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摘　要　由于室内环境复杂多变和多径效应对 WiFi传播信号的影响,因此产生了大量的非视距路径,导致信号严重衰落,通信

链路质量恶化,造成应用识别精度不高、实现系统复杂等问题.文中提出了一种基于 CSI的非视距信号识别方法 NWI(NLOS

recognitionbasedonWaveletPacketTransformIdentification),主要用于对 WiFi的物理层信息———CSI信号进行特征提取,识

别当前链路中是否存在遮挡.所提方法对 CSI信号的幅值进行三层小波包分解,分别提取第３层８个频段的小波包系数、小波

包能量谱、信息熵和对数能量熵作为特征向量,利用支持向量机进行分类,从而识别出非视距信号.相比其他方法,该方法无须

对 CSI信号进行预处理,最大程度地保留了环境对传播信号的影响,更真实地反映室内环境.实验结果表明,该方法在动态环

境中的识别精度为９６．２３％,在静态环境中的识别精度为９４．７５％,证明了基于小波包变换的 CSI信号特征提取方法能够有效

识别非视距信号,具有较高的识别精度和普适性.

关键词:信道状态信息;非视距信号识别;小波包变换;特征提取;支持向量机

中图法分类号　TN９９

　

NWI:CSIBasedNonＧlineＧofＧsightSignalRecognitionMethod
TIANChunＧyuan,YUJiang,CHANGJunandWANGYanＧshun

DepartmentofInformation,YunnanUniversity,Kunming６５０５００,China

　

Abstract　DuetotheinfluenceofcomplexandchangeableindoorenvironmentandmultipatheffectsonWiFisignalpropagation,

alargenumberofnonＧlineＧofＧsightpathsaregenerated,whichleadtoserioussignalfadingandcommunicationlinkqualitydeteＧ

rioration,resultinginlowrecognitionaccuracyandcomplexsystemimplementation．Inthispaper,aCSIＧbasedNWI(NLOSrecＧ

ognitionbasedonWaveletPacketTransformIdentification)isproposed,whichismainlyusedforfeatureextractionofCSIsigＧ

nals,thephysicallayerinformationofWiFi,toidentifywhetherthereisblockinginthecurrentlink．ThethreeＧlayerwavelet

packetisusedtodecomposetheamplitudeofCSIsignal,thewaveletpacketcoefficients,waveletpacketenergyspectrum,inforＧ

mationentropyandlogarithmicenergyentropyof８frequencybandsinthethirdlayerareextractedasfeaturevectors,andthe

supportvectormachineisusedforclassification．TherebyanonＧlineＧofＧsightsignalisidentified．Comparedwithothermethods,

theproposedmethoddoesnotneedtopreＧprocesstheCSIsignal,andtheinfluenceoftheenvironmentontransmissionsignalsis

maximumretained,soastoreflecttheindoorenvironmentmorerealistically．Theexperimentalresultsshowthattherecognition

accuracyoftheproposedmethodis９６．２３％inthedynamicenvironmentand９４．７５％inthestaticenvironment．Itisprovedthat

theCSIsignalfeatureextractionmethodbasedonwaveletpackettransformcaneffectivelyidentifynonＧlineＧofＧsightsignalsand

hashighrecognitionaccuracyanduniversality．

Keywords　Channelstateinformation,NonＧlineＧofＧsightsignalrecognition,Waveletpackettransform,Featureextraction,Support

vectormachine

　



１　引言

随着无线局域网(WirelessLocalNetwork,WLAN)在室

内的广泛部署,大量基于 WiFi的应用产生.但是由于室内环

境复杂多变,无线信号会受到多径效应和信道时变特性的影

响,MAC层所提取的 RSSI也容易受到影响,从而导致 RSSI
应用的检测精度下降,因此我们通过修改商业网卡驱动或固

件来提取 PHY 层的信号状态信息(ChannelStateInformaＧ

tion,CSI),并将其作为一种细粒度特征.因为 CSI能够从时

域和频域的角度来详细刻画无线信号的传播模型,在拥有更

好的感知效果的同时还体现了信道的多径特性,反映了大量

的环境特征信息,为室内无线感知提供了丰富的物理信息,所

以被应用于高精度的应用,如室内定位[１]、无线测距[２]、动作

识别[３]、人体跟踪[４]等.

