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无线传感器网络中面向压缩感知定位的动态字典算法 

孙保明    郭  艳*    李  宁    张星航   李艾静 

 (解放军理工大学通信工程学院  南京  210007) 

摘  要：传统的压缩感知定位方法均假设目标准确落在某一预设的固定网格上。当目标偏离该网格，所采用的字典

与真实稀疏表示字典之间存在失配，导致这些方法的定位性能大大降低。针对该问题，该文提出一种面向压缩感知

定位的动态字典算法。该算法将真实稀疏表示字典建模为一个以网格为参数的动态字典，从而将定位问题转化为联

合稀疏重构和参数估计问题。利用一阶泰勒展开对真实稀疏表示字典进行近似，将非凸的参数优化问题松弛为凸优

化问题。仿真结果表明，相比于传统的静态字典算法，该文所提出的动态字典算法具有更好的性能。 
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Abstract: Traditional Compressive Sensing (CS)-based localization methods assume all targets fall on a pre- 

sampled and fixed grid. There will be mismatch between the adopted and actual sparsifying dictionaries when some 

targets fall off the grid, leading these methods to perform poorly. To address this problem, an efficient dynamic 

dictionary algorithm is developed for CS-based localization. To achieve this, the actual sparsifying dictionary is 

modeled as a parameterized dictionary with the grid viewed as adjustable parameters. By doing so, the localization 

problem is formulated as a joint sparse reconstruction and parameter estimation problem. Additionally, the 

non-convex parameter optimization problem is transformed into a tractable convex problem by approximating the 

actual sparsifying dictionary with its first Taylor expansion. Extensive simulation results show that the proposed 

dynamic dictionary algorithm provides better performance than the state-of-the-art fixed dictionary algorithms.  
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1  引言  

 近年来，微电子、计算、传感及通信技术的发

展，推动了多功能低功耗传感器的快速发展，使其

在较小体积内能具备信息采集、数据处理和无线通

信等多种功能。无线传感器网络(Wireless Sensor 
Networks, WSNs)[1]就是由部署在特定区域内大量

廉价微型传感器节点组成的，通过无线通信方式形

成的一个多跳的自组织网络。其功能就是感知、采

集和处理该区域内各对象的信息，并发送给观察者。

与传统的信息获取方式相比，无线传感器网络具有
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自组织、廉价以及可扩展性强等优点，在环境监测、

智能家居和灾难营救等众多领域具有较为广阔的应

用前景。 
 在无线传感器网络的各种应用中，隐藏着一个

共同的必备信息
   

位置信息。位置信息对传感器

网络至关重要[2]，在多数情况下是保证其正常运行的

前提和基础，这是因为传感器感知的数据只有获得

位置信息后才具有更高的使用价值。然而，庞大的

网络规模往往导致每次定位需要传感器感知和处理

大量信息，对信号的采集、存储和处理提出了较高

要求，传统的信号采样方法显得“力不从心”。 
 压缩感知(Compressive Sensing, CS)技术[3,4]为

解决上述问题提供了新思路。该理论表明，对于某

一稀疏或者可压缩信号，可以用一个观测矩阵对信

号进行非相关欠采样，通过求解一个优化问题就可
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以从这些少量采样值中以高概率重构原信号。在压

