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无线传感器网络下基于压缩感知的多目标分层贪婪匹配定位

游康勇 1, 2 杨立山 1 郭文彬 1, 2

摘 要 针对基于压缩感知 (Compressive sensing, CS) 的多目标定位问题, 通过分析多目标场景中的隐含结构信息, 本文提

出一种层级的贪婪匹配追踪定位算法. 该算法首先获得多目标在网格化空间中的可能位置作为全局估计层, 然后利用该全局

估计信息作为稀疏恢复层的输入信息, 在网格化空间中重构多目标位置矢量. 本文证明了文献中广泛采用的基于正交化的预

处理方式实质上降低了信噪比 (Signal to noise ratio, SNR), 从而降低了定位性能. 本文通过全局估计, 预先排除了不可能的

位置, 等效于从观测子空间中分离出信号子空间, 从而降低了观测噪声的影响. 通过理论分析与计算机仿真, 表明所提算法具

有线性复杂度且在相同信噪比下具有更高的定位正确率和定位精度.
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Hierarchical Greedy Matching Pursuit for Multi-target Localization in

Wireless Sensor Networks Using Compressive Sensing

YOU Kang-Yong1, 2 YANG Li-Shan1 GUO Wen-Bin1, 2

Abstract This paper addresses the problem of multi-target localization in wireless sensor networks using compressive

sensing (CS). We first analyze the ample implicit structured information contained in the multi-target localization scenario.

Then, a hierarchical greedy matching pursuit (HGMP) approach for multi-target localization is proposed. In the proposed

HGMP algorithm, the possible positions of targets in the meshing space are obtained as the global estimation layer, and

subsequently the global estimation information is used as the input information to the sparse recovery layer to reconstruct

the multi-target localization vector in the meshing space. Moreover, we prove that the orthogonality-based preprocessing

operation widely adopted in the literature reduces the signal-to-noise ratio (SNR), degrades the localization performance, a

problem that has never been addressed before. Through the global estimation layer, impossible positions are preliminarily

removed, which is equivalent to separating the signal subspace from the observation subspace, thus reducing the influence

of the observed noise. Finally, theoretical analysis and computer simulations show that the proposed algorithm enjoys a

linear computational complexity and a higher localization accuracy at the same SNR.

Key words Multi-target localization, wireless sensor network (WSN), compressive sensing (CS), greedy algorithm,

hierarchical algorithm
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随着无线通信技术的进步以及无线传感器网络

(Wireless sensor network, WSN) 和物联网等的高
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速发展, 如何精确定位监控区域内的多个目标已经
成为信号处理领域中极具挑战和实际意义的问题.
多目标定位可以应用于诸多场景, 例如, WSN 中传
感器节点定位[1]、室内定位[2]、污染源定位[3]、无线

电监控等.
传统的定位算法主要分为两类. 一类是基

于测距的定位算法, 典型算法有利用到达时间测
距 (Time of arrival, ToA)、利用到达时间差测距
(Time difference of arrival, TDoA)、利用到达角
度测距 (Angle of arrival, AoA) 和利用接收信号强
度进行三边测距 (Received signal strength indica-
tor, RSSI)[4]; 一类是非测距的定位算法, 典型算法
有 DVhop 定位[5]、基于信道感知定位[6] 和 RSSI 指
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纹定位[7−8] 等. 然而这些方法都显示出一定的局限
性.
近年来, 压缩感知 (Compressive sensing, CS)

理论的兴起[9] 为我们提供了一种全新的视角去看待

多目标定位问题. 通过对感知区域的网格化, 目标位
置在空间域上的稀疏性为压缩感知理论体系的应用

提供了可能. 研究表明[10−11], 基于压缩感知的多目
标定位方法能够实现比传统的定位方法更好的定位

性能. Cevher 等[12−13] 提出了WSN 中多目标定位
的估计框架, 提出只需少量的测量, 便可以将目标
位置的稀疏向量通过传感矩阵进行恢复. 在此之后,
Feng 等[10] 开始将多目标定位问题建立在压缩感知

欠定方程上, 并采取了基追踪 (Basis pursuit, BP)
和基追踪降噪 (Basis pursuit denoising, BPDN) 等
恢复算法进行仿真测试及性能比较. Zhang 等[11] 使

用贪婪匹配追踪 (Greedy matching pursuit, GMP)
算法替代传统的压缩感知恢复算法, 提高了恢复
的准确性, 同时对传感矩阵是否满足有限等距特性
(Restricted isometry property, RIP)[9] 进行了证
明. Lin 等[14] 通过融合两种网格下的恢复结果获得

了分集增益, 提高了定位精度.
然而, 之前基于压缩感知定位的研究有诸多不

足. 1) 求解基于压缩感知的多目标定位问题时, 基
于优化逼近的方法定位精度高但计算复杂, 基于贪
婪恢复的方法计算简单却定位精度低; 2) 简单使用
一般的压缩感知恢复算法来实现定位, 忽略了多目
标定位问题中丰富的结构信息, 无法有效提升定位
性能; 3) 为降低密集网格划分带来的强相关性, 文
献中广泛采用的正交预处理方法[10] 削弱了原始定