对当前传播信号链路中的视距路径(LineofSight,LOS)

和非视距路径(NoLineofSight,NLOS)进行识别是实现高

精度应用的重要前提[５].LiFi[６]基于信道统计特征的方法,

利用 LOS环境下信号呈 Rician分布的性质,提出了包络分布

特征,即 RicianＧK因子和偏度,通过二元假设检验进行分类,

但是幅度特征容易受噪声影响,鲁棒性较差.PhaseU[７]提出

了基于相位的特征,因为原始相位信息是随机分布的,其通过

计算两根天线之间的相位差来获得稳定的相位信息,并将其

作为特征值.PhaseU虽然可以很好地识别非视距信号,但是

在动态环境中的识别率更高,不适合静态环境.AmpN[８]在

静态环境下利用 BP神经网络对接收信号进行 LOS/NLOS
分类,动态选取二元假设检验进行划分,扩大了识别应用的场

景,提高了识别精度.以上方法都是通过观察无线信号在信

道中的传播状态来选取特征值,但是由于信号的突变性和噪

声影响,特征值的分辨性不高,所提取的特征值也过于单一,

不能涵盖复杂多变的室内传输信号的变化.Choi等[９]提出不

利用基于幅度或相位的特征值,通过采集大量不同环境的

CSI数据,使用LSTM 块组成的循环神经网络结构训练数据,

来得到识别LOS/NLOS的模型.该方法缩短了识别信道环

境所需的时间,但是由于训练过程所需的数据量大,过程复

杂,容易产生过度拟合.

利用小波包变换对复杂信号进行分析是近年来的研究重

点,小波包变换是一种时频分析方法,用来揭示信号中包含的

频率分量 及 其 演 化 特 性,常 被 应 用 于 非 平 稳 机 械 振 动 信

号[１０]、遥感图像[１１]、地震信号[１２]和生物医学信号[１３]等包含

大量细节信息的信号分析.小波包变换可以对非平稳信号提

供更精细的分解,而且这种分解方法既无冗余,也无疏漏,因

此对于非平稳信号可以很好地表示出信号的频率随时间的变

化规律.小波包变换在信号去噪、信号滤波、信号压缩、非平

稳信号的分析与特征提取[１４]及多载波调制技术[１５]等方面具

有重要应用.

本文提出了一种新的 NLOS识别方法———基于 CSI的

小波包变换的 NLOS识别方法(NLOSrecognitionbasedon

WaveletPacketTransformIdentification,NWI).该方法利用

小波包分解 CSI多个子载波的幅度,提取每个子载波在分解

后各个频带的系数、能量谱、熵,并将其作为特征向量,采用支

持向量机进行分类,进而达到识别 NLOS的效果.该方法提取

的特征向量较好地识别了CSI在传播过程中的 NLOS路径.

２　系统模型

２．１　CSI数据模型

在新一代的移动通信协议中,利用正交频分复用技术

(OrthogonalFrequencyDivisionMultiplexing,OFDM)可以将

无线信道划分为多个子载波,CSI是子载波频率响应采样值,

第n个子载波在t时刻的CSI值 Hn(t)为:

Hn(t)＝∑
L

k＝１
γk,n＋en(t) (１)

其中,n∈N,N 表示子载波集,L 是室内环境的总路径数,

en(t)是第n个子载波在t时刻的白噪声.γk,n为第n 个子载

波从发射端到接收端的第k 条路径在t时刻接收到的信号,

可以表示为:

γk,n＝ζke
－j２π

dk
λn (２)

其中,ζk 是第k 条路径的衰减,dk是t时刻第k 条路径的长

度.在OFDM 的作用下,每个数据包中的CSI信息中包含３０
个子载波CSI复数矩阵,表达式为[１６]:

H＝[H(f１),H(f２),􀆺,H(fi)]T,i∈[１,３０] (３)

２．２　小波包分解

小波包分解(WaveletPacketDecomposition,WPD)基于

小波分解,对全频带上的信号频带做多层次的划分.其分别

通过高通滤波器和低通滤波器获得原始信号的高频分量与低

频分量,然后用得到的分量重复这个过程,直到满足合适的频

率精度范围[１７].它可以将原始信号分解成２n 个不同层次的

频段.小波包分解公式的定义如下:

p０′＝f(t)

p２i－１
j ＝∑

k
H(k－２t)pi

j－１

p２i
j (t)＝∑

k
G(k－２t)pi

j－１(t)

