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摘　 要：高效准确的多目标定位是无线传感器网的基本任务之一。 传统基于贪婪类的稀疏表示方法

在多目标定位中计算效率不高。 针对该问题，提出一种基于 ＱＲ 分解的快速正交匹配追踪的多目标

定位算法。 该算法对无线传感器覆盖区域进行网格划分来设计过完备字典，从而将多目标定位问题

转化为稀疏信号恢复问题。 该方法利用了传感器接收目标信号强度的稀疏特性，然后使用快速正交

匹配追踪来恢复测量值，进而通过稀疏性来定位目标。 通过列满秩矩阵的 ＱＲ 分解思想，利用递归形

式来对子字典矩阵求逆，避免了传统方法中对该矩阵的直接求逆，使得运算量大为降低。 仿真结果表

明，与传统的正交匹配追踪压缩感知重构方法相比，该方法不损失定位精度，提高了运算效率。
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　 　 无线传感网络因其采用多个传感器节点能够不

间断地完成数据采集、事件检测、事件标识、位置监

测和节点控制，而引起了广大学者的广泛关注，其应

用范围包括军事领域、智能交通、辅助农业生产、生
态环境监测和预报、基础设施状态监测与医疗卫生

等。 无线传感网［１］ （ｗｉｒｅｌｅｓｓ ｓｅｎｓｏｒ ｎｅｔｗｏｒｋｓ，ＷＳＮ）
信号处理中，目标精确定位是一个基本而又极具挑

战性的问题，对于由 ＷＳＮ 提供的许多服务来说都是

非常关键的，因为没有位置信息，就不知道收集的数

据与环境位置的对应关系，从而使得收集的数据毫

无意义。 针对无线传感器的定位问题，常规的算法

有基于信号强度 （ ｒｅｃｅｉｖｅｄ ｓｉｇｎａｌ ｓｔｒｅｎｇｔｈ，ＲＳＳ） 定

位［２］、测向交叉定位（ａｎｇｌｅ ｏｆ ａｒｒｉｖａｌ，ＡＯＡ）定位［３］、
波达时间差 （ ｔｉｍｅ ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ ｏｆ ａｒｒｉｖａｌ， ＴＤＯＡ） 定

位［４］。 与其他常规方法相比，基于 ＲＳＳ 定位算法因

其不需要额外的硬件支持，系统构建成本低，使得该

类方法应用较广。 在 ＷＳＮ 中，大多数传感器都是功

率受限的，因为它们配备了小型电池，尤其是在恶劣

的环境下，这些电池很难或不可能被替换。 在多目

标定位的应用中，由于无线通信能耗巨大，导致传感

器节点板载能量消耗迅速。 因此，如何优化 ＷＳＮ 能

耗，提高其生存周期，成为 ＷＳＮ 的研究热点方向。
压缩感知技术（ ｃｏｍｐｒｅｓｓｅｄ ｓｅｎｓｉｎｇ，ＣＳ）的发展

为设计节能的 ＷＳＮ 提供了新的思路。 ＣＳ 是一种有

效的稀疏信号采集新方式。 稀疏性是诸多信号（包
括音频信号、视频信号和雷达、声呐信号）中显示的

低维结构之一。 当系数向量在已知正交基中只包含

几个非零元素，则称信号是稀疏的。 在信号处理和

逼近理论中，稀疏性一直被用于诸如压缩、去噪、模
型选择和图像处理等［５］ 任务。 在 ＷＳＮ 定位问题

中，由于目标数目通常是有限的，因此可以应用压缩

感知方法以更少的样本实现定位。 近年来，提出了

许多基于压缩感知的定位方法［６⁃９］。 在这些方法

中，通常将二维空间分为离散网格，假设所有的目标

都精确地落在预定义的网格上，通过对应于网格的

过冗余字典中原子系数来表示其对应测量值，这些

系数对应了目标的位置。 最终通过重构的稀疏表示

系数来实现目标的精确定位。 从而将定位问题转化

为稀疏重构问题。
在稀疏重构方法中，贪婪稀疏近似算法通常是
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计算量小的一类算法，适用于实时和大规模稀疏逼

