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数学建模竞赛 

 

题 目     移动通信无线信道指纹建模及识别 

摘       要： 
无线信道中多径系数、多径时延、时延扩展、多普勒扩展等参数可作为“指

纹”特征对场景进行识别，对改善无线信号传输效率具有重要意义。 
本文主要包含五部分内容：无线信道建模、“指纹”特征提取、场景识别、

时间序列分段、分段序列聚类。1）无线信道建模中，从直达径物理模型和双径

物理模型出发，建立了多基复包络线性叠加信道模型，体现指纹特征。2）“指纹”

特征提取中，提出基于 CLEAN 超分辨谱估计的指纹特征提取算法，通过 Sinc 插

值利用 CLEAN 算法逐步提取 “指纹”特征。3）场景识别中，首先使用成像算

法获得接收信号距离图像和多普勒域图像，实现了场景预识别；利用超分辨信道

路径数目及变化识别出不同场景；采用 Kalman 滤波获得信道主径，并提出利用

主径衰落特征区分不同场景的“指纹椭圆”方法，根据接收信号指纹椭圆位置完

成场景识别。采用上述方法判断出问题 2 中 Test1 为场景 1 的概率接近 100%，

Test2 有 91.9%的概率为场景 2，有 8.1%的概率为场景 3。4）时间序列分段中提

出变尺度分段法，以多普勒频率为指纹特征，首先根据等宽度窗口内噪声统计量

进行大尺度分段；然后利用变宽度滑窗法增加噪声个数至噪声数阈值，完成强噪

声环境小尺度分段；利用时态边缘检测 Sobel 算子获取弱噪声环境下斜率变化较

大的边缘点作为分段点，实现弱噪声环境下小尺度分段。该方法将问题 3 中时间

序列分为 43 段，拟合误差仅为 0.32，压缩率高达 99.7%。5）分段序列聚类中，

提出基于支持向量机 SVM 的邻段区域融合聚类法，以相邻三个分段中两分段为

向量机，获得另一分段分类并与该段融合，以此类推，将问题 3 的分段数据聚为

12 类。采用 SVM 作为评价函数对问题 4 中数据进行判断，并利用 Bayes 假设检

验给出问题 4 中两组数据的分类结果及 Bayes 后验概率。其中 Test1 不属于问题

3 中时间序列，Test2 有 87%概率属于问题 3 中时间序列的 75.4m~77m 之间。 
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第一章 绪论 

1.1 问题重述及问题分析 

无线信道“指纹”特征就是无线信道之间的具有差异化的特征，利用这些特

征能够有效区分不同信道，从而应用于无线网络优化。无线信道“指纹”特征建

模，就是基于先验模型和实测数据提取不同信道的差异性，归纳分析出“指纹”

特征的数学模型[1]。实际移动通信中往往涉及信号的多径传输，不同信道传播距

离和物体对信号的调制不同，引起多径时延和多径系数存在差异。且对于移动通

信而言，接收端的运动以及信道中物体的运动，都会引起多径时延、时延扩展和

多径系数的时变性，同时发射端与接收端之间相对速度会引起多普勒频移及多普

勒扩展。不同物体对信号的反射性、散射性、衍射性，以及空间直射传播也大大

增加了信道的复杂度[2]。为此，移动通信中无线信道建模、“指纹”特征提取、

“指纹”特征聚类对于掌握无线信道特征具有重要意义。 
因为接收端接收到的信号为多径传输信号的叠加，其功率在信号波长量级上

会出现小尺度快衰落，而其平均值会因为环境变化和气象变化在时间上出现大尺

度慢衰落。不同的衰落情况能够从一定程度上反应不同的信道特征。为改善信号

传输特性，信号要经过发射/接收端滤波器函数进行调制，同时也受到环境背景高

斯白噪声的影响。 
从噪声背景下，获得信号经过多径传输后的接收信号，利用先验知识和实测

数据对无线信道进行建模，获取信道的多径数目、多径时延、时延扩展、多普勒

扩展、是否有直达经等参数，建立评价函数对挑选出的特征参数进行聚类以体现

不同场景“指纹”特征，有效区分测量数据所处的不同场景和区域。 
问题 1 重述：建立具有物理意义的信道指纹模型；对提供的三种场景的信道进行

指纹特征提取；提出可以区分三种场景的评价指标；提供程序代码。 
问题 1 分析：从信号的叠加性入手，将接收信号表示为多径传输信号之和，为此

可以建立以多径传输信道为基的多基复包络线性叠加模型。各个基的参数可以通

过多径传输信号的幅度、时延、相位、多普勒频率等参数入手。在含有噪声的信

号中提取信号的主要成分，因为在信号叠加过程会引起脉冲变形，为此利用单个

脉冲的形状作为递减项，逐步对接收信号的峰值自大而小进行提取。在峰值提取

过程中，需要确定峰值提取的停止时刻。考虑到若信号和噪声之间能量抖动的差

异，认为当剩余信号能量的方差基本保持不变，则认为剩余信号均为噪声，不再

提取峰值。 
以提取峰值信号的各个基以及相应的参数进行叠加可以反映原始信号的特

征，将这些基的参数作为指纹区分三种场景。例如可以类似于能量大尺度衰减和

小尺度抖动将场景区分为平坦-慢衰落、平坦-快衰落、频选-慢衰落、频选-快衰落

四种场景，任意选择两个指纹特征判断其均值方差情况，将场景分为四部分。 
另一方面，可以类比于雷达成像信息，在二维空间利用两个指纹特征对数据

进行成像，使用模式识别相关算法对图像进行区分和识别。 
问题 2 重述：根据问题 1 中建立的信道指纹模型，提取所提供的 2 组数据指纹，

并根据提出的评价指标判断对应哪一种场景。 



2 
 

问题 2 分析：该问题为问题 1 中提出的场景识别方法的应用。从实测数据中提取

问题 1 中进行场景划分需要的指纹特征，判断其属于哪个场景即可。 
问题 3 重述：根据展示的步行 150m 的长时间序列，提取指纹特征，采取方法对

该时间序列进行分段，根据每段的指纹特征，对分段结果进行分类，并选取评价

标准衡量分段和分类的合理性。 
问题 3 分析：该问题考察的是测试时间较长的时间序列分段及聚类。首先利用指

纹特征的变化情况选择一种较为合适的分段方法，其中比较常用的方法有时间序

列相似性聚集 PAA 方法、滑动窗口技术、基于重要点的分段方法等。在选择方

法时，可能涉及到不同方法的组合，比如将序列首先进行粗略分段，而后针对粗

略分段后每一段进行细分。分段的评价主要涉及分段的有效性和全局性，需要既

能够忽略次要特征，又能反映全局特征。因此需要在细节和全局两个维度建立评

价指标对分段结果进行评价，最简单的评价方式就是衡量分段后每段对原始数据

的拟合效果，以及因为分段引起的数据压缩。 
对于分段后的时间序列，提取每一段的指纹特征，建立指纹特征之间相似性

的评价指标，对指纹特征相似的分段进行合并。可以从小到大进行逐步分类，每

次以三个分段为处理对象，考察能否聚为两类，沿时间轴一个一个分段增加，使

分段进行融合和分裂，获得分类情况。 
问题 4 重述：根据问题 3 中的分类结果和问题 1 的评价指标，选择某种方法判断

问题 4 中的两组数据是否采自问题 3 的时间序列，并给出 Bayes 后验概率。 
问题 4 分析：提取实测数据的指纹特征，并利用指纹特征和不同分类之间的相似

性评价指标进行分类，考察其属于各个分类的可能性。这一过程可以采取两两分

裂的方式，首先将所有分类分成两大类，考察属于大类的可能性，而后在概率较

大的大类中将分类再缩小一个层次分为两类，如此判断实测数据属于哪一类。 
另一方面，可以直接利用问题 3 中的指纹和匹配原则，对类别进行筛选。 

1.2 基本假设 

1） 假设所有场景为单发射端、单接收端，不存在多发射端和多接收端干扰； 

2） 假设发射端以球面波向全空间发射无线信号； 

3） 假设发射信号稳定，即每个发射信号完全相同； 

4） 假设接收端各个方向具有相同单位增益，能够接收来自全空间的无线信号； 

5） 假设所有信道为标量信道，不具有方向上的统计特性； 

1.3 文章结构脉络 

为清晰展示文章的思维逻辑、模型与方法以及与各个问题之间的关系，将文

章结构脉络展示为如图 1 所示。 
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图 1 文章结构脉络 
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第二章 信道建模与指纹特征提取 

