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摘　要　传统的压缩感知定位方法将物理空间离散化为一个固定网格,并假设所有目标准确地落在该网格上,从而将

定位问题转化为稀疏重构问题.事实上,目标的随机性导致很难找到满足上述假设的固定网格,进而引起字典失配问

题,使得定位性能急剧下降.针对该问题,文中提出一种基于字典优化的压缩感知定位方法,将稀疏字典建模为以网

格为参数的参数化字典,通过动态调整网格不断优化稀疏字典,从而将定位问题转化为联合参数优化的稀疏重构问

题,并在变分贝叶斯推理框架下解决该问题.仿真结果表明,与传统的压缩感知定位方法相比,所提方法具有更强的

可靠性和鲁棒性.
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Abstract　TraditionalCompressiveSensing(CS)Ｇbasedlocalizationmethodsdividephysicalspaceintoafixedgridand

assumethatalltargetsfallonthegridprecisely,thereforeformulatingthelocalizationproblemintoasparsereconstrucＧ

tionproblem．Infact,itisverydifficulttofindsuchafixgridbecauseoftherandomnessoftargets．Asaresult,therealＧ

waysexistsmismatchbetweentheassumedandactualsparsedictionaries,deterioratinglocalizationperformancesignifiＧ

cantly．ThispaperaddressedthisproblemandproposedanoveldictionaryrefinementＧbasedlocalizationmethodusing

CS．Inthismethod,thetruesparsedictionaryismodeledasaparameterizeddictionarywhichviewsgridsasadjustable

parameters．Basedonthemodel,thesparsedictionaryisgraduallyrefinedbydynamicallyadjustingthegrid．ConseＧ

quently,thelocalizationproblemisformulatedintoajointparameterestimationandsparsereconstructionproblem,and

thisproblemissolvedundervariationalBayesianinferenceframework．SimulationresultsshowthattheproposedlocaliＧ

zationmethodismoreefficientandrobustcomparedwithtraditionalCSＧbasedmethods．
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１　引言

随着传感技术与微电子技术的不断革新,多功能低功耗

的传感器被广泛地应用到人们的日常生活中.由大量微型传

感器节点组成的无线传感器网络[１](WirelessSensorNetＧ
works,WSNs)通常被部署在复杂环境中,用于感知监测对象

的物理信息,例如温度、湿度和压力等.位置信息[２]对无线传

感器网络至关重要,在多数情况下是保证其正常运行的前提

和基础.无线传感器网络中的数据只有在获得位置信息后才

具有更高的使用价值.因此,如何快速获取监测目标的精确

位置信息是无线传感器网络中的关键问题.

为了实现定位,传统的定位方法通常需要部署大量的传

感器以获取海量信息,此时信息的感知、传输与处理开销较

大,对信号的采样速率和数据的处理速度提出了较高要求,使

传统的信号采样和处理方法显得“力不从心”.压缩感知

(CompressiveSensing,CS)理论[３Ｇ４]为上述问题提供了新的解

决思路.压缩感知理论表明,对于某一稀疏信号,可以对其进

行欠采样,并利用这些少量的采样值将其以较高的概率重构

出来.目前,压缩感知技术已被用于解决目标定位问题.

文献[５]将目标所在的区域离散化为一个包含多个格点



的网格,通过探讨目标位置与接收信号强度之间的关系,将定

位问题转化为接收信号强度在某稀疏表示字典下的稀疏逼近

问题.文献[６]通过区域离散化将多目标位置建模为一个稀

疏度未知的稀疏向量,从而将定位问题转化为稀疏重构问题,

并提出一种贪婪匹配追踪(GreedyMatchingPursuit,GMP)

