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摘　要　随着人工智能技术的发展,智能干扰源可通过改变自身发射功率来提高干扰效果,导致传统基于接收信号强度的定位

技术失效.为此,引入传感器唤醒机制,研究基于块压缩感知的多干扰源定位方法.首先,周期性地唤醒传感器节点,同时提高

传感器节点利用有效性和定位信息采集精确性;其次,考虑到在干扰源发射功率未知且变化的情况下无法确定距离与接收信号

强度之间的关系,引入参考功率对智能变化的干扰源功率进行处理;然后,基于压缩感知理论,将定位问题建模为块稀疏向量重

构问题;最后,通过探索功率变化规律设计出一种基于变分贝叶斯均值Ｇ期望的 WakeＧVBEM 重构算法,精确重构目标位置向

量.仿真证明,所提方法在干扰源功率未知且变化时,可同时实现多干扰源位置估计并有效提高网络使用寿命.
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Abstract　IntelligentjammercanchangeitstransmittingpowertoimprovethejammingeffectadaptivelywiththedevelopingartiＧ
ficialintelligence(AI)technique,makingthetraditionallocalizationschemeoutofwork．Therefore,thispaperinvestigatesthe
blockcompressivesensing(BCS)basedmultiＧjammerlocalizationschemeundersensorwakeＧupmechanism．Firstly,thesensor
nodesareperiodicallyawakenedtoprolongthelifetimeofthenetworkandtocollectmoreaccuratelocalizationinformation．SeＧ
condly,thispaperintroducesthereferencepowertoavoidtheissuethattherelationshipbetweenthedistanceandthevarying
powerareunknown．Thirdly,weutilizethecompressivesensing(CS)theorytobuildthelocalizationissueasaBCSrecovery
problem．Finally,anovelWakeＧVBEMalgorithmunderthevariationalBayesianmeanＧexpectisproposedbyexploringthepower
variationlaw．SimulationsshowthattheproposedmethodcansimultaneouslyestimatethelocationofmultiＧjammersandprolong
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１　引言

无线传感器网络(WirelessSensorNetworks,WSN)由低

成本、低功耗的传感器节点组成,被广泛应用于日常生产、生

活以及国防军事等领域[１].WSN具有天然的开放特性,攻击

者常通过部署干扰机来影响无线信号的传输,从而破坏 WSN
中信息交互的安全性和可靠性.

现有的频谱抗干扰措施通过提升技术方案来确保通信质

量,如直接序列扩频、跳频技术和智能抗干扰技术等[２Ｇ３].然

而,这类方法实现复杂度高,需占用大量的带宽和存储资源,

且无法从根本上消除恶意干扰问题.干扰源定位不仅可以为

抗干扰技术提供技术保障,如干扰定向消除等,而且可以帮助

实现干扰源精确打击[４],从根本上消除恶意干扰源.

基于接收信号强度(ReceivedSignalStrength,RSS)的干

扰源定位技术通过采集干扰源的 RSS来定位,不需要传感器

节点发送任何信号,具有操作简单、安全性高以及应用广泛等

优点[５].该方法可在隐藏自身的情况下实现对干扰源的定

位[６],因此成为了对干扰源进行定位的一种有效措施.文献

[７]提出了一种分布式的基于 RSS的干扰源定位算法,其根

据梯度思想沿着 RSS上升方向逼近干扰源,但该算法仅能够

实现单一干扰源定位.文献[８]研究短距通信下干扰源定位

方法,根据是否受到干扰源影响,采用聚类方法实现定位,定
位精度较低.随着恶意干扰源智能化水平不断提高,干扰源

可改变自身发射功率来增强干扰效果[９].而基于 RSS的定
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位方法依靠信号衰减估计其位置,但干扰源发射功率变化后

