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摘 要:针对超宽带非视距（Non-Line-of-Sight，NLOS）识别中最优特征子集选取与模型参数优化问

题，提出了一种基于轻量级梯度提升机（Light
 

Gradient
 

Boosting
 

Machine，LightGBM）的交叉验证递归

特征消除算法与 Optuna参数调优相结合的 NLOS识别方法。 首先通过递归特征消除加交叉验证算

法分析选取首径信号与总信号接收功率差值、噪声最大值等 6 个重要特征作为最优特征子集，之后

使用 Optuna调参框架优化 LightGBM模型超参数。 采集视距与非视距特征数据，使用支持向量机、
极限梯度提升算法和参数优化后的 LightGBM等模型进行训练与测试，结果表明，所选取特征具有良

好区分性，参数优化后的 LightGBM模型识别准确率达 95. 28% 。
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Abstract:For
 

the
 

optimal
 

feature
 

subset
 

selection
 

and
 

model
 

parameter
 

optimization
 

in
 

ultra-wideband
 

non-
line-of-sight（NLOS）

 

recognition,a
 

new
 

NLOS
 

recognition
 

method
 

based
 

on
 

the
 

cross-validation
 

recursive
 

feature
 

elimination
 

algorithm
 

of
 

Light
 

Gradient
 

Boosting
 

Machine（LightGBM）
 

and
 

Optuna
 

parameter
 

tuning
 

is
 

proposed. First,six
 

important
 

features,including
 

the
 

difference
 

between
 

the
 

first
 

path
 

signal
 

and
 

the
 

total
 

received
 

signal
 

power, and
 

the
 

maximum
 

noise, are
 

selected
 

as
 

the
 

optimal
 

feature
 

subset
 

using
 

the
 

recursive
 

feature
 

elimination
 

and
 

cross-validation
 

algorithm. Then, Optuna
 

is
 

used
 

to
 

optimize
 

the
 

hyperparameters
 

of
 

LightGBM
 

model. Line-of-sight
 

and
 

non-line-of-sight
 

feature
 

data
 

is
 

collected,and
 

the
 

Support
 

Vector
 

Machine,Extreme
 

Gradient
 

Boosting
 

algorithm,and
 

parameter-optimized
 

LightGBM
 

model
 

are
 

trained
 

and
 

tested. The
 

results
 

demonstrate
 

that
 

the
 

selected
 

features
 

exhibit
 

excellent
 

discriminative
 

ability,with
 

the
 

optimized
 

LightGBM
 

model
 

achieving
 

a
 

recognition
 

accuracy
 

of
 

95. 28% .
Key

 

words: UWB
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boosting
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cross
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0 引 言

超宽带（Ultra
 

Wide
 

Band,UWB）定位技术具有

穿透性强、功耗低、抗多径能力强、定位精度较高的

优势[1-2],近年来在军事、民生等领域广泛应用。 但
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是超宽带信号容易受到遮挡,产生非视距 （ Non-
Line-of-Sight,NLOS）传播,进而定位精度大幅降低。
如何识别非视距信号并减轻对定位精度的影响一直