2.1 无线信道物理建模 

2.1.1 直达径传输模型 

直达径是指无线信号从发射端经自由空间直接传输到接收端的传输模型，如图 2 所

示，可认为是一种理想、均匀、各向同性的介质空间，当无线信号在自由空间传输时不

发生反射、折射、散射和吸收现象，只存在能量在全空间扩散而引起的传输损耗。 

 

图 2 直达径传输示意 

若发射点处以球面波辐射时接收的功率为 

 
 

2
t t r

r 2 2

PG GP
4 d




   (1) 

其中 Pt 为发射功率，Gt和 Gr 为发射端和接收端天线增益，λ 为波长，d 为发射端与接收

端距离。其中天线增益为 

 er et
r t2 2

4 A 4 AG ,G 

 
    (2) 

式中 Aet、Aer 分别为发射端和接收端天线有效截面积。 
当接收端处于运动时，因为接收端与发射端之间存在相对速度引起多普勒频移 

 d
v cosf 


   (3) 

式中 v 为接收端移动速度，θ 为接收端速度与发射接收端路径夹角。 

2.1.2 双径传输模型 

因为无线通信环境的复杂性，无线通信中很少有单一路径传输的情况，往往会出现

多径传输现象[3]。下面以双径传输模型为例，研究多径传输带来的影响。简单起见，

考虑自由空间直达径和存在反射体的反射径的双径情况，如图 3 所示。 
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图 3 双径传输示意 

由接收信号的叠加特性，接收端场强为双径场强之和 

 tot d rE E E    (4) 

式中 Ed 为直达径场强，Er 为反射径场强。 
接收端与发射端直达距离为 d’，经过反射径的传输距离为 d”，其中反射径应满足菲

涅尔公式，即入射角与反射角相等，θi=θr。那么接收端接收到的直达径电场为 

  
'

' 0 0
d c'

E d dE d ,t cos w t
d c

  
   

  
  (5) 

其中 E0 为在 d0 处的场强，wc 为信号频率。而由反射镜产生的场强为 

  
"

" 0 0
r c"

E d dE d ,t cos w t
d c


  

   
  

  (6) 

其中γ为反射面反射率。假设反射面反射率为-1（负号因为半波损失），那么接收端

的总场强为 

  
' "

0 0 0 0
tot c c' "

E d E dd dE d ,t cos w t cos w t
d c d c

      
         

      
  (7) 

双径之间距离差为 
 d" d '     (8) 

那么双径场强间的相位差和时延扩展分别为 

 

d

2

c














  (9) 

反射径因为接收端运动产生的多普勒频率为 

 dr
v cosf 


   (10) 

一般而言，接收端与发射端之间距离 d 很大，因此 d”与 d’之间差异较小，叠加场强

可以简化为 

    0 0
tot

E dE d ,t cos 1
d     (11) 

可以发现随着测量时间的增大，Etot 会因为直达径和反射径场强之间相位差变化而
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发生强弱抖动，表现为接收功率的抖动，可认为是无线电波双径传输的“干涉”效应。 

2.2 多基复包络线性叠加信道模型 

信号处理的目的在于从信号中提取相应的特征，为分析调制信号的系统提供必要的

素材。合理建立信道模型能够体现信道特征，且与实测数据有较好的吻合度[4]。分析可

知，无线通信的信道模型应具有如下基本参数： 

（1） 路径个数 ( )L m  ，是时变量，简记为 L 。 

（2） 每个路径的幅度调制系数 ( ) 1,2,la m l L ， ，是时变量，简记为 la 。 

（3） 每个路径的长度变化率 ( ) 1,2, ,lv m l L ， ，是时变量，简记为 lv 。 

（4） 每个路径的时延 ( ) 1,2, ,l m l L  ， ，是时变量，简记为 l 。 

若发射信号的载频为 λ，则根据条件（3）可以求出该信道的多普勒相位调制因子 

 exp( / )doppler lj v      (12) 

结合条件（2）中的的幅度调制因子可知，每个路径的信道系数为 

 exp( 2 / )l l doppler l lh a a j v      (13) 

又因为每个路径具有时延 τl，则 L 个路径总的系统函数可以表示为 

 
1

( ) ( )
L

l l
l

h t h t 


     (14) 

若发射单脉冲信号 δ(k)，则接收到的信号为 

 

 

1

1

1

1

( ) ( ) ( )

= ( ) ( )

( )

exp( 2 / ) ( )

L

l l
l

L

l l
l
L

l l l
l

s t h t g t

h t g t

h g t

a j v g t
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  (15) 

上式的物理意义是：信号 g(t)通过每条路径 hl δ(t-τl)后得到的信号的线性求和。 

2.3 基于成像算法的信道特征预提取 

2.3.1 信道距离像及距离像序列 

距离多普勒（Range-Doppler, RD）成像算法是合成孔径雷达成像中的经典算法之一，

它能够在时域（距离）和频域（多普勒）区分出信号的不同分量。类比于雷达成像，我

们提出了基于成像算法的信道图像特征提取方法。根据本章第一节的分析，接收信号为 
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 1
1

( ) exp( 2 / ) ( )
L

l l l
l

s t a j v g t  


    (16) 

由于不同路径信号传播的距离不同，具有不同的时延 τl，因此能够在根据波形上的峰值

加以区分，所以我们可以把每个接收信号在快时间上的时域波形称为一个距离像(Range-
Profile, RP)；在慢时间上一串连续的距离像可以组合成一个二维的图像，我们称之为距

离像序列(RP sequence)。如图 4 所示是场景 3 中 Test2 的单帧距离像和全部慢时间上的

距离像序列，从峰值分布可以看出信道具有多个路径，且这些路径的强度和距离在不断

变化。 

200 400 600 800 1000 1200 1400

10

20

30

40

50

60

70

80

90

100

慢时间

快
时
间

0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
0

0.05

0.1

0.15

0.2

0.25

快时间

幅
度

(a) 慢时间上某一点的距离像 (b) 距离像序列  
图 4 场景 3 Test2 的距离像（一维）及距离像序列（二维） 

2.3.2 距离像序列的走动和校正 

由于目标或者环境的运动，路径的距离会随时间变化，会导致距离像序列中包络峰

值的走动。如图 5（a）所示是场景 2Test5 的距离像序列（纵向经过放大），由于距离的

变化导致的峰值位置的走动。这种走动会增加我们后续分析的难度，需要通过滑动自相

关进行校正。如下是距离像走动校正的具体流程： 
Step1：从第二帧距离像开始，求每一帧距离像的实包络|RPm|与上一帧距离像的实包

络|RPm-1|进行滑动自相关，即求卷积 

 
1

1
0

( ) ( ) ( )
K

m m
p

I k RP p k RP p






     (17) 

其中 k=-K+1,-K+2,…,K-1,RPm(p)表示单个距离像 RPm(p)的第 p+1 个采样点。 
Step2：找到令 I 取最大值的 km,我们认为在相关系数最大时相邻两帧的距离像拥有

最好的相似性，因此将两个距离像对距离像 RPm在快时间上平移 km个单位。 
Step3：重复上述 Step，直到平移完所有的距离像 

在进行上述对齐的步骤之前，可以对每一帧距离像进行插值，以提高对齐的准确程

度。在得到每一个距离像的如图 5(b)就是对图 5(a)中的距离像序列进行相关对齐后的

结果，可以看出同一个路径上的信号被对齐到了相近的时延位置。可以用公式表达为 
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 1
1