缩感知理论中，信号的采样与压缩同时以低速率进

行，对能量和计算能力的要求较低；而信号恢复是

一个优化过程，对能量和计算能力的要求较高。与

之对应的是，在无线传感器网络中，负责信息采集

的传感器由于靠电池供电，能量及计算能力均受限，

而负责信息处理的融合中心则没有能量及计算能力

的限制。因此，压缩感知理论被广泛地应用到传感

器网络中的目标定位研究。 
文献[5]通过空间离散化，将定位问题转化为稀

疏逼近问题，首次将压缩感知应用到目标定位中来，

奠定了基于压缩感知的目标定位的基础。但是该方

法需要每个传感器维持一个稀疏表示字典，定位开

销较大。文献[6]将每个目标的位置建模为稀疏度为

1 的向量，从而将多目标定位问题转化为多个稀疏

向量的恢复问题。该方法数据压缩不充分，并且需

要事先知道目标的个数。不同于文献[6]，文献[7]将
多个目标的位置转化为一个稀疏向量，并设计了贪

婪匹配追踪恢复算法。该方法不需要实现知道目标

的数目，并且能够同时估计出目标的数目和位置。

文献[8]利用多分辨率分析的思想改进了传统的压缩

感知定位方法，在提高定位精度的同时，增加了定

位开销。文献[9,10]分别对感知矩阵进行 LU 分解和

奇异值分解，在使得新的感知矩阵具有约束等距性

质的同时，保证了原信号的稀疏性。该方法能够提

高目标定位精度，但是增加了定位开销。文献[11]
提出了一种能够自适应环境变化的目标定位方法。

该方法根据当前的测量值不断调整稀疏表示字典，

从而减轻环境变化带来的定位误差。不同于上述定

位方法，文献[12,13]提出了一种非基于测距的压缩

感知定位方法。该方法通过检测目标和传感器的连

通性来实现定位，操作简单，但定位精度较差。另

外，文献[14]利用目标位置在时域上的相关性，实现

了基于压缩感知的动态目标定位。 
上述的基于压缩感知的定位方法均假设目标准

确位于某一固定的网格上，从而将定位问题转化为

稀疏恢复问题。然而，当存在目标偏离该网格，所

采用的字典与真实稀疏表示字典之间存在字典失

配，这些方法的定位性能严重恶化。为解决字典失

配问题，文献[15,16]利用原子范数实现超分辨率谱

估计，但这类方法只适用于频率稀疏信号的重构，

无法用于本文场景。文献[17]提出了一种压缩感知与

多边测量技术相结合的目标定位算法。该方法只是

对压缩感知重构结果进行修正，但是并不能从根本

上解决字典失配问题。基于此，本文摒弃传统的静

态字典算法，提出一种面向压缩感知定位的动态字

典算法。该算法将真实稀疏表示字典建模为一个参

数化的动态字典，在稀疏重构的过程中通过参数估

计不断地优化所采用的稀疏表示字典，从而有效地

解决字典失配问题。 

2  系统模型 

假设在一个方形的感知区域内，随机地分布着

K 个位置未知的目标，每个目标携带信号发射装置，

周期性地发射无线电信号。为了实现定位，在该区

域内部署 M 个传感器感知目标信号，传感器的位置

已知。传感器将各自测量到的接收信号强度

(Received Signal Strength, RSS)发送给数据融合中

心，融合中心利用这些 RSS 测量值进行定位。假设

目标和传感器的位置分别为 { } 1
= K

k k=Γ τ 和 =T  

{ } 1

M
m m=t ，其中 kτ 和 mt 分别表示第 k 个目标和第 m

个传感器的位置。实际中，每个传感器的 RSS 测量

值为接收到的所有目标信号的强度值的累加。因此，

传感器的 RSS 测量值为 

( )
1

, ,  1,2, ,
K

m k m k m
k

z a f m Mε
=

= + =∑ t τ    (1) 

其中， ka , mε 和 ( ),f t τ 分别表示目标发射功率、测量

噪声和路径损耗模型。在无线通信中，信噪比

(Signal-to-Noise Ratio, SNR)通常被用来衡量无线

信道的质量好坏。为了正确解调接收信号，接收端

的信噪比必须不小于某一门限值。实际上，无线信

号的能量随着传播距离的增加而逐渐衰减。为了描

述无线信号的衰减特性，本文考虑如式(2)所示的路

径损耗模型： 

( )
( )

0

0

,

, 1
,   

/

d d

f

d d γ

⎧ ≤⎪⎪⎪⎪= ⎨⎪⎪⎪⎪⎩

t

1         

其他
τ         (2) 

其中， 2d = −t τ 表示目标和传感器之间的距离；

0d 表示参考距离； γ 为路径损耗系数。 

 式(1)的信号模型可以写成式(3)所示的矩阵-向

量形式： 
( )= ⋅ +z D aΓ ε             (3) 

