。 

目前，学者们已启动了相关研究。文献[23-27]

集中讨论了人体佩戴 UWB 设备造成遮挡的 NLOS

识别问题。实际上，除了人体佩戴 UWB设备场景，

还有一种广泛存在的人体遮挡场景，即人处于

UWB定位的收发端之间造成 LOS路径被遮挡。文

献[28]研究了这种人体遮挡场景下的 NLOS 识别问

题，根据信道脉冲响应（CIR, channel impulse re-

sponse）和相对应的时频图特征对人体遮挡的

NLOS场景进行识别，精度达 92.91%。尽管如此，

提升空间仍然很大。 

更重要的是，现有关于 NLOS识别的方法大多

依赖于波形信息或者多维详细的 CIR信息（峰度、

均方根延迟扩展等），这些信息虽然能直接反映信

号传播状态，但相关数据的采集和处理并不便捷。

首先，提取和处理详细多维 CIR信息对设备的硬件

要求较高，相应的部署成本难以降低；其次，一些

广泛应用的 UWB低成本设备（如 LinkTrack S）不

支持波形或多维详细 CIR信息的获取和输出，若要

采集多维详细的 CIR信息，需要对现有设备的硬件

和驱动进行改造，对应用人员的软/硬件开发能力要

求较高，实际应用比较困难。 

为此，本文定位于研究如何选择尽可能少且无

须复杂处理的信号特征进行 NLOS识别，在不改动

设备的前提下，利用设备所能提供的数据，基于算

法层面的处理，用低成本和低复杂度的方法提升

NLOS 的识别精度。本文聚焦于人体在 UWB 定位

基站和标签之间行走造成遮挡的场景，提出了一种

基于随机森林的 NLOS传播识别方法。该方法构建

了一个随机森林模型，将第一路径信号功率、总接

收信号功率和测量距离作为输入特征，对 LOS 和

NLOS 数据进行分类，为提高定位精度奠定基础。

为验证所提方法的性能，采集了两种不同 UWB 设

备的数据，形成了规模不同的 3个数据集，结果表

明本文提出的 NLOS 传播识别方法识别准确率最

高，训练时间短。在 3个数据集上的识别率分别达

99.05%、99.32%、98.81%。 

1  特征参数分析 

UWB 信号易受环境影响发生变化，因此人体行

走造成 NLOS 遮挡时的信号特征往往与无遮挡的

LOS场景不同。选择有效的特征，建立NLOS高准确

率的分类模型，对后续提升UWB的定位精度十分重

要。特征的选择除了考虑有效性，还要考虑特征获取

和处理的难易程度。如前所述，考虑低成本和易部署
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的需求，本文选择了UWB定位设备中常见的输出信

息，即信号功率和测距值，作为识别NLOS传播的特

征，将第一路径信号功率、总接收信号功率和测量距

离构建成三维特征向量进行NLOS识别。 

1.1  第一路径信号功率 

第一路径信号功率是指第一个到达接收端并

被检测到的信号功率，即最先被接收端接收并被检

测到的信号功率。第一个特征选择了第一路径信号

功率的原因是，接收端接收到的第一路径信号功率

取决于传播路径
[29]
。信号传播条件如图 1所示，对

于 LOS场景而言，信号可沿直达路径直线传播，无

须穿透物体或走多余的路程，第一路径即发送端到

接收端的直达路径，故相比 NLOS场景，LOS场景

的第一路径信号功率更强；对于 NLOS场景而言，

由于直达路径被遮挡，信号只能通过反射、折射或

穿透遮挡物进行传播，此时第一路径信号功率衰

减，比 LOS场景下更弱。因此，第一路径信号功率

可以反映 LOS与 NLOS场景，同时绝大部分 UWB

设备都支持该指标的直接输出，所以选择第一路径

信号功率作为第一个特征，记作 FP。 

 

图 1  信号传播条件 

LOS与 NLOS下第一路径信号功率分布如图 2

所示，展示了在 LOS 场景与行人遮挡 NLOS 场景

下各测量5 000次第一路径信号功率的分布。在LOS

场景下，测得 5 000 组第一路径信号功率分布在

-86.5～ -84.5 dB，其中第一路径信号功率为

-85.5 dB的样本数量最多；在 NLOS场景下，第一

路径信号功率分布在-100.5～-84.5 dB，其中功率

为-94.5dB的样本数量最多。相比 LOS场景，行人

遮挡 NLOS场景下的第一路径信号功率更弱，波动

更大。因此，利用第一路径信号功率可以区分 LOS

与 NLOS场景，并且已有相关学者在实验中证明了

该结论
[29]
。 

 