位模型中的信噪比, 使得定位算法的抗噪性能大幅
降低.
鉴于此, 本文针对多目标定位问题, 给出了明确

的系统模型, 证明预处理方法削弱模型信噪比, 提
出一种新颖的基于压缩感知的层级贪婪匹配追踪

定位算法 (Hierarchical greedy matching pursuit,
HGMP). 所提算法具有线性计算复杂度, 提供了一
种利用多目标定位场景中的结构信息实现快速贪婪

定位的层级架构, 提高了多目标定位系统的定位精
度和抗噪声性能.

1 系统模型

本节首先阐述基于德劳内三角剖分的空间网格

化方法, 介绍基于压缩感知的多目标定位模型及各
参数的意义. 其次, 从压缩感知理论出发, 讨论定位
问题中目标数、传感器数目、网格数目三者的相互

制约关系. 接着, 证明文献中广泛采用的基于正交的
预处理操作本质上降低信噪比. 最后, 在讨论部分阐
述本文的主要动机.

1.1 空间德劳内三角网格划分

不失一般性, 设已知存在 K 个目标的二维感知

区域被离散成 N 个网格点 (目标服从感知区域内
的连续均匀分布), 其中随机均匀散布M 个传感器

(位置已知), 每个传感器测量该点处的接收信号强度
(Received signal strength, RSS). 在空间网格点数
目足够大的前提下, 可以用网格点近似估计目标的
位置来确定K 个目标发射源的位置.
空间网格化是构建定位模型的第一步, 文献中

广泛采用均匀矩形网格划分. 理论上, 三角形和四
面体是二维和三维空间的单纯形, 可以剖分任意复
杂的几何形状. 因三角剖分具有良好的灵活性和稳
定性, 20 世纪 80 年代后, 对三角剖分的研究飞速发
展, 除了在有限元分析, 流体力学等传统领域大放光
彩外, 在模式识别, 虚拟现实, 计算机视觉等领域也
得到广泛的应用.
本文采用新提出的基于德劳内三角剖分的

空间网格化方法 (Delaunay triangulation spatial
gridding, DTSG)[14]. DTSG 方法利用传感器节
点和四个边界点作为原始网格点, 对感知区域进
行初步的德劳内三角剖分, 然后依次添加各个德
劳内三角形的重心作为新的网格节点, 重新对感
知区域进行德劳内三角剖分, 如此迭代分裂, 直
至网格点个数满足预设大小. 相比均匀矩形网

格, 其具有灵活、网格多分辨率、网格密度自适
应的特点. Lin 等[14] 的研究显示, 统计平均意义
下, DTSG 网格划分方法的定位性能优于传统的
均匀矩形网格划分方法. 而实际中, 传感器的布
置符合一定的先验知识, 如在无线电监控中, 固
定监测站点和移动监测平台往往布置在非法电台

出现机率大的区域. 所以, 这种由传感器节点位
置生成网格的空间划分方法更切合实际应用. 图 1

图 1 基于 DTSG 的三角网格划分

Fig. 1 Triangulation grid using DTSG
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给出了M = 50, N = 441 设定下 DTSG 网格划分
结果. 其中黑色圆点为随机布置的传感器节点, 灰色
圆点为依据 DTSG 算法生成的网格节点, 五角星为
目标发射源. 图 1 中的目标发射源节点用于示意定
位模型, 由 DTSG 方法可知网格划分与目标无关.

1.2 基于压缩感知的多目标定位模型

由于K ¿ N , 所以目标的估计位置在空域上具
有稀疏性. 根据压缩感知理论, 多目标问题可以抽象
为通过M 维接收信号强度的有噪测量 (噪声为测量
噪声 n, 近似为高斯噪声), 重建出 N 维空间中的K

稀疏位置矢量的稀疏近似问题. 模型为

yyy = ΦΨxxx + nnn = Axxx + nnn (1)

其中, A = ΦΨ 称为传感矩阵, 是一个过完备字典.
在模型 (1) 中, 我们用网格点来近似真实的目标位
置. 各参数的意义如下:

1) 目标稀疏位置矢量 xxx ∈ RN
+

xxx = (x1, x2, · · · , xN)T 为 K 稀疏矢量, 编码了
目标在网格点中的近似位置. 如果目标被近似到第 i

个网格点上时, xi 为与目标功率有关的正数 C, 否
则为 0.