ì

î

í

ï
ï

ïï

(４)

其中,f(t)表示原始信号,G 和H 分别是高通滤波器和低通

滤波器,pi
j(t)表示第j层第i 小波包分解.分解后的频带能

够根据分析信号的特征,自适应地选择相应的频带,使之与信

号频谱相匹配,并且对应于各个信号的频谱节点.由式(４)可

知,随着小波包分解层数的增加,会导致信号信息丢失,运算

量增大.根据室内传播信号的频率分布,本文选择３层小波

包分解,如图１所示.

图１　小波包３层分解

Fig．１　WaveletpacketthreeＧlayerdecomposition

图１中,S为原始信号,A表示低频,D表示高频,末尾的

序号数表示小波分解的层数(即尺度数).
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２．３　特征提取

WiFi信号受到室内复杂环境的影响,信号波形是非平稳

且多变的.本文根据小波包可将原始信号按任意时频分辨率

分解的特点,将信号分解到相应的频段内,根据先验知识保留

分解序列中任意或几个频段序列进行重构[１８],并将各个分解

频段的节点系数、能量谱和信息熵作为信号特征.具体算法

如下:

(１)将原始信号进行３层小波包分解,得到８个不同层次

的频段,该分解结构如图２所示.图２中,(０,０)为原始信号

X００;第１层第１个节点(１,０)的系数为 X１０;第１层第２个节

点(１,１)的系数为X１１,依次类推.

图２　小波包树

Fig．２　Waveletpackettree

(２)对步骤(１)中得到的各个节点的系数进行重构,获得

各个频率范围内的信号.对于室内环境下的信号传输,采样

频率取１０Hz.进行３层分解时,共分为８个频段,每个频段

的带宽为０．６２５Hz.

(３)提取小波包能量谱

小波包分解能够将信号分解到相互独立的各频段中在传

播过程中在各个频段内信号能量的分布是不同的.由于分解

后各个频段的宽度相同,且接收信号的总能量是固定值,因此

将各个频段的能量与总能量相比,以得出每个频段的能量占

比,如图３所示.LOS环境中存在着直射路径并且包含着大

量能量,因此在频段１中能量的占比很高;而NLOS由于多径

衰落,不存在直射路径,因此频段１的能量谱比直射路径低,

故可以将其作为分类特征进行提取[１９].

图３　LOS/NLOS环境下８个节点的占比

Fig．３　Energyratioof８frequencybandsinLOS/NLOS

信号xk,m(i)的长度为 N,能量为:

En[xk,m]＝１
N ∑

N

i＝１
En[xk,m(i)]２ (５)

其中,k为分解层数,m 为信号子频带分解频段的位置序号

(m＝１,􀆺,２k).由能量守恒原理可知:

En[x(t)]＝ ∑
２k－１

m＝０
En(U２k＋m

j－k )

＝ ∑
２k－１

m＝０
En(x２k ＋m)

＝ ∑
２k－１

m＝０
En(xk,m(i)) (６)

第m 子频带内的信号能量占比,即归一化处理后的子频

带能量可以表示为:

En(m)＝En[xk,m(i)]
En[x(t)] (７)

(４)提取小波包系数均值与方差

CSI离散序列经过小波包分解后,任意的小波包基的分

解系数长度等于原序列的长度,将序列投影到小波域,其各分

量按照步骤(２)中的频率重新组合排序,新的序列可以集中系

数,便于本质特征的提取[２０].由图４可知,在 LOS/NLOS环

境下,随机选取第３层４个频段的小波包系数,小波包系数的

波形都不相同.

(a)LOS

(b)NLOS

图４　LOS/NLOS环境下４个节点的小波包系数

Fig．４　Waveletpacketcoefficientsof４nodesinLOS/NLOS

原始的CSI采样频率为１０Hz,采样信号可以不失真地复

原CSI,在一定时间内采样数据的长度为 N,将 CSI进行３层

小波包分解,选取第３级８个频段的系数均值AVEn、系数方

差VARn 作为特征,AVEn和VARn 表示为:

AVEn＝１
N ∑

N

N＝１
d(k) (８)

VARn＝１
N ∑

N

N＝１
[d(k)－d

－
(k)]２ (９)

其中,n＝１,２,􀆺,３０,d(k)为对应的小波包分解系数.对 CSI
按照式 (２)进 行 计 算,形 成 特 征 矢 量 M ＝ [AVE１,AVE２,

AVE３,􀆺,AVE３０]和N＝[VAR１,VAR２,VAR３,􀆺,VAR３０].