功率衰减很难计算,因此无法完成定位.此外,为提高定位精

度,通常需要部署数目巨大的传感器节点,但传感器节点为电

池供电,其能量有限,大量应用会严重阻碍传感器网络的发

展[１０].
基于此,本文研究针对多智能干扰源的节能定位方法,在

传感器唤醒机制下设计了基于变分贝叶斯期望Ｇ均值(VariaＧ
tionalBayesianExpectＧMean,VBEM)[１１]的 WakeＧVBEM 算

法.该方法通过周期性地唤醒传感器节点来提高网络的使用

寿命并获取更多的定位数据,同时引入参考功率来解决干扰

源功率变化导致的无法定位问题,其主要创新点如下:
(１)设计传感器休眠Ｇ唤醒机制,通过周期性地唤醒传感

器以采集更多的定位信息并延长传感器节点使用寿命.
(２)引入参考功率,解决干扰源功率变化导致感知字典无

法获得 的 问 题,进 而 采 用 块 压 缩 感 知 (BlockCompressive
Sensing,BCS)原理[１２],将定位问题建模为块稀疏向量重构

问题.
(３)基于 VBEM 算法设计相关矩阵来探索干扰源功率变

化规律,设计基于干扰源功率变化的相关矩阵实现精确的位

置向量重构.

２　模型建立

为解决干扰源功率智能变化下的定位问题,采用传感器

唤醒机制采集数据并引入压缩感知理论建立定位模型.为重

构出位置向量,在基于 VBEM 的框架下设计重构算法,具体

的操作流程如图１所示.

图１　传感器唤醒机制下的智能干扰源定位流程图

Fig．１　Flowdiagramofintelligentjammerslocalizationscheme

undersleepＧwakeupmechanism

２．１　压缩感知定位模型

压缩感知理论[１３]针对离散的稀疏信号进行重构,将其引

入定位中需要将定位区域进行离散化处理.如图２所示,将
定位区域划分为 N 个网格并依次编号(这里以正方形区域为

例,其他任意形状的定位区域按此办法处理).

图２　压缩感知定位场景图

Fig．２　CSＧbasedlocalizationscheme

干扰源位置不确定,可随机分布在任意网格中,用一个稀

疏向量s描述其位置:

s＝[０,１,０,􀆺,０,１,０,􀆺,０] (１)
若si＝１,则代表第i个网格中存在一个干扰源;否则不

存在.若定位区域中存在Q个传感器节点采集定位信息,则
定位方程如下:

yQ＝ΨQ×NsN ＋nQ (２)
其中,yq 表示第q个传感器节点采集的所有干扰源的 RSS之

和;Ψ 为感知字典,用来刻画干扰源位置与 RSS之间的关系,

Ψqn表 示 干 扰 源 处 于 第q 个 网 格 时 第n 个 传 感 器 节 点 的

RSS[１４],其表达式如下:

Ψqn＝Pnf(Sq,Jn) (３)
其中,Pn 为位于第n个网格中干扰源的发射功率;Sq 和Jn 分

别为第q个传感器节点和第n 个干扰源的坐标;f 表示干扰

源与传感器节点的关系.显然,Ψqn受干扰源发射功率和其与

传感器节点距离的影响.此时,一旦获得了位置向量s,即可

对应干扰源坐标.

２．２　传感器唤醒机制设计

在CS框架下引入传感器唤醒机制具有以下优势:１)周
期性地唤醒传感器节点,可节约能量并延长网络使用寿命;

２)唤醒不同的传感器节点,可采集更多且更有效的定位信息;

３)在CS框架下实现定位,可使每次唤醒的无线链路数目尽

可能少.
此时,唤醒策略的设计可建模为观测矩阵的建造,令l＝

１,２,􀆺,L为采样时刻,则:

y(l)
M ＝Φ(l)

M×QΦ(l)
Q×NsN ＋n(l)

M ＝A(l)
M×NsN ＋n(l)

M (４)

其中,A(l),y(l)和n(l)分别为第l次采样时的感知矩阵、测量向

量以及噪声向量,这里假定每次唤醒的无线链路数目一致;sN

表示干扰源位置不变;Φ(l)为第l次的采样矩阵,其每行仅有

一个元素为１,指示第l次唤醒的无线链路索引.
对无线链路唤醒策略的设计,体现在压缩感知定位模型

中就是设计观测矩阵Φ,其非０元素的位置代表了被唤醒的

无线链路.本文设计了随机唤醒策略,即观测矩阵ΦR 中非０
元素的位置随机产生,且每一行只有一个１.