算法来解决该问题,同时实现目标计数与定位.文献[７]利用

残差最优匹配思想优化压缩重构算法,大大减少了网络通信

的数据量,从而延长网络寿命,其代价是增加了融合中心的算

法复杂度.文献[８]对文献[６]中的感知矩阵进行奇异值分

解,得到新的满足约束等距性条件的感知矩阵.该预处理方

法不影响原信号的稀疏性,从而有效地保证了算法的重构性

能.文献[９]提出了一种基于压缩感知的多目标在线定位方

法,该方法实时地记录RSS值,在获得有限的RSS值后立即

进行定位,实时性较好.文献[１０]提出了一种基于联合稀疏

性的压缩感知定位方法.该方法的定位精度较高,但需要多

个测量向量,数据采集量较大,不适合大规模应用.文献[１１]

提出了一种基于压缩感知的动态目标空时二维定位方法,该

方法充分利用信号在空域和时域的稀疏性,大大减少了动态

目标定位所需的信息采集量.文献[１２]首次提出采用稀疏贝

叶斯学习实现多目标定位,该方法充分利用了模型参数的后

验概率分布,极大地提高了定位性能.

上述定位方法虽然实现了目标定位,但仍存在一个共同

的缺陷:假设所有目标准确地落在一个固定网格上.基于该

假设,传感器接收到的目标信号可以在一个由该网格形成的

稀疏字典中稀疏表示,且表示系数包含目标的位置信息,因此

定位问题转化为稀疏重构问题.然而,在一般情况下,由于目

标位置未知,很难事先找到满足该假设的固定网格.当目标

偏离所采用的固定网格时,该网格所对应的稀疏字典与真实

稀疏字典之间存在失配,称为字典失配问题.相关研究[１３]表

明字典失配会极大地降低压缩感知重构性能,从而导致上述

方法的定位性能急剧下降.

针对该问题,本文摒弃传统的固定网格,提出一种基于字

典优化的压缩感知定位方法.该方法将真实稀疏字典建模为

一个以网格为参数的参数化的字典,在稀疏重构的过程中通

过动态调整网格来不断优化所采用的稀疏字典,从而减轻甚

至消除字典失配问题,提高定位精度.

２　问题描述

假设在一个方形的感知区域内,随机分布着 K 个位置未

知的目标和M 个位置已知的传感器.传感器对每个目标进

行感知,然后分别将各自接收到的信号强度发送给数据融合

中心,最后融合中心利用定位算法进行目标定位.假设目标

和传感器的位置分别为Γ＝{τk}K
k＝１和{tm}M

m＝１,其中τk和tm

分别表示第k个目标和第m 个传感器的位置.因此,第m 个

传感器的接收信号强度为:

zm＝∑
K

k＝１
αkf(tm,τk)＋εm (１)

其中,αk,εm和f(t,τ)分别表示目标发射功率、测量噪声和信

号传播模型.为方便起见,这里假设所有目标的功率已知且

相等.我们的目标就是从 M 个测量值z＝[z１,z２,􀆺,zM ]T

中恢复目标个数K 以及位置Γ＝{τk}K
k＝１.

传统的压缩感知定位方法通常将定位区域离散化为一个

包含 N 个格点的固定网格Θ＝{θi}N
i＝１,并假设所有目标准确

落在该网格上.基于该假设,RSS测量值可以稀疏表示为:

z＝D(Θ)w＋ε (２)

其中,D(Θ)＝[d(θ１),􀆺,d(θN)]称为稀疏字典,它的行向量

d(θ)＝[f(t１,θ),􀆺,f(tM ,θ)]T 称为字典原子;w＝[w１,􀆺,

wN]T 称为稀疏表示系数,且w中的元素满足:

wi＝
αk, θi＝τk

０, 其他{ (３)

若wi≠０,则表明在第i个格点上存在目标;否则表明不

存在目标.因为目标数K 远远小于格点数目N,所以w是一

个稀疏向量.因此,定位问题就被转化为稀疏重构问题.

