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基于 LU 分解的稀疏目标定位算法 

赵春晖
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摘  要：针对基于 orth 的稀疏目标定位算法中 orth 预处理会影响原信号的稀疏性的问题，该文提出一种基于 LU

分解的稀疏目标定位算法。该算法通过网格化感知区域把目标定位问题转化为压缩感知问题，并利用 LU 分解法对

观测字典进行分解得到新的观测字典。该观测字典有效地满足了约束等距性条件，同时对观测值的预处理过程不影

响原信号的稀疏性，从而有效地保证了算法的重建性能，提升了算法的定位精度。实验结果表明，基于 LU 分解的

稀疏目标定位算法的性能远优于基于 orth 的稀疏目标定位算法，目标的定位精度得到了较大地提升。 

关键词：无线传感器网络；目标定位；压缩感知；LU 分解 

中图分类号：TP393                  文献标识码：A                 文章编号：1009-5896(2013)09-2234-06 

DOI: 10.3724/SP.J.1146.2012.01527 

Localization Algorithm of Sparse Targets Based on LU-decomposition 

Zhao Chun-hui    Xu Yun-long    Huang Hui 

(College of Information and Communication Engineering, Harbin Engineering University, Harbin 150001, China) 

Abstract: For the localization algorithm of sparse targets based on orth, the orth preprocessing would affect the 

sparsity of original signals. A novel localization algorithm of sparse targets based on LU-decomposition is proposed. 

It translates target localization into compressive sensing issue by using gridding method for sensing area, and then 

utilizes LU-decomposition to obtain a new observation dictionary, which satisfies effectively the restricted isometry 

property. Moreover, the sparsity of original signal can not be affected during the preprocessing of data observed, 

which will ensure the reconstruction performance and improve the localization accuracy. The experimental results 

show that, compared with the localization algorithm of sparse targets based on orth, the localization algorithm 

proposed have a much better performance, and the target localization accuracy is excellently improved. 
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1 引言  

目 前 ， 无 线 传 感 器 网 络 (Wireless Sensor 
Network, WSN)已被人们广泛的用于完成各种不同

领域(如战场侦察、环境监测、物联网等)的数据采

集和传输任务。其中，WSN 的目标定位正日渐成为

热门研究课题，亦是 WSN 走向应用的关键技术之

一。然而，大批廉价的传感器使得网络中节点的计

算能力、通信能力、能量等均受到了一定的限制，

也给 WSN 带来了很大的压力。近年来兴起的压缩

感知(Compressive Sensing, CS) [1 3]− 理论为 WSN 带

来了新的应用机遇，通过对感知区域的网格化，能

够把有限个数的目标定位问题，有效地转化为稀疏

目标定位问题，使压缩感知应用于 WSN 目标定位

有了一定的理论依据。这样，在基于压缩感知的

WSN 目标定位算法中，传感器节点只需对少量的感

知数据进行采样，同时完成采样和压缩，从而降低

                                                        
2012-11-23 收到，2013-05-11 改回 

国家自然科学基金(61077079)资助课题 

*通信作者：赵春晖  zhaochunhui@hrbeu.edu.cn 

了对感知器节点的能力要求，使其简单化。又由于

信息融合中心的能量不受限，并且拥有强大的计算

能力，所以一般将信号的重构放在信息融合中心进

行。现阶段，将压缩感知应用于 WSN 目标定位的

问题已成为了一个研究热点。 
文献[4]提出了一种基于稀疏变换的定位算法，

然而，该算法的复杂度太高。文献[5]把 WSN 目标

定位问题有效地变换为压缩感知问题，但是该算法

要求每个传感节点都有一个定位字典。文献[6]提出

了基于贝叶斯压缩感知的目标定位算法，该算法在

压缩感知的基础上，有效地节约了感知器节点的能

量，但是却容易产生虚假目标。文献[7-9]提出基于

orth 的稀疏目标定位算法，把 WSN 多目标定位问

题转换为K 个稀疏度为 1 的N 维向量重构问题。然

而，为了 使观测字 典满足约 束等距性 条件

(Restricted Isometry Property, RIP)[2]，该算法对观

测字典进行了一系列的变换，在变换过程影响了原

稀疏度为 1 的信号的稀疏性，从而降低了压缩感知

的重构性能，最终影响了目标的定位性能。 
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文中将压缩感知理论应用于 WSN 的多目标定

