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摘    要：多源定位是信号处理中的重要问题。该文针对目标偏离初始网格点引起的基不匹配问题，构建具有

Laplace先验的稀疏贝叶斯学习框架，提出基于稀疏贝叶斯学习的网格自适应多源定位算法AGMTL。本质上，

AGMTL实现了稀疏信号重建和网格自适应定位字典的学习。仿真结果表明，AGMTL通过网格自适应调整，在

定位误差，估计可靠性，抗噪性能上均远远优于传统的压缩感知定位算法。
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Abstract: Multiple sources localization is an issue of theoretical importance and practical significance in signal

processing. The basis mismatch problem caused by target deviation from the initial grid point is addressed.

Based on sparse Bayesian learning framework with Laplace prior, a novel iterative Adaptive Grid Multiple

Targets Localization (AGMTL) algorithm is proposed to tackle the practical situation in which the targets

deviates from the initial grid point. In essence, AGMTL algorithm implements sparse signal reconstruction and

adaptive grid localization dictionary learning jointly. The simulation results show that AGMTL algorithm

outperforms the traditional Compressive Sensing (CS) based localization algorithm in the terms of localization

error, estimation reliability and noise robustness.

Key words: Multiple sources localization; Compressive Sensing (CS); Adaptive grid model; Sparse Bayesian

learning; Laplace prior

1    引言

如何精确定位感知区域内的多个辐射源目标是

信号处理中具有实际意义和挑战的问题。多源定位

可以应用于诸多现实场景，如室内定位[1]，无线传

感器网络节点定位[2]，失事飞行器黑匣子定位，非

法电台定位[3]等。在缺乏复杂硬件设备且只能收集

目标辐射强度信息的多源定位场景下，经典的多源

定位算法如到达时间差(TDOA)，到达时间(TOA)，
到达角度(AOA)等算法失效。近年来，压缩感知

(Compressive Sensing, CS)[4]理论的迅速发展为多

源定位提供了一种全新的视角。通过对感知区域进

行网格离散化，源目标在网格化空间域中的稀疏性

为在多源定位中应用压缩感知技术提供了可能。已

有大量文献[5－8]建立了基于压缩感知的多源定位模

型，但其均假设目标落在事先划分好的固定网格点

上(on grid)。当目标偏离固定网格时(off grid)，基
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于固定网格划分的压缩感知多源定位算法定位性能

大大降低。其本质原因在于固定网格构造的定位字

典不能稀疏表示观测矢量，形成基不匹配问题

(basis mismatch)[9]。为解决多源定位问题中的基不

匹配问题，Sun等人 [10]从稀疏贝叶斯学习角度出

发，通过贝叶斯学习来调整各网格坐标线的位置，

构成一个动态变化的定位字典，最终得到能够稀疏

表示偏离初始网格点目标测量矢量的稀疏基定位字

典。然而，Sun等人的工作存在诸多可探讨之处。

第一，从建模角度，其从相关向量机(Relevance
Vector Machine, RVM) [ 1 1 ]和贝叶斯压缩感知

(Bayesian Compressive Sensing, BCS)[12]的架构出

发，得到的多目标位置矢量服从Student-t分布。

但Student-t分布是否是定位问题中最佳的稀疏先

验分布仍有待商榷；第二，其对网格的坐标线进行

建模，暗含只能是矩形网格化为逼近某个目标位

置，至少需要调整一条网格线对应的所有网格点，

这在带来较大的计算消耗的同时也显得极不灵活；

第三，其动态调整网格的优化式是一个带罚项的非

线性最小二乘问题(NonLinear Least SQuares,
NLLSQ)。而求解NLLSQ问题通常存在诸如不收

敛、无解析表达、无唯一解、有偏估计等问题。

本文针对多源定位中由真实目标偏离初始网格

点导致的基不匹配问题，通过对定位字典进行1阶
泰勒展开，构建具有Laplace先验的稀疏贝叶斯学

习框架，并进一步推导出真实稀疏基定位字典的学

习问题等价于线性最小二乘(Linear Least SQuares,
LLSQ)问题，最终得到了网格自适应下的定位字典

和目标位置联合学习算法。

x i ni
T diag( )