然而,由于事先无法获得一个固定网格,使得所有目标均

落在该网格上,当目标偏离所采用的网格时,该网格所对应的

字典D(Θ)与真实的稀疏字典D(Γ)之间存在失配,称为字典

失配问题,此时表示系数w 不再是稀疏向量,定位性能急剧

下降.为解决该问题,本文提出基于字典优化的压缩感知定

位方法.该方法的基本思路是:将 Θ 看作字典的可变参数,

从而通过不断更新字典参数Θ 来动态优化稀疏字典D(Θ),

其目标是同时优化字典参数Θ 和稀疏表示系数w.因此,定

位问题被转化为联合参数优化的稀疏重构问题,本文考虑在

变分贝叶斯推理[１４]框架下解决该问题.

３　基于字典优化的压缩感知定位方法

本文提出的基于字典优化的定位模型如图１所示.在该

模型中,根据变分贝叶斯推理,首先将稀疏表示系数w 和字

典参数Θ 分别视为隐含变量和未知的确定性参数,并为w分

配一个分层高斯先验以诱导其稀疏性;然后迭代地更新稀疏

表示系数w和字典参数Θ.若要实现稀疏重构,需要解决以

下两个子问题:１)给定字典参数Θ,如何更新稀疏表示系数

w;２)给定稀疏表示系数w,如何更新字典参数Θ.下面,将详

细介绍解决以上两个子问题的方法.

图１　变分贝叶斯推理框架下基于字典优化的定位模型

Fig．１　DictionaryrefinementＧbasedlocalizationmodelinvariational

Bayesianinferenceframework

３．１　更新稀疏表示系数

为更新稀疏表示系数w,根据变分贝叶斯推理,假设其服

从分层高斯先验分布,即:

p(w|α)＝ １
(２π)N/２|A|－１/２exp(－１

２wTAw) (４)

p(α;a,b)＝∏
N

i＝１
Gamma(αi|a,b) (５)
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其中,α＝[α１,􀆺,αN]T,A＝diag{α１,􀆺,αN},α－１
i 表示wi的先

验方差.类似地,假设ε服从如下的分层高斯先验分布:

p(ε|β)＝(２πβ－１)－M/２exp(－β
２‖ε‖２

２) (６)

p(β;c,d)＝Gamma(β|c,d) (７)

其中,β－１表示ε中所有元素的方差.根据式(２)和式(４),似

然函数可表示为:

p(z|w,β)＝(２πβ－１)－M/２exp(－β
２

‖z－D(Θ)w‖２
２)(８)

根据变分贝叶斯推理,w,α和β的后验概率密度可分别

更新为:

lnq(w)＝‹lnp(z,w,α,β)›q(α)q(β)＋const (９)

lnq(α)＝‹lnp(z,w,α,β)›q(w)q(β)＋const (１０)

lnq(β)＝‹lnp(z,w,α,β)›q(w)q(α)＋const (１１)

经过整理,可得w,α和β的后验概率密度为:

q(w)＝N(w|μ,Σ) (１２)

q(α)＝∏
N

n＝１
Gamma(αn|a

~,b
~
i) (１３)

q(β)＝Gamma(β|c~,d
~) (１４)

其中:

μ＝‹β›ΣDT(Θ)z (１５)

Σ＝(‹β›DT(Θ)D(Θ)＋‹A›)－１ (１６)

a~＝a＋１
２

(１７)

b
~
i＝b＋１

２
‹w２

i›＝b＋１
２var(wi)＋１

２
‹wi›２ (１８)

c~＝c＋M
２

(１９)

d
~
＝d＋１

２‖z－D(Θ)μ‖２
２＋１

２tr(DT(Θ)D(Θ)Σ) (２０)

其中,μ表示w 当前的均值矢量.值得注意的是,在上述更新

过程中,参数a,b,c和d 均被设置为较小的常数,例如a＝b＝

c＝d＝１０－６,这相当于假设α和β服从无信息的先验分布.