近应用场合。 最基本的贪婪算法称为匹配追踪

（ｍａｔｃｈｉｎｇ ｐｕｒｓｕｉｔ，ＭＰ）算法［１０］，它通过迭代将字典

中最相关元素（称为原子）添加到所选原子集来构

建信号的稀疏表示。 ＭＰ 的缺点是该算法找到的稀

疏表示并非所选原子的最佳表示，该算法可能会在

其后的迭代计算过程中重新选择已经选择的原子，
降低了算法的收敛速度。 文献［１１⁃１２］中提出正交

匹配追踪（ｏｒｔｈｏｇｏｎａｌ ｍａｔｃｈｉｎｇ ｐｕｒｓｕｉｔ，ＯＭＰ）算法以

牺牲计算量为代价来补偿这些问题。 为解决计算

ＯＭＰ 的计算复杂度问题，提出了一些改进 ＯＭＰ 算

法，如正则化 ＯＭＰ （ ｒｅｇｕｌａｒｉｚｅｄ ｏｒｔｈｏｇｏｎａｌ ｍａｔｃｈｉｎｇ
ｐｕｒｓｕｉｔ，ＲＯＭＰ） ［１３⁃１４］，该算法通过正则化每次迭代

所选择的若干列向量，使得算法收敛较快，但同时降

低了 重 构 精 度。 另 一 种 分 段 ＯＭＰ （ ｓｔａｇｅｗｉｓｅ
ｏｒｔｈｏｇｏｎａｌ ｍａｔｃｈｉｎｇ ｐｕｒｓｕｉｔ，ＳｔＯＭＰ） ［１５⁃１６］通过一次迭

代搜索选择多个原子，在计算时可不用知道稀疏性

参数 Ｋ，其原子选择门限准则适用于测量矩阵为随

机矩阵，该方法虽然在计算速度上有些提升，但其存

在重构精度差，稳定性不高，使得其应用受限。
上述 ＯＭＰ 算法中都存在矩阵求逆问题，而矩阵

求逆又随着其维度增加运算复杂度大为增加，鉴于

此，本文研究了 ＷＳＮ 中基于网格的 ＲＳＳ 多目标定

位系统，使用列满秩矩阵 ＱＲ 分解思想对所选原子

矩阵间接求逆，从而实现对多目标快速定位。 该定

位方法首先利用不同位置目标相对于传感器节点具

有不同的能量这一特点，将传感器网络中的多目标

定位问题转化为信号的稀疏表示问题，然后通过快

速正交匹配追踪算法来估计目标的位置和能量。 通

过数值仿真验证，在不同传感器数目，不同网格数以

及目标个数不同的情况下的估计精度和计算效率，
结果表明，相较于传统的 ＯＭＰ 算法，快速正交匹配

追踪算法在不损失目标定位精度的同时，能够降低

计算量，提高运算效率。

１　 问题描述与系统模型

考虑无线传感器网络覆盖的二维正方形区域中

的多目标定位问题。 这些目标装备有定期广播信号

的无线信号发射装置。 区域内部署一定数量传感器

来接收这些目标发射的信号，所有目标信号将会叠

加在接收传感器上。 为了解决这一定位问题，将每

次 ＲＳＳ 测量建模为来自所有目标的接收信号强度

之和，这个模型称为信号叠加模型。
假设 传 感 器 和 目 标 位 于 位 置 ｛ ｔｍ｝Ｍ

ｍ ＝ １ 和

｛τｋ｝ Ｋ
ｋ ＝ １，其中 Ｍ 和 Ｋ 分别表示传感器和目标的数

量，ｔｍ 和 τｋ 分别表示第 ｍ 个传感器和第 ｋ 个目标的

位置。 根据信号叠加模型，第 ｍ 个传感器的 ＲＳＳ 测

量值可表示为

ｚｍ ＝ ∑
Ｋ

ｋ ＝ １
ａｋ ｆ（ ｔｍ，τｋ） ＋ εｍ ＝ ｓｍ ＋ εｍ

ｍ ＝ １，…，Ｍ （１）
式中： ａｋ 表示第 ｋ 个目标的发射功率；εｍ 表示第 ｍ
个传感器的测量噪声。 ｆ（ ｔ，τ） 为能量衰减函数，该
衰减函数模型参照文献［１５］ 给出如下