2) 基于 RSS 的稀疏基矩阵 Ψ ∈ RN×N

Ψ = [ψψψ1,ψψψ2, · · · ,ψψψN ] 的每一列ψψψj 代表所有网

格点对网格点 j 处目标的 RSS 测量. 在不考虑信号
增益的条件下, 网格点 j 处目标在网格点 i 上的接

收信号强度满足空间传播的衰落模型[10]

RSS(di,j) = P0 + Ke − 10η lg
di, j

d0

+ α + β (2)

其中, P0 为信号发射功率, Ke 为环境衰减因子, di, j

为网格点 j 到网格点 i 的物理距离, d0 为近场参考

距离. α 为快衰落的影响因子, β 为阴影衰落的影响

因子. 显而易见, Ψi,j = RSS(di, j). 不同于压缩感
知原理中的稀疏基矩阵, 例如离散余弦变换基、快速
傅里叶变换基、离散小波变换基等, 在多目标定位模
型 (1) 中的稀疏基矩阵 Ψ 很可能不是 N 维空间的

一个基矩阵, 即 span(Ψ) ( RN .
3) 测量矩阵 Φ ∈ RM×N

测量矩阵表示网格点中的传感器部署方案. 多
目标定位问题中, 稀疏基矩阵 Φ 的前 M 列为传

感器所在网格点, 所以测量矩阵形式为 Φ = IM
M×N

= [IM OM×(N−M)], 其中, IM 为 M 阶单位矩阵,
OM×(N−M) 为全零矩阵.

4) 测量结果矢量 yyy ∈ RM

测量结果矢量 yyy 为M 个传感器的实际 RSS 测
量结果. yyy = (y1, y2, · · · , yM)T 中的任一元素 yi 代

表第 i 个传感器感知到的所有目标的功率叠加结果.

yi =
K∑

j=1

RSS(di,j) (3)

1.3 模型参数的约束关系

在多目标定位问题中, 研究者感兴趣的问题是
需要多少个接收传感器才能成功定位给定数目的目

标发射源 ? 网格划分越密集, 是否定位精度会越高 ?
借由压缩感知理论, 可以获得关于这些问题的初步
结论.
对于无噪声压缩感知方程 yyy = Axxx, 文献 [11] 证

明, 若 M ≥ O(K lg(N/K)) 且 A 满足 (2K, σ) 的
RIP 条件, 则 `1 范数最小化问题

min ‖xxx‖1 s.t. yyy = Axxx (4)

的解为 x̂xx, 若 xxx 是严格 K 稀疏信号, 则 x̂xx = xxx; 若
xxx 是非严格 K 稀疏信号, 则 x̂xx 能重建出 xxx 最主要

的 K 个系数. 当 yyy 受到噪声污染时, 压缩感知方程
(1) 的 `1 范数最小化解的重建误差为 c0ε0 + c1ε, 其
中 c0, c1 为很小的正常数, ε0 为 yyy 的重建允许误差

范围, ε 为无噪声时的重建误差.
Zhang 等[11] 证明了多目标定位模型 (1) 的传

感矩阵 A 以大概率满足 RIP 条件. 所以从压缩感知
的重构的角度来看, 给定网格划分结果确定了 A 的

构成, 而 A 满足的 RIP 条件阶数又进一步确定了在
当前传感矩阵下能够重构出的最大目标数 K. 同时,
为了重构出稀疏位置矢量 xxx, 传感器个数需满足M

≥ O(K lg(N/K)).
在多目标定位问题中, 目标位置的参数空间是

连续的. 基于压缩感知的定位方法通过把参数空间
网格离散化获得对目标位置的网格点近似估计, 然
后由这些网格点构成有限离散的过完备字典 (即传
感矩阵 A). 网格划分越精细, 网格点和真实目标之
间的误差就越小, 但过密的网格会造成稀疏基字典
中原子间的相关性越强, 进而使得压缩感知的重构
性能下降[15], 有如下定理[12].
定理 1[12]. 令 A ∈ RM×N 为一个过完备字典,

aaaj 为其第 j 列, 定义相干性 (Coherence) µ(A) 为

µ (A) = max
1≤i 6=j≤N

|〈aaai, aaaj〉|
‖aaai‖2‖aaaj‖2

(5)

令 K ≤ 1 + 1/16u, 当M ≥ O(K lg(N/K)) 时, 任
何 K 稀疏向量 xxx 可以从测量 yyy = Axxx 中通过求解

式 (4) 以大概率恢复.
Cevher 等[12] 的研究表明, 在基于压缩感知的

多目标定位场景中, µ (A) 依赖于 ∆/2D. 其中 ∆
为网格精度, D 为网格点和传感器之间的最大距离

(由传感器部署和网格划分共同决定). 从而, ∆ 决定
能够成功定位的目标数的下界, 而 D 决定其上界.
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另一方面, 为了缓解密集网格划分造成的传感
矩阵各列之间的强相关性对压缩感知重建性能的影

响, Feng 等[10] 提出一种基于正交的预处理方法降

低了原始传感矩阵各列之间的相关性. 此后, 这种预
处理方法被研究者广泛使用[10, 14, 16], 下面对基于正
交的预处理方法做出了详细介绍, 并证明在有噪情
况下, 其本质上放大了噪声的影响, 降低了信噪比.