位中，针对观测字典无法满足 RIP 性质的问题，提

出了一种新的目标定位算法
   

基于 LU 分解的稀

疏目标定位算法。该算法通过 LU 分解得到新的观

测字典满足了 RIP 性质，并在 LU 分解预处理过程

中不影响原稀疏信号的稀疏性，从而确保了算法的

重构性能，提升了目标的定位精度。 

2 系统模型 

假设在一个方形的感知区域内，随机地分布着

M 个位置已知的传感器和K 个位置未知的目标(目
标之间相互独立)，将这一方形的区域均匀地划分成

N 个网格，系统模型如图 1 所示。这样，就将目标

节点的定位问题转化为基于网格的目标定位问题。

为了实现对所有目标的定位，传感器节点首先需要

在感知区域内周期性地对每个目标的信号进行接

收，然后分别将各自接收到的各个目标的信号强度

值发送给融合中心，最后，由融合中心利用基于压

缩感知的目标定位算法对目标进行定位，确定目标

在网格中的具体位置。 

 

图 1 稀疏目标定位模型 

由于无线信号强度易受障碍物遮挡、多径传播

等环境因素的影响，所以传感器节点接收到的信号

强度都会有不同程度的衰减，本文采用 IEEE 
802.15.4 标准中的信号衰落模型[10]如式(1)所示： 
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式中RSS( )d 为接收信号强度，d 为信号源所在网格

与接收机所在网格的距离， tP 为信源信号强度。这

样第 i 个网格到第 j 个网格的信号接收强度为 
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其中1 i N≤ ≤ , 1 j N≤ ≤ 。第 i 个网格和第 j 个网

格中的欧式距离为 

2 2
, ( ) +( )i j i j i jd x x y y= − −         (3) 

式中( , )i ix y 为第 i 个网格的坐标，( , )j jx y 为第 j 个网

格的坐标。 

3 orth 定位算法简介 

在基于压缩感知的定位模型中，假设第 (1k ≤  
)k K≤ 个目标所在网格的序号为n ，则K 个目标在

网格中的位置可通过 N K×μ 矩阵表示如下： 

1= [ , , , , ]k Kμ μ μ μ          (4) 

式中 kμ 是一个除了元素 ( )k nμ 为 1，其它的元素均为

0 的 1N × 的向量。依据压缩感知理论，基于网格的

K 个目标定位问题可以通过式(5)表示： 
= +Y ΦΨμ ε            (5) 

式中 M K×Y 是观测值， N N×Ψ 是一个稀疏变换基，可

以通过信号传输衰减模型得到 , ,j=RSS( )i j idΨ ，表示

的从第 i 个网格到第 j 个网格的信号接收强度，

M N×Φ 是一个观测矩阵，它的第 (1 )i i M≤ ≤ 行元素

表示的是第 i 个感知器的位置所在网格的序号，若是

在该网格中其为 1，否则为 0，即它的每行元素只有

一个元素值为 1，其它全为 0, ε 为高斯白噪声。 
由于模型中稀疏变换矩阵和观测矩阵是相关

的，因此，由此得到的观测字典无法满足 RIP 性质。

为了解决这个问题，文献[7-9]提出了基于 orth 算法

的稀疏目标定位算法。该算法首先对信号进行基于

orth 的预处理，然后，再进行信号重建与目标定位。

信号预处理过程如式(6)所示： 

= = ( )' +Y TY T ΦΨμ ε          (6) 

式中T 表示一个线性变换算子。令观测字典

=A ΦΨ ，则有 ∗=T QA ，其中 *()⋅ 表示矩阵的逆变

换算子， T Torth( )=Q A , orth()⋅ 表示的是矩阵列正

交变换， T()⋅ 表示是矩阵的转置算子。此时，信号观

测值 'Y 能够被表示为 

= =' '+Y TY Qμ ε            (7) 

矩阵Q 是一个正交变换矩阵，能够较好地满足

RIP 性质，从而提高信号的重构性能，最终提升多

目标的定位精度。然而，算法在预处理过程中有

' '∗= +Y QA Aμ ε ，令 ' ∗=A Aμ μ ，则 +' ' '=Y Qμ ε 。

由于观测字典A的原子是相关的，因此 ∗A A的非对

角线上的元素不为 0。这样， 'μ 的稀疏性将会受到

影响，最终影响信号的重构性能和目标的定位性能。 
基于此，本文提出一种新的预处理方法，该方

法通过对观测字典A进行 LU 分解，得到新的观测

字典，在有效地满足 RIP 性质的同时，不影响原稀

疏信号的稀疏性，保证了算法的重构性能和提高了

目标的定位精度。 
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4 基于 LU 分解的稀疏目标定位算法 