i i
k¢k1 k¢k2 `1

`2 ij i::
¡1 Trf g

i j i

¯

本文用到的符号标记如下。向量和矩阵用黑斜

体表示。 ,  ,  和 分别表示向量 的第

个元素，除去第 个元素后的向量，转置和由 的

元素构成的对角矩阵。 和 分别表示 范数

和 范数。 ,  ,  和 分别表示矩阵

第 行第 列的元素，第 行元素构成的向量，

的逆， 的迹。 表示单位矩阵。 为哈达玛积

运算符，表示各元素按对应位相乘。

后文组织如下。第2节介绍基于网格离散化的

多源定位模型和由源目标偏离网格所导致的基不匹

配问题。第3节阐述提出的网格自适应模型和基于

稀疏贝叶斯学习的自适应定位算法。第4节给出算

法的仿真结果。第5节是结论。

2    多源定位模型和基不匹配问题

2.1  多源定位模型

K如图1所示，设已知存在 个辐射源目标(位置

N

M

N

未知)的2维感知区域被离散成 个网格点，目标位

置服从感知区域内的连续均匀分布。源目标激发出

叠加的辐射场，感知区域内随机均匀散布的 个传

感器(位置已知)能够获取所在位置的辐射强度值。

在 足够大的前提下，可以用网格点位置来近似目

标的位置。定位模型为

= + (1)

2 RN

i x i K
2 RM

2 RM£N

yi i

ij i

j

式中， 为需要求解的稀疏位置矢量，编码

了目标在网格空间中的位置和能量，仅当目标在网

格点 上时， 不为0，从而 为 稀疏矢量； 为观

测过程中的噪声矢量； 为传感器接收到的

所有目标辐射强度的线性叠加所构成的观测结果矢

量； 为定位字典，当 能稀疏表出

时，称为稀疏基定位字典； 表示第 个传感器接

收到的辐射强度值， 表示第 个接收传感器感知

到的来自第 个网格点处的目标辐射强度值，二者

具有式(2)所示形式：

yi =

KX
k=1

f (di;k); ij = f (di;j) (2)

f (¢)
di;k k i di;j

j i

其中， 为辐射强度随距离变化的传播函数，

表示第 个目标到第 个传感器的距离， 表示

第 个网格点到第 个传感器的距离。

K < M ¿ N当 时，目标位置在网格化空间域

上具有稀疏性，多源定位问题可以抽象成式(3)所

示压缩感知问题，并借助压缩感知恢复算法实现目

标位置的网格点定位。

argmin k k1 ; s:t: = (3)

2.2  基不匹配问题

K
当目标恰好落在划分的网格点上时， 在 上

恰好能被表示成 稀疏向量 ，借助压缩感知重建

算法，式(1)所示模型能取得良好的定位效果。但

实际中，目标位置会偏离事先划分的固定网格点

 

 
图 1 基于空间网格离散化的多源定位模型
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(off grid)。在此情形下， 不能由 稀疏表出。在

压缩感知理论中，这一现象被称为基不匹配问题，

是近年来压缩感知理论研究的热点问题之一。针对

基不匹配问题，已有大量的研究获得了具有价值的

研究成果，如基于原子范数(atomic norm)[9]提出的

无网格压缩感知理论 (g r id l e s s   compre s s i v e

sensing)[13,14]和全变分范数[15]等。然而，这些工作

针对1维问题，扩展到更高维度时缺乏有效的泛化

表达和理论保障，而多源定位是一个2维甚至3维的

问题。针对偏离网格位置的多源定位问题，Sun等

人[10]从RVM和BCS的框架出发，通过动态调整网

格坐标线来获得能够稀疏表达 的稀疏基定位字

典，进而提高了定位性能。但如前文所述，其工作

存在诸多局限。

3    基于稀疏贝叶斯学习的网格自适应多源
定位

3.1  网格自适应模型

j ½j = (½x ;j; ½y;j)

k ½k = (½x ;j + µx ;j; ½y;j + µy;j)