(５)提取特征熵

熵是衡量信号随机程度的特征值,与 LOS相比,NLOS

９２３田春元,等:NWI:基于CSI的非视距信号识别方法



的随机程度越高,熵的值就越大.本文选取了两个特征熵、信

息熵和对数能量熵[２１].x代表信号,用xi 代表信号x 在一个

正交小波包基上的投影系数.熵E 取决于传播信号x 的不

确定性,因此存在E(０)＝０,E(x)＝∑
i
E(xi).信号x的信息

熵表示为:

Es(x)＝－∑
n
x２

ilog(x２
i) (１０)

信号x的对数能量熵表示为:

El(x)＝∑
n
log(x２

i) (１１)

２．４　分类算法

由于 NLOS识别是一个二元分类问题,因此本文选取支

持向量机(SupportVectorMachine,SVM)作为分类器.它的

基本模式是在定义范围中使特征空间内间隔最大的线性分

类器.

首先对训练集样本进行标注,类标记为yi∈{＋１,－１},

yi＝＋１是正类(即 NLOS),yi＝－１是负类(即 LOS).在样

本集构成的输入空间不是线性可分的,因此采用核函数将原

始线性不可分的输入空间映射到特征空间以得到特征向量之

间的内积,将线性分类器转化为非线性分类器.之后在特征

空间中找到一个支持向量,即最优超平面,将正负样本分开.

通过求解拉格朗日对偶问题可以得到最优分离超平面.

根据拉格朗日对偶性,得到规划函数如下[２２]:

max∑
l

i＝１
αi－１

２∑
l

i＝１
　∑

l

j＝１
αiyiαjyjκ(xi,xj)

s．t．∑
l

i＝１
yiαi＝０,０≤αi≤c,i＝１,２,􀆺,l

(１２)

其中,c为惩罚因子,αi 为拉格朗日乘子,κ为核函数.核函数

的选择会影响分类器的准确率,目前最常用的核函数为径向

基核函数(RadialBasedFunction,RBF).所谓RBF就是某种

沿径向对称的标量函数,能够把原始特征映射到无穷维.由

于CSI特征空间是非线性的,采用 RBFＧSVM 使其线性可分.

超参数的数量会影响模型选择的复杂性,RBF的超参数较

少,模型相对简单,具体函数如下:

κ(xi,xj)＝exp(－γ‖xi－xj‖２
２) (１３)

其中,‖xi－xj‖２
２为两个特征向量之间的平方欧几里得距

离,γ为自由参数.得到分离超平面之后,根据如下的决策函

数可以得到分类结果:

y＝sgn[∑
N

i＝１
αiyiκ(xi,xj)＋b] (１４)

２．５　信号处理流程

根据以上分析,信号的处理流程如图５所示.

图５　信号处理流程

Fig．５　Signalprocessing

３　实验结果与分析

３．１　实验环境

本文采用的主要实验设备、接收机为经过改装的台式机

(装有Linux,改装网卡为Intel５３００),同时携带有一根天线来

接收发射机的ping数据包.发射端为单个天线的 TPＧLINK
无线路由器,发射频带为２．４GHz.

为了验证基于CSI的 NLOS识别方法的有效性,在实验

场景中设计了实测实验.本文的实验场景为半封闭空间结构

(见图６),大小为３m∗８m.在LOS场景中,接收端与发射端

的距离为５m,每个 LOS样本包含１０００个数据包;在 NLOS
场景中,利用木板、铁板、人体作为遮挡物分别采集数据,每个

NLOS样本包含１０００个数据包.

图６　走廊环境

Fig．６　Corridorenvironment

３．２　评估因子

为了在实验中客观地展示实验结果,本文提出了准确率

(Accuracy)和差错率(False)两个评估因子,其公式分别为:

Accuracy＝(TP＋TN)/total

False＝(FP＋FN)/total
其中,TP 代表将 NLOS信号判断为 NLOS信号;TN 代表将

LOS信号判断为 LOS信号;FP 代表将 NLOS信号判断为

LOS信号;FN 代表将 LOS信号判断为 NLOS信号;total代

表全体样本.