２．３　唤醒机制下的定位模型建立

智能干扰源通过改变功率影响通信,导致 CS模型中的

感知字典Φ(l)无法建立.为解决该问题,引入参考功率 P０.
若干扰源在第l个采样时刻的功率为Pl,则定位模型可表示

如下:

y(l)＝A(l)s(l)＝D(l)w(l),l＝１,２,􀆺,L (５)
其中,y(l),A(l)和s(l)分别为第l次采样时的测量向量、感知矩

阵和位置向量.A(l)的建立如式(３)所示,需要已知干扰源的

功率Pl,但在干扰源功率变化时无法实现,因此引入参考发

射功率,则:

y(l)
m ＝∑

N

n＝１
P(l)

n f(Sm,J(l)
n )

＝∑
N

n＝１
w(l)

n P(l)
n０f(Sm,J(l)

n )

＝∑
N

n＝１
w(l)

n D(l)
mn (６)

其中,P(l)
n 和P(l)

n０ 为第l个采样时刻位于第n个网格中的干扰

源发射功率和参考功率.D(l)为对应于参考功率P(l)
n０ 的感知

字典.此时位置向量w(l)定义如下:

P(l)
n ＝w(l)

n P(l)
n０ (７)

２１１０００１６５Ｇ２
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显然,w(l)的元素虽不是非０即１的,但非０元素的索引

可指示目标位置.若w(l)
n ≠０,则表示第n个网格中不存在干

扰源.

问题(５)涉及到多个测量向量的重构问题,然而,传统的

多测量向量(MultipleMeasurementVectors,MMV)一般要求

感知矩阵一致,很难解决上述问题.基于此,本文引入 BCS
理论,通过探索干扰源功率变化规律来提高定位精度,可解决

感知矩阵和位置向量都不一致时的重构问题.

２．４　块压缩感知定位模型建立

要探索干扰源功率变化规律,首先要对定位方程进行向

量化操作:

y
~

ML×１＝D
~

ML×NLw~NL×１＋n~ML×１ (８)

其中,y
~,D

~,w~ 和n~ 分别为向量化之后的测量向量、感知矩阵、

位置向量和噪声向量,如图３所示.

图３　块压缩感知示意图

Fig．３　IllustrationofBCS

块稀疏向量w~ 由W＝[w(１),w(２),􀆺,w(L)]组成且:

w~＝vec(WT) (９)

其中,w~ 由 N 个长度为L 的块组成,具有块稀疏性,其第i个

块包含所有L 个采样时刻第i个格点的干扰源位置信息,定
义为:

w~i＝[w(１)
i ,w(２)

i ,􀆺,w(L)
i ]T (１０)

转化后的感知矩阵D
~

定义为:

D
~
＝D􀱋IL (１１)

其中,符号􀱋和IL 分别表示克罗内克积和L 维的单位阵.令

D
~
＝[D

~
１,D

~
２,􀆺,D

~
N],则元素D

~
n 为:

D
~
n＝

D(１)(:,n) ０ 􀆺 ０
０ D(２)(:,n) 􀆺 ０
⋮ ⋮ ⋱ ⋮

０ ０ 􀆺 D(L)(:,n)

é

ë

ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú

(１２)

其中,D(l)(:,n)表示D(l)的第n列.此时,转化后的测量向量

y
~ 变为:

y
~＝vec([y(１),y(２),􀆺y(L)]) (１３)

由于不同采样时刻的噪声一般相互独立且为高斯分布.

因此,转化之后n~ 也为高斯白噪声.

至此,将传感器唤醒模式下基于压缩感知的干扰源定位

问题建模为块稀疏重构问题,定位的目的就是在已知D
~

和y
~

的条件下,重构出位置向量w~.

３　重构算法设计

３．１　贝叶斯框架下的参数分析

为解决问题,设计出一种 VBEM 框架下的算法 WakeＧ

VBEM.首先在贝叶斯框架[１５]下分析模型中的参数,如图４
所示.