µx ;j µy;j

j x y ½k ½j

i

f (di;k)

设第 个网格点位置为 ，真实目

标 的位置为 。其中，

和 分别为真实目标位置相对于离其最近的网

格点 在 轴和 轴上的偏移值。当 在 的某一邻

域内时，真实目标传播到第 个传感器的辐射强度

值 可以通过1阶泰勒展开逼近：

f (di;k) ¼ f (di;j) + f 0x(di;j)µx ;j + f 0y(di;j)µy;j (4)

f 0x f 0y x y其中， 和 分别为传播函数对网格点 坐标和 坐

标的1阶偏导数。

; ; 2 RM£N D0

Aij = f (di;j) ;

x y

Bij = f 0x(di;j) Cij =

f 0y(di;j) D

D0 = [ x; y]

2 RN£2 µj = (µx ;j; µy;j)

D0 D j

A

下面考虑所有传感器和网格点。视网格点的坐

标为变量，则式(1)中 为网格位置的函数。记矩阵

。 为初始网格点划分 生成的

初始定位字典，其元素 。 分别为

对网格点 轴坐标和 轴坐标的偏导数在初始网格

划分下的取值，其元素分别为 , 

。稀疏基定位字典 对应的网格划分 使目

标恰好落在网格点上，设其与 偏差为

，其元素 表示相对初始网格

划分 ，网格划分 中对应的网格点 位置的偏移

值。在初始划分足够密集的条件下， 能够由 处

的1阶泰勒展开逼近，

( ) = + diag( x) + diag( y) (5)

D0实际处理中，相对于初始网格划分 ，只需

要调整离目标最近的少量初始网格点，即可使调整

过后的网格点恰好能定位目标位置，换言之，网格

局部调整即可达到自适应的目的。偏移值具有式

(6)的形式：

(µx ;j; µy;j) =

(
(±x ;j; ±y;j); j 2 nk; 8k 2 [1; 2; ¢¢¢;K]
(0; 0); (6)

nk k
±x ;j; ±y;j K ¿ N

x y K

其中， 表示离目标 最近的初始网格点集合，

分别表示非零的偏移量。由于 ，则

和 的大部分元素为0，是 稀疏的向量。

3.2  具有Laplace先验的稀疏贝叶斯模型

在网格自适应模型下， 能由 稀疏表出，定

位问题抽象成稀疏重建问题。本节从稀疏贝叶斯学

习理论出发，构建层级概率模型。

3.2.1 观测模型　式(7)中各参数意义如前所述。在

网格自适应模型下，式(7)所示模型和式(1)所示模

型的不同在于，式(7)从现实场景出发，认为网格

划分和目标位置都是连续空间上需要学习的参数。

= ( ) + (7)

¯

3.2.2 噪声模型　首先，对噪声建模为均值为0，精

度(方差的倒数)为 的高斯白噪声。

p( j¯) = N( j0; ¯¡1 ) (8)

¯ a b然后，将 建模成由超参数 和 控制的Gamma

分布。

p(¯; a; b) = ¡(¯ja; b) (9)

所以，观测向量的似然函数可以表示为

p( j ; ¯; ) = N( j ( ) ; ¯¡1 ) (10)

3.2.3 稀疏位置模型　为对 的稀疏性建模，从层级

先验和共轭先验的角度出发，首先假设各元素服从

独立但方差各异的0均值高斯分布：

p( j ) = N( j0; ) (11)

=diag( ) =(®1; ®2; ¢¢¢; ®N)
T

®i x i

其中， 为协方差矩阵， ,

为  的方差。

®i; i = 1; 2; ¢¢¢;N
¸

然后，假设所有方差 ，服从

由共同单参数 控制的Gamma分布：

p( ;¸) =
NY

i=1

¡

µ
®ij1;