是重点研究方向。
随着机器学习的发展,基于机器学习的超宽带

NLOS识别方法受到广泛研究。 戢静红等人[3]使用

随机森林（Random
 

Forest,RF）算法以发射机和接收

机之间的测量距离作为特征来进行 NLOS 识别。 信

道脉冲响应（Channel
 

Impulse
 

Response,CIR）的波形

中隐含着信号在传输过程中的信道信息[4],因此可

以通过提取 CIR波形中的特征信息,来区分信号的

视距与非视距情况。 例如 Zeng 等人[5]选择接收信

号能量、均方根时延扩展等 18 个特征,基于遗传算

法利用支持向量机（ Support
 

Vector
 

Machine,SVM）
对不同特征组合的数据进行训练,找出了准确率较

高的特征组合,最后采集新的测试数据来验证模型

在不同特征组合下的性能。 在选取 CIR 特征时,峭
度、均方根时延扩展等特征不能直接从超宽带信号

收发器获取,需要通过复杂计算得到,因此也有学者

根据超宽带收发器中容易获得或计算的特征来进行

NLOS识别。 Andre等人[6]使用 SVM、分类与回归树

（Classification
 

and
 

Regression
 

Tree,CART）、RF、K近

邻（K-Nearest
 

Neighbor,KNN）、朴素贝叶斯 （ Naive
 

Bayes,NB）分类算法,根据从超宽带信号收发器获

得的 14 个特征来进行 NLOS 判别。 袁驰等人[7]通

过使 用 极 限 梯 度 提 升 算 法 （ Extreme
 

Gradient
 

Boosting,XGboost）,选取 CIR 部分点或脉冲通道响

应动态范围等特征,从两方面对超宽带信号进行

NLOS识别,识别准确率可达 92% 。 Su 等人[8]根据

从 CIR提取的最大振幅、平均超额延迟等特征使用

Catboost算法对 UWB 信号进行非视距识别。 Cui等
人[9]选取噪声标准差等 8 个信道特征,结合特征相

关性分析,使用遗传算法优化轻量级梯度提升机

（Light
 

Gradient
 

Boosting
 

Machine, LightGBM）超参

数。 在选取特征训练模型时,特征的数量与组合对

模型的性能影响较大,因此需要选取重要特征子集。
另外,模型的超参数需要优化来提升模型的识别

性能。
针对超宽带 NLOS识别中需要进行特征选择和

超参数需要优化的问题,本文提出了一种基于

LightGBM的非视距识别方法。 本文所提方法的创

新点如下:
1）将超宽带信号收发器获得的信号和经过计

算的两种接收功率和功率差作为特征,采用交叉验

证递归特征消除算法（Recursive
 

Feature
 

Elimination
 

with
 

Cross
 

Validation,RFECV）选择最优特征子集。
2）使用 Optuna调优框架优化 LightGBM模型超

参数,之后根据最优特征子集,应用调优后的

LightGBM模型来识别超宽带信号。

1 RFECV-Optuna-LightGBM 非视距识别
方法

  LightGBM算法具有运算速度快、占用内存小等

优点[10],并且支持高效率并行训练、可分布式处理

大量数据,因此选择 LightGBM模型进行识别。 非视

距识别时,所选择的特征可能具备不同的区分能力,
需要选择最优特征子集。 递归特征消除算法通过反

复训练模型并剔除最不重要的特征来选择特征子

集。 在最优特征子集确定后,模型的不同超参数对

模型性能也有较大影响,有必要确定较优的超参数

来提高模型性能。 Optuna 是一个自动搜索超参数

的优化框架,其能够大幅减少人工的工作量,有助于

进一步提高模型的识别性能。 本文基于 LightGBM
算法,结合 RFECV算法进行最优特征子集选择,有
助于得到重要特征,使用 Optuna 调参框架优化超参

数,可以进一步提高模型性能。

1. 1 LightGBM算法

LightGBM算法是 2017年由微软亚洲研究院提

出的一款基于梯度提升决策树 （Gradient
 

Boosting
 

Decision
 

Tree,GBDT）的机器学习算法。 LightGBM
的提出是为了解决梯度提升决策树算法在特征维数

高、数据量大时效率较低的问题[11]。 LightGBM 的

基本原理是对于一组输入数据 T = {（xi,yi）} Ni=1,目

的是为 f（x）找到一个近似函数 f̂（x）,能够使损失函

数 L（y,f（x））期望最小化,如式（1）所示:
f̂ =argmin

f
 
Ey,TL（y,f（x）） （1）

最终模型可以由 m 个决策树 Tn（ x） （ n = 1,
2,…,m）进行近似,即

fm（x）= ∑m
n=1Tn（x） （2）

在第 k次迭代时,模型的总损失为

Γk =∑N
i=1L（yi,fk-1（xi）+Tk（xi）） （3）

在每一轮迭代后,模型都会计算损失值,然后构

建新的树,新决策树的目标是最小化损失函数,尽可

能减少预测值与真实值差异,不断提高性能。
LightGBM算法采用了一些优化策略,主要是直

方图优化策略、基于梯度的单边采样策略（Gradient-
based

 

