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基于贝叶斯背景模型的免携带设备目标定位算法 
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摘 要 免携带设备 目标定位不需要 目标携带任何 电子设备或标签来对人或其他物体进行定位。针对现有射频层析 

成像算法在多径环境中定位精度不理想的问题 ，提出了一种基于贝叶斯背景模型的定位算法。该算法首先将斜拉普 

拉斯分布和贝叶斯理论相结合来建立贝叶斯背景模型，用于排除冗余链路 ；然后对接收信号强度的变化值进行加权处 

理，从而减小多径效应对 目标定位的干扰；最后引入 目标位置的后验估计均值对 目标位置进行修正，提高定位精度。 

实验结果表明，该定位算法具有可行性和有效性。 
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Bayesian Rule-based Background Model for 0bject Device-free Localization 

QU Qiang WU Xi州 ie CHEN Xue-bo 

(School of Electronic and Information Engineering，University of Science and Technology Liaoning，Anshan 114051，China) 

Abstract Object Device-Free Localization is allowed to localize and track person or other things without carrying any 

electronic device or tag．Aiming at the problem that the localization accuracy of radio tomographic imaging(RTI)algo— 

rithm is not ideal in a multipath environment，an improved algorithm based on bayesian background model was pro— 

posed．Firstly，the bayesian background model which is used to eliminate redundant links is established by combining the 

skew-laplace distribution with the bayesian theory．Then，the changes of received signal strength are weighted to reduce 

the interference of multipath effect on localization accuracy．Finally，the target location is corrected with the introduction 

of the posteriori estimate mean．The feasibility and availability of localization algorithm are verified by experiment． 

Keywords Object device-free localization，Radio tomographic imaging(RTI)，Bayesian rule，Redundant link 

1 引言 

随着无线网络技术 的快速发展，移动通信网络 、WLAN、 

无线传感器网络等无线网已经融入我们生活的各个方面。无 

线网络覆盖范围不断扩大，不论我们身处何处，都将不可避免 

地有多条无线链路从我们身边穿过，为实现免携带设备目标 

定位提供了条件。免携带设备 目标定位_】 ]不要求 目标携带 

任何移动设备、传感器、标签等电子设备，而且比较容易实现， 

成本也比较低。基于这些优点，免携带设备 目标定位被用于 

入侵检测、边防安全、灾难救援和智能家居等方面。 

美国犹他大学的 Joey Wilson和 Neal Patwari首先提出 

将射频层析成像技术 (RTI)[3]应用在免携带设备 目标定位 

中，利用目标对无线链路的屏蔽效应对监控区域的人或物体 

进行定位。基 于接 收信号强度 (Received Signal Strength， 

RSS)测量值的射频层析成像算法_4 ]使用了监控区域所有无 

线链路 RSS的衰减值来定位 目标位置，在室外的视距环境中 

定位效果很好，但是在多径环境 中，由于多径效应 的影响，定 

位效果不理想。于是在室内多径环境中，基于方差的射频层 

析成像算法 被提出，但它需要使用特殊的网络结构定位 

目标，例如传感器部署在室内天花板上，由于需要 RSS的方 

差来进行定位 ，因此基于方差的算法不能定位静止 的目标。 

基于核距离的射频层析成像算法[9]使用一个短期和长期直方 

图的核距离定位移动和静止的目标 ，在室内多径环境中具有 

较好的定位效果 ，但是具有较高的复杂度和较长的采样时间。 

多信道的射频层析成像(cdRTI)I1 “]通过转换信道来增加无 

线链路数量，从而达到提高定位精度的目的，但是却增加了采 

样时间和设备成本。基 于贝叶斯压缩传感 的射频层 析成 

像_1 通过最小熵链路决策模型来排除冗余链路，能有效减少 

测量的链路数量 ，但由于它仅仅以链路携带最大信息量(链路 

熵)作为判决标准，不能有效排除多径环境下的干扰链路。以 

上算法在非多径环境中具有较高的定位精度 ，但是在多径环 

境中，由于多径效应的干扰，定位精度并不高。为了解决定位 

中的多径效应问题，Joey Wilson提出了基于斜拉普拉斯公式 

的粒子滤波算法_1 ，在该算法中首先提出衰落度(fade leve1) 