¸

2

¶
(12)

¡1

此处建模和Sun等人[10]的工作不同。Sun等人

从RVM和BCS的架构出发，对第1层中的精度矩阵

进行建模，最终得到 的边缘先验分布为Stu-

dent-t分布。本文的层级建模方式得到边缘分布是

Laplace分布，有定理1。
x x»N(0; ®)

® » ¡(®j1; ¸=2) ® ¸ x

¹ = 0 b = 1=
p
¸

p(x) = Laplace(0; 1=
p
¸)

定理 1　若随机变量 的条件分布为 ，

其中 ，且 和 均大于0，则 服从

均值 ，尺度参数的 的Laplace分布，

即 。

相比Student-t分布，Laplace分布的概率密度

更加集中在0附近，比Student-t分布稀疏性约束更
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`1

`1 `0

`1

强。当稀疏先验为Laplace分布时，最大后验估计

(Maximum A Posteriori, MAP)等效于最小化 范

数罚项的优化问题，而 范数是 范数的紧凸松

弛，优化理论中常用 作为罚项进行稀疏优化。层

级建模的好处是能够构建出一个很宽的先验分布

族，能更方便地拟合数据分布。共轭先验意味着先

验概率和后验概率具有一致的形式，易于迭代求解。

x y3.2.4 网格偏移矢量模型　网格偏移矢量 ,   具

有和 相同的支撑集，其稀疏性可由 的稀疏性表

示。因而对网格偏移矢量施加非信息性的均匀先验

假设即可。

x » U
µh
¡ r
2
;

r
2

iN¶
; y » U

µh
¡ r
2
;

r
2

iN¶
(13)

综合贝叶斯层级建模的各阶段，模型的联合概

率密度函数(Probability Distribution Function,

PDF)可以表示为

p( ; ; ; ¯; ) = p( j ; ¯; )p( j®)
¢p( )p(¯)p( ) (14)

3.3  贝叶斯推断

( )下文中， 和 具有相同的意义。贝叶斯推

断由后验概率开始，由链式法则有

p( ; ; ¯; j ) = p( j ; ; ¯; )p( ; ¯; j ) (15)

由式(7)，式(11)和式(12)易推得 的后验概率

分布为高斯分布：

p( j ; ; ¯; ) = N( j ; ) (16)

= ¯ T =
¡
¯ T + ¡1¢¡1

; ¯; p( ; ¯; j )
其中， ,  。计算

和 ，需要计算超参数 。因为 无

法解析计算，所以采取证据处理(evidence proced-

ure)来估计无法解析计算的超参数。证据处理的思

想是使用后验概率模值(mode)来代替超参数参与相

关计算，即

(^ ; ^̄; ^) = argmax
;¯;

p( ; ¯; j ) (17)

p( )实质上，式(17)是一个MAP问题，由于 与超参

数无关，所以MAP问题等效于ML问题：

(^ ; ^̄; ^) = argmax
;¯;

p( ; ; ¯; ) (18)

这里，将 视为隐变量，采取期望最大化(EM)算法

来求解式(18)所示ML问题：

(^ ; ^̄; ^) = argmax
;¯;

E fln p( ; ; ; ¯; )g (19)

E f¢g

¯

式中， 表示对隐变量 使用当前超参数估计的

后验概率密度式(16)求期望。采取类似RVM的处

理，推得 和 的更新公式为

®̂i =

p
1+ 4¸( ii + ¹2i ) ¡ 1

2¸
(20)

^̄ =
2a ¡ 2+M

2b+ E
n
k ¡ k22

o
(21)

E
n
k ¡ k22

o
=k ¡ k22 + ¯¡1

XN

i=1
(1¡

®¡1i ii
¢

¸

^̧ = 2N
.XN

i=1
®i

其中，

。若将超参数 视为变量，类似地，可得到

其更新公式为 。

x; y网格偏移矢量 的推断是网格自适应的核

心，下面阐述其推断过程。

E fln p( j ; ¯; )p( )g E
n
k ¡ ( )