３．２　更新字典参数

假设w,α和β当前的后验概率密度分别为q(w;Θ),q(α;

Θ)和q(β;Θ),根据变分贝叶斯推理,字典参数可利用式(２)进

行更新:

ΘNEW＝argmax
Θ

‹lnp(z,w,α,β;Θ)›q(w;Θ)q(α;Θ)q(β;Θ) (２１)

经过整理,可以得到:

ΘNEW＝argmax
Θ

‹p(z|w,β;Θ)›q(w;Θ
OLD

)q(α;ΘOLD)q(β;ΘOLD) (２２)

根据式(８),式(２２)可重新表示为:

ΘNEW＝argmin
Θ

(‖z－D(Θ)w‖２
２)q(w;Θ

OLD
) (２３)

经过推导、简化和整理,式(２３)可重新表示为:

ΘNEW＝argmin
Θ

{‖z－D(Θ)μ‖２
２＋tr(DT(Θ)D(Θ)Σ)}

(２４)

其中,μ和Σ 分别表示w 当前的均值矢量与协方差矩阵.显

然,式(２４)是一个带惩罚项的非线性最小二乘问题,这里采用

信赖域子空间方法[１５]求解.

３．３　算法实现

根据３．１节和３．２节的结果,字典参数的估计和稀疏系

数的重构可通过迭代地执行下述步骤实现:在第i次迭代中,

首先利用当前的网格参数Θ(i)和w后验分布q(w(i)),依次更

新w,α和β的后验分布;然后,利用更新后的w 的后验分布

q(w(i＋１))来更新字典参数Θ(i＋１).每次迭代完成之后计算当

前的拟合残差:

r(i＋１)＝‖z－D(Θ(i＋１))μ(i＋１)‖２
２ (２５)

其中,μ(i＋１)表示第i次迭代之后w 的后验均值向量.

当迭代次数超过最大允许次数kmax,或者拟合残差的变

化量小于预设门限η,即|r(i＋１)－r(i)|＜η时,迭代终止.该算

法的具体流程如算法１所示.

算法１　联合参数优化的稀疏重构流程

输入:初始网格􀭿Θ,测量值z,迭代次数i＝０,最大迭代次数kmax,预设

门限η

输出:w~＝μ(i),Θ
~
＝Θ(i)

１．利用当前的字典参数,更新稀疏表示系数的后验概率;

２．利用当前的稀疏表示系数的后验概率,更新字典参数;

３．计算当前的拟合残差r(i＋１);

４．令i＝i＋１;

５．如果终止条件满足,输出结果;否则转到步骤１.

算法中,参数α和β的后验概率密度分别初始化为相应

的先验分布,稀疏系数w的初始后验概率密度可通过式(１５)

和式(１６)获得.根据变分贝叶斯推理,在迭代的过程中对数

似然函数不断增大,因此算法１是收敛的.

３．４　定位

一般情况下,算法１的输出w~是可压缩信号,即它只有少

量的较大元素,其余的大部分元素接近于零.为了实现定位,

本文用一个稀疏向量w
∧

来近似表示w~,即 :

w
∧

i＝
０, ２０log１０(

w~i

max|w~|
)＜δ

w~i, 其他

ì

î

í

ïï

ïï

(２６)

其中,δ称为稀疏门限.获得稀疏向量w
∧

后,可以分别估计目

标的个数和位置:

K
∧

＝‖w
∧

‖０ (２７)

Θ
∧

＝{θ
∧

Ik ∈􀭾Θ|w
∧

Ik ≠０} (２８)

４　仿真结果与分析

４．１　仿真场景设置

本文采用 MATLAB作为仿真平台.在一个边长为９m
的方形区域内随机产生 K 个目标和M 个传感器,将感知区

域均匀地划分为一个包含 １０×１０个格点的网格.为了检验

本文字典优化(DictionaryRefinement,DicRef)算法的优越

性,将其与现有的基追踪(BasicPursuit,BP)[１６]算法、正交匹

配追踪(OrthogonalMatchingPursuit,OMP)[１７]算法、贪婪匹

配追踪(GreedyMatchingPursuit,GMP)[６]算法和稀疏贝叶

斯学习(SparseBayesianLearning,SBL)[１２]算法进行对比.

仿真中用到的参数取值为kmax＝１０００,η＝１０－６,δ＝－３dB.