图 2  LOS与 NLOS下第一路径信号功率分布 

1.2  总接收信号功率 

总接收信号功率即被接收到的信号的总功率。第

二个特征选择了总接收信号功率的原因是，通过总接

收信号功率与第一路径信号功率的差值可以获知第

一路径信号功率所累积能量的大小
[30]
，从而大致判

断 NLOS场景。在 LOS场景下，总接收信号功率与

第一路径信号功率的差值往往比较小，第一路径的能

量明显大于延迟路径的能量
[12]
；而在NLOS场景下，

总接收信号功率与第一路径信号功率往往存在一

定的差值，第一路径的能量与延迟路径的能量差距

减小
[12]
。由于设备和距离均会影响第一路径信号功

率的大小，所以仅依靠第一路径信号功率识别NLOS

场景的效果有限。因此，可以通过总接收信号功率与

第一路径信号功率的差值判断NLOS场景。 

目前，已有相关说明和文献利用总接收信号功

率与第一路径信号功率的差值进行 NLOS 判断。

LinkTrack S硬件手册
[31]
中提到，“第一路径信号功

率强度与总接收信号功率强度差值可以作为判断

LOS 与 NLOS 情况的一个参考”；UWB 常搭载的

DW1000 芯片手册
[32]
中明确指出，“根据经验，如

果接收信号功率与第一路径信号功率的差值小于

6 dB，则将信道视为 LOS；如果差值大于 10 dB，

则将信道视为 NLOS”。学者们已广泛接受该结论并

且利用总接收信号功率与第一路径信号功率的差

值进行 NLOS 判别。文献[30]通过将两者之间的差
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值与预定义阈值进行比较，从而识别 NLOS场景，

并在多种遮挡场景下通过实验证明了利用两者之

间的差值判断 NLOS 场景是有效的。文献[33]基于

硬件设备使用手册提供的参考阈值，添加了新的阈

值条件以判定 LOS和 NLOS场景。文献[34]针对不

同于文献[33]的 NLOS 环境，改进了阈值条件，达

到了较好的分类效果。尽管如此，判定 NLOS的阈

值往往根据人工经验所设，无法深入挖掘并掌握信

号规律，导致基于阈值的 NLOS判定准确率受限。

因此，将总接收信号功率与第一路径信号功率一起

作为输入特征，通过机器学习算法，学习适合使用

场景的分类模型，能够避免采用经验值带来的误

差。同时，现有大部分 UWB 设备也能直接输出总

接收信号功率的测量值。综上，选择总接收信号功

率作为第二个特征，记作 RX。 

1.3  测量距离 

测量距离是UWB设备粗略估计的测距值。第三

个特征选择测量距离的原因是，相较于 LOS 传播，

NLOS场景下信号的传播路径更长、传播时间更久，

进而导致估算出的距离值偏大，带有正偏差。当信号

传播环境不同时，信号的传播路径、波动和衰落会发

生相应的变化，UWB设备的测距值也会受到影响。

因此，测量距离除了隐含信号从发端到收端传播的时

域信息，实际上也隐含了传播环境带来的影响。综上，

选择测量距离作为第三个特征，记为Md。 

2  NLOS 识别模型 

NLOS识别流程如图 3所示。考虑信号功率和

测距值量纲不同，在获取相应数据之后，对每一维

特征进行了归一化处理。记 x为原始信号特征值，

max
x 为特征的最大值，

min
x 为特征的最小值。归一

化方法为 

 min

max min

x x

x

x x

-
′ =

-

 (1)  

 