1.4 基于正交的预处理方法及其不足

定义 1 (预处理算子 TTT ). 给定模型 yyy = Axxx+nnn,
定义线性预处理算子为 T = QA†. 其中, A† 表示 A

的伪逆, Q = orth(AT)T 表示对矩阵 A 的规范正交

化操作.
设矩阵 A ∈ RM×N

r 有 SVD 分解 A = UΣV T,
其中 U 和 V 均为正交矩阵, Σ 的主对角线元素为A

的奇异值, 非主对角元素为 0. r 为 A 的秩, r ≤ M .
对测量结果矢量进行预处理

Tyyy = T (Axxx + nnn) =

V T(:, 1 : r)V Σ†UT(UΣV Txxx + nnn) =

V T(:, 1 : r)xxx + nnn′ (6)

其中, nnn′ = Ir
r×NΣ†UTnnn. 记 zzz = Tyyy, 经过预处理后,

多目标定位模型 (1) 可以表示为

zzz = Qxxx + nnn′ (7)

其中, V (:, 1 : r) 为正交矩阵 V 的前 r 列构成的子

矩阵. 可以证明, 正交矩阵的随机子矩阵满足 RIP
条件[17]. 下文中, 称模型 (1) 为原始模型, 模型 (7)
为预处理模型, 相应地, A 称为原始传感矩阵, Q 称

为预处理传感矩阵.
可见, 相对原始传感矩阵 A, 预处理传感矩阵 Q

的列间相关性已被大大降低. 但预处理算子 T 并不

是一个无损操作. 从原始模型 (1) 到预处理模型 (7),
相对信号功率, 预处理算子 T 放大了噪声水平, 即
预处理算子 T 削弱了信噪比 (Signal to noise ratio,
SNR), 有如下定理.
定义 2 (信噪比 SNRSNRSNR). 给定模型 yyy = Axxx + nnn,

xxx为随机向量. 其中信号为Axxx,噪声nnn ∼ N(0, σ2I).
模型信噪比定义为

SNR =
E(‖Axxx‖2

2)
E(‖nnn‖2

2)
(8)

定理 2. 给定模型 yyy = Axxx + nnn, 其中 A ∈
RM×N

M , xxx = (x1, x2, · · · , xN)T 为随机向量且各分
量 xi 满足 i.i.d.条件. 模型信噪比为 SNR1. 对应
预处理模型为 Tyyy = TAxxx + Tnnn, 模型信噪比为
SNR2. 如果存在 E(x2

i ), i = 1, 2, · · · , N , 则 SNR2

≤ SNR1.

证明. A = UΣ1V
T. 其中,

Σ1 = [Σ OM×(N−M)], Σ = diag{s1, s2, · · · , sM}

si 为 A 的奇异值.
记 V Txxx = (v1, v2, · · · , vN)T, Σ† = diag{1/s1,

1/s2, · · · , 1/sM}. 所以

‖Axxx‖2
2 = xxxTV ΣT

1 UTUΣ1V
Txxx =

M∑
i=1

s2
i vi

2

T = QA† = [IM , OM×(N−M)]V T

‖TAxxx‖2
2 =xxxTV ΣT

1 UTUΣ†Σ†UTUΣ1V
Txxx =

M∑
i=1

vi
2

E(nnnTnnn) = Mσ2

接下来考虑 E{‖Tnnn‖2
2}:

E
{
‖Tnnn‖2

2

}
= E

{
‖Σ†UTnnn‖2

2

}

令 zzz = UTnnn, U 为正交矩阵. 因为高斯白噪的
正交变换仍为高斯白噪. 所以, zzz ∼ N(0, σ2I). 从而
有

E
{
‖Σ†UTnnn‖2

2

}
= E

{
M∑
i=1

z2
i

s2
i

}
=

M∑
i=1

σ2

s2
i

所以

SNR1

SNR2

=
E(‖Axxx‖2

2)E(‖Tnnn‖2

2)
E(‖TAxxx‖2

2)E(‖nnn‖2

2)
=

E
(

M∑
i=1

s2
i vi

2

)
M∑
i=1

σ2

s2
i

E
(

M∑
i=1

vi
2

)
Mσ2

=

M∑
i=1

s2
i

M∑
i=1

1
s2

i

M 2

由 Cauchy-Schwarz 不等式, 有

M∑
i=1

s2
i

M∑
i=1

1
s2

i

≥
(

M∑
i=1

si

1
si

)2

= M 2

综上所述

SNR2 ≤ SNR1

等号成立的条件为: A 的所有奇异值都为 1. ¤
在多目标定位模型 (1) 中, 按照空间传播损耗

模型构建的原始传感矩阵 A, 其奇异值一般远小于
1, 根据定理 2, 经过预处理算子 T 处理后, 预处理模
型 (7) 的信噪比将远小于原始模型 (1) 的信噪比.
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1.5 讨论