其中， [ ] [ ]T T
1 2 1 2, , , ,  , , , ,  M Kz z z a a a= = =z a ε   

[ ]T1 2, , , Mε ε ε , ( ) ( ) ( ) ( )1 2= , , , K
⎡ ⎤⎣ ⎦D d d dΓ τ τ τ ，并

且 ( ) ( ) ( ) ( ) T
1 2, , , , , ,k k k M kf f f⎡ ⎤= ⎣ ⎦d t t tτ τ τ τ 。我们的

目标就是从测量值z中恢复目标个数K 以及目标位

置Γ 。 

3  压缩感知定位中的字典失配 

为了实现压缩感知定位，将目标所在的感知区

域均匀地离散化为包含 N 个格点的网格。两个维度 
上的格线可分别表示为 [ ]T1 2 , , nx x x=x 和 =y  
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[ ]T1 2, , , ny y y ，其中n 表示每个维度上格线的数目。 

这些格点的位置已知，且可以表示为 { } 1

N
i i==Θ θ ，

其中 iθ 表示第 i 个格点的位置。为了描述方便，在

后面的描述中，我们用符号 = ×x yΘ 或 ( ),x y 等价

地表示一个网格。 
定义向量 

( ) ( ) ( ) ( ) T
1 2, , , , , ,i i i M if f f⎡ ⎤= ⎣ ⎦d t t tθ θ θ θ     (4) 

为格点 iθ 形成的字典原子。因此网格Θ所对应的稀

疏字典可表示为 
( ) ( ) ( ) ( )1 2, , , N

⎡ ⎤= ⎣ ⎦D d d dΘ θ θ θ       (5) 

传统的压缩感知定位算法假设所有目标均准确

位于格点上，因此传感器的测量值可以表示为 
( )= +z D wΘ ε              (6) 

其中， ( )D Θ 表示网格Θ形成的稀疏表示字典，w为

测量值z在稀疏表示字典 ( )D Θ 中的稀疏表示系数，

且它的元素满足： 
,    

0,     

k i k

iw
α⎧ =⎪⎪⎪= ⎨⎪⎪⎪⎩ 其他

θ τ
            (7) 

当 0iw = 表明在第 i 个格点上存在一个目标；否则

不存在目标。由于区域中的目标数 K 远远小于格点

数目 N, w是一个稀疏向量，且它包含了目标的数

目和位置信息。因此定位问题就转化为了稀疏信号

w的重构问题。 
 然而，实际上我们事先并不知道目标的真实数

目和位置，因此也就无法预设一个准确包含所有目

标的网格。当存在目标偏离预设网格时，所采用的

稀疏表示字典与真实的稀疏表示字典存在失配，称

为“字典失配问题”，现有结果表明字典失配会导致

信号重构性能急剧下降，因此当存在目标偏离网格

时，传统的压缩感知定位算法不再适用。 

4  基于动态字典的压缩感知定位方法 

 为解决字典失配，本文提出一种基于动态字典

的压缩感知定位方法。该方法将稀疏字典建模为一

个以网格Θ为参数的参数化字典，在稀疏信号重构

的过程中通过不断优化网格参数Θ来动态调整稀疏

字典，从而逐步逼近真实稀疏字典。 
4.1 问题描述 

基于动态字典的稀疏信号重构问题可以建模为

式(8)所示的联合稀疏信号重构和参数优化问题： 

( ){ }2
12

,
, argmin λ⎡ ⎤ = − +⎢ ⎥⎣ ⎦ w
w z D w w

Θ
Θ Θ    (8) 

其中，λ为正则化参数，控制稀疏表示系数w 的稀

疏度。另外，值得注意的是，为了加快算法的收敛

速度，我们假设网格在调整的过程中是受限的。将

连续物理空间初始网格为均匀网格，它的格线可分

别表示为 

 ( ) ( ) ( ) ( ) T0 0 0 0
1 2, , , nx x x⎡ ⎤= ⎢ ⎥⎣ ⎦x          (9) 