定理 1 (LU 分解)[11]  设 M N
M

×∈A C ，则A可以

唯一地分解为 =A LU ，其中 M N
M

×∈U U ，且有
T

M=UU I ,L为M M× 的正线下三角阵。 
因此，观测字典A可以通过进行 LU 分解得到

一个M M× 的正线下三角阵L 和一个M N× 酉矩

阵U ，如式(8)所示： 
=A LU                 (8) 

其中U 可以通过对 A 的每一行进行施密特

(Schmidt)正交化、单位化得到。正交化过程如下： 
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式中 ,⋅ ⋅ 表示两向量间的内积， 1 2, , , MA A A 为A

的行向量，将其通过 Schmidt 正交化得到 1 2, ,B B  

, MB , T T T T
1 2[ , , , ]M=B B B B ，且 1 2, , , MB B B 为

B的行向量且相互正交。对矩阵B进行行单位化得 
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式中 ⋅ 表示向量的模值。对矩阵U 进行列单位化，

即可得到新的观测字典Φ 如式(11)： 
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式中 1 2, , , NU U U 为矩阵U 的列向量。由于U 的行

向量正交，且Φ 是通过单位化U 的列向量得到。由

上面分析可知：Φ 是一个部分正交矩阵[12,13]，即为

压缩感知理论中常用的观测字典之一。部分正交矩

阵是由一个N N× 正交阵中选取M 行并进行列单

位化得到，显然，从中选取的M 个行向量之间亦相

互正交。因此，Φ 是完全满足 RIP 性质的。 

由于 T
M=UU I ，结合式(8)可得 

T=L AU                (12) 

因此，对观测值Y 进行下面的变换可得到新的

观测值 'Y ： 
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通过式(13)可以看出 'μ 能被表示为 
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由于μ 是稀疏的，且 'μ 是通过μ 左乘一个对角

矩阵得到，因此 'μ 也是稀疏的，且 'μ 与μ 的稀疏度

相同，又Φ 是完全满足 RIP 性质的，因此，依据压

缩感知理论， 'μ 能被准确地重构出来。这样，可得

μ 为 
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在基于网格的目标定位模型中，由于目标常常

不是在网格的中心位置，因此μ 是一个近似的稀疏

信号。为了减小定位误差，本文将对重建出来的信

号的列向量 kμ 进行归一化，作为每个网格对第k 个

目标估计位置的权值 ( )k nω ： 

1

( ) ( ) ( )
N

k k k
n

n n nω μ μ
=

= ∑          (16) 

式中 ( )k nω 为第n 个网格对第 k 个目标坐标估计的

权值大小。最后，利用加权质心算法 [14 16]− 求解出第

k 个目标的位置： 

( ) ( )
1

, ( ) ,
N

k k k n n
n

x y n x yω
=

= ∑        (17) 

其中 ( ),k kx y 表示第 (1 )k k K≤ ≤ 个目标的估计位

置，( ),n nx y 表示第 (1 )n n N≤ ≤ 个网格的位置。 

通过以上分析，可得基于 LU 分解的稀疏目标

定位算法的框图如图 2 所示，它主要分为以下 3 个

步骤： 

(1)对信号进行预处理，得到新的观测字典和观

测值； 

(2)基于新的观测字典和观测值，使用压缩感知

重建算法，重构出稀疏信号μ ； 

(3)利用稀疏信号μ ，对质心算法进行加权，得

到目标的估计位置。 
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图 2 基于 LU 分解的稀疏目标定位算法的框图 