( ) exp( 2 / ) ( )
L

l l l
l

s t a j v g t  


    (18) 

这里的每个路径的时延 l 与最初的模型表达式(16)中 l 的区别是，它具有更小的时变性。

对齐处理使得同一个信号在距离域和多普勒域上正交，其好处在于可以更方便的分析同

一个信道中的多普勒频率，而不用担心它的多普勒频谱在距离域上的展宽。 

慢时间

快
时
间
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(a) 未校正的距离像序列 (b) 走动校正后的距离像序列
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图 5 场景 2Test5 距离像的包络走动校正 

利用 Step2 中估计出的 km进行曲线拟合，得到斜率 β，进而可以对信道的距离变化

率进行粗略的估计 

 91500 65 10v c        (19) 

下表列出了目标速度的估计结果， 

表 1 利用包络走动对场景 1,2,3 的速度估计结果 

 Test1 Test2 Test3 Test4 Test5 

场景 1 45.77708 63.5511 69.38296 46.23856 61.22637 

场景 2 49.20634 41.78398 38.23389 12.01886 32.24009 

场景 3 32.3586 22.0479 21.72569 59.76383 63.08838 

2.3.3 距离多普勒域的联合成像 

经过距离走动校正后，可以近似认为同一路径中信号在整个距离像序列中都处于相

近的时延位置，而不会因为目标运动而发生较大改变。因此我们可以在慢时间方向进行

离散傅里叶变换(FFT)以得到每个路径的多普勒频移。由于得到的结果是一个二维的图

像，其在快时间上体现的是路径的时延，在慢时间频域上体现的是每个路径的多普勒频

率，因此，在某种意义上该结果可以看成是对无线信道的一种成像分析，该图像从距离

和多普勒频率（距离变化速度）上对每个信道进行区分。相比距离像来说具有更高一个

维度的分辨能力。 
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图 6 场景 1，2，3 的信道距离多普勒成像结果 

图 6 所示是对每个场景的距离多普勒成像，图中的每个峰值都对应了一个真实存在

的信号，可以看出场景 1,2,3 之间存在较大的差别。图 7 是对测试数据包中的两组数据

进行距离多普勒域的成像，二者对比可以较明显的发现 
(1). Test1ForScrene 与场景 1 较为接近，他们共同的特点是存在较大的多普勒扩展和

较小的时延扩展。 
(2). Test2ForScrene 与场景 2 较为接近，时延扩展和多普勒扩展水平均较小。 

因此基于成像算法可以较为有效的实现信道指纹特征提取和场景识别。 
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图 7 数据包 2 中数据距离多普勒成像 

2.4 基于 CLEAN 的超分辨谱估计指纹特征提取 

实际情况下，由于发射信号的带宽有限，很难真正等效为一个理想的冲击函数，因

此脉冲的峰值在时域上会存在一定的宽度。我们通常把峰值主瓣的宽度称为时间分辨率，

当两个脉冲信号的距离小于分辨率时，二者会互相叠加，导致在时间上难以区分。这里

我们利用 CLEAN 算法实现对信道中各路径的超分辨提取[5]。CLEAN 算法是射电天文学

家 Hogbom 提出的一种解卷积的处理方法，该过程被广泛的运用于信号处理领域，具有

较高的信噪比[6,7]。 

2.4.1 超分辨路径提取 

将接收信号的表达式写为如下离散形式 

 
1

( ) exp( 2 / ) ( )
L

l l l
l

s n a j v g n  


    (20) 

Step1：对信号 s(n),n=0,1,…,N-1 进行 sinc 插值得到 sq(n),n=0,1,…,qN-1，以提高对路

径时延的分辨能力，经过尝试插值倍数设为 8 倍较为合适，既能获得较高的分辨率，又

能保证计算量不会太大。 
Step2：对插值后的信号 sq(n)寻找最大值的位置 n=nl，计算 sq(n)点的幅度 al 和相位

ϕl，从而生成对应的点扩散函数 

 ( ) exp( 2 ) ( )l l l q lp n a j g n q     (21) 

其中 gq(n-qτl)是等效滤波器 g(n-qτl)中 q 被 sinc 插值后的结果。  
Step3：从信号 sq(n)中减去 Step2 中生成的点扩散函数，用剩余信号作为 sq(n)，计算

剩余信号的方差 σl
2。 

Step4：重复 Step2 和 3，直到方差收敛。 
在实际处理中我们发现将相邻两步方差变化率小于 50%作为该过程的停止条件，可

以较好的完成原信号分量的提取，路径数的虚警和漏警率都在许可范围之内。图 8 以场

景 1Test1 中的第一帧信号为例，演示了利用 sinc 插值和 CLEAN 技术实现超分辨信道路

径提取的过程，图中第一行为信号的变化过程，第二行为点扩散函数的变化过程。从第

1 幅图中可以看出，原信号中有两个主要的信号重叠在了一起难以直接区分。在 sinc 插

值后用 CLEAN 方法对路径分量进行一一提取，能够很好的对信道中每个路径的分量进
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行精确而有效的分析。 
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图 8 对场景 1Test1 第一帧数据进行 CLEAN 超分辨的过程 

对于每一帧距离像，我们都用该算法进行处理，可以得到信道中各个路径的时延分

布，图 9 我们分别列出了场景 1,2,3 中 Test1 的分析结果，可以看出： 
场景 1：信道中有两条稳定的路径，这两条路径的距离变化率稳定，且连续性较好。 
场景 2：由一条路径构成，距离变化率较稳定，但是有时会出现断裂。 
场景 3：由 2~3 条路径构成，距离变化无规律，连续性也较差。 
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图 9 基于 CLEAN 算法的超分辨信道路径分析（第一行为超分辨算法的分析结果，第二行是对应的

距离像序列） 

2.4.2 路径滤波-关联的主径获取 

利用 CLEAN 技术和超分辨技术[8,9]我们得到每一帧中信道的不同路径时延，从两

组待测样本超分辨路径分析结果散点图中我们也能看出一段时间内的时延量之间是可
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以互相关联并形成连续的曲线的。因此，我们可以利用 Klaman 滤波和航迹关联技术对

其中的一条或者多条路径进行关联和跟踪[10,11]，方便后续对每条路径进行独立的分

析。 

利用超分辨提取出来的时延作为 Kalman 滤波过程中的观测量，而由于同一时刻存

在多个时延观测量，所以需要航迹关联技术来选择正确的观测作为每一步滤波的输入。

如图 10 所示，是我们利用对场景 1 中的 Test1 的主径进行滤波和航迹关联的结果，配

合上节中的超分辨算法，滤波结果很好的反映出了这条路径的时延变化情况。 
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图 10 场景 1Test1 前 450 帧信号利用 Klaman 滤波和航迹关联进行主径提取 

2.4.3 问题 2 测量信号的场景识别 

图 11 所示是数据包 2 中两组测试样本的超分辨分析结果，与问题 1 中提供的 3 个

场景的超分辨信道路径进行对比分析，可以看出 Test1ForScene 与场景 1 的超分辨信道

路径特性较为接近，具有两条稳定的路径；Test2ForScene 与场景 2 的样本较为接近，只

有一条速度稳定的路径。 
因此，基于 CLEAN 的超分辨谱估计能够有效对信道指纹特征予以提取和场景识别，

是一种较为准确的方法。 
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图 11 两组待测试样本的超分辨路径分析结果 
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2.5 信道指纹特征综合分析及深度挖掘 