由上述分析可知, 密集划分网格会造成 A 各列

间的强相关性, 进而影响重建性能. 而文献中为降低
列间相关性而采取的正交预处理操作又被证明是放

大噪声影响, 降低模型信噪比. 然而, 对于定位场景,
只有目标附近的字典原子才会对真实的信号构成具

有明显贡献, 远离目标的位置的原子划分并不会给
定位带来益处. 所以, 对于给定的网格化空间和相应
的过完备字典 A, 可以将观测子空间视为信号子空
间和噪声子空间的叠加.
此外, 在求解压缩感知定位问题上, 文献中采

用的 `1 范数最小化方法, 例如 BP 算法, 定位精度
高, 抗噪声性能强, 但当 N 很大时, 其 O(N 3) 的计
算成本过于昂贵. RIP 条件意味着 A 近似正交的,
这启发了一系列通过迭代求解 xxx 的 K 个最大稀疏

的贪婪算法, 例如正交匹配追踪算法 (Orthogonal
matching pursuit, OMP) 等. 这些贪婪算法通常具
有直观, 易于理解, 计算简单的优点. 但在定位问题
中, 其对噪声较为敏感, 且容易陷入局部最优解中.
所以, 本文的主要动机为以贪婪重建的方式, 利

用多目标定位场景中隐含的结构信息, 从观测子空
间中分离出信号子空间, 降低测量噪声和网格密集
划分所带来的强相关性的影响, 提升贪婪恢复的定
位准确性. 更具体地, 原始模型 (1) 中隐藏着丰富的
结构信息, 预处理模型 (7) 适合于贪婪求解, 利用原
始模型 (1) 和预处理模型 (7) 进行联合迭代贪婪定
位, 将获得更优异的定位表现.

2 层级贪婪匹配追踪定位算法

本节首先分析多目标定位场景中隐含的结构信

息. 其次, 利用这些结构信息提出一种分层贪婪匹配
追踪的多目标定位方法 (HGMP). 最后, 对所提算
法的收敛性和计算复杂度做出分析.

2.1 多目标定位场景中的结构信息

1) 团块模式
原始模型 (1) 是对多目标定位问题的网格点近

似, 真实的目标位置可能分布在感知区域的任何位
置, 不一定精确地在网格点上. 所以, 接收信号投影
到网格空间上的能量将分散在真实目标附近的原子

团上. 迭代过程中, 残差投影到网格空间上的能量
将分散在对当前残差贡献最大目标附近的原子团上.
具体地, 在真实目标位置附近的网格点上, 压缩感知
恢复系数或残差在网格空间上的投影具有相近的取

值, 且幅度明显高于远离目标位置的网格点上的, 称
这种模式为团块模式. 图 2 (a) 和 2 (b) 分别展示的
是恢复系数在网格点索引集上和网格空间上的团块

模式. Yang 等[16] 注意到了恢复系数的团块模式,

其在 BP 算法的定位结果上利用 KNN 聚类对恢复
位置进行加权平均, 鉴于 BP 算法 O(N 3) 的计算复
杂度, 其很难被应用到实际中; 图 2 (c) 展示的是在
原始传感矩阵 A 上在 OMP 算法迭代过程中残差的
团块模式, 可以清晰看到, 左边的目标对当前残差贡
献最大, 其附近的原子团呈现出明显的团块模式; 图
2 (d) 展示的是预处理传感矩阵 Q 上 OMP 算法迭
代过程中残差在网格空间上的投影, 由于基于正交
的预处理操作打乱了原始传感矩阵 A 中的相关性,
所以不再具有明显的团块模式. 本文研究 OMP 算
法迭代过程中残差在原始传感矩阵 A 的团块模式.

2) 冗余信息
如前所述, 为了在多目标定位问题中应用贪婪

类压缩感知恢复算法, 文献中常采用预处理算子 T .
数学上, T 是一个不可逆算子, 它把M 维非稀疏矢

量 yyy 映射成 r 维 (r ≤ M) 矢量 zzz, 再通过 zzz 重建 N

维 K 稀疏矢量 xxx. 前文的分析显示, T 放大噪声的

影响, 降低模型信噪比. 此外, 预处理传感矩阵 Q 是

一个正交矩阵的子矩阵, 相对原始传感矩阵而言, 其
列之间的相关性已被大大降低. 所以相对原始模型
(1), 预处理模型损失了冗余的信息. 对于一个系统
来说, 冗余虽然带来有效性的降低, 但是另一方面,
却是系统可靠性的重要保障. 在多目标定位问题中,
这种冗余信息的损失可以从 A 和 Q 的列相关性中

得到解释. A 中的每一列 aaaj 代表所有传感器对网格

点 j 处目标的 RSS 测量, 空域中网格点 i 和网格点

j 距离越近, aaai 和 aaaj 就越相关. 所以 A 的列之间的

相关性具有清晰的物理意义. 作为这种相关性在残
差投影上的反映, 投影结果也会在空域上呈现出清
晰的相关性, 如图 2 (c) 所示, 残差在原始传感矩阵
A 上的投影呈现出清晰的团块模式. 与此相反, 预
处理传感矩阵 Q 是正交矩阵 V 的子矩阵, Q 的列

相关性已经无法直接体现空域上网格点间的相关性.
如图 2 (d) 所示, 残差在传感矩阵 Q 上的投影无清

晰的团块模式.