０２１ 计 算 机 科 学 　２０１９年



４．２　计数及定位结果

为了检验所提算法的定位性能,在区域中随机部署K＝３
个目标和 M＝２５个传感器,不同算法的定位结果如图２所

示.可以看到,OMP和SBL都存在漏检目标;BP和 GMP虽

然能够正确计数,但是只能将目标定位到初始网格中距离目

标较近的相邻格点上,定位误差较大.显然,这是字典失配造

成的影响.与之相对应,本文所提的字典优化算法 DicRef能

够自适应地调整网格划分,使得所有目标位于调整后的网格

上,从而实现准确计数及定位.

图２　不同算法的计数及定位结果

Fig．２　Countingandlocalizationresultsofdifferentalgorithms

４．３　测量次数的影响

图３描述了在无噪声条件下测量次数对不同算法计数性

能的影响,测量次数的变化范围是[１６,２５].结果显示,随着

测量次数的增加,所提的字典优化算法 DicRef的平均估计目

标数逐渐逼近真实目标数,其成功计数概率逐渐增加,且在整

个测量次数范围内,DicRef的成功计数概率均高于其他算法.

由此可见,在字典失配条件下,所提算法的计数性能明显优于

传统的稀疏重构算法.

(a) (b)

图３　不同测量次数条件下不同算法的平均估计目标数和

成功计数概率

Fig．３　Averageestimatedtargetnumberandsuccessful

countingprobabilityofdifferentalgorithmswith

differentmeasurementnumbers

图４比较了不同测量次数条件下不同算法的平均定位误

差.由图４可见,传统稀疏重构算法的平均定位误差随着测

量次数的增加而不断减小,但当测量次数增加到一定水平后,

平均定位误差基本保持不变.而在整个测量次数范围内,本

文提出的字典优化算法 DicRef的平均定位误差明显低于其

他算法.由此可见,在字典失配条件下,所提算法的定位性能

明显优于传统的稀疏重构算法.

图４　不同测量次数条件下不同算法的平均定位误差

Fig．４　Averagelocalizationerrorofdifferentalgorithmswith

differentmeasurementnumbers

４．４　测量噪声的影响

图５描述了在测量次数 M＝２５,且信噪比在[０,３０]dB内

变化时,不同算法的平均估计目标数和成功计数概率.从图

５可以看出:当信噪比大于５dB时,所提字典优化算法 DicRef
的平均估计目标数和成功计数概率均优于传统的重构算法;

特别地,当SNR＝１０dB时,DicRef的平均估计目标数和成功

计数概率分别为２．８８和８２％.由此可见,本文所提算法能

够在较低信噪比的条件下实现准确计数.

(a) (b)

图５　不同信噪比条件下不同算法的平均估计目标数和

成功计数概率

Fig．５　Averageestimatedtargetnumberandsuccessfulcounting

probabilityofdifferentalgorithmswithdifferentSNRs

图６比较了不同信噪比条件下不同算法的平均定位误

差.由图６可见,在整个信噪比区间,所有算法的平均定位误

差均随着信噪比的增加而不断减小,且所提算法 DicRef的定

位性能明显优于传统的稀疏重构算法.特别地,当SNR＝

１０dB时,DicRef的平均定位误差为０．５７m.该结果进一步表

明,即使在字典失配的条件下所提算法仍具有较强的鲁棒性.

图６　不同信噪比条件下不同算法的平均定位误差

Fig．６　Averagelocalizationerrorofdifferentalgorithmswith

differentSNRs
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结束语　针对传统压缩感知定位方法中的字典失配问

题,本文提出了基于字典优化的压缩感知定位方法.该方法

将真实稀疏字典建模为一个参数化的字典,字典参数为空间

网格,从而将定位问题建模为一个联合参数优化的稀疏重构

问题.为解决该问题,本文提出一种能够交替进行参数优化

和稀疏重构的迭代算法.仿真结果表明,所提定位方法能够

有效解决字典失配问题且具有较强的鲁棒性.
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