由于受噪声和快速变化的小尺度衰落的影响，无线信道的特征存在一定的统计意义，

可能出现在相邻两帧信号出现急剧的变化，但是从长的时间上来说又符合这个特征的情

况。因此，在求部分指纹时，我们需要将相邻的数帧或者至数十帧的信号进行合并，成

为一个新的样本，在这个新的样本中，如时延、多普勒、幅度会有更稳定的特性。通过

比较我们发现，每个新样本包含 50 帧信号较为合适。因此数据包 1、2 中，每个 Test（包

含 1500 帧信号）都拆分为 30 个样本。 

2.5.1 指纹特征深度挖掘 

接收信号
（距离像）

距离走动校正
路径长度
变化率

路径关联
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多普勒扩展
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超分辨
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路径分布

模
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参
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图 12 信号处理及特征提取流程图 

图 12 所示是本文中进行参数估计和特征提取的具体流程。其中，距离走动校正是对

接收信号进行相关对齐，能够在此基础上分析得到信道的路径变化率。利用超分辨技术

我们可以对信道中各条路径的具体参数进行估计，从而提取出信道的多普勒扩展、时延

扩展、衰落特征等等。另外，我们借鉴雷达成像中的距离多普勒成像算法对信道在距离

多普勒域进行成像分析，从而在距离和多普勒域上得不同路径的分布，另外我们还能够

利用成像结果得到对比度和熵等图像评价的指标作为信道的指纹。 
 
1）时延扩展 

时延扩展是场景的基本特征之一，它由信道间的长度差决定。利用 CLEAN 超分辨

技术提取出了每个时刻信道的路径时延分布 τl (n)，对于每一个样本我们通过如下步骤求

其时延扩展量 Δτ： 
Step1：对样本中信号的距离像，利用相关对齐的方法进行走动校正，消除时延斜率。 
Step2：对样本中所有的时延量总和，采用 K-means 方法进行聚类。 
Step3：计算出最大的类间距离 Δτ，即为该样本的时延扩展量。 
该方法相比于直接从时域的两个峰值之间求时延扩展的方法来说，其超分辨能力可
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以使时延扩展的计算精度达到原来精度的 1/8，而在原有的分辨率上因为两个峰值常常

是叠加在一起甚至提取不出时延扩展量。 
2）多普勒扩展 

多普勒扩展的求取方法较为简单： 
Step1：对于一个由 N 帧信号构成的样本，将每祯信号在快时间域上带相位相加得到

一个长度为 N 的复时间序列[st (0),st (1),…,st (N-1)]。 
Step2：对该序列做 FFT 得到频谱[sf (0),sf (1),…,sf (N-1)]，从0 到 N 寻找第一个峰值

位置 f0，从 N 到 0 寻找第一个峰值 fend。 
Step3：多普勒扩展为 Δfd =fend -f0。  

3）衰落特征 

由于信道中可能包含多个路径，每个路径的幅度调制因子（多径系数）al 可能具有

不同的特性，从而增加对于衰落特征分析的难度，因此，我们只取主径的幅度调制因子

进行分析。对于每个样本，其步骤为： 
Step1：用 2.3 节中 Kalman 滤波和航迹关联技术提取每个信道的主径的幅度调制因

子 amain(n),n=0,1,…,N-1。 
Step2:对 amain(n)进行三次曲线拟合，记录各阶系数 c拟合残差 r 。 
在其中各阶系数反映了该样本中幅度调制因子 amain(n)的变化趋势，能够在一定程度

上反映信道大尺度衰落的特性；拟合残差 r 的意义在于，残差越大说明 amain(n)在短时间

内一次以上的高阶变化越剧烈，也就是小尺度衰落越明显。 

2.5.2 基于“指纹椭圆”的场景识别 

指纹特征可作为接收信号与场景之间匹配的衡量因素。对于问题 1 中提供的 3 个场

景，两两作为一组，获得各自取值的均值和方差，在二维空间可获得相应的“指纹椭圆”。

选择可让“指纹椭圆”之间交集较小的两个指纹特征，对于问题 1 中 3 个场景可选择其

多径个数 L、多径系数 al 作为“指纹椭圆”的决定量，得到不同场景的指纹椭圆分布情

况，“指纹椭圆”方程为 

 

   

 
 

--

= +

l

l

l l

22
l aL

2 2
L a

L L
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L cos t
a sin t



 

 
 

 

 

  (22) 

其中 μL 为多径个数均值，σL 为多径个数方差，μal 为多径系数均值，σal 为多径系数方差。

再对问题 2 中两个测试数据的相应的指纹特征椭圆进行提取，判断其处于哪一种场景的

指纹椭圆分布区，可判断测试数据的场景种类。 
如图 13 所示，红色虚线区域为场景 1 的“指纹椭圆”分布区域，其中不同红色实

线为场景 1 的 5 组测试数据“指纹椭圆”；紫色虚线区域为场景 2 的“指纹椭圆”分布

区域，其中不同紫实线为场景 2 的 5 组测试数据“指纹椭圆”；绿色虚线区域为场景 3
的“指纹椭圆分布区域”，其中不同绿色实线为场景 3 的 5 组测试数据“指纹椭圆”。由

图可知，根据“指纹椭圆”可将不同场景有效划分为二维特征中不同区域。 
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图 13 问题 1 中三个场景的指纹椭圆区域 

其中场景 2 和场景 3“指纹椭圆”分布区域具有一定的交叉，假设两区域的交集面积为

Sx，场景 2 分布区域面积为 S1，场景 3 分布区域面积为 S2，那么交集区域处于各个场景

的概率可通过下式估计 

 

3 x 3 x
2

2 x 3 x 2 3 x

2 x 2 x
3

2 x 3 x 2 3 x

S S S SP
S S S S S S 2S

S S S SP
S S S S S S 2S

 
 

    
 

 
    

  (23) 

 
图 14 指纹椭圆区域相交时的置信概率估计 

对问题 2 中的多径个数、多径系数为参考量绘制其“指纹椭圆”，并考察其与不同

场景的位置关系如图 15 所示。黑色表示问题 2 中 Test1ForScene 测试数据，可以发现

其处于场景 1 所处区域中；而对于问题 2 中 Test2ForScene 测试数据，其处于场景 2 所

处区域。根据上述不同场景和不同测试数据的“指纹椭圆”，可以有效判断测试数据所

属场景环境。 

 

图 15 问题 2 中两组数据的场景识别结果 
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第三章 基于时态边缘算子的时间序列分段方法 

对于经过真实信道接收到的无线信号提取的“指纹”特征，其实质是一组时

间序列。对于时间较长的序列，如问题 3 中时间长度为 177s，在不同时间段其

“指纹”特征有一定的变化规律，有助于忽略一些细节变化而把握局部特征。对

“指纹”特征时间序列分段是对信道环境、场景进行深度挖掘的重要步骤。 
时间序列是由记录值和记录时间组成的有序集合 

      1 1 1 2 2 2 n n nX x v ,t ,x v ,t ,...,x v ,t      (24) 

其中元素 xi=(vi,ti)表示时间序列在 ti 时刻的记录值 vi，且 ti 为由小到大变化。时间

序列记录了信号的某个观测量在每个时刻的值，也包含部分受周围环境影响 出
现的噪声、异常等等。 

假设时间序列的分段点集合为< xt1, xt2,…, xtm>，则时间序列的分段线性表示

为 

 1 t1 t1 1 t 2 tn nX x ,...,x ,x ,x ,...,x ,x    (25) 