2.2 算法步骤

提出的 HGMP 算法是一种层级的贪婪算法, 利
用多目标定位场景中的结构信息, 具有线性计算复
杂度和很好的可解释性. HGMP 算法的思想是以贪
婪的方式, 逐步发掘多目标定位问题中的残差在原
始传感矩阵中投影的团块模式, 进而利用预处理模
型获得贪婪恢复. 算法特征为: 全局估计层获得目标
可能位置的全局估计, 稀疏恢复层利用全局估计信
息进行目标稀疏位置矢量压缩感知贪婪重建. 有以
下核心算法步骤.
输入. 测量结果矢量 yyy, 原始感知矩阵 A, 目标

数K;
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图 2 多目标定位中的团块模式

Fig. 2 Cluster pattern in multi-target localization

输出. 目标位置恢复点集 P , xxx 的 K 稀疏逼近

x̂xx;
初始化. 候选集 Ω ← φ, 残差相关集 Λ ← φ, 删

除集 ∆ ← φ, 残差 vvv ← yyy, 格点索引集 N ← {1, 2,
· · · , N};
预处理. 计算预处理感知矩阵Q, 计算 zzz ← Tyyy;
全局估计层. 迭代量 i ← 1, 循环执行步骤 1∼

5.
步骤 1. 寻找对当前残差贡献最大的原子团 Λ

← {j|〈vvv,aaaj〉 > Th(vvv, A), j ∈ N\∆};
步骤 2. 利用 zzz 和 Q, 在 Λ 中进行局部正交匹

配追踪, 得到 Λ 上的的恢复系数 θθθ 及其支撑集 Π;
步骤 3. 对 θθθ 及其支撑集 Π 正则化, 结果为 Λ̂;
步骤 4. 迭代更新. Ω ← Ω ∪ Λ̃, ∆ ← ∆ ∪ Ω, vvv

← yyy −AΩA†
Ωyyy, i ← i + 1;

步骤 5. 如果 i ≤ K, 进入下一次迭代, 返回步
骤 1; 否则, 进入稀疏恢复层, 执行步骤 6;

稀疏恢复层.
步骤 6. 扩大候选集

Ω ← Ω ∪ {l |l ∈ Neighbor(j, D), j ∈ Ω, l ∈ N\Ω}
步骤 7. 利用 zzz 和 Q, 在候选集 Ω 中进行正交

匹配追踪, 得到 xxx 的 K 稀疏逼近 x̂xx 及其支撑集 P ;
其中, AΩ 表示 A 的索引集为 Ω 的列构成的子矩阵.
步骤 1 中, Th(vvv, A) 是自适应动态门限, 定义为

Th(vvv, A) = max{AT
N\∆vvv} − std({AT

N\∆vvv}
动态门限能够自适应地提取对当前残差贡献最

大的原子团, 噪声水平高时, 残差投影系数的方差较
大, 动态门限自适应地降低门限值来对抗噪声的干
扰, 保证空域上与当前残差相关的目标附近格点能
够被选入残差相关集 Λ. 反之, 当噪声水平低时, 动
态门限会提高门限值, 减少选入残差相关集 Λ 中弱
相关格点的数目.
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步骤 3 中, 正则化[18] 处理旨在从恢复系数中找

出幅度相近且具有最大能量的子集. 给定恢复系数
θ 及其下标集合 Π, 在集合 Π 中寻找子集 Π0, 满足

|θi| ≤ 2 |θj| , ∀i, j ∈ Π0

正则化操作选择所有满足要求的子集 Π0 中具

有最大能量 (Σj|θj|2, j ∈ Π0) 的 Π0 作为输出.
步骤 6 中, Neighbor(j, D) 指在空域上与格点

j 的欧氏距离小于门限值 D 的格点集合.

2.3 讨论和分析

1) 收敛性和抗噪声性能
不同于一般的基于压缩感知的定位方法,

HGMP 通过全局估计层获得目标可能位置的候
选原子集合, 然后稀疏重建层在候选原子集合上获
得最终的稀疏贪婪重建结果. 这等效于从观测空间
中分离出信号子空间, 然后在信号子空间上进行贪
婪正交匹配追踪. 在进行全局估计时, 利用原始传
感矩阵 A 上残差投影的团块模式, 筛选出对当前残
差贡献最大的原子团, 然后利用预处理传感矩阵 Q