One-Side
 

Sampling,GOSS）、互斥特性捆绑策略

·7671·

第 65卷 李乾,刘卓伦,孙晓云,等:一种基于 LightGBM的 UWB非视距识别方法 第 11期



（Exclusive
 

Feature
 

Bundling,EFB）、带深度限制的按

叶子生长策略[12]。 直方图算法是将连续的浮点特

征值离散成 k 个整数,并构造一个宽度为 k 的直方

图,之后遍历数据,统计离散值在直方图中的统计

量,这样在特征选择时只需要根据直方图的离散值

来寻找最优分割点。 直方图优化算法如图 1所示。

图 1 直方图优化算法示意

单边梯度采样策略是以样本的梯度作为权重来

进行采样,保留梯度大的样本,在梯度小的样本上随

机采样。 梯度较小的样本数量减少后,计算所需要

的内 存 就 能 减 少。 在 处 理 高 维 稀 疏 数 据 时,
LightGBM通过特征捆绑来降低内存消耗和计算时

间。 EFB将相互排斥的特征进行绑定,形成一个新

特征,特征捆绑可以减少特征数量[13],从而提升计

算效率。 LightGBM 采用的 leaf-wise 按叶子生长策

略是每次从当前所有叶子中找到分裂增益最大的一

个叶子,然后分裂,如此循环,因此与按层生长

（level-wise）策略相比可减小误差。 带深度限制的

按叶子生长策略如图 2所示。

图 2 带深度限制的按叶子生长策略示意

1. 2 交叉验证递归特征消除算法

特征选取是一个重要步骤,选择最优的特征子

集能够有效提升模型准确率。 递归特征消除算法属

于封装式算法,是一种基于模型的特征选择方法,具
有较强泛化能力。

交叉验证（Cross
 

Validation,CV）是一种常用的

模型评估方法,其能够充分利用数据集,减少样本选

择偏差,提供更加准确的模型评估。 交叉验证递归

特征消除算法将与递归特征消除相同的处理过程应

用在每一折数据中[14],因此将交叉验证与递归特征

消除算法相结合能够选择对模型贡献度较大的特

征,并提供更可靠的评估结果。 使用 RFECV 算法

选取最优特征子集的流程如图 3所示。 通过逐渐减

小特征数量,来找到最优特征子集,在每一折数据上

进行验证模型性能,最后将最优特征子集输出并进

行后续的模型训练与参数调优任务。

图 3 RFECV算法流程

1. 3 Optuna调优框架

2019年 Akiba等人[15]提出了一种超参数优化

框架,其能够在各种复杂环境和超参数空间中自动

调整机器学习、深度学习模型的参数。 Optuna 超参

数调优框架采用高效的采样策略,例如随机搜索、
TPE（Tree-structured

 

Parzen
 

Estimator）等,能够缩短

参数调优时间,减少内存占用;Optuna 支持分布式

计算,可以并行优化任务;Optuna 具有较高的灵活

性,用户可采用离散或连续的超参数并且自定义优

化目标函数;Optuna 还提供了许多可视化工具,能
够帮助用户更好地理解超参数优化过程和优化

结果。
使用 Optuna调优框架进行参数优化过程如下:
1）定义目标函数、参数类型和搜索空间。
2）初始化学习,设置优化方式和迭代次数等。
3）进行迭代调优。
4）满足迭代次数或时间限制等条件后终止。
5）输出最优超参数值和目标函数值。
通过上述步骤,Optuna 能够有效搜索并输出满

足要求的参数组合,之后用户可根据最优参数组合

来训练模型。
本文所提出的基于 LightGBM 的 UWB 非视距

识别算法流程如图 4所示。 首先采集不同遮挡场景

和非遮挡场景的特征数据集,对数据集进行预处理。
之后进行阶段判别,如果是离线训练阶段则利用

RFECV算法进行最优特征子集选择。 然后根据所

选择 最 优 特 征 子 集 构 建 LightGBM 模 型,利 用
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Optuna调参框架对模型 6 个关键参数进行优化,选
取 Optuna优化后的参数训练最终模型,最后使用测

试集对优化后的模型进行测试评估。 如果是在线判

别阶段,则直接将采集到的特征数据输入到训练后

的模型中进行识别,并给出识别结果。

图 4 NLOS识别流程

2 选取最优特征子集与 LightGBM 模型参
数调优

2. 1 RFECV选取最优特征子集

本文所使用的特征主要是从超宽带收发器的信

道诊断中提取的,超宽带收发器中的信道诊断特征

可以跟随测距值一起输出,具有较高实时性。 表 1
是直接从 DW1000 收发器中获得的信道脉冲响应

（Channel
 

Impulse
 

Response,CIR）特征和经过原始特

征计算得到的信号功率特征。 可以通过通用封装函

数 dwt _ readdiagnostics （ ）来获取 FP _ IDX、MAX _
NOISE、 FPAMP1、 FPAMP2、 FPAMP3、 STDEV _
NOISE、maxGrowthCIR、rxPreamCount 这些信号特征