ｆ（ ｔ，τ） ＝
１，　 　 　 　 若 ｄ ＜ ｄ０

１
（ｄ ／ ｄ０） γ，　 其他

ì

î

í

ïï

ïï

（２）

式中： ｄ ＝‖τ － ｔ‖２ 为目标与接收传感器间的距离；
ｄ０ 为参考距离；γ 为衰减系数，由环境决定，典型取

值范围为 ２ ～ ５ 之间。
为了简单起见，假设所有目标的发射功率都是

已知的。 目标是从混有噪声的测量向量 ｚ ＝ ［ ｚ１，ｚ２，
…，ｚＭ］ Ｔ 估 计 多 个 目 标 的 数 目 Ｋ 和 位 置 Γ ＝
｛τ ｋ｝ Ｋ

ｋ ＝ １。 为了便于书写，将信号叠加模型可表示为

向量矩阵形式

ｚ ＝ ｓ ＋ ε （３）
式中， ｓ ＝ ［ ｓ１，ｓ２，…，ｓＭ］，ε ＝ ［ε １，ε ２，…，εＭ］ Ｔ。

图 １　 无线传感器网定位模型

由于观测域内的目标数量有限，定位得益于压

缩感知技术使得测量数量可以大大减少。 为了实现

压缩感知，将正方形区域划分成等间距网格，如图 １
所示，这些网格中的点称为网格点。 这些网格点从

１到Ｎ编号，从下往上，第１行格点序号为１，２…ｎ，第
ｎ 行为 ｎ２ － ｎ ＋ １，ｎ２ － ｎ ＋ ２，…，Ｎ，网格点的位置坐

标由 ｘ ＝ ［ｘ１，ｘ２，…，ｘＮ］ Ｔ 和 ｙ ＝ ［ｙ１，ｙ２，…，ｙＮ］ Ｔ 来表

示；为表示方便，用 θ ｉ ＝ （ｘｉ，ｙｉ），ｉ ＝ １，…Ｎ 表示第 ｉ

２３
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个网格点坐标。 且这些网格点位置构成的向量 Θ ＝
｛θ ｉ｝ Ｎ

ｉ ＝ １ 是预先已知的。
定义 Ｍ 维向量

ｄ（θｉ） ＝ ［ ｆ（ ｔ１，θｉ），ｆ（ ｔ２，θｉ），…，ｆ（ ｔＭ，θｉ）］ Ｔ （４）
作为由第 ｉ个格点形成的原子，其中 ｆ（ ｔｍ，θ ｉ） 表示第

ｍ 个传感器从第 ｉ 个格点处目标获得的 ＲＳＳ 值。 因

此，形成的稀疏字典可以写为

Ｄ（Θ） ＝ ［ｄ（θ１），ｄ（θ２），…，ｄ（θＮ）］ （５）
　 　 传统的基于 ＣＳ 的定位方法假设所有的目标精

确落在固定网格上，则测量矢量可以表示为

ｚ ＝ ∑
Ｋ

ｋ ＝ １
ａｋｄ（θｋ） ＋ ε ＝

　 ∑
Ｎ

ｉ ＝ １
ｗ ｉｄ（θｉ） ＋ ε ＝ Ｄ（Θ）ｗ ＋ ε （６）

式中， ｗ ＝ ［ｗ１，ｗ２，…，ｗＮ］ Ｔ 表示通过稀疏字典

Ｄ（Θ） 中的测量向量 ｚ 形成的表示系数。 如果第 ｋ
个目标落在第 ｉ 个网格点上，则它的元素 ｗ ｉ ＝ ａｋ；否
则 ｗ ｉ ＝ ０。 由于目标的数量 Ｋ 远小于网格点的数量