5 实验结果和分析 

对文中所提出的基于 LU 分解的稀疏目标定位

算法(本文算法)和基于 orth 算法的稀疏目标定位算

法(对比算法)在 Matlab 中进行了仿真实验对比，所

采用的压缩感知重构算法为 BP 算法。感知区域设

为 50 m×50 m 的方形区域，传感器随机分布在感知

区域内，并把感知区域划分为 20×20 的网格。实验

中，原观测字典和传感器接收到的目标信号强度均

采用文献[10]中 IEEE 802.15.4 标准的信号衰落模型

模拟生成，其中，目标信号发射功率 tP =-40 dBm，

噪声为高斯白噪声。 
5.1 多目标定位性能的对比 

如图 3 所示是在信噪比 SNR 为 20 dB，传感器

个数M =8 时，对K =5 个目标进行定位的定位示意

图。其中圆圈表示目标的位置，右三角和左三角分

别表示对比算法和本文算法的目标估计位置。从图

中可以看出：对于全部的 5 个目标，对比算法估计

出的目标中只有 2 个目标所在网格与目标实际所在

网格相同，而本文算法定位出的所有的 5 个目标位

置和目标的实际位置均在同一个网格。据此，相比

于对比算法，本文算法的定位性能更为优越。由于

对比算法虽然使观测字典满足了 RIP 性质，但其在

对信号进行 orth 预处理过程中，影响了原信号的稀

疏性，从而影响了算法的性能。而本文算法既保证

了观测字典满足 RIP 性质，又不影响原信号的稀疏

性。因此，本文算法有更为优越的定位性能。 

在其它条件不变的情况下，把目标个数增加到

20 个，得到图 4 所示的目标定位示意图。由图 4 可

以发现，本文算法对大部分目标的重构误差都很小， 

而对比算法对于有些目标的定位误差非常大。因此， 
本文算法的定位性能依然远优于对比算法，且本文

算法对于目标个数的适应性更强。 
5.2 测量次数对定位性能的影响 

图 5 描述的是在信噪比 SNR 为 20 dB，目标个

数K =5 时，目标的平均定位误差随传感器个数M

变化的曲线。由图可知，两种算法的定位误差均随

着M 的增加而减少，但是本文算法的平均定位误差

要远低于对比算法。本文算法在传感器个数 6M ≥
时，估计出的目标位置与实际位置就已非常接近，

此时的目标定位误差都接近于 0.5 m。然而，对比算

法必须在传感器个数 12M ≥ 时，才有目标估计位置

接近于实际位置，但其定位误差仍大于 1 m。即在

同样的定位性能要求下，相比于对比算法，本文算

法需要的传感器更少，也就是说，本文算法在目标

定位过程中需要传输的信息总量更少，计算量也更

少，能量消耗也更小。 
5.3 噪声对定位性能的影响 

图 6 是在传感器个数M =8，目标个数K =5 时，

目标的平均定位误差随信噪比 SNR 变化的定位性

能图。由图 6 可以看到，两种算法的定位误差均随

着信噪比的增加而减少，但是本文算法的平均定位

误差依然要远低于比对算法。由图 6 还可以发现：

即使在信噪比等于 0 时，本文算法的平均定位误差

也只有 2.3 m 左右，而对比算法即使在信噪比大于

20 dB 时，平均定位误差仍然大于 3 m。因此，本

文算法在较为恶劣的感知环境中，仍然能保持较好

的定位性能，亦即本文算法具有更强的抗噪性、鲁

棒性。 

6 结论 

本文把 WSN 多目标定位问题转换为了K 个稀

疏度为 1 的N 维向量重构问题，并针对观测字典不

满足 RIP 性质的问题，提出了一种新的目标定位算

法
   

基于 LU 分解的稀疏目标定位算法。该算法 

 

图 3 目标定位图(K=5) 
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图 4 目标定位图(K=20) 

 

图 5 定位性能与传感器个数关系图                       图 6 定位性能与信噪比关系图 

通过LU分解得到新的观测字典，完全地满足了RIP
性质。不同于基于 orth 算法的稀疏目标定位算法，

文中算法的信号预处理过程不会影响原信号的稀疏

性，从而确保了压缩感知重建算法的性能，提高了

多目标定位算法的性能。实验结果表明，基于 LU
分解的稀疏目标定位算法的定位精度远优于基于

orth 算法的稀疏目标定位算法，且本文算法具有更

好的抗噪性、适应性。此外，在对信号的预处理过

程中，算法的计算量主要体现在矩阵的逆运算中，

基于 LU 分解的稀疏目标定位算法逆运算矩阵为

M M×L ，而基于 orth 算法的稀疏目标定位算法进行

逆运算的矩阵为 M N×A ，由于M N<< ，因此基于

LU 分解的稀疏目标定位算法的计算量要远小于基

于 orth 算法的稀疏目标定位算法，即基于 LU 分解

的稀疏目标定位算法的预处理过程比基于 orth算法

的稀疏目标定位算法的更简单。 
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