¢ k22
o
由式(10)，式(13)，式(14)，式(19)有，最大化

等效于最小化

，而

E
n
k ¡ ( ) k22

o
= k ¡ ( ) k22
+Tr

n
( ) ( )T

o
= T

x 11 x +
T
y 22 y+ 2

T
x 12 y

+2 T
1 x + 2 T

2 y+ const (22)

11 22 const式中， ,  为半正定矩阵， 为与 无关的

常数。各参数具体形式为

11 =
T ¯

¡
+ T¢ (23)

22 =
T ¯

¡
+ T¢ (24)

12 =
T ¯

¡
+ T¢ (25)

1 =
³
diag

¡ T ¢T ¡ ( ¡ )T diag( )
´T
(26)

2 =
³
diag

¡ T ¢T ¡ ( ¡ )T diag( )
´T
(27)

因此，得到 的优化问题为

(^x; ^y) = argmin
x; y2

£
¡ r
2 ;

r
2

¤N
n

T
x 11 x +

T
y 22 y

+2 T
x 12 y+ 2 T

1 x + 2 T
2 y

o
(28)

式(28)是一个带有边界约束的LLSQ问题。不同于

NLLSQ问题，LLSQ问题具有唯一解析解[16]。下面

推导其解析解。

Q @Q=@ x =

2 ( 11 x + 12 y+ 1) 11

~
x = ¡ ¡1

11 ( 12 y+ 1) ~
x 2

[¡r=2; r=2]N ^
x = ~x

记 为式(28)中的优化目标函数，则

，当 可逆时，令偏导数

为 0 解 得 ， 若

，则 。若上述两个条件之一不
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x x ;i

i

满足，则逐元素更新 。更新 时，固定其他元

素，求解使得偏导数为0的第 个方程，解得

¹µx ;i = ¡
( 12 y)i + ( 11;(i;:))ni x ;ni

11;ii
(29)

¹µx ;i 2 [¡r=2; r=2]N µ̂x ;i = ¹µx ;i

¹µx ;i x

若 ，则 。否则，取

离 最近的端点值。综上，得到 的更新公式：

µ̂x ;i =

8>>>>>>>>><>>>>>>>>>:

~µx ;i; (C1) : 11
~

x 2
h
¡ r
2
;

r
2

iN
¹µx ;i; (C2) : (C1) ¹µx ;i 2

h
¡ r
2
;

r
2

i
¡ r
2
; (C3) : (C1)(C2) ¹µx ;i < ¡ r

2
r
2
; (C4) : (C1)(C2) ¹µx ;i >

r
2

(30)

y类似地，可以得到 的更新公式：

µ̂y;i =

8>>>>>>>>><>>>>>>>>>:

~µy;i; (C5) : 22
~

y 2
h
¡ r
2
;

r
2

iN
¹µy;i; (C6) : (C5) ¹µy;i 2

h
¡ r
2
;