Ｎ，表示系数 ｗ 是完全稀疏的。 因此，该定位问题成

为稀疏信号恢复问题。 一旦确定了稀疏信号，目标

的位置就在与表示系数向量中非零元素对应的网格

点上。

２　 基于稀疏表示定位

对于（６）中的问题， ｚ 为感知信号矢量，稀疏字

典 Ｄ（Θ） 可通过（５） 式求得，该问题的线性稀疏逼

近就是要找到一个最稀疏解向量 ｗ ∈ ＲＮ 可精确逼

近 ｚ，即使得 ｗ 中有最少的非零元素个数。 该问题

求解可归结为求解如下数学问题

ｚ ≈ Ｄｗ （７）
　 　 该问题的求解采用标准的 ＯＭＰ 方法有较高的

逼近精度，但标准 ＯＭＰ 算法在每次迭代过程中感知

信号都要正交投影到所选支持集上，投影过程为

ｗ^ｓ： ＝ ａｒｇｍｉｎｚｓ‖ｚ － Ｄｓｗｓ‖２
２ （８）

式中， Ｄｓ 与 ｗｓ 分别是子字典与对应支持集上的系

数向量。 由于残差信号在减掉当前原子的贡献之后

与所选原子正交，因此后面迭代过程中不再选择这

些原子。
在稀疏重构问题方法中，贪婪类稀疏近似算法

因其计算量小，具有优良的重构效率，因而受到广泛

关注。 而正交匹配追踪算法是贪婪类算法中具有优

良的稀疏信号重构的典型方法，本文以正交匹配追

踪算法为基本重构算法来完成无线传感器网络中目

标的定位。 首先介绍正交匹配追踪算法。
２．１　 正交匹配追踪算法

匹配追踪算法是一种连续迭代过程，每次迭代

中会在原子字典 Ｄ 中寻找与残差信号相关性最大

的原子。 随着分解和迭代深入，残差信号能量逐渐

降低，整个分解过程能量守恒。 若分解采用的原子

字典是过完备的，在不限制分解迭代次数情况下，分
解得到的原子能量之和可以以任意精度逼近原始

信号。
影响匹配追踪算法收敛速度的 ２ 个重要因素是

过匹配现象和非正交投影。 这 ２ 个因素的出现归因

于过完备字典的冗余性和匹配追踪算法的贪婪性。
匹配追踪算法的一个明显特点是每次迭代均选取原

子字典中与残差信号最匹配的原子来逼近残差信

号，这种方法追求每次迭代后的残差信号能量下降

最大。 假设已经得到一组匹配原子，对残差信号继

续用该方法进行匹配将会得到和新残差信号最匹配

的原子。 匹配追踪算法每次迭代过程中得到新的原

子和原支持集所张成的空间并不正交，因而会引入

冗余分量，在随后的迭代追踪和补偿这些引入的分

量需要引入更多的原子而增加计算复杂度。 正交匹

配追踪算法通过修正已经匹配得到的原子使得支撑

集中原子形成一组正交基，下次得到的原子属于该

正交基张成空间的补空间。 正交匹配追踪算法克服

了基本匹配追踪算法的非正交投影和过匹配现象。

算法 １　 标准正交匹配追踪

输入： ｚ，Ｋ，Ｄ
输出： ｗ

初始化 　 ｓ ＝ ⌀，ｋ ＝ ０，ｗ ＝ ０，ｒ０ ＝ ｚ

当 ｋ ＜ Ｋ ＆ ｍａｘ（ＤＴ ｒｋ） ＞ Ｃ 进入循环

　 　 （ζ，ｔ）􀲓ｍａｘ（ＤＴ ｒｋ）

　 　 ｓ􀲓ｓ ∪ ｔ
　 　 ｗｓ􀲓ａｒｇｍｉｎθ‖ｚ － Ｄｓｗｓ‖

　 　 ｒｋ＋１􀲓ｚ － Ｄｓｗｓ

　 　 ｋ ＝ ｋ ＋ １
循环结束

ｗ^ｓ􀲓ｗｓ

在匹配追踪算法迭代过程中，每次选择的最佳

匹配原子 ｓｋ 与前面已经匹配到的原子构成的支撑

集元素｛ ｓｋ｝ ０≤ｋ≤Ｋ 并不一定满足正交关系。 正交匹

３３
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配追踪算法中通过采用 Ｇｒａｍ⁃Ｓｃｈｍｉｄｔ 正交化过程，
利用已得到的原子对迭代得到的新原子正交化。 标