图４　定位参数之间的关系示意图

Fig．４　Relationofparametersoflocalizationmodel

w
~

由L 个具有稀疏性的位置向量w(l)构成,其与W 具有

相同的支撑集.为了探索w
~

的块稀疏特性,可从w出发假定

其服从二层的高斯分布且第一层高斯分布如下:

p(w|α)＝∏
N

i＝１
N(wi|０,α－１

i )

＝ １
(２π)N/２|B|－１/２exp －１

２wTBw( ) (１４)

其中,α－１
i 为参数wi 的方差.w的协方差矩阵可定义为B＝

diag(α－１
１ ,α－１

２ ,􀆺,α－１
N ).令:

α＝[α１,α２􀆺,αN] (１５)

在第二层α服从参数为a和b的 Gamma分布:

p(α;ai,bi)＝∏
N

i＝１
Gamma(αi|ai,bi) (１６)

w~ 的第i个系数块w~i 包含了干扰源的位置和功率变化信

息,因此引入相关矩阵Ri 来探索干扰源功率的变化规律:

p(w~i;αi,Ri)＝N(w~i|０,α－１
i Ri)

＝ １
(２π)L/２|α－１

i Ri|１/２exp －１
２w~T

iαiR－１
i w~i( )

(１７)

其中,Ri 是L×L的正定矩阵,则块稀疏向量w~ 的先验概率分

布为高斯分布:

p(w~;{αi,Ri}N
１ )＝N(w~|０,Σ

~) (１８)

其中,Σ
~

为w~ 的协方差矩阵:

Σ
~
＝

α－１
１ R１ ０ 􀆺 ０

０ α－１
２ R２ 􀆺 ０

⋮ ⋮ ⋱ ⋮

０ ０ 􀆺 α－１
N RN

é

ë

ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú

(１９)

实际中的噪声n(l)为高斯噪声,其均值为０且方差为β.

考虑到各个采样时刻的噪声向量n(l)相互独立,因此:

p(n~|β)＝N(n~|０,βI) (２０)

其中,I是大小为LM 的单位矩阵.为适应多变的环境,令β
服从参数为c和d 的 Gamma分布:

p(β;c,d)＝Gamma(β|c,d) (２１)

根据式(８)和式(２０)可得条件概率p(y~|w~,β)为:

p(y~|w~,β)＝(２πβ－１)－ML
２exp －β

２‖y~－A
~
w~‖２

２( ) (２２)

此时,依据全概率公式,计算后验概率p(w~,α,β|y
~)如下:

p(w~,α,β|y
~)＝

p(y~|w~,β)p(w~;{αi,Ri}N
i＝１)p(α)p(β)

p(y~)
(２３)

其中,分子上参数的概率p(y~|w~,β),p(w~;{αi,Ri}N
i＝１),p(α)

和p(β)可分别通过式(２２)、式(１７)、式(１６)和式(２１)获得,而
分母上的概率p(y~)则需要通过积分求解,实际中很难甚至
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无法计算.由图４可知,块稀疏向量w~,转化噪声信号n~ 及其

依赖参数α,β等相互独立.此时根据 VBEM 思想,假定后验

概率相互独立,则p(w~,α,β|y
~)可以近似计算为:

p(θ
~,α,β|y

~;a,b,c,d)≈q(θ
~,α,β)＝q(θ

~)q(α)q(β) (２４)
其中,q(w~),q(α)和q(β)分别为w~,α 和β 的后验分布.

而作为探索w~ 中各个块之间关系的矩阵Ri,可进行设计.这

样就避免了对复杂积分p(y~)的求解.

３．２　VBEM框架下的重构算法设计

在 VBEM 框架下解决该问题,主要包括两个过程,在 EＧ
步,固定当前迭代求解的Ri,分别更新参数w~,α 和β;在 MＧ
步,固定当前迭代值w~,α和β,设计有效的相关矩阵Ri 来探

索功率变化规律.交替执行EＧ步和MＧ步,算法收敛时可获得

最终结果.