r
2

i
¡ r
2
; (C7) : (C5)(C6) ¹µy;i < ¡ r

2
r
2
; (C8) : (C5)(C6) ¹µy;i >

r
2

(31)
~

y= ¡ ¡1
22

¡ T
12 x+ 2

¢
¹

y;i = ¡
©
( T

12 x)i+

( 22;(i;:))ni y;ni

o
= 22;ii

其中， , 

。

3.4  算法步骤

由上述分析给出源目标偏离初始网格点情况下

的网格自适应多源定位算法 (Adapt ive  Gr id

Multiple Targets Localization, AGMTL)，如表1

所示。

4    仿真结果

为验证所提算法对于偏离网格源目标的定位性

能，采用经典的BP和BCS算法作为对比。此外，

将本文AGMTL算法中不含有步骤3的算法称为

SBI-Laplace，即固定网格划分下具有Laplace先验

的稀疏贝叶斯学习定位算法。一方面SBI-Laplace
和BCS算法对比，验证Laplace先验的优越性，另

一方面和AGMTL对比，验证网格自适应模型的有

效性。仿真的硬件环境为Intel Core i7-6700处理

器，主频3.4 GHz, 8G内存；软件环境为：Windows
10+Matlab R2016a。

N = 21£ 21
r = 0:5 K = 4

Pt = 38 dBm

仿真中感知区域设为10 m×10 m的方形区域，

初始网格划分采用均匀矩形划分方式， ,
为平均网格间距， ，目标有效全向辐

射功率 ，传播函数采用IEEE802.15.4

标准中的室内传播损耗模型[1]：

f (d) =
½

Pt ¡ 40:2¡ 20lnd; d · 8
Pt ¡ 58:5¡ 33lnd; d > 8 (32)

d0 = 1 m d0
Pt ¡ 40:2

k
(xk; yk) (x̂ k; ŷk)

远场参考距离 ，当距离小于 时，认为目

标激发出功率强度为 的恒定场。测量噪声

为高斯白噪声，取500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。仿真的

评价度量为平均定位误差距离(Mean Localization
Error Distance, MLED)，定义为目标 的真实位置

和最近目标估计位置 之间的平均误差

距离。公式为

MLED =
1
K

KX
k=1

q
(xk ¡ x̂ k)

2 + (yk ¡ ŷk)
2

(33)

4.1  网格自适应和定位结果

M = 50图2给出了 , SNR=25 dB情况下网格自

适应结果和各算法的定位结果。图2(a)为初始网格

点及其构成的拓扑结构，图2(b)为AGMTL算法网

格自适应处理后的网格点及其拓扑结构，图2(c)为
同样的初始网格划分下各算法的定位结果，图中仅

显示了真实目标附近区域。从图2(a)和图2(b)可以

看出，对于偏离初始网格点的目标，AGMTL算法

能自动调整离目标最近的网格点，使其更加靠近真

表 1  网格自适应多源定位算法

算法1：网格自适应多源定位

D0 Ps f (d) K输入：测量结果矢量 ，初始网格点坐标集合 ，传感器坐标集合 ，传播模型 ，目标个数 ；

^ D Ptgt Etgt输出：稀疏位置矢量 ，自适应网格坐标集合 ，目标位置集合 ，目标功率集合 ；

¯ x Ã 0 y Ã 0 D0 Ps f (d)初始化：初始化超参数 ,  ;  ,  ；由 ,  和 计算 ,  ,  ；

步骤1(字典逼近)：依据式(5)，由 ,  ,  和 逼近定位字典 ；

¯ ¯ ¯步骤2(参数更新)：由当前 ,  ,  依次计算 和 ；依据式(20)和式(21)，由当前 ,  ,  ,  和 更新 和 ；

¯ x y步骤3(网格自适应)：依据式(30)和式(31)，由当前 ,  ,  ,  ,  ,  ,  学习网格偏移矢量 和 ；

k ¡ k22步骤4(迭代终止准则)：计算残差能量 ，若小于门限值或达到最大迭代次数，则终止迭代，输出参数；否则，继续迭代，跳转到步骤1；

^ Ã D Ã D0+ [ x; y] PtgtÃ ^ EtgtÃ ^步骤5(定位)： ,  ； { 最大的前K个系数在D中的对应网格点位置}； { 最大的前K个系数}。
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实目标位置，达到了网格自适应的目的。由图2(a)
和图2(b)的对比可以清晰看出，AGMTL只需调整

少量网格点即可达到自适应的效果，这有利于减少

算法的计算量。从图2(c)中可以看出，BP算法远远

偏离真实目标位置，定位效果差，BCS和SBI-
Laplace能定位离目标最近的初始网格点，但由于

其固定网格划分的局限，不能进一步降低定位误

差，而AGMTL能通过网格自适应调整，使得离目

标最近的网格点进一步靠近目标位置，实现更低的

定位误差。

4.2  定位的抗噪声性能

M = 50图3展示了 时，噪声水平对各算法的平

均定位误差的影响。图3中， BP算法的曲线为MLED
随SNR的变化关系。BCS, SBI-Laplace 和AG-
MTL的曲线为1倍标准差误差线(error bar)，对于