准正交匹配算法如算法 １ 所示。
２．２　 快速正交匹配追踪

在标准的 ＯＭＰ 算法实现中，每次迭代时需要求

解最小二乘问题 （８）。 该式可以通过计算 Ｄｓ 的

Ｍｏｏｒｅ⁃Ｐｅｎｒｏｓｅ 伪逆 Ｄ†
ｓ ，通过 ｗ^ｓ ＝ Ｄ†

ｓ ｚ求得（８） 式的

解。 在第 ｋ次迭代时，计算伪逆Ｄ†
ｓ 时需要对 ｋ × ｋ阶

矩阵求逆。 可以发现，随着矩阵维数 ｋ 增加，求解伪

逆的计算复杂度增加，计算复杂度达到 Ｏ（ｋ３）。
为了降低计算复杂度，提出了对所选子字典进

行列满秩 ＱＲ 因子分解（见附录 １）。 设字典 Ｄ 中所

选的 ｋ 个原子的 ＱＲ 因子分解为

Ｄｋ ＝ ΨｋＲｋ （９）
　 　 子字典 Ｄｋ 列正交，并且 Ｒｋ 是在其主对角线上

具有正对角线元素的上三角矩阵。 设在第 ｋ 次迭代

中，Ｄｋ 的列是采用迭代次数进行排序，即 ｄｉ（１≤ ｉ≤
ｋ） 是第 ｉ 个选择的原子。 将（９） 式代入（８） 式可得

ｗ^ｋ： ＝ ａｒｇｍｉｎｗｋ
‖ｚ － ΨｋＲｋｗｋ‖２

２ （１０）
　 　 由于 Ｄｋ 和 Ψｋ 列空间等价，令 ｃｋ ＝ Ｒｋｗｋ ，则上

式变为

ｃ^ｋ： ＝ ａｒｇｍｉｎｃｋ‖ｚ － Ψｋｃｋ‖２
２ （１１）

由 ＱＲ 分解知， Ψｋ 为正交矩阵，则有

ｃ^ｋ ＝ Ψ－１
ｋ ｚ ＝ ΨＴ

ｋ ｚ （１２）
从而避免了矩阵的求逆问题，使得可以快速求得

ｃ^ｋ。 得到 ｃ^ｋ 后，通过 ｗ^ｋ ＝ Ｒ －１
ｋ ｃ^ｋ 找到最优解。

尽管如此，在算法更新Ψｋ，Ｒｋ 与 Ｒ －１
ｋ 过程中，随

着迭代次数 ｋ 的增加，求 Ｒ －１
ｋ 的计算代价会显著增

加，因此低复杂度 ＯＭＰ 算法的关键在于如何高效地

更新 Ψｋ，Ｒｋ 与 Ｒ －１
ｋ 。

首先可以利用 Ｇｒａｍ⁃Ｓｃｈｍｉｄｔ 正交化过程来更

新 Ψｋ。 由于Ｄｋ＋１ 的前 ｋ列具有ＱＲ分解ΨｋＲｋ，只需

要通过Ｇｒａｍ⁃Ｓｃｈｍｉｄｔ过程来寻找Ψｋ＋１ 的最后一列。
在这种情况下，有

Ψｋ＋１ ＝ ［Ψｋ，ψｋ＋１］ （１３）

式中， ψｋ＋１ ＝
ｑｋ＋１

‖ｑｋ＋１‖２
，ｑｋ＋１ ＝ （Ｉ － ΨｋΨＴ

ｋ ）ｄｋ＋１。

ΨｋΨＴ
ｋ 运算将原子 ｄｋ＋１ 投影到 Ψｋ 张成的空间，（Ｉ －

ΨｋΨＴ
ｋ ） 运算得到 ｄｋ＋１ 在 Ψｋ 张成空间的正交补空间

上的分量。 通过这样的正交标准化便可更新

Ψｋ＋１。 可使用同样的方法通过Ｒｋ 来更新Ｒｋ＋１ ，更新

公式如下

Ｒｋ＋１ ＝
Ｒｋ ｖ
０ μ

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú

（１４）

式中， ｖ ＝ ΨＴ
ｋ ｄｋ＋１，μ ＝ ‖ｑｋ＋１‖２。

用同样的方法计算得到 Ｒ －１
ｋ 后，可用矩阵分块

求逆可得到 Ｒ －１
ｋ＋１ 更新公式如下

Ｒ －１
ｋ＋１ ＝

Ｒ －１
ｋ －

Ｒ －１
ｋ ｖ
μ

０ １
μ

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú

（１５）

　 　 对于中到大的数据维度 ｋ 值，此方法实现的

ＯＭＰ 算法比标准伪逆实现更快。 注意到该方法在