３．２．１　定位模型参数更新

首先更新块稀疏向量w~ 如下:

lnq(w~)＝‹lnp(y~|w~,α,β)›q(α)q(β)＋C

＝‹lnp(y~|w~,β)p(w~i;{αi,Ri}N
１ )›q(α)q(β)＋C

＝－１
２θ

~T(‹β›D
~TD

~
＋Σ－１)θ

~
＋‹β›θ

~TD
~Ty~＋C

(２５)

w~ 服从参数为μ和Σ 的高斯分布,且:

μ＝‹β›Σθ
~TD

~T (２６)

Σ＝(‹β›D
~TD

~
＋Σ

~－１)－１ (２７)

其中,‹β›D
~TD

~
＋Σ

~－１为LN×LN(M≪N)的方阵,该矩阵尺寸

大,求逆 运 算 复 杂 度 高.因 此 采 用 如 下 的 方 式 来 简 化 Σ
求解:

Σ＝Σ
~－１－Σ

~－１D
~TE－１D

~
Σ
~－１ (２８)

其中,Σ
~

为w~ 的协方差矩阵,其逆矩阵很容易计算,而矩阵E
定义为:

E＝‹β›－１I＋D
~
Σ
~－１D

~T (２９)

其中,E是一个LM×LM 的矩阵,其逆运算比‹β›D
~TD

~
＋Σ

~－１

简单得多.该优化可以将逆运算复杂度由 O(L３N３)降低到

O(L３M３),极大地提高了算法运算效率.
然后,用同样的方法更新参数α:

lnq(α)＝‹lnp(y~|w~,α,β)›q(α)q(θ
~)＋C

＝‹lnp(w~;{αi,Ri}N
１ )p(α)›q(θ

~)＋C (３０)
将式(１６)和式(１８)带入可得α的后验概率服从 Gamma

分布:

p(α;a~i,b
~
i)＝∏

N

i＝１
Gamma(αi|a~i,b

~
i) (３１)

且参数a~ 和b
~
i 分别为:

a~＝a＋L
２

(３２)

b
~
i＝bi＋１

２tr(R－１
i (Σi＋μiμT

i )) (３３)

其中,tr(􀅰)为矩阵的迹.μi 和Σi 分别为w~i 的均值和协方差

矩阵.
最后,更新噪声向量n~ 的方差β为:

lnq(β)＝‹lnp(y~|w~,α,β)›q(α)q(θ
~)＋C

＝‹lnp(y~|w~,β)p(β)›q(α)q(θ
~)＋C (３４)

显然,β的后验概率服从参数为c~ 和d
~

的 Gamma分布:

c
∧
＝c＋ML

２
(３５)

d
∧

＝d＋１
２

(‖y~－A
~
μ‖２

２)＋tr(A
~
ΣA

~T) (３６)

至此,我们在 EＧ步分别完成了基于相关矩阵Ri 的参数

w~,α以及β的估计.接下来,在 MＧ步设计相关矩阵Ri.

３．２．２　相关矩阵的设计

w~ 由 N 个长度为L 的块组成,要对每一个干扰源的功率

变化进行精确描述,需要设计 N 个相关矩阵{Ri}N
i＝１.然而,

若Ri 数目远大于M,会导致过拟合问题.为解决该问题,用
固定矩阵R描述所有稀疏块之间的关系.此时,根据 MＧ步的

计算方法,最大化函数Q(R,Rold)来更新R:

R
~

＝argmax
R
　Q(R,Rold)

＝argmax
R

‹lnp(y~,w~,α,β;R)›q(α)q(θ
~)q(β)

＝argmax
R

‹lnp(w~|α;R)›q(α) (３７)

其中,Rold和R
~

分别为R 的上次迭代和当前迭代估计值.由

式(１８)和式(１９)可得:

p(w~|α;R)＝N(０,B－１􀱋R) (３８)
则问题(３７)可等价为:

R
~

＝argmin
R

{Nln|R|＋‹θ
~T(B－１􀱋R)θ

~›q(α)}

＝argmin
R

{Nln|R|＋tr[(B－１􀱋R)Σ
~
＋μ

~
μ
~T]} (３９)