( ) ( ) ( ) ( ) T0 0 0 0
1 2, , , ny y y⎡ ⎤= ⎢ ⎥⎣ ⎦y         (10) 

其中， ( )0
ix 和 ( )0

iy 分别表示 x 轴和 y 轴上的第 i 条格

线，每个坐标轴上相邻格线间的距离为 r 。假设每

条格线调整的 大范围是 /2r 。因此，所有格线的下

界和上界可分别表示为 

 ( ) ( )0 /2l r= − ⋅x x 1    .        (11) 

( )0( ) /2u r= + ⋅x x 1            (12) 
( ) ( )0 /2l r= − ⋅y y 1            (13) 

( )0( ) + /2u r= ⋅y y 1      .      (14) 

其中， [ ]T= 1,1, ,11 表示全 1 向量。因此，网格的

上下界可表示为 
( ) ( ) ( )ll l= ×x yΘ             (15) 
( ) ( ) ( )u u u= ×x yΘ            (16) 

考虑到上述限制，问题式(8)可以重新表示为 

( ){ }
( )

2
12

,

( )

, argmin

s.t.  l u

λ ⎫⎪⎡ ⎤ = − + ⎪⎢ ⎥⎣ ⎦ ⎪⎪⎬⎪⎪≤ ≤ ⎪⎪⎭

w
w z D w w

Θ
Θ Θ

Θ Θ Θ
  (17) 

4.2 泰勒近似 

 事实上，问题式(17)中的残差项是网格参数Θ

的非凸函数，因此问题式(17)是一个非凸问题。为

了解决该问题，我们采用一阶泰勒展开将原非凸问

题松弛为一个凸问题。 

 字典原子 ( )nd θ 在初始格点 ( )0
nθ 处的一阶泰勒

近似为 

 ( ) ( )( ) ( )( )( ) ( )( )0 0 0≈ + −d d J dθ θ θ θ θ    (18) 

其中， ( )( )J d θ 是 ( )nd θ 关于 nθ 的雅克比矩阵。则字

典 ( )D Θ 在初始网格 ( )0Θ 处的泰勒近似为 

( ) ( )( ) ( )( )( ) ( )( )
( )( )( ) ( )( )
( )( )( ) ( )( )

( )( ) ( )( ) ( )( )

0 0 0
1 1 1

0 0
2 2 2

0 0

0 0 0

1,2, ,

,

              , ,

             

       +

NN N

n n n
n N

d
=

⎡≈ + −⎢⎣

−

⎤− ⎥⎦
⎡ ⎤= −⎢ ⎥⎣ ⎦

D D J d

J d

J d

D D F

　

Θ Θ θ θ θ

θ θ θ

θ θ θ

Θ Θ θ θ (19) 

其中， 
( )( ) ( )( )( ) ( )( )( ) ( )( )( )00 0 0

1 2= , , , Nd ⎡ ⎤
⎢ ⎥⎣ ⎦

D J d J d J dΘ θ θ θ (20) 

( ) [ ]1 1 1,  ,n n n n N n× − × −=F 0 0θ θ                  (21) 

因此，残差项可近似表示为 
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( )

( )( ) ( )( ) ( )( )
( )( ) ( )( )

( ) ( )( )
( )( ) ( )( )

2

2

2
0 0 0

2

0 0

20
1

2

20 0
1

2

 

 

     diag

 , ,

n n n

v v
d

v

d

d

×

−

⎡ ⎤≈ − − −⎢ ⎥⎣ ⎦

= − −

⋅ ⊗ −

= −

z D w

z D w D F w

z D w D

w

z w D w

1

Θ

Θ Θ θ θ

Θ Θ

Θ Θ

Θ Θ Θ (22) 

其中，⊗表示克罗内克积，且 
TT T T

1 2, , ,v
N

⎡ ⎤= ⎢ ⎥⎣ ⎦Θ θ θ θ                      (23) 

( )( ) ( )( ) ( )0 0
1 1; diag dd ×= ⋅ ⊗D w D w 1Θ Θ        (24) 

( )( ) ( )( ) ( )( ) ( )0 0 0 0
1; ; v= − +z w z D w D wΘ Θ Θ Θ  (25) 