３．３　实验结果

为了证明所提取的特征具有区分性,并且能适应动态和

静态的环境,分别设置了动态环境下和静态环境下的训练集

和测试集.根据实际情况,保持接收端和发射端的静止状态,

由移动的行人作为环境扰动的因素,将有行人扰动的环境作

为动态环境,如图７所示.静态环境为接收端和发射端之间

没有动态物体出现,障碍物均为静止状态.

图７　动态环境

Fig．７　Dynamicenvironment

３．３．１　动态环境下的 LOS/NLOS识别效果

动态环境为在接收端和发射端之间,一名同学以匀速移

动,遮挡视距路径,如图７所示.实验以小波包系数、能量谱

以及熵作为特征,Pd 为９６．２３％.
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为了评估系统的性能,本文选取了两个常见的系统进行

对比,即LiFi和 AmpN.为了验证 NWI方法的性能,对比实

验中选取了多个幅度和相位特征组成特征集,利用 SVM 进

行分类.由于不同实验场景下,数据集的不同可能对精度产

生影响,LiFi[６]和AmpN[８]的精度来自各自的文献,NWI和特

征集的实验数据来自上述方法采集的数据集.识别效果如

图８所示.

图８　动态环境下不同系统的准确率和差错率直方图

Fig．８　Histogramofaccuracyandfalseofdifferentsystems

indynamicenvironment

通过比较可知,NWI的性能优于其他系统.LiFi是目前

使用得最广泛的方法,其将 RicianＧK 因子、偏度作为特征值,

使用线性修正来减轻随机相位噪声引起的时域误差,利用经

典的二元假设检验来区分视距和非视距.实验通过移动接收

端来模拟动态环境,增加了 NLOS的随机性,NLOS识别的准

确率为９０．７％.AmpN将动态环境和静态环境拆分开来,静

态环境采用多个幅度特征组成特征簇,利用 BP神经网络区

分;动态环境使用 KＧmean特征,利用二元假设检验机进行分

类.由于在实际情况下发射与接收机是不会移动的,因此本

文采用行人移动来创造动态环境,实验环境更加真实.与其

他方法相比,NWI在提取特征之前并不需要对原始信号进行

预处理,因为随着小波包分解,噪声造成的影响很小,可以直

接忽略.

３．３．２　静态环境下的 LOS/NLOS识别效果

静态环境下,链路更容易受到环境变化的干扰,如在菲涅

尔区内有行人移动,则传播信号会产生剧烈波动[２３],非视距

信号的识别难度也会增加.由于 LiFi只适应于动态环境,这

里采用 AmpN和特征集作为对比,识别效果如图９所示.在

静态环境下,NWI的识别率可以达到９４．７５％,相比 AmpN
的识别率稍低.但 NWI同时适用于动态和静态环境,且精确

度较高,AmpN 需要在不同的环境下选取不同的特征值以及

分类算法,相比而言 NWI具有普适性.

图９　静态环境下不同系统的准确率和差错率直方图

Fig．９　Histogramofaccuracyandfalseofdifferentsystemsin

staticenvironment

基于特征集方法识别 NLOS的方法中,特征集包含了目

前大部分CSI信号的时域、频域特征,有幅度相关矩阵的特征

值与特征向量、幅度协方差矩阵的特征值与特征向量、相位相

关矩阵的特征值与特征向量、三阶中心距(偏度)、四阶中心距

(峰度)、信息香农熵.该方法将上述信号特征作为输入特征

矩阵,利用SVM 进行分类.由于特征选取过多,产生过拟合

现象,从而导致精度下降.

结束语　针对目前大量在单一环境下基于幅度特征值的

NLOS识别方法,本文提出了一种新的基于小波包变换的识

别方法,其提取小波包系数、能量谱和熵作为特征值,利用

SVM 作为分类算法识别 NLOS,具有良好的效果.实验结果

表明,NWI的静态识别准确率约为９４．７５％,动态识别准确率

约为９６．２３％.与其他方法相比,NWI具有鲁棒性和普适性.

NLOS识别是实现高精度应用的基础,在此之上可以对基于

CSI的感知应用进行更多的探索.
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