的概念，然后以衰落度为参数来定位 ，虽然该算法能减小多径 

效应的影响，但是粒子滤波需要大量粒子和反复迭代，增加 了 

计算量，而且定位效果也不理想。 

为了进一步提高在多径环境中免携带设备 目标定位算法 
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的精度，本文将斜拉普拉斯分布与贝叶斯理论结合，提出了基 

于贝叶斯背景模型的免携带设备目标定位算法。该算法首先 

建立贝叶斯背景模型，高概率地选择出多径环境中穿过 目标 

及接近目标的无线链路(即前景链路)，排除干扰链路和冗余 

链路，解决了最小熵链路决策模型不能健壮性减少链路数 目 

和不能有效排除多径环境干扰链路的问题；然后利用前景链 

路概率对链路 RSS值进行加权处理，并使用 RTI算法重构 目 

标位置，进一步减小多径效应对定位的干扰；最后利用背景链 

路和目标位置的后验估计均值对 目标位置进行修正 ，提高了 

定位精度。 

2 基于贝叶斯背景模型的定位算法 

2．1 贝叶斯背景模型的建立 

在多径环境中，接收信号强度的值可能衰减、增加或者不 

变化仅仅根据链路携带信息量(链路熵)很难判断哪些链路为 

冗余链路，但是由多径效应引起的 RSS值变化能通过衰落 

度[13,14 来量化，然后利用衰落度来排除冗余链路。文献[13] 

通过对人在链路之间时和人不在链路之间时的 RSS衰减变 

化值进行统计，最终得到了以衰落度 Ff为参数的测量值 R z 

(忌)服从斜一拉普拉斯分布 ，即 

f(Rl(志)；砚， ， )一 

nfb I 一 ， if Rl(走)≤ + ⋯ 

“ 十 I e 一 ， if R (是)> + 

其中，R ( )表示链路 z在 k时刻的 RSS测量值；参数 表示 

在监控区域无人时链路 z的RSS平均值；参数n ，bt，妇是关 

于Fz的函数，文献[13]使用线性拟合的方法得到了各个参数 

在不同情况下的表达式，其取值如表 1所列 。视距(LOS)表 

示人在链路 z之间；非视距(0ff L0S)表示人不在链路 z中。 

表 1 斜一拉普拉斯分布的参数值 

由表 1和式(1)可知视距和非视距条件下的测量值 R 

( )的分布，又因为背景与前景分别对应着链路 z的非视距与 

视距，则可以得到链路 z属于背景或前景条件下测量值R z(是) 

的条件概率 ： 

{ ， fRl( k)~ 
Pc 一 

if Rf( )≤ +再 

if Re(意)> + 

(3) 

其中，P(R l bg)，P(R I fg)分别表示背景和前景条件下链路 

z测量值的条件概率。 

判定链路测量值是否为背景，需要用到测量值 R(忌)属 

于背景的后验概率 P(bglR )，于是由贝叶斯定理 1̈ 。]可得 

接收信号强度R 属于背景的后验概率： 

P(bglR )一 丽 P
R

( R
l6t
g

]b
)
g
+

)

P

~

(

P (b

)

g ) 4) 

其中，P(R Ibg)，P(R Ifg)分别由式(2)和式(3)给出；P(bg) 

是背景发生的先验概率，无线链路 z在时刻 k时是否有人在 
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链路附近可以看成一个等概率事件，设置 P( )和 P(fg)等 

于 0．5。一旦 P( }Rz)的值被确定 ，结合阈值 0，根据式(5) 

就可以判断链路 l在时刻k是否为背景。 
F 

P( IRz)≤ (5) 

当后验概率 P( lRz)小于 0时，链路 z被判定为前景链 

路；而当后验概率 P(bglR )大于0时，链路 z被判定为背景链 

路。 

2．2 基于前景链路的目标位置估计 

利用 贝 叶斯 背 景模 型 (Bayesian Background Model， 

BBM)可以计算得到所有链路的后验概率 P( lR )，并通过 

设置贝叶斯背景模型的阈值 0，可以选择出前景链路和背景 

链路。将前景链路的后验概率按照从大到小的顺序排列 ，得 

到前景链路的后验概率集合 B一{Ps ，户，2，⋯， ，⋯，户，L}， 

其中 P̂ 表示第 个前景链路的后验概率 ，，L为前景链路数 

量；同理可得背景链路的后验概率集合A一{P ，P ，⋯， ， 

⋯
，P M}，其中 表示第 个背景链路的后验概率，6M为背 

景链路数量。 

在监控区域无人时，可以测得每条链路测量值的均值 ， 

然后利用r 和链路z在k时刻的接收信号强度值 r (愚)，可以 

得到每条链路 l在 k时刻的接收信号强度衰减变化值： 

△r2(忌)一n(忌)一 (6) 