3.1 指纹特征初步分析 

3.1.1 指纹特征种类随时间序号的变化 

根据问题 1 中建立的无线衰落模型，可以提取出问题 3 中测量信号的多径个

数、多径系数、多径时延、时延扩展、多普勒扩展等参数随时间序号的变化关系，

这些物理量作为指纹特征可以表征信号随着移动台步行 150m 的场景的变化过

程。图 16 分别展示了第 1~3 条多径系数随时间的变化关系，能够明显看到时间

序列首尾部分多径系数存在明显抖动，受到噪声影响严重，其中主径能够看到在

噪声较弱区域，系数也有小尺度的缓慢变化。图 17 展示了多径个数随时间的变

化关系，多径个数从 1 条至 4 条不等，且随时间发生变化，不同时间一般多径个

数为 2 条。图 18 展示了不同路径相位随时间的变化关系，明显的相位变化意味

着该路径环境变化明显。图 19 展示了不同路径的时延变化，可以明显看出路径

1 时延随时间序号的变化最为明显，表明该路径上可能因为场景中物体移动或者

接收端的移动引起较大的路径时延变化。图 20 展示了多普勒频率随时间的变化。 
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图 16 问题 3 不同路径多径系数随时间变化关系 

 

图 17 问题 3 多径个数随时间变化关系 

 

图 18 问题 3 不同路径相位随时间变化关系 
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图 19 问题 3 不同路径时延随时间变化关系 

 

图 20 问题 3 主径多普勒相位随时间变化关系 

3.1.2 基于“指纹特征”的直观场景分析 

问题 3 中接收信号随时间序号的强度变化如图 21 所示，可以直观发现时间

序号在 1~4000，13500~17700 范围内，接收信号在小尺度上强度迅速涨落，而

4000~13500 范围内小尺度涨落比较不明显，且整体强度较强。因此，直观上仅能

将接该时间序列分为三部分。 
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图 21 问题 3 中接收信号强度随时间变化关系 

为将时间序列进行更精细的分段，选择大小尺度变化较为合适的主径多普勒

频率变化作为特征点对该段测量数据进行分段。直观上可以验证在 0~4000，
13500~17700 范围内噪声较多，引起多普勒频率瞬时跳变明显，而 4000~13500 范

围内噪声影响很小，频率变化较为和缓。 

3.1.3 指纹特征噪声分析 

类比于时间序列分段聚集近似方法（Precise aggregate approximation, PAA），

将时间序列进行等间隔分段，可获得每个窗口内方差随时间序号的变化关系，取

窗口宽度为 400 获得如图 22 所示方差随时间序号的变化关系。可以发现以 4000、
13500 两个时间为分割点，可将时间序列分为多普勒频率变化较大、多普勒频率

变化较小、多普勒频率变化较大三部分。对于多普勒频率较大的部分，是由于噪

声较多而引起，因此其为强噪声场景，我们采用对噪声的统计特性对其进行分段。

对于低噪声场景，场景之间的不同更容易凸现出来，所以对其进行尺度收缩的进

一步时间序列分割。 

 

图 22 问题 3 等宽度窗口内多普勒频率方差随时间变化 

与上述等窗口方差变化获得噪声情况的方法相似，可以借助于一定窗口内频

率超过某一阈值的点认为是由噪声引起，统计窗口内的噪声个数，获得窗口内噪

声个数随时间序号的变化关系，亦即 
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   

                   
wid

fnoise_ i m t
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

 

 

   (26) 

其中 ft 为区分信号和噪声的频率阈值，nfnoise随时间变化。将 nfnoise与阈值噪声数

nthreshold_large 进行比较 ，认为 nfnoise>nthreshold_large 时为强噪声环境 ，认为

nfnoise<nthreshold_large时为弱噪声环境。对问题 3 中频率进行噪声分析得到宽度为 400
的窗口内噪声数变化关系如图 23 所示。可以获得强噪声为 1~11,34~42 窗口，响

应的时间序号为 1~4400,13600~17700 范围内。 

 

图 23 问题 3 等宽度窗口内噪声个数 

根据设置的频率阈值，可获得如图 24 所示接收信号去噪之后的频率随时间变化

序列。可以发现即使去噪之后，在强噪声环境(1~4400,13600~17700 范围)中频率

仍然有剧烈的涨落。 

 

图 24 问题 3 去噪后的多普勒频率变化 

3.1.4 变宽度滑窗噪声统计 

对于强噪声环境，可通过噪声统计特性进行分类：选择更小尺度噪声阈值

nthreshold_small，采用变宽度滑动窗口算法，当由小增大的窗口长度内的噪声个数达

到 nthreshold_small 时，该段分段完成，从下一时刻继续滑窗分段。对两段强噪声环境

的时间序列分段结果如图 25 所示，红三角为分段点。 
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图 25 强噪声环境分段情况 

3.2 基于时态边缘算子的时间序列分段方法 

对于上述大尺度分段后的弱噪声区域，采用时态边缘算子对其进行小尺度再

分段。边缘算子常用于检测图像边缘，以原始图像为基础，对图像各个像素考察

其某个邻域内灰度阶跃变化，利用边缘邻近一阶或二阶方向导数变化规律检测边

缘。与此相似的，对于时间序列而言，其也存在因为不同场景变化导致的时间序

列在时间轴上的边缘，边缘点所在位置一阶或二阶方向导数具有明显变化规律，

由此确定的边缘点可作为线段分割点依次连接从而获得时间序列的分段表示，此

即基于时态边缘算子的时间序列分段方法。 

3.2.1 时间序列的边缘点及 Sobel 算子 

图像中边缘即像素灰度明显发生阶跃变化的点。因此，时间序列的边缘点即 
时间轴邻域内时间序列趋势发生明显改变的点。对于时间序列 X=<x1,x2,…,xn>，
考虑其非稳态性和相关性特点，可选择局部范围内边缘幅值极值点作为边缘点。

若存在 i<k<j，使得 xk是 Xi~j 范围内边缘幅值极大点，那么 xk 为极大边缘点；相

应的，若存在 i<k<j，使得 xk 是 Xi~j 范围内边缘幅值极小点，那么 xk为极小边缘

点。比如对于图 25 而言，在 A 点处左方其变化很和缓，而其右端则发生剧烈下

降，同样对 B 点而言，其左端变化平坦而右端剧烈增加，诸如这种类型的点可以

作为边缘点进行时间序列分段。 
在经典边缘算子 Sobel 算子中[12,13]，其根据像素点上下左右领域点灰度加

权差，在边缘处达到极值进行边缘检测。与此类似的可设计与其相似的时间序时

态边缘算子: 

      t i iSobel t ,u w i * x x | i 1, 2,..., u,0,u,...,2,1          (27) 

其中 u 表示时态边缘算子的检测窗口长度，w(i)为检测窗口的位置 i 上的权重。

采用时态边缘算子与时间序列作卷积运算，可得到时间序列上各点边缘幅度，幅

度越高表示该点邻域时间序列趋势变化越大；边缘幅度越低则说明该点与领域内

时间序列各点处于同一趋势。 
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3.2.2 边缘幅度变化极值点 

使用 Sobel 算子对问题 3 中的多普勒频率进行边缘提取，并使图 26 中斜率

变化量超过某阈值点作为分割点进行时间序列分段，对弱噪声部分进行的小尺度

再分段得到的分段点如图 27 中红三角所示。 

 

图 26 多普勒频率斜率变化量 

 

图 27 弱噪声环境的小尺度分段结果 

3.2.3 时间序列分段线性表示的拟合误差和压缩率 

对时间序列 X=<x1,x2,…,xn>的分段线性表示为[14] 

      1 2 m nL 1 1 t 2 t1 1 t 3 t tX f x ,x , f x ,x ,..., f x ,x   (28) 

由此可计算线性拟合值为 

 e e e e
L 1 2 nX x ,x ,...,x   (29) 

其拟合误差为 

  =
2n

e
i i

i 1
E x x



   (30) 

而分段段数体现了对时间序列的压缩程度，压缩率可以表示为 

  =C 1 m 1 / n 100%       (31) 
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分段段数越多，则拟合误差相应越低，然而压缩率增大，则对于场景的误判概率

也会增大。 

3.3 基于时态边缘算子的尺度收缩时间序列分段算法 

将对整条时间序列进行分段的方法可总结为基于时态边缘算子的尺度收缩

时间序列分段算法，具体操作过程如下：首先利用等窗口数据分布方差变化或等

窗口噪声个数变化对强噪声环境和弱噪声环境进行大尺度分段；然后采用时态边

缘算子检测趋势有明显变化的分割点，对弱噪声时间段进行小尺度再分段，整个

分段流程如图 28 所示。 

 