每一根误差线，其中心点代表均值，上下短横线分

别表示离均值1倍标准差的上下边界，误差线能同

时反映估计的期望和估计的不确定度。从图3中可

以看出AGMTL具有最佳的抗噪声性能和定位精

度。同时，从图3可以得出如下结论：(1)贝叶斯方

法优于传统的BP算法；(2)由SBI-Laplace和BCS的
对比可以看出，Laplace分布先验建模优于Student-

r=2
t分布先验建模；(3)理论上固定网格划分能取得的

最小定位误差为 ，SBI-Laplace能取得固定网格

划分下的理论误差值0.25 m，验证了构造的贝叶斯

架构的正确性；(4)AGMTL能在SBI-Laplace的基

础上进一步降低定位误差的下界，达到0.1 m，验

证了网格自适应算法的有效性；(5)本文的AGMTL
算法不仅具有最小的定位误差，对噪声鲁棒性更

强，同时也具有最小的估计不确定度，且不确定的

程度随着信噪比的增加迅速衰减。

4.3  传感器个数的影响

SNR = 40 dB
M

多源定位中的关键但仍然未解决的问题之一是

对于给定数目的目标和估计误差，相应的最低测量

量是多少？从仿真的角度，图4给出了 ，

传感器数目 分别为10, 20, 30, 50, 70, 100, 150,
200时各算法的定位误差。图4中，SBI-Laplace和
AGMTL的曲线为1倍标准差误差线。可以看出，

对于同样的定位误差水平，AGMTL需要的传感器

数目最少，远远低于其他算法所需的传感器数目。

随着测量量的增加，各算法定位误差不断下降，直

至达到算法的收敛值。从信息论的角度，这可以看

做已知信息的增加对不确定性的减少，但不确定性

的减少并不是无限的，从压缩感知精确恢复的

 

 
图 2 网格自适应和定位结果

 

 
图 3 定位的抗噪声性能

 

 
图 4 传感器个数对定位的影响
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K log(N=K) ¼ 19 M < 20

M > 50

RIP条件 [ 4 ]出发，理论上传感器个数的下界为

。由图 4可以看出，当

时，各算法均无法收敛。当 时，各算法性

能开始接近收敛值。传感器的最小数目和理论值大

约相差30。

从图4中可知，相同传感器数目下，AGMTL

具有最低的定位误差距离。和BCS相比，SBI-

Laplace具有更低的定位误差，再一次显示了Laplace

先验建模优于S t u d e n t - t先验建模。由SB I -

Laplace和AGMTL的误差线可知，网格自适应除

了具有更低的定位误差，还有更快的估计不确定度

衰减速度。

5    结束语

本文针对多源目标定位中由目标位置偏离初始

网格点导致的基不匹配问题，从稀疏贝叶斯学习理

论出发，构建了具有Laplace稀疏先验的层级概率

模型，提出了网格自适应多源定位算法AGMTL。

仿真分析表明，在多源定位中，构造的具有Laplace

先验的层级概率模型优于具有Student-t先验的

RVM和BCS概率模型，本文的AGMTL算法只需

调整少量初始网格点即可达到网格自适应的目的。

相对固定网格划分，网格自适应能使定位误差低于

固定网格划分定位误差的理论下界。同时，AG-

MTL算法不仅具有更低的定位误差距离，而且具

有更低的估计不确定性，更快的收敛速度，更强的

噪声鲁棒性。在工程实际中，传播模型的误差也将

对定位造成影响。未来的研究可以从本文的工作基

础出发，将传播模型视为一个参数模型，利用贝叶

斯推断的工具学习模型参数，解决模型参数误差带

来影响。
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