易于贪婪恢复的优势获得局部正交匹配追踪恢复结

果, 最后通过正则化处理从局部恢复结果中挑选出
能量最大且贡献类似的原子团. 由正则化操作的分
析[18] 可知, 最终全局估计层的输出原子团中一定包
含 OMP 最终估计的 K 个原子, 而稀疏重建层算法
是子空间上的 OMP 算法. 所以, 在高信噪比条件
下, HGMP 将和 OMP 算法保持一致的收敛性. 当
信噪比较低时, OMP 算法易受噪声干扰, 陷入局部
最优解中, 而HGMP 挑选原子的方法比OMP 更为
谨慎, 每次挑选出原子团而非单个最相关原子的模
式也使得算法对噪声的鲁棒性更强. 全局估计层把
可能位置从 N 缩小到候选集 Ω, 已经极大地去除了
噪声造成的虚假目标位置候选点. 所以, 在此基础上
进行贪婪恢复定位具有明显的抗噪声优势.

2) 计算复杂度
步骤 1 中投影操作实质是矩阵向量乘法, 门限

比对操作实质是一个遍历过程, 所以步骤 1 的复杂
度为 O(MN).
步骤 2 把残差的能量正交投影到残差相关集 Λ

上,实质上是一个OMP子问题,复杂度为O(MC2
1 ),

其中 C1 = card(Λ) 且 C1 ¿ N .
步骤 3 中正则化操作实质上是大小为 C1 的数

集上的排序和二重循环遍历过程, 复杂度为O(C2
1 +

K2).
步骤 4 在候选集 Ω 中更新残差涉及一个最小二

乘问题, 复杂度为 O(M 2C2), 其中 C2 = card(Ω),
且满足 C2 ¿ N .
步骤 6 扩大候选集, 包含 C2 个遍历格点集合的

操作, 复杂度为 O(C2N).
所以, 全局恢复层的复杂度为 O(K(MN+

MC2
1 + C2

1 +K2 +M 2C2)+O(C2N)). 渐进地, 当
N 很大时, O(KMN) 占主导作用, 全局估计层的渐
进复杂度为 O(KMN).
稀疏恢复层是候选集上的稀疏度为 K 的 OMP

操作, 其复杂度为 O(KMC2).
综上所述, 当 N 较小时, HGMP 算法计算复杂

度不高于 O(KMN 2). 当 N 很大时, HGMP 算法
的渐进复杂度为 O(KMN).

3 算法仿真

为验证所提算法在抗噪性能和计算复杂度方面

的提升, 采用经典的 OMP 算法和 BP 算法作为对
比. 此外, 为了对比算法在 DTSG 网格划分和均匀
矩形网格划分上的性能, 对于同样的仿真参数设置,
每一次蒙特卡洛仿真中在两种网格上分别进行定位.
仿真的硬件环境为 Intel Core i7-6700 处理器, 主
频 3.4GHz, 8 GB 内存; 软件环境为Windows 10 +
MATLAB R2016a.

3.1 评价度量

平均定位正确率 (Mean localization accuracy
rate, MLAR). 如果在距离真实目标 Ti 小于 1m 的
范围内能够找到恢复点 T̂i,认为目标 Ti 被成功定位,
恢复点 T̂i 被称为目标 Ti 的匹配恢复点. 把被成功
定位的目标个数 #Successful Localized Targets

与总目标个数#Targets 的比值记为恢复的正确率.

MLAR =
#Successful Localized Targets

#Targets
(9)

平均定位误差距离 (Mean localization error
distance, MLED) 定义为目标 Ti 的真实位置 (xi,
yi) 和最近的匹配恢复点位置 (x̂i, ŷi) 之间的平均欧
氏距离, 公式为

MLED =
1
K

K∑
i=1

√
(xi − x̂i)

2 + (yi − ŷi)2 (10)

平均运行时间 (Mean run time, MRT) 指每次
蒙特卡洛仿真中算法运行时间的平均值, 以此来评
价算法的时间复杂度.

3.2 仿真参数选择

感知区域设为 10m×10m 的方形区域, 网格点
N = 21× 21, 目标数 K = 4. 目标有效全向辐射功
率 Pt = 10 dBm. 稀疏基字典Ψ采用 IEEE802.15.4
标准中的室内传播损耗模型[14].
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RSS(d) =

{
Pt − 40.2− 20 lg d, D ≤ 8

Pt − 58.5− 33 lg d
8
, D > 8

(11)

测量噪声为高斯白噪声, 为了有效验证算法的
定位性能, 消除随机因素的影响, 取 3 000 次仿真的
均值作为实验结果 (每一次仿真均重新撒布目标和
传感器, 重新构造空间网格).

3.3 仿真结果和分析

下文中均匀矩形网格划分简称为矩形网格,
DTSG 网格划分简称为三角网格.