中间迭代过程中不需要计算 ｗｋ，只需要在每次迭代

时计算 ｃｋ 并在最后第 ｋ 次迭代之后找到 ｗ。 即 ｗ ＝
Ｒ －１

ｋ ｃｋ，其中 ｃｋ 为 ｃ 在第 ｋ 次迭代的值。 另外该算法

在迭代过程中也无需计算Ｒｋ，只需对Ψｋ 与Ｒ －１
ｋ 进行

更新。

算法 ２　 基于 ＱＲ 分解的快速正交匹配跟踪算法

输入： ｚ，Ｋ，Ｄ
输出： ｗ
初始化 　 ｓ ＝ ⌀，ｋ ＝ ０，ｒ０ ＝ ｚ，Ψ０ ＝ ［ ］，Ｒ ＝ ［ ］

ｐ０ ＝ ｛ ＜ ｒ０，ｄｎ ＞ ｝ ｎ ＝ １，２，…，Ｎ

当 ｋ ＜ Ｋ　 进入循环

ｎ ＝ ａｒｇ ｍａｘ
ｎ

（ ｜ ｐｋ ｜ ）；

ｓ􀲓ｓ ∪ ｎ；
ｑｋ＋１ ＝ （Ｉ － ΨｋΨＴ

ｋ ）ｄｋ＋１

Ψｋ＋１ ＝ ［Ψｋ，ｑｋ＋１ ／‖ｑｋ＋１‖２］

ｖ ＝ ΨＴ
ｋ ｄｋ＋１

根据方程（１５） 更新 Ｒ －１

ｐｋ＋１ ＝ ｐｋ － ＜ ｚ，ｑｋ＋１ ＞·＜ ｑｋ＋１，ｄｉ ＞

ｋ ＝ ｋ ＋ １
循环结束

ｃＫ ＝ ΨＴ
Ｋｚ

ｗ ＝ Ｒ －１
Ｋ ｃＫ

基于网格化定位系统中，目标可能位于区域内

任意位置而不在网格中心。 这种情况下，重构信号

ｗ 就不是一个 １ 稀疏信号，为近似稀疏信号，存在少

数的非零元素。 为了提高定位精度，有必要对 ｗ 中

这些非零元素所含目标信息进行处理。 通常是采用

质心算法［１７］，设在第 ｋ 个目标附近有 Ｊ 个格点对应

的值 ｗｋ（ ｉ） 大于某一个门限 λ ，将这些点组成集合

可表示为

４３
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ｓｋ ＝ ｛ ｉ ｜ ｗｋ（ ｉ） ＞ λ｝ （１６）
式中， ｉ 与格点坐标（ｘｉ，ｙｉ） 对应，则第 ｋ 个目标的位

置估计值可通过计算集合 ｓｋ 的质心来估计

（ ｘ^ｋ，ｙ^ｋ） ＝ ｃｅｎｔｒｏｉｄ（ｘｉ，ｙｉ）， ｉ ∈ ｓｋ （１７）
式中，ｃｅｎｔｒｏｉｄ 表示计算点的质心。
２．３　 运算复杂度分析

标准 ＯＭＰ 算法的在原子选择步骤计算复杂度

为 Ｏ（ＭＮ），在选择到一个新的原子后计算残差过

程中，存在矩阵求逆运算。 第 ｋ 次迭代时就会存在

对 ｋ × ｋ 阶矩阵求逆，其计算复杂度至少为 Ｏ（ｋ３），
求残差的计算复杂度为 Ｏ（Ｍｋ ＋ Ｍｋ２ ＋ ｋ３）。 因此，
在忽略掉一些低复杂度运算后，每次迭代总的计算

复杂度为 Ｏ（ＭＮ ＋ Ｍｋ ＋ Ｍｋ２ ＋ ｋ３）。 经过 Ｋ 次迭代

后， 标 准 正 交 匹 配 追 踪 算 法 总 计 算 量 约 为

ＭＮ ＋ Ｍ
２

æ

è
ç

ö

ø
÷ Ｋ ＋ Ｍ

２
＋ １æ

è
ç

ö

ø
÷ Ｋ２ ＋ ５

６
Ｋ３ ＋ １

４
Ｋ４。

基于 ＱＲ 分解的 ＯＭＰ 算法与标准 ＯＭＰ 具有显

著不同的计算复杂性。 算法中每次迭代中求最大相

关原子计算复杂度与标准 ＯＭＰ 相同，即 Ｏ（ＭＮ）；在
更新 Ｒ －１

ｋ＋１ 时计算复杂度为 Ｏ（Ｍｋ）；在更新 ψｋ＋１ 与

ｑｋ＋１ 时计算复杂度 Ｏ（Ｍ ＋ Ｍｋ２）。 Ｋ 次迭代后，忽略

掉一些低复杂项后，总的计算量约为（ＭＮ ＋ Ｍ）Ｋ ＋

Ｋ２ ＋ １