图 28 变尺度时间序列分类流程 

采用上述过程，最终得到对数据 3 中以多普勒频率为特征进行的分段结果如

图 29 所示，其中红三角所对应位置为分段位置，并展示了原始测量数据的幅值

图。对比可以发现，对“指纹”特征采用我们提出的基于时态边缘算子的尺度收

缩时间序列分段算法，能够获得直观上无法获得的分段信息。 

 

图 29 问题 3 中测试数据分段结果 

利用分段点对时间序列进行分段线性表示的结果如图 30 所示，得到的拟合

误差仅为 0.32，压缩率为 99.7%，既减少了无关细节的影响，降低了存储容量，

又与原始时间序列具有较高的相似度。 

 
图 30 分段序列的线性拟合结果  
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第四章 基于支持向量机的邻段聚类方法 

支持向量机（Support Vector Machine，SVM）理论源于 Vapnik 在 1963 年提

出的用于解决模式识别问题的支持向量方法。这种方法主要是从训练集中选取

一组特征子集，使得对特征子集的线性划分等价于对整个数据集的分割[15]。
这组特征子集称为支持向量（Support Vector, SV）。 

4.1 基于支持向量机的场景识别 

4.1.1 基于“指纹特征”的场景匹配 

问题 2 要求将两组测试数据 Test1ForScene 和 Test2ForScene 分别与问题 1 中

给出的 3 个场景进行匹配。为了识别测试数据所属场景，本文采用 SVM 方法

[16]对测试数据做如下处理： 
（1）根据问题 1 中建立的无线衰落模型，提取出问题 1 中 3 个场景信号的多径

个数、多径系数、多径时延、时延扩展、多普勒扩展等“指纹”特征向量序列

{ nx }，利用同样的方法提取出测试数据中的“指纹”特征向量序列{ kT }； 

（2）将序列{ nx ，yn }作为训练数据，其中{ nx }为场景 1~场景 3 中的“指纹”特

征向量序列，  iy 1,2,3 为{ nx  }所属场景的标签，构造一个最优超平面如下： 

  x w x b 0     (32) 

这个最优超平面既要满足下面的约束条件 

  iy x w x b 0 1,i 1,2,...,N         (33) 

同时还要使下面的函数取得最小值 

    
21 1w w w w

2 2
      (34) 

通过求解最优化问题可得最优超平面的形式如下: 
  0

i i i 0
SV

y a x x b 0     (35) 

其中 SV 表示支持向量，ai
0 是拉格朗日乘子。 

（3）将从测试数据中提取的“指纹”特征向量序列{ kT }代入最优超平面表达式

中，可以得到测试数据所属场景的标签{ KL }，即可以识别测试数据所属场景。 

4.1.2 基于 Bayes 假设检验的概率分析 

对测试数据中提取的“指纹”特征向量序列的匹配结果如图 31、图 32 和表
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2、表 3 所示。 
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图 31 基于 SVM 的问题 2Test1 与问题 1 中场景匹配结果 

表 2 基于 SVM 的问题 2Test1 场景匹配结果及 Bayes 后验概率 

测试数据 Test1ForScene.mat 
分类器 场景 1 VS 场景 2 场景 1 VS 场景 3 场景 2 VS 场景 3 
分类结果 23 7 22 8 21 9 

Bayes 后验概率 1 0 1 0 1 0 
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图 32 基于 SVM 的问题 2Test2 与问题 1 中场景匹配结果 

表 3 基于 SVM 的问题 2Test2 场景匹配结果及 Bayes 后验概率 

测试数据 Test2ForScene.mat 
分类器 场景 1 VS 场景 2 场景 1 VS 场景 3 场景 2 VS 场景 3 
分类结果 5 25 18 12 21 9 

Bayes 后验概率 0 1 91.9% 8.1% 1 0 
 

根据支撑向量机 SVM 的输出，利用贝叶斯公式可得到分类的后验概率。样

本通过 SVM 后得到输出 1 或 0 的过程可以看成一个二项分布，并且假设有两类

总体 A 和 B，它们中的样本取 1 和 0 的先验概率分别为 PA 和 1-PA 以及 PB 和 1-
PB。这里的先验概率 PA 和 PB 可以用训练后的 SVM 对于训练样本 A 和 B 进行测

试从而获得[17,18]。 
假设新的数据为 Data 中有 N 个样本，用训练的好的 SVM 对 Data 进行测试，

得到 1 的个数为 n。根据贝叶斯公式有 
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在已知数据 Data 中 N 个样本经过 SVM 后出现 1 的个数为 n，上式给出了数据

Data 属于总体 A 的后验概率计算公式。 
通过 SVM 对场景进行两两匹配后，可以推断问题 2 中两组数据的场景。 
对 Test1ForScene 进行判断时，1）分别利用场景 1 和场景 2 与 Test1 进行匹

配，发现属于场景 1 的概率高达 100%；2）分别利用挑选出的场景 1 和剩下的

场景 3 对 Test1ForScene 进行匹配，发现属于场景 1 的概率为 100%；3）可见场

景 1 和场景 2/场景 3 分别进行对比，场景 1 的匹配概率均为 100%，为此，可

判断处问题 2 中 Test1ForScene 属于场景 1。 
对 Test2ForScene 进行判断时，1）分别利用场景 1 和场景 3 与 Test2 进行匹

配，发现属于场景 1 的概率高达 91.9%；2）分别利用挑选出的场景 1 和剩下的

场景 2 对 Test2ForScene 进行匹配，发现属于场景 2 的概率为 100%；3）可判断

处问题 2 中 Test2ForScene 属于场景 2 的概率为 91.9%，属于场景 3 的概率为

8.1%。 
 综上所述，基于“指纹”特征向量序列的 SVM 分类结果，我们判断测试数据

Test1ForScene 属于场景 1，测试数据 Test2ForScene 属于场景 2。 

4.2 基于 SVM 的邻段聚类区域划分 

4.2.1 原理示意 

 我们对数据 3 中提取的“指纹”特征向量运用基于时态边缘算子的尺度收缩

时间序列分段算法进行分段，得到数据 3 中时间序列的一组细分结果，各个分

段具有各自的指纹，可以利用指纹的相似程度将分段结果进行聚类，从而得到

比较合理的“区域划分”。 
 为了对细分结果进行聚类，我们提出基于 SVM 的邻段聚类方法，该方法的

步骤如下： 
（1）将 3.1 中得到的每一段细分区域作为一个样本集合，依次标记为{ S1 , 
S2，…, Sn }，如图 33 所示； 

S1 S2 S3 …… Si-1 Si Si+1 …… SnSi+2
 

图 33 基于 SVM 的邻段聚类方法步骤 1 

（2）每次取 3 个样本集合{Si-1 , Si ，Si+1 }作为 SVM 的聚类输入，其中样本集

合{ Si-1 , Si+1 }为训练样本，样本集合{ Si }为测试样本进行聚类，如图 34 所示； 

S1 S2 S3 …… Si-1 Si Si+1 …… SnSi+2

训练 训练测试

 
图 34 基于 SVM 的邻段聚类方法步骤 2 
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（3）假如样本集合{ Si }与{ Si-1}的“指纹”特征向量序列更为相似[19]，则将样