采用函数求导方法解决该极值问题,定义以R 为变量的

函数f(R):

f(R)＝Nln|R|＋tr[(B－１􀱋R)Σ
~
＋μ

~
μ
~T] (４０)

其一阶导数为:

∂f(R)
∂R ＝NR－１－∑

N

i＝１
αiR－１(Σ

~
i＋μ~iμ~T

i )R－１ (４１)

实际问题中,依据导数性质,函数极小值一般为整个函数

的最小值.令一阶导数值为０,可更新感知矩阵R为:

R＝１
N ∑

N

i＝１
αi(Σ

~
i＋μ~iμ~T

i ) (４２)

以上研究了传感器唤醒条件下的多干扰源定位方法.算

法以 VBEM 为框架,交替执行EＧ步和 MＧ步至收敛,估计w~.

算法１　WakeＧVBEM 算法流程图

输入:y~,D
~,τmax,δmin

输出:根据式(４４)输出估计位置向量w－

初始化:

１．初始化迭代次数τ＝０;

２．初始化相关矩阵R＝IL;

３．初始化参数a＝b＝c＝d＝１０－６;

４．根据式(１６)、式(２１)和式(１８)初始化α(０)、β(０)和w~(０)的先验分布;

迭代:

１．更新迭代次数τ＝τ＋１;

２．根据式(３１)－式(３３)更新q(α(τ));

３．根据式(３５)和式(３６)更新q(β(τ))的后验概率;

４．根据式(２６)、式(２８)和式(２９)更新q(w~(τ))的后验概率;

５．根据式(４２)更新相关矩阵R;

６．根据式(４３)计算相对误差δ;

７．若τ＜τmax且δ＞δmin,转步骤１;否则转步骤８;

８．根据式(２６)将当前μ作为w~ 的最终估计值.

参数a,b,c,d 数值较小时几乎不会为模型提供先验信

息,故令a＝b＝c＝d＝１０－６ 以避免提供错误的先验概率.
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此外,干扰源功率变化无规律且无法预先知道,故设定R＝IL

为初始值.设计参数α的相对误差值δ来控制收敛结果:

δ＝‖α(τ)－α(τ－１)‖２/‖α(τ)‖２ (４３)

当δ达到门限δmin或者迭代次数τ达到最大值τmax时,迭

代结束.此时,获得估计的块稀疏信号w~ ＝μ.根据式(５),

w(l)中最大K 个元素索引代表相同干扰源位置信息,故干扰

源位置向量w－ 计算为:

w－i＝１
L ∑

L

l＝１
μ

(l)
i (４４)

其中,μ
(l)
i 表示w~ 的第i个稀疏块w~i 的第l个元素的估计值.

４　仿真验证

在 Matlab中对本文提出的智能干扰源定位算法 WakeＧ

VBEM 进行验证.将１２m×１２m 的正方形区域划分为 N＝

１４４个网格且部署Q＝１４４个传感器节点.K 个智能干扰源

随机分布且每次唤醒的传感器节点数为M.用信噪比(SigＧ

nalＧtoＧNoiseRatio,SNR)来描述噪声.

为衡量算法定位性能,定义平均定位误差ErrL为:

ErrL＝ １
K􀅰S　∑

K

k＝１
　∑

S

s＝１
(xs

k－xs
k)２＋(ys

k－ys
k)２ (４５)

其中,(xs
k,ys

k)和(xs
k,ys

k)分别为第s次仿真时第k 个干扰源

的实际和估计坐标.S和K 分别为总仿真次数和目标数目.