图 3  NLOS识别流程 

在人体行走造成遮挡的 NLOS 场景下，虽然基

站和标签是静止的，但是受到人体移动和转身等动

态因素的影响，信号波动大且规律不明显，因此构

建准确的单一分类模型具有挑战性。除此之外，还

需要避免训练中的过拟合问题。综上，本文使用了

基于决策树的集成算法——随机森林（RF, random 

forest）
[35]
。决策树是一种树状结构的分类器，随机

森林中的每棵决策树之间没有关联，其输出类别由

多棵决策树投票确定，所以随机森林方法可以提供

更精确的分类模型且有助于缓解过拟合问题。 

进一步地，将归一化后的三维特征信息（即第

一路径信号功率、总接收信号功率以及测量距离）

作为数据集，每组数据均有标签，其中 NLOS数据

标记为 1，LOS 数据标记为 0。NLOS 识别的随机

森林模型如图 4所示。在建立单分类器决策树时，

随机从全部样本中有放回地抽取样本，并在节点进

行分裂时，从第一路径信号功率、总接收信号功率

以及测量距离的属性集合里随机选择特征子集，然

后从子集里选择特征进行划分。这种方法不仅能保

证每棵决策树的差异性，也能保证决策树的平衡发

展。为了提高分类的准确性，每棵决策树对样本都

有 NLOS 或 LOS 的分类结果，最终判定的结果由

多棵决策树投票确定。在取样和特征选取中引入随

机性，有效规避了决策树容易过拟合的风险，所以

该方法具有较高的预测准确率，且对实测数据的异

常值和噪声具有良好的容忍度
[36]
。  

 
图 4  NLOS识别的随机森林模型 
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3  实验及结果分析 

3.1  实验环境及设备 

实验地点为北京交通大学智能网络实验室，实

验场景如图 5所示。实验室内摆放有实验仪器、黑

板、桌椅等物体。实验部署了两套 UWB定位系统，

分别为 LinkTrack S 和 ULM1。用于处理数据的设

备是 MacBook Pro，处理器为 2.9 GHz 双核 Intel 

Core i5，数据处理软件为MATLAB R2017b。 

3.2  实验数据集构建 

实验分别测量了无遮挡的 LOS 数据以及在基

站与标签之间有人体遮挡的 NLOS数据。因为人体

位于基站和标签之间的不同位置会对信号产生不

同的影响
[22]
，在 NLOS场景下采集数据时，人体将

在基站与标签之间行走。每次测量后调整基站和标

签的距离，每隔 0.6 m测量一次。 

实验共采集了 3 个数据集。第一个数据集记为

S1，基于 LinkTrack S 采集，基站与标签的距离为

1.2～7.8 m，故含有 12 组距离数据，每组距离测量

LOS与 NLOS数据各 3 000组。第二个数据集记为

S2，同样基于 LinkTrack S采集，该数据集扩大了距

离与数据规模，将基站与标签之间的距离扩展为

1.2～8.4 m，因此共测量 13 组距离的数据，每组距

离含 LOS与 NLOS数据各 5 000组。第三个数据集

记为 S3，此数据集更换了采集设备，使用 ULM1采

集数据，基站与标签之间的距离为 1.2～8.4 m，共采

集了 13 组距离的数据，每组距离含 LOS 与 NLOS

数据各 4 000组。为了清晰起见，数据集属性见表 1。 

数据集采集完毕后进行打乱，以 8:2 的比例分

为训练集和测试集。 

3.3  性能评价指标 

采用识别准确率、召回率对实验结果进行评价与

分析。NLOS与 LOS识别准确率表示分类正确的样本

占所有样本的比例，准确率越高越好。其计算式为 

 
TP TN

accuracy
TP TN FP FN

+
=

+ + +

 (2) 

其中，TP表示 NLOS样本被正确分类的数量，TN

表示 LOS样本被正确分类的数量，FP表示 LOS样

本被错误分类的数量， FN表示 NLOS 样本被错误

分类的数量。 

 

图 5  实验场景 

表 1 数据集属性 

数据集 采集设备 距离/m 数据集大小/组 

S1 LinkTrack S 1.2～7.8 72 000 

S2 LinkTrack S 1.2～8.4 130 000 

S3 ULM1 1.2～8.4 104 000 
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NLOS识别的目标主要是对 NLOS样本进行准

确识别。NLOS 识别召回率的含义为被准确识别的

NLOS样本数量占 NLOS样本总量的比例，召回率

同样是越高越好。其计算式为 

 
TP

recall
TP FN

=

+

 (3) 