本集合{ Si }与{ Si-1}合并为{ Si }，如图 35 所示； 

S1 S2 S3 …… Si Si+1 …… SnSi+2

训练 训练测试

 
图 35 基于 SVM 的邻段聚类方法步骤 3 

（4）重复步骤 2 和 3，依次将为进行聚类的样本集合{ Sk }作为测试样本，左右

相邻的样本集合{ Sk-1，Sk+1}作为训练样本，输入 SVM 中进行聚类，并进行合

并，最后得到的聚类结果示意如图 36 所示； 

S1 S2 S3 …… Si-1 Si Si+1 …… SnSi+2

 
图 36 基于 SVM 的邻段聚类方法步骤 4 

通过基于 SVM 的邻段聚类进行区域划分，我们得到的区域划分结果如表 4
所示： 

表 4 问题 3 中时间序列最终聚类结果 

区域序号 1 2 3 4 
区域范围 （1，426） （427，2155） （2156，3471） （3472，5578） 

 
区域序号 5 6 7 8 
区域范围 （5579,7199） （7200,9279） （9280,11798） （11799,14544） 

 
区域序号 9 10 11 12 
区域范围 (14545，15245) （15246,16097） （16098,16742） （16743,17700） 

4.2.2 问题 4 实测数据的分类判断 

通过上述的时间序列分割和聚类步骤，我们得到了对数据包 3 中数据在慢时

间上的一个划分总共 12 段数据，记为𝑆𝑒𝑔(𝑖), 𝑖 = 1,2, … ,12。这里我们对每一个𝑖

构造一个用于识别𝑆𝑒𝑔(𝑖)和其余所有数据的 SVM，利用这个 SVM 可以对样本𝐴

进行测试，根据上节中的公式计算出样本𝐴和𝑆𝑒𝑔(𝑖)为同一类的概率为𝑃(𝑖)。表 5
列出了两个测试样本的𝑃(𝑖)的数值。 

表 5 问题 4 中实测数据的分类匹配结果 

𝑖 1 2 3 4 5 6 
SampleForTest1 29% 26% 30% 37% 21% 15% 
SampleForTest2 31% 37% 47% 34% 55% 87% 

𝑖 7 8 9 10 11 12 
SampleForTest1 24% 33% 42% 34% 29% 30% 
SampleForTest2 51% 42% 39% 29% 27% 33% 
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 (1)对于样本 SampleForTest1，贝叶斯后验概率存在几个峰值，我们对其贝叶

斯后延概率存在明显峰值的两段 Sega(4)和 Sega(9)进行对比，选取主径系数、距

离多普勒成像和时延拓展为“指纹”特征，对比结果如图 37、图 38 和表 6 所示。 
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图 37 问题 4Test1 与不同类的主径系数对比 
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图 38 问题 4 中 Test1 与不同类的距离多普勒成像对比 

表 6 问题 4 中 Test1 与不同类的时延扩展对比 

数据段 SampleForTest1 Sega(4) Sega(9) 
时延拓展 1030.8 1312.9 1794.1 

通过上述对比我们可以发现：（1）在主径系数方面，SampleForTest1 与 Sega(4)
比 Sega(9)变化更为剧烈，即在主径中的信号衰落特性变化更为剧烈；（2）在距

离多普勒成像方面，由图中可以明显可出，SampleForTest1 中存在两个信号较强

的路径，而在 Sega(4)和 Sega(9)中的路径信号则没有这么明显，且 SampleForTest1
中的多普勒拓展较宽；（3）在时延拓展方面，SampleForTest1 明显要比 Sega(4)和
Sega(9)中的数据要小。 

(2)对于第二个样本 SampleForTest2，在第 6 段存在一个明显较大的概率，而

且接近 90%，因此我们可以认为，该样本是属于这一段中。为了验证检验是否正

确，我们对 Seg(6)和 SampleForTest2 的信道中主路径的幅度调制因子求出了他们

的归一化滑动自相关系数（如图 39）。从相关的结果中可以发现，两个数据拥有

较高的相关系数，并且在 8901 个点处出现了接近于 1 的峰值，其位置大约在

75.4~77 米处。 
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图 39  问题 4 中 Test2 主径幅度调制因子归一化滑动相关系数 
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图 40 问题 4 中 Test2 超分辨信道路径提取结果 

同时我们利用超分辨提取每个时刻信道中不同路径的时延，如图 40 所示，

通过比较可以看出，二个信道中均有一条稳定的主径，主径下方还有一条稳定性

差，时延波动较大的路径。同时，我们可以发现两个数据中的主径起伏变化的规

律也较为接近。经过计算，Seg(6)的平均时延扩展和多普勒扩展为 334ns 和 14.2Hz
而 SampleForTest2 的为 319ns 和 10.5Hz，二者较为接近。 

综合上述“指纹”特征的对比，我们认为 SampleForTest1 不属于问题 3 中的

任何区域;SampleForTest2有87%的概率属于数据中的第六段，且位置在75.4~77m
附近。 
 
  



31 

第五章 总结 

在本文中，我们详细分析了移动通信中电磁波在多径信道中的传播过程，推

导了接收信号能量和多普勒频率的物理量随接收端移动而产生的变化。进而建立

了无线信道的多基复包络线性叠加模型，实测数据处理结果说明，该模型可以对

真实场景下的无线信道进行较好的拟合和描述。 
针对特征提取，（1）我们借鉴雷达信号处理技术中的成像方法对信道进行距

离多普勒域的联合成像，从而可以在时延和多普勒的二维平面上将同一信道中的

不同路径分开，实现对对不同场景的区分。（2）对于模型中的参数，我们利用基

于 CLEAN 的超分辨谱估计的方法对每条路径进行估计，并利用 Kalman 滤波和

航迹关联技术对信道中存在的主要路径进行提取。处理结果表明，这种方法可以

获得精确的参数估计结果，并且从估计出来的参数中也能够较好的对各个场景进

行区分。（3）在成像和参数估计的基础上，我们构造了无线信道的特征向量，即

“指纹”。它包括时延扩展、多普勒扩展、衰落特征等参数特征，以及对比度和

熵等从成像结果中提取出来的图像评价指标。 
针对较长时间的接收信号（时间序列）分段问题，针对提出变尺度分段法。

（1）以多普勒频率为指纹特征，首先根据等宽度窗口内噪声统计量进行大尺度

分段。（2）利用变宽度滑窗法增加噪声个数至噪声数阈值，完成强噪声环境小尺

度分段。（3）利用时态边缘检测 Sobel 算子获取弱噪声环境下斜率变化较大的边

缘点作为分段点，实现弱噪声环境下小尺度分段。变尺度分段法将问题 3 中时间

序列分为 43 段，拟合误差仅为 0.32，压缩率高达 99.7%。 
针对无线信道场景的识别和聚类问题，我们采用了 SVM 作为分类器的基本

组成单元。（1）利用不同场景中提取出来的信道“指纹”特征对 SVM 进行训练，

并利用贝叶斯后验概率作为判别准则，可以实现对场景的识别。（2）为了完成对

无标签信道场景的聚类，我们设计了一种基于 SVM 的相邻段聚类算法，实现了

对分割后的的信道段落进行聚类和场景划分。数据包 2、3、4 中数据的处理结果

表面，SVM 可以有效根据本文中提取出来的“指纹”特征进行对无线信道的场

景进行识别和聚类。利用上述方法判断出问题 2 中两组数据分别属于场景 1（概

率接近 100%）和场景 2（概率为 91.9%）。并判断出问题 4 中第一组数据不属于

问题 3 中分类，第二组数据位于问题 3 中数据的第 75.4~77m 范围内（概率为

87%）。 
经过上述建模分析过程，对无线信道的特征提取和识别聚类问题有了一定程

度的认识，对分析无线通信信道和改善无线通信效果具有重要意义。 
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附录：Matlab 程序代码 

%¸Ã³ÌÐòÊµÏÖ¶ÔÐÅµÀµÄ³¬·Ö±æ²ÎÊý¹À¼ÆºÍÖ÷¾¶ÌáÈ¡  

close all    

clear 

%*************** Ñ¡ÔñÐèÒª·ÖÎöµÄÊý¾Ý 

% load('Êý¾Ý°ü1/³¡¾°1/Test1.mat') 

% load('Êý¾Ý°ü3/Sample.mat') 

load('Êý¾Ý°ü4/SampleForTest2.mat') 

%*************** 

figure,imagesc(abs(ChannelIR.')) 