干扰源功率变化可视为高斯过程,第l个采样时刻第k
个目标功率P(l)

k 变化如下[１６]:

P(l)
k ＝rP(l－１)

k ＋(１－r)Pk
０＋v(l) (４６)

其中,Pk
(l)~N(Pk

０,σk
p)且σk

P为第k 个干扰源功率波动的方

差,参数v(l)~N(０,(１－r２)σk
P).r用来描述不同时刻功率变

化的关系.当采样间隔非常小时,r接近于１,且随采样时刻

的增加而减小.该模型可设置不同干扰源之间的功率变化相

互独立,符合实际情况.假定４个干扰源的参考功率分别为

１００w,８００w,９００w和１１００w,当相关性为r＝０．５时不同干扰

源的功率变化如图５所示.不同采样时刻干扰源功率变化不

一致,并且同一时刻不同干扰源的功率变化也不一致.可见,

所提出的干扰源变化模型能有效模拟实际中的功率变化情

况.因此,基于该模型验证算法性能.

图５　不同干扰源功率变化示意图

Fig．５　Illustrationofpowervaryingofdifferentjammers

首先,检验不同采样长度L 下算法的定位性能.假定每

次唤醒的传感器节点数目为 M＝１４且SNR＝３０dB,当干扰

源数目K＝３时不同采样长度下算法的ErrL 如图６所示.

SVMＧVBEM 和 MMVＧVBEM 分别为单测量向量和不考虑功

率变化规律的 VBEM 算法,用来和所提 WakeＧVBEM 算法进

行对比.随着采样长度 L 的增加,MMVＧVBEM 和 WakeＧ
VBEM 算法的ErrL都降低,这是因为L 增加可提供更多的

定位信息,而SVMＧVBEM 仅处理单个测量向量,无法提高定

位精度.此外,MMVＧVBEM 算法不考虑干扰源功率变化规

律,其定位误差较大且 ErrL 随L 的变化较小.而 WakeＧ
VBEM 算法的ErrL随L 的增加迅速减小,显示出其优越的

定位性能.为均衡定位精度和算法复杂度,在接下来的仿真

中令L＝２.

图６　采样长度对定位性能的影响

Fig．６　Influenceofsamplinglengthonlocalizationperformance

其次,检验不同干扰源数目对所提 WakeＧVBEM 算法的

影响.令 M＝１４且SNR＝３０dB,当L＝２时不同算法的平均

定位误差如图７所示.可以看出,目标数目的增加导致向量

稀疏度降低,影响了重构精度,因而所有算法的ErrL 都逐渐

增加.所提 WakeＧVBEM 算法考虑了干扰源的功率变化规

律,其定位误差最小.

图７　目标数目对定位性能的影响

Fig．７　Influenceoftargetnumberonlocalizationperformance

然后,检验不同传感器唤醒数目下算法的定位性能.令

K＝３,SNR＝２５dB且L＝２,不同算法的ErrL 随M 的变化

如图８所示.M 的增加可获得更多的定位信息,有助于提高

定位精度.可以看出,３种算法的ErrL都随着唤醒传感器数

目的增加而降低,而所提 WakeＧVBEM 算法的ErrL最低.

图８　唤醒的传感器节点数目对定位性能的影响

Fig．８　Thelocalizationperformanceviathenumberofwakedsensors

最后,检验算法的抗噪声性能.令 M＝１４,K＝３且L＝
２,ErrL随噪声的变化如图９所示.随着SNR逐渐增加,所
有算法的ErrL都逐渐降低.然而不论SNR如何变化,所提

WakeＧVBEM 算法的ErrL总是最低.此外,当SNR＝３０dB
时,所提算法的ErrL逐渐开始收敛,体现了算法良好的抗噪

声性能.
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图９　噪声对定位性能的影响

Fig．９　Influenceofnoiseonlocalizationperformance

结束语　为解决智能干扰源功率变化导致的定位失效问

题,提出了一种传感器唤醒机制下的节能算法 WakeＧVBEM.
首先,在CS框架下将随机唤醒策略建模为观测矩阵的设计.
接着,引入参考功率和 BCS理论,将定位问题建模为块稀疏

重构问题.最后,在 VBEM 框架下设计重构算法,通过探索

干扰源 的 功 率 变 化 规 律 提 高 重 构 精 度.仿 真 证 明,所 提

WakeＧVBEM 算法能够在干扰源功率未知且变化的条件下实

现多干扰源定位,同时可提高对网络的有效利用.
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