其中，当每条链路衰减变化值为零时，表示监控区域没有人。 

为了降低多径效应对 RSS衰减变化值的影响，本文使用 

前景链路的后验概率对前景链路对应的接收强度衰减变化值 

进行加权处理 ，可得 

yi．(愚)一 ×Atj；
,
( ) (7) 

其中， ( )表示加权后的第 个前景链路衰减变化值，P̂ 

为第 个前景链路的后验概率，△ (愚)表示第 个前景链 

路的 RSS衰减变化值。 

接下来，采用文献[4]的射频层析成像算法来获得定位目 

标的位置。由文献1-4]可知，无线链路接收信号强度的衰减变 

化值可以看作链路经过区域各个像素点衰减值与权重系数乘 

积的线性和，于是可以得到 尼时刻关于链路衰减变化值的表 

达式 ，如式(8)所示 ： 
N 

^(志)一 ~aWfn。J 』+ (8) 

其中，而 表示前景链路在像素点 的衰减值 ， 是前景链 

路 在像素点 的权重值，表示像素点 影响前景链路厂 

衰减变化值的大小 ， 为测量噪声 ，N为像素点个数。其 中 

权重值使用椭圆模型，可以表示为： 

1 f1，if 0+ Z < +A ⋯ 

√ 10， 其他 

其中，d表示两个传感器节点之间的距离， 和 Z 分别表 

示像素点 到链路 _厂 两端传感器节点的距离， 是一个可调 

参数 ，代表椭圆的宽度。 

可以采用向量形式将式(8)表示为： 

y=Wx+V (10) 

其中，Y是^ ×1维前景链路衰减变化值矩阵；y是 ^ ×1维 

测量噪声矩阵； 是N×1维待估计图像矩阵；w为^ ×N维 

所有像素点的权重矩阵。 

矩阵 表示的就是 目标的位置图像 ，因此求解 目标位置 

的本质就是求式(10)的反问题，利用 Tikhonov正则化最zb-- 



乘算法L】 ]对目标位置进行估计，便可以得到目标位置估计 

值，如式(11)所示： 
 ̂

z 一(WTW+战C ) wTy (11) 

[e] 一 eE 僻] 。(12) 
 ̂

其中，z 为图像向量估计值 ； 为正则化参数，其具体值在实 

验中确定 ；C 是阴影衰落的协方差矩阵； 是每个像素点上 

的阴影衰落方差 ； 是像素点 到像素点 i的距离，为常数； 

是像素点的相关距离。 

2．3 基于背景链路的目标位置修正 

文献E12]通过新增的无线链路和目标位置的后验估计均 

值实现对 目标位置的修正，其新增的无线链路为未使用的携 

带信息量最大的链路，在非多径环境中，根据携带的信息量可 

以有效排除冗余链路，进而提高定位精度。但是在多径环境 

中，接收信号强度衰减变化值可能衰减、增加 、不变化，仅仅根 

据链路携带信息量很难排除冗余链路，导致修正的目标位置 

精度不理想 。 

为了提高目标位置修正的精度 ，本文以概率方式选择新 

增链路 ，通过选择背景链路中后验概率最大的链路作为新增 

链路，并结合 目标位置的后验估计均值，对 目标进行修正。 

首先对背景链路衰减变化值做加权处理，可得 ： 

yh．(是)一 ×△ (是) (13) 

其中， (是)表示加权后的衰减变化值； 为第 个背景链 

路的后验概率；Arb ( )表示第 个背景链路 的 RSS衰减变 

化值。 

假设由 条链路获得的目标位置 服从均值为0、方差 

为 的高斯先验分布 ，在使用所有前景链路的基础上，继续 

添加背景链路中后验概率最大的一条链路 ，则根据文献E12] 