  

load('Êý¾Ý°ü5/filter.mat') 

N=size(ChannelIR,1); %Âö³å¸öÊý 

Num=10;  %Ä¬ÈÏÂ·¾¶¸öÊý²»³¬¹ýNum 

cont=[];  %³õÊ¼»¯Â·¾¶¸öÊý¼ÇÂ¼Êý×é 

tao=zeros(10,N); %³õÊ¼»¯Ê±ÑÓÊý×é 

phase=zeros(10,N); %³õÊ¼»¯ÏàÎ»Êý×é 

ai=zeros(10,N);   %³õÊ¼»¯Ë¥ÂäÏµÊýÊý×é 

ti=8;   %²åÖµ±¶Êý(·Ö±æÂÊ±¶Êý) 

K=ti*size(ChannelIR,2); 

% ÂË²¨Æ÷²åÖµ 

filter = [filter, zeros(1, 51)]; 

filter=ifftshift(ifft(fftshift(filter))); 

filter=fftshift(fft((filter),K)); 

[~,mid_filter]=max(abs(filter)); 

% figure,plot(abs(filter)) 

  

for m1=1:N 

    x=ChannelIR(m1,:); 

    x1=ifftshift(ifft((x))); 

    x1=(fft((x1),K)); 

    x=x1; 

     

    power1 = sum(abs(x).^2); 

    var1=var(x); 

    for k=1:Num 

        [a,Index]=max(x); 

        filter2 = circshift(filter', Index-mid_filter); 

        filter2 = filter2'; 

        phase=angle(x(Index)); 

        a=x(Index); 

        x = x(1, :) - a * filter2; 
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        power2 = sum(abs(x).^2); 

        var2=var((x)); 

        cont(m1)=k; 

        tao(k,m1)=Index; 

        ai(k,m1)=abs(a); 

        phi(k,m1)=angle(a); 

        if (var2/var1>0.3) 

            break; 

        end 

        %         figure,plot(abs(x)) 

        var1=var2; 

         

    end 

end 

% figure,plot(cont) 

% save Test2_forscene tao ai phi cont 

%% »­Ê±ÑÓµÄÉ¢µãÍ¼ 

figure 

hold on 

for k=1:Num 

    plot(800-tao(k,:),'.') 

end 

  

  

%% ÀûÓÃº½¼£¹ØÁªºÍÂË²¨ÌáÈ¡Ö÷¾¶ 

n=2; 

ts=1/100; 

Phi=[1,ts,ts^2/2;0,1,ts;0,0,1]; 

Tao=[ts^2/4;ts^2/2;1]; 

H=[1,0,0]; 

Q=10; 

R=1; 

r_e(:,1)=[tao(n,1),0,0]; 

r_e(:,2)=[tao(n,2);(tao(n,2)-tao(n,1))/ts;0]; 

P=[R^2,R^2/ts,0;R^2/ts,ts^2*Q^2/4+2*R^2/ts^2,0;0,0,R]; 

r_pre(1)=r_e(1,1); 

for k=3:length(tao(n,:)) 

    % ÖØÐÂÑ¡×î´óÖµ 

    %         men=size(s2,1)/8; 

    %         temp=s2(index(k-1)-men:index(k-1)+men,k); 

    %         [~,M]=max(abs(temp)); 

    %         index(k)=index(k-1)+M-men; 

    % 

    zz=tao(n,k); 
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    %         È¥³ýÆæÒìÖµ 

    if abs(tao(n,k)-r_e(1,k-1))>K/40 

        zz=r_pre(1); 

    end 

     

    [P,P_pre,r_e(:,k),r_pre]=Kalman_Filter(Phi,Tao,Q,H,R,P,r_e(:,k-1),zz); 

     

end 

  

figure 

hold on 

for k=1:Num 

    plot(800-tao(k,:),'.') 

end 

plot(800-r_e(1,:),'r') 

  

% 

 

function  [x,weiz,R,b1]=line_match(x) 

[M,N]=size(x); 

MM=fix(M/2); 

  

%    ham=hamming(M); 

%    ham=ones(1,M).'; 

%    Ps=exp(-1j*pi*[0:M-1]'); 

%    HPS=ham.*Ps; 

%    Vec_M=[0:M-1]'; 

point=8; 

LEN = M*point; 

MM2 = M*point; 

MM_line = (1:MM2)- floor(MM2/2); 

Vec_M = MM_line; 

Vec_M = Vec_M.'; 

  

for n=1:N 

    if n==1 

        a = fft_inter(x(:,n),point); 

        a=abs(a); 

%         mopt=[1:LEN]*(a.^2/sum(a.^2)); 

        [~,mopt] = max(a); 

        mopt = mopt-floor(MM2/2); 

%         mopt = round(mopt); 

        % pin pu 

        A_temp = fftshift(fft(x(:,n)),1); 
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        Sig_new = zeros(LEN,1); 

        Sig_mid = floor(LEN/2); 

        sig_mid = floor(M/2); 

        Sig_new((Sig_mid-sig_mid):(Sig_mid-sig_mid+M-1)) = A_temp; 

         

        Sig_new = Sig_new.*exp(1j*2*pi*Vec_M/(MM2)*mopt); 

        %        a=ifft(x(:,n).*exp(-1j*2*pi*Vec_M/M*mopt).*HPS,LEN); 

        a_temp = ifft(ifftshift(Sig_new,1)); 

        x(:,n)=a_temp(1:point:LEN,1)*point; 

%         a=ifft(exp(1j*2*pi*Vec_M/M*(mopt-MM)).*x(:,n).*HPS,LEN); 

%         x(:,n)=a(1:point:LEN,1)*point; 

        b1=abs(a_temp); 

        outR(1)=1; 

        weiz(n)=(mopt-MM); 

    else 

        b=fft(sqrt(b1)); 

        a = abs(fft_inter(x(:,n),point)); 

        a = fft(sqrt(a)); 

        R=abs(fftshift(ifft(b.*conj(a)))); 

        %    R=abs(R); 

        %    R=real(R); 

        [maxR,maxm]=max(R); 

        maxm; 

        xstar=0; 

        % plot(R); 

        if ((maxm~=1)&(maxm~=M*point)) 

            f(1)=R(maxm-1); 

            f(2)=R(maxm); 

            f(3)=R(maxm+1); 

            fa=(f(1)+f(3)-2*f(2))/2; 

            fb=(f(3)-f(1))/2; 

            fc=f(2); 

            xstar=-fb/(2*fa); 

        end 

        outR(n)=maxR; 

        mopt=maxm+xstar-floor(MM2/2)-1;% 

        maxR; 

        mopt; 

        mopt=mopt; 

        weiz(n)=-mopt; 

%         a_temp = fft_inter(x(:,n),point); 

         

        A_temp = fftshift(fft(x(:,n)),1); 

        Sig_new = zeros(LEN,1); 
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        Sig_mid = floor(LEN/2); 

        sig_mid = floor(M/2); 

        Sig_new((Sig_mid-sig_mid):(Sig_mid-sig_mid+M-1)) = A_temp; 

         

        Sig_new = Sig_new.*exp(-1j*2*pi*Vec_M/(MM2)*mopt); 

        %        a=ifft(x(:,n).*exp(-1j*2*pi*Vec_M/M*mopt).*HPS,LEN); 

        a_temp = ifft(ifftshift(Sig_new,1)); 

        x(:,n)=a_temp(1:point:LEN,1)*point; 

        %    b1=abs(a); 

        %    b1=b1+abs(a); 

        b1=b1*0.95+abs(a_temp); 

        %b1=b1*exp(-0.1)+abs(a); 

    end 

end 

  

%  for k=1:N 

%     x(:,k)=fft(fftshift(x(:,k))); 

%  end 

  

  

  

  

 

 