的具体值。 LDE_PPINDX、LDE_PPAMPL 这两个特

征值可以通过读取对应寄存器值来获得。
表 1 特征信息

特征名称 特征描述

FP_IDX 首径采样点位置

MAX_NOISE 噪声最大值

FPAMP1 首径采样点 1的振幅值

FPAMP2 首径采样点+2处的振幅值

FPAMP3 首径采样点+3处的振幅值

STDEV_NOISE 噪声标准差

maxGrowthCIR CIR最大增幅

rxPreamCount 累计前导码数量

LDE_PPINDX LDE峰值路径位置

LDE_PPAMPL LDE峰值路径振幅

FP_L 首径功率

RX_L 总接收功率

PD 首径与接收信号功率差值

  另外的特征 FP_L、RX_L、PD 可以通过计算来

获得。 可使用公式（4）计算首径信号功率[16] （单
位:dBm）:

FP_L= 10×lg（FPAMP1
2+FPAMP22+FPAMP32

N2
）-A

（4）
式中:FPAMP1、FPAMP2、FPAMP3 是首径采样点处

第 1、2、3 的幅值;A 是常数（当脉冲重复频率 PRF
为 16

 

MHz时,A等于 113. 77;当脉冲重复频率 PRF
为 64

 

MHz时 A等于 121. 74）;N为对应寄存器中前

导码累计计数值。
可使用公式（5）计算接收信号功率[16] （单位:

dBm）:

RX_L= 10×lg（C
×217

N2
）-A （5）

式中:C为信道脉冲响应功率值,在寄存器中可读取

到;A与 N均可参考公式（4）。
通过使用 LightGBM作为有监督学习分类器,结

合 RFECV算法选取最优特征组合。 LightGBM 模型

提供了 feature_importance 属性,此属性可在模型训

练完成后查看所有特征的重要性分数。 特征的重要

性分数主要是从这些特征在树中作为划分属性的次

数和该特征作为分割带来的总增益来计算的。 本文

所选择特征的重要性分数如图 5所示,并且通过递归

特征消除加交叉验证算法最终选择的最优特征子集

为 FPAMP1、FPAMP2、MAX_NOISE、FP_L、RX_L、PD。

图 5 特征重要性分数图

由图 5可知,RFECV算法所选择的特征也是重

要性分数排名前 6 的特征。 为了验证最优特征子

集,故按照上述特征重要性顺序,逐渐增加特征数

量,进行模型训练与测试。 模型参数选择默认值,记
录模型准确率,得到不同特征数量准确度对比如图
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6所示。 使用前 6个特征时其准确率达到了 93%左

右,后面随着特征数量的增加模型的准确度提升不

明显。 因此,为了平衡模型复杂度和模型的性能,选
择前 6个特征作为最优特征子集。

图 6 不同特征数量准确率对比

2. 2 模型超参数调优

使用 Optuna调参框架对 LightGBM 模型进行参

数调优时,设置目标函数中准确率作为目标进行优

化,设置关键参数在合理范围内,根据计算资源限制

和模型准确率提升程度,设置 n_trials为 500,得到 6
个关键超参数优化后的值,如表 2所示。

表 2 优化后超参数值

参数名称 具体值

max_depth 9

num_leaves 79

learning_rate 0. 074

reg_alpha 0. 596

reg_lambda 0. 363

n_estimators 831

选择前文的最优特征子集,使用表 2 参数训练

LightGBM模型,并与其他模型进行对比测试。

3 结果与分析

3. 1 环境搭建与数据采集

实验所使用的 UWB 测距和定位模块是基于

Decawave公司的 DW1000 芯片而设计,该定位模块

主控芯片为 STM32F103C8T6,使用外置 3. 3
 

V 电源

供电。 配置芯片的基本工作参数为脉冲重复频率

64
 

MHz,前导码数量 1
 

024,数据速率为 110
 

kb / s。
选取 5种遮挡环境进行数据采集,即玻璃遮挡、木门

遮挡、铁门遮挡、墙壁遮挡和人体遮挡。 LOS 环境数

据选取 1、3、5、9、15 和 1 ～ 15
 

m 中随机位置采集。
每个 NLOS场景标签与基站的距离选取 1、3、5、9、
15

 