4.3 算法实现 
为了实现稀疏信号和网格参数的联合优化，可

迭代执行下述两个步骤：(1)给定字典 ( )D Θ ，重构

稀疏表示系数w；(2)固定稀疏表示系数w，更新字

典 ( )D Θ 。由于字典的更新是通过调整网格参数Θ
实现的，因此上述流程事实上是一个交替优化w 与

Θ的过程。假设第 i 次迭代的结果为 ( )iΘ 和 ( )iw ，在

第 1i + 次迭代中，首先固定网格参数 ( )iΘ ，通过求

解式(26)所示优化问题更新稀疏表示系数w。 
( ) ( )( ){ }21

1
2

argmini i λ+ = − +
w

w z D w wΘ   (26) 

然后，固定稀疏表示系数 ( )1i+w ，通过求解式(27)所
示优化问题更新网格参数Θ。 

( ) ( ) ( )( ) ( )( )
( )

2
1 1

1
2

( )

=argmin , ,

s.t.  

i i i i v

l u

+ + ⎫⎪⎪− ⎪⎪⎬⎪⎪≤ ≤ ⎪⎪⎭

z w D w
Θ

Θ Θ Θ Θ

Θ Θ Θ
(27) 

基于以上分析，原来的联合优化问题式(17)转
化为了式(26)和式(27)所示的子问题。针对这两个子

问题，我们采用现有的凸优化工具箱[18]予以解决。

每次迭代完成之后计算当前的目标函数值： 
( ) ( )( ) ( ) ( )2

1 1 1 1

12

i i i ir λ+ + + += − +z D w wΘ   (28) 

当迭代次数超过 大允许次数 maxI ，或者目标函数

值小于预设收敛门限 η，算法终止迭代。 
4.4 定位  

通常情况下，算法的输出w 并不是完全稀疏的

而是可压缩的，即它只有少量元素较大，其余的大

部分元素接近于零。我们忽略这些小的元素，用一

个完全稀疏的信号w来近似表示该信号，即  

( )
( )0,      20 lg max

:
,   

i j
ji

i

w w
H w

w

δ
⎧⎪⎪ <⎪⎪= = ⎨⎪⎪⎪⎪⎩

w w
其他

 (29) 

其中， δ 称为稀疏门限。一旦获得w ，目标的个数

和位置可以分别估计为 

0
K = w                (30) 

kk I=τ θ                (31) 

其中， kI 表示与第 k 个目标所对应的格点的索引。 

5  仿真结果与分析 

5.1 仿真场景 
 假设在一个 9 m×9 m 的方形区域内，随机部

署 K 个目标和 M 个传感器。为实现压缩感知，将该

感知区域均匀地划分为一个包含 10×10 的网格。在

Matlab 仿真环境下，对本文提出的基于动态字典

(DynDic)的压缩感知定位算法和传统的压缩感知定

位算法(分别采用 BP, OMP 和 SBL 作为重构算法)
进行比较。本文采用的性能指标包括平均估计目标

数、成功计数概率和平均定位误差。仿真参数取值

如表 1 所示。 

表 1 仿真所采用的参数值 

符号 描述 数值 符号 描述 数值 

0d  参考距离 1 m maxI  
大迭代

次数 
310  

γ  路径损耗系数 2 η  收敛门限 610−  

λ  正则化参数 210−  δ  稀疏门限 3 dB−

 
5.2 多目标计数和定位结果 

图 1 所示为在 K=3, M=25，且无噪声条件下的

计数和定位结果。可以看出，传统的压缩感知定位

算法出现了漏检目标和虚假目标，且只能将目标定

位到相邻的格点，定位误差较大。作为对比，本文

所提出的DynDic算法能够准确估计出目标的个数，

且估计位置与目标的真实位置几乎重合。由此可见，

当字典失配时，本文所提基于动态字典的压缩感知

定位算法明显优于传统的压缩感知定位算法。 

5.3 测量噪声对算法性能的影响 
在实际测量中，传感器不可避免地会受到周围

噪声的影响。为了检验定位算法的鲁棒性，我们在 

 