可以得到z 的后验估计均值 ： 
A  ̂  ̂

一J9 (A+ lT ) T， (14) 
 ̂

其中， 为超常数 的最优估计值；A为相关对角矩阵； 

为测量矩阵； 为使用到的链路测量值矩阵。 
 ̂

通过后验估计均值 可以得到下一个位置的估计，即 
 ̂ A A 

+l一 2 一z (15) 

通过设置阈值 来判定 目标位置是否达到要求 ，即 
 ̂  ̂

ll z卅1一 ll≤ (16) 
 ̂  ̂  ̂  ̂

如果z 满足 Il + 一 ll≤ 条件，则 + 作为最终目 

标位置；如果不满足，继续添加下一条排列顺序中概率大的背景 
 ̂  ̂  ̂

链路，计算得到新的目标位置 + ，直到满足Il + 一 ll≤ ， 

最后得到精确 目标估计值 。 

2．4 定位实现过程 

基于贝叶斯背景模型的定位算法的流程如图 1所示。由 

该图可知利用基于 BBM 定位算法进行定位可分为以下步 

骤 。 

步骤 1 在监控区域无人时，获得 RSS平均值 ，并计算 

得到每条链路的衰落度 ，最后获得斜拉普拉斯分布。 

步骤 2 通过贝叶斯背景模型计算出所有链路为前景链 

路的概率，将其从大到小排列，并通过阈值 0选择 出前景链 

路，将对应前景链路 RSS变化值做加权处理，通过 Tikhonov 
 ̂

正则化最小二乘算法得到目标位Nx 。 

步骤3 选取剩余的背景链路中概率最大的链路作为新 
A 

增链路，根据式(14)估计 目标位置均值 ，并由式(15)得到 
 ̂

下一个 目标估计值z + 。 
A A 

步骤4 重复步骤3，直到 ll z 一 ll≤ 停止。 

图1 基于 BBM的定位算法的流程 

3 实验及结果分析 

3．1 实验环境构建 

本文实验 采用的传感器节点为德州仪器公 司生产 的 

CC2530片上 系统，节点 工作频 率为 2．4GHz，采用 IEEE 

802．15．4标准通信，部分传感器节点如图 2(a)所示。为了采 

集各个传感器节点的数据，需要设置一个基站节点，其收集到 

各个传感器节点数据后通过 USB口传输给电脑。为了防止 

传感器之间的传输冲突 ，制定了一个传输协议 ：当一个节点发 

送数据时 ，其他接收节点检查数据帧中的节点编号来确定下 

次是否为自己发送数据，假设一个节点损坏，在超过一定时间 

阈值后，下一个节点将继续发送数据。 

实验场所设置在辽宁科技大学电信楼内具有硬分割板的 

实验室内，满足室内多径的复杂环境。实验 中，28个传感器 

节点以高度和间距都为 lm 的方式均匀摆放在实验室 7m× 

7m的正方形中，布局方式如图 2(b)所示。本节定位实验中， 

人的位置坐标在(3，4)处。采集此时传感器节点的 RSS测量 

值数据并发送到电脑进行保存，然后利用这些数据和Matlab 

软件对本文算法的定位效果进行验证。实验中，相关距离参 

数 =5，正则化参数 酿一20，参数 一0．01，阈值 一0．69， 

椭圆宽度 A=0．001m。 

(a)无线传感器节点 

(b)传感器节点布局 

图 2 传感器节点及其布局 

3．2 基于贝叶斯背景模型的性能分析 

为了证明本文贝叶斯背景模型的有效性，将文献[12]中 

基于最小熵链路决策模型与本文 BBM模型( 一O．69)的链路 
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的波动，这是因为 0取值太小时会增加干扰链路数量，对 目标 

位置产生干扰；0取值太大时，只使用了少量有效链路，同样 

会造成较大误差。图5(d)表示椭圆宽度 对定位精度的影 

响，由图可知椭圆宽度 取值很小时，定位误差变化很小，因 

此在定位过程中， 取一个很小的值即可。 

结束语 本文提出的基于贝叶斯背景模型的免携带设备 

目标定位算法有效排除了多径环境中的冗余链路，减小了图 

像重建计算量，降低了多径效应的影响，并通过均值修正法对 

目标位置进行实时修正，保证了定位的精度。与传统 RTI和 

cdRTI相比，本方法在多径环境中具有更高的定位精度。从 

实验可以得到位置估计的均方根误差达到 0．25m，满足室 内 

定位系统的高精度要求。 
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