m进行数据采集。 数据采集时通过串口输出所

选择的 16进制特征数值,并保存在 txt文件中,后经

过 Python程序处理成十进制数,并以表格的形式保

存。 最后共获得 25
 

000 组数据,并且保证 NLOS 环

境和 LOS环境数据平衡。

3. 2 模型评估标准

在分类模型中常用的评价标准 有 准 确 率

（Accuracy）、精确率（Precision）、召回率（Recall）和
F1分数,这些数据可由混淆矩阵中的数据计算出

来。 在二分类中,混淆矩阵是一个 2×2 的表格,包
含真正例（TP）、假正例（FP）、真负例（TN）和假负

例（FN）,混淆矩阵如表 3所示。
表 3 混淆矩阵

项目
预测值

NLOS LOS

真实值
NLOS TP FN
LOS FP TN

真正例表示实际信号是 NLOS 并且预测的也是

NLOS,假正例表示实际信号是 LOS 而预测的是

NLOS,真负例表示实际是 LOS 并且预测的也是

LOS,假负例表示实际信号是 NLOS 而预测是 LOS。
准确率、精确率、召回率和 F1 分数的计算公式如式

（6） ～ （9）所示。
准确率是模型整体的分类精度,计算公式如下:

Accuracy = TP+TN
TP+FP+TN+FN

（6）

精确率是衡量分类成 NLOS 的结果中真实是

NLOS情况的比例,计算公式如下:

Precision = TP
TP+FP

（7）

召回率是衡量分类成 NLOS 的能力,也被称为

灵敏度。 其计算公式如下:

Recall = TP
TP+FN

（8）

F1分数是精确率和召回率的调和平均,可以分

析模型的综合性能。 其计算公式如下:

F1= 2×Precision
×Recall

Precision+Recall
（9）

3. 3 不同模型结果对比分析

为验证本文所提 UWB 非视距识别方法的有效
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性,将本文所提方法与常用模型 SVM[5]、XGboost 算
法[7]、Catboost 算法[8]、经过递归特征消除加交叉验

证算法进行特征选择后的 LightGBM 模型（RFECV-
LightGBM）和经过 Optuna 参数调优后的 RFECV-
LightGBM 模型进行对比分析,评估指标采用准确

率、精确率、召回率和 F1 分数。 所有模型都在

Python3. 11中使用 scikit-learn 工具箱实现,并在相

同数据集下进行训练和测试。 数据集按照 80% 训

练集和 20%测试集随机分配,设置随机种子为 42,
得到不同模型分类指标如图 7所示。

图 7 模型分类指标

由图 7 可知,经过 RFECV 特征选择和 Optuna
参数调优的 LightGBM模型表现最好,准确率达到了

95. 28% ,精确率、召回率和 F1 分数都在 95%左右。
采用默认参数的 LightGBM 模型准确率为 92. 8% ,
其余 3个参数在 92. 6%左右。 其余模型中,SVM模

型准确率最低为 88. 76% ,精确率、召回率、F1 分数

分别为 89. 70% 、87. 04% 、88. 35% 。 XGboost 模型

的准确率为 92. 06% ,精确率为 92. 43% ,召回率和

F1分数分别为 91. 27% 和 91. 84% 。 Catboost 模型

的准确率为 89. 79% ,其余 3个参数在 89%左右。
结果表明,经过递归特征消除算法后选出的 6

个特征具有良好的区分性,并且该特征子集在基于

梯度提升决策树的模型上均具有较高的准确性,对
区分超宽带 NLOS与 LOS信号具有较好的效果。 最

后,经过 Optuna 参数调优之后的 LightGBM 模型准

确率提升了 2. 48% ,模型的灵敏度和综合性能均得

到一定提升。

4 结束语

本文以 LightGBM算法为基础,利用交叉验证递

归特征消除算法选出对超宽带 NLOS 识别影响力较

大的 6个特征,并且利用 Optuna 调参框架对模型关

键超参数进行调优,提高 LightGBM 模型的分类性

能。 通过搭建非视距和视距实验环境采集超宽带

NLOS 和 LOS 特 征 数 据 集, 将 SVM、 XGboost、
Catboost、未进行 Optuna 参数调优的 LightGBM 模

型、经过 Optuna 参数调优后的 LightGBM 模型进行

测试对比,结果表明首径信号与总信号接收功率差

值等 6 个关键特征具有较好的区分度,并且通过

Optuna调参以后,模型的性能得到显著提升。 与此

同时,这些特征也为实时判别 NLOS 和 LOS 信号提

供了更多选择。
本文提出的方法虽然在区分超宽带 NLOS 和

LOS信号方面具有较高的准确度,但是为了提升实

际定位精度,如何缓解非视距对测距和定位的影响

还需要进一步深入研究。
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