图 1 多目标计数和定位结果示意图 
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每个测量值中添加一个均值为 0，方差为 2σ 的高斯

白 噪 声 ( )20,N σ ， 定 义 信 噪 比 为 SNR =  

( )( )22
210 lg Mσz 。固定其他参数不变，通过改变信 

噪比的大小来观察噪声对所提动态字典算法的影

响。信噪比的变化范围是[0 dB, 30 dB]，对于每一

个 SNR，进行 100 次独立实验，每次随机产生高斯

白噪声。 

图2(a)和图2(b)分别比较了在不同的信噪比条

件下不同算法的平均估计目标数和成功计数概率。

结果显示，无论是平均估计目标数还是成功计数概

率，传统压缩感知算法的计数性能都较差。作为对

比，随着信噪比的增加，本文所提动态字典算法

DynDic 的平均估计目标数逐渐逼近真实目标数，成

功计数概率逐渐增大至 1。特别地，当 SNR=20 dB，
DynDic 算法的成功计数概率达到 93%。由此可见，

本文所提 DynDic 算法在目标计数方面具有较强的

鲁棒性。 

图 3 仿真比较了在不同信噪比条件下不同算法

的平均定位误差。从图中可以看出，对于所有算法，

平均定位误差都随信噪比的增加而降低。更重要的

是，在整个信噪比区间，本文所提的动态字典算法

DynDic 均优于传统的压缩感知定位算法。 这是因 

为 DynDic 算法能够自适应地调整网格划分从而减 
小格点失配造成的定位误差，而传统的压缩感知定

位算法并不具备该功能。 
5.4 测量次数对算法性能的影响 
 为了检验测量次数对算法性能的影响，我们固

定其他参数不变且 SNR=25 dB，观察不同算法在不

同测量次数条件下的计数及定位性能。测量次数的

变化范围为[16, 25]，对于每一个测量次数，进行 100
次独立实验，每次随机产生传感器位置，然后统计

平均估计目标数、成功计数概率和平均定位误差。 
图 4(a)和图 4(b)分别比较了在不同测量次数条

件下不同算法的平均估计目标数和成功计数概率。

从图中可以看出，随着测量次数的增加，所有算法

的成功计数概率逐渐增加。在整个测量次数区间内，

传统压缩感知算法的成功计数概率均小于 40%，而

DynDic 的成功计数概率逐渐接近于 1。特别地，当

测量次数 M=24, DynDic 的成功计数概率为 90%。 
另外，值得注意的是，在低测量次数条件下，虽然

BP 算法的平均估计目标数优于 DynDic 算法，但这

并不意味着 BP 算法优于 DynDic 算法，这是因为

DynDic 算法的成功计数概率明显优于 BP 算法，如

图 4(b)所示。 
 图 5 仿真比较了在不同测量次数条件下不同算 

 

图 2 测量噪声对计数性能的影响                               图 3 测量噪声对定位性能的影响 

 

图 4 测量次数对计数性能的影响                               图 5 测量次数对定位性能的影响 
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法的平均定位误差。由图可见，对于所有算法，平

均定位误差都随测量次数的增加而降低。另外，在

整个测量次数区间，DynDic 算法的平均定位误差

均小于传统的压缩感知定位算法。特别地，当测量

次数 M=24, DynDic 算法的平均定位误差为 0.18 
m。 由此可见，本文所提动态字典算法 DynDic 能

够利用较少的测量次数实现精确定位。 

6  结束语 

 针对传统压缩感知定位中的字典失配问题，本

文提出一种迭代的动态字典算法。该算法将真实稀

疏表示字典建模为一个以网格为参数的动态字典，

将定位问题转化为联合稀疏重构和参数估计问题，

从而在稀疏重构的过程中逐步优化所采用的稀疏表

示字典。为了优化字典参数，利用一阶泰勒近似将

原非凸问题松弛为凸问题。仿真结果验证了基于动

态字典的压缩感知定位方法的有效性和鲁棒性。 
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