3.4  实验结果 

为体现本文所提使用三维特征的NLOS传播识

别方法的有效性，选择了不同的特征组合，分别用

朴素贝叶斯（naive Bayes）、支持向量机（SVM, 

support vector machine）、K 近邻（KNN, k-nearest 

neighbor）、前馈神经网络（FNN, feedforward neural 

network）和随机森林方法进行了实验。 

3.4.1  NLOS识别精度对比 

与本文相似，文献[18]和文献[19]同样利用较

少的特征实现了较高的 NLOS 识别率，因此，将

文献[18]和文献[19]的方法作为基准进行比较。文

献[18]提出采用总接收信号功率与第一路径信号功

率作为特征，并利用 FNN 进行 NLOS 识别。文献

[19]提出将测量距离作为唯一特征，采用 SVM方法

进行 NLOS识别。在第 3.2节所述的 3个数据集上

进行了实验对比。工作对比见表 2，在 3 个数据集

中，本文所提采用第一路径信号功率、总接收信号

功率和测量距离作为特征的随机森林方法的准确

率和召回率均最高，都达到了 98.5%以上。 

表 2 工作对比 

数据集 
文献[18]方法 文献[19]方法 本文方法 

准确率 召回率 准确率 召回率 准确率 召回率 

S1 79.53% 79.98% 54.82% 50.85% 99.05% 98.54% 

S2 77.04% 78.32% 54.77% 55.60% 99.32% 98.94% 

S3 86.44% 79.10% 53.01% 81.14% 98.81% 98.54% 

 

进一步地，不同特征、机器学习方法在 S1、S2、

S3上的 NLOS与 LOS识别精度分别见表 3、表 4、

表 5，本文提出的基于三维特征的随机森林方法准

确率和召回率均最高，在 3 个数据集上分别达到

99.05%、99.32%、98.81%的准确率和 98.54%、

98.94%、98.54%的召回率。同时，NLOS识别中朴

素贝叶斯和常用的 SVM 方法在人体行走遮挡场景

中的识别性能远低于 KNN、FNN和 RF方法。 

从表 3 和表 4 的 RF 结果可以看出，在数据集

S1 和 S2 中，使用测量距离和第一路径信号功率作

为特征的分类结果与所提的三维特征分类结果相比

略有逊色但差别不大，但表 5显示在 S3数据集上加

入总接收信号功率作为特征之一能带来超过 2%的

提升，其原因是数据集S1和S2采集设备LinkTrack S

的总接收信号功率的分辨率较低，在人体遮挡的

NLOS环境与 LOS环境下数值变化甚微。数据集 S3

采集设备 ULM1的总接收信号功率的分辨率较高，

在人体遮挡的 NLOS环境与 LOS环境下变化频繁，

因此当 NLOS 场景对总接收信号功率影响不大时，

可以只选择测量距离、第一路径信号功率作为特征。 

3.4.2  时间对比 

不同机器学习算法的花费时间见表 6。在分类

效果较好的 KNN、FNN 以及 RF方法中，KNN耗

费时间最短，FNN耗费时间最长，但 KNN需要找

到最佳的 k值才能达到好的分类精度，得到优秀模

型之前需要不断尝试，故前期工作量大。相比较下，

随机森林方法前期工作量较少，训练时间适中，识

别精度最高，是 NLOS分类有效且便捷的方法。 

3.4.3  在其他遮挡场景的实验 

为了测试所提方法在室内常见物体遮挡下的

NLOS 识别效果，在门遮挡、墙壁遮挡和家具遮挡

场景下进行了 3组实验。门、墙壁、家具遮挡下的

实验场景如图 6所示。实验将基站放置在室内过道，

表 3 不同特征、机器学习方法在 S1 上的 NLOS 与 LOS 识别精度 

特征 
naive Bayes SVM KNN FNN RF 

准确率 召回率 准确率 召回率 准确率 召回率 准确率 召回率 准确率 召回率 

Md 53.78% 40.44% 54.82% 50.85% 91.14% 85.45% 86.00% 73.37% 90.94% 84.93% 

FP、RX 76.98% 80.31% 76.73% 80.43% 79.46% 80.13% 79.53% 79.98% 79.47% 78.69% 

Md、FP 76.69% 80.55% 85.20% 82.56% 98.80% 97.93% 98.33% 97.35% 98.72% 98.19% 

Md、FP、RX 76.07% 81.58% 85.88% 80.37% 98.92% 98.10% 98.34% 97.40% 99.05% 98.54% 
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将标签放置在卧室，每次挪动标签 0.6 m进行一次