1) 抗噪声性能和计算复杂度
图 3 和图 4 分别给出了M = 50 时, 在均匀矩

形网格划分和 DTSG 网格划分下各算法的平均定
位正确率和平均定位误差距离受信噪比的影响. 可
以看出:

图 3 噪声对平均定位正确率的影响

Fig. 3 The influences of the noise level on MLAR

图 4 噪声对平均定位误差距离的影响

Fig. 4 The influences of the noise level on MLED

a) 随着信噪比的增加, 各算法的平均定位正确
率不断上升, 平均定位误差距离不断下降. 当 SNR
> 25 dB 时, BP 和 OMP 的定位性能趋于收敛, 当
SNR > 22 dB 时, HGMP 的定位性能趋于收敛. 由
于基于压缩感知的多目标定位模型是对真实目标位

置的一个逼近模型, 当信噪比大于一定程度时, 多目
标定位问题中的测量噪声不再是主要矛盾. 对于图
3, 限制 MLAR 继续增加的主要因素为定义成功定
位的精度 (仿真中为 1m) 和网格精度 (网格划分带
来的模型逼近误差, 仿真中平均网格间距为 0.5m);
对于图 4, 限制MLED 继续降低的主要因素为网格
精度.

b) 在统计平均意义上, 对于 BP 算法和 HGMP
算法, DTSG 三角网格划分和传统的均匀矩形网格
划分的定位性能保持一致; 对于 OMP, 在同样的噪
声水平下, 三角网格划分能实现比均匀矩形划分更
高的定位正确率和更低的定位误差距离.

c) 在噪声占主要影响因素的前提下 (SNR <

25 dB), 通过在迭代过程中利用残差的团块模式, 限
制在信号子空间上进行贪婪重建, HGMP 的定位正
确率和定位误差距离优于 BP 的, 远远优于 OMP
的, 显示出良好的抗噪能力.

图 5 给出上述实验过程中各算法的平均运行时
间. HGMP 算法的计算复杂度显著低于 BP 算法.
随着信噪比的提高, HGMP 的平均运行时间降低.
这是因为噪声水平越低, 残差投影的团块结构越明
显, 投影方差越小, 每次选入残差相关集 Λ 中的格
点数目也越少, 从而运行时间也越少. 同样的噪声水
平下, HGMP 算法在三角网格划分上的运行时间要
高于矩形网格划分的, 近似是矩形网格划分的常数

图 5 不同噪声水平下的平均运行时间

Fig. 5 MRT under different noise level
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倍. 这是因为计算残差相关集采取的动态门限函数
和残差投影标准差相关, 由于三角网格划分的非均
匀性和非规则性, 其投影方差大于均匀矩形网格划
分的, 导致三角网格中的残差相关集包含更多的格
点, 使得三角网格上的运行时间高于矩形网格上的.
相对 BP 算法和 HGMP 算法, OMP 只包含投影、
最小二乘、更新残差三个步骤, 所以其计算最为简
单, 但从图 3 和图 4 可以看出, OMP 低计算复杂度
的代价是对噪声敏感, 当 SNR 较低时, 定位性能低
于 HGMP 和 BP.

2) 传感器个数的影响
图 6 和图 7 分别给出了 SNR = 25 dB 条件下,

传感器数目为 6, 8, 10, 15, 30, 40, 50 时, 均匀矩形
网格划分和DTSG网格划分下各算法的平均定位正

图 6 传感器个数对平均定位正确率的影响

Fig. 6 The influences of sensor numbers on MLAR

图 7 传感器个数对平均定位误差距离的影响

Fig. 7 The influences of sensor numbers on MLED

确率和平均定位误差距离. 可以清晰看出, 随着传
感器的个数不断增加, 各算法的平均定位正确率不
断上升, 平均定位误差距离不断下降, 但变化趋于平
缓. 对于 K = 4, M = 441, 理论上需要传感器的下
界为K lg(N/K) ≈ 19. 从图 6 和图 7 可以看出, 当
传感器个数小于 20 时, 所有算法的平均定位误差距
离都大于 1m, 平均定位正确率小于 70%. 当传感
器个数大于 30 时, 除了在矩形网格划分上的 OMP
算法外, 其他算法的平均定位误差距离都小于 1m,
相应的平均定位正确率大于 82%. 统计意义上, 对
于 1m 范围的成功定位精度, 经验值和理论值之间
的差距为 11 个传感器. 其次, 对于同一传感器数
目, HGMP 在 DTSG 三角网格划分和均匀矩形网
格划分下都显示出优于其他算法的定位性能, 且在
DTSG 三角网格划分下的 HGMP 定位性能最优.

4 结论

本文给出了一种新颖的基于压缩感知的多目标

分层贪婪匹配定位方法 (HGMP), 并证明了文献中
广泛采用的正交预处理操作降低定位信噪比. 所提
算法从观测子空间中分离出信号子空间, 利用原始
传感矩阵和预处理传感矩阵进行联合迭代贪婪定

位, 提供一种利用多目标定位问题中丰富的结构信
息实现鲁棒性贪婪定位的层级架构. 理论分析和计
算仿真表明, HGMP 定位算法具有渐进线性复杂度
O(KMN). 相同信噪比下, HGMP 在不同网格划
分上均展示出更好的定位性能.
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