测量，每个位置采集 2 000组 NLOS数据。门遮挡

的场景如图 6中的橙色区域所示，其中门的材质为

塑钢，厚 6 cm，采集范围为 1.2～2.4 m；墙壁遮挡

环境如图 6中的蓝色区域所示，其中墙厚 30.5 cm，

采集范围为 1.2～3 m；家具遮挡的场景，如图 6中

的绿色区域所示，在墙边摆放桌子，采集数据范围

为 1.8～2.4 m。 

表 4 不同特征、机器学习方法在 S2上的 NLOS与 LOS识别精度 

特征 
naive Bayes SVM KNN FNN RF 

准确率 召回率 准确率 召回率 准确率 召回率 准确率 召回率 准确率 召回率 

Md 56.10% 50.38% 54.77% 55.60% 90.20% 83.95% 88.33% 79.41% 90.22% 84.40% 

FP、RX 70.58% 67.15% 70.90% 61.86% 77.02% 76.65% 77.04% 78.32% 77.07% 78.32% 

Md、FP 70.28% 69.17% 89.28% 84.68% 99.24% 98.82% 97.85% 96.34% 99.21% 98.84% 

Md、FP、RX 70.45% 69.51% 89.59% 84.57% 99.26% 98.78% 98.43% 97.38% 99.32% 98.94% 

表 5 不同特征、机器学习方法在 S3上的 NLOS与 LOS识别精度 

特征 
naive Bayes SVM KNN FNN RF 

准确率 召回率 准确率 召回率 准确率 召回率 准确率 召回率 准确率 召回率 

Md 54.52% 63.89% 53.01% 81.14% 94.15% 90.14% 93.33% 89.57% 93.92% 90.31% 

FP、RX 67.90% 63.10% 82.41% 73.58% 87.26% 80.55% 86.44% 79.10% 84.70% 82.32% 

Md、FP 57.87% 43.89% 72.32% 75.52% 96.32% 94.02% 88.65% 86.82% 96.23% 95.36% 

Md、FP、RX 66.74% 63.35% 86.05% 81.04% 98.23% 97.27% 94.46% 91.65% 98.81% 98.54% 

表 6 不同机器学习算法的花费时间（单位：s） 

数据集 naive Bayes SVM KNN FNN RF 

S1 0.56 48.47 0.55 17.86 5.46 

S2 1.22 119.29 1.00 79.76 12.71 

S3 0.29 104.86 0.52 32.24 12.81 

 

图 6  门、墙壁、家具遮挡下的实验场景 
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不同遮挡物下的识别精度见表 7，所提方法对

门遮挡场景下的 NLOS识别准确率达 96.04%，召

回率达 97.24%；对墙体遮挡场景下的 NLOS识别

准确率和召回率均在 99.9%以上；对家具遮挡场景

下的 NLOS识别准确率和召回率均为 100%。实验

结果表明，在常见室内静止物体的遮挡场景中，本

文所提三维特征对 NLOS 的识别依然具有良好的

效果。 

表 7 不同遮挡物下的识别精度 

遮挡物 准确率 召回率 

门 96.04% 97.24% 

墙壁 99.97% 99.94% 

家具 100% 100% 

 

4  结束语 

在室内定位中，人体遮挡导致的非视距传播严

重影响室内定位的精度，对误差较大的 NLOS 数据

进行识别，再对其进行剔除或补偿是主要解决方法

之一，因此在人体遮挡场景下准确区分出 LOS 与

NLOS 数据是非常关键的。为此，本文提出了一种

基于第一路径信号功率、总接收信号功率和测量距

离三维特征的随机森林方法，该方法在不同规模与

设备采集的3个数据集上的准确率分别达到99.05%、

99.32%、98.81%。对比其他机器学习方法与特征组

合，本文方法具有良好的区分 LOS与 NLOS数据的

能力，且具备特征维度较少、不需要对特征进行复杂

处理、训练用时短、可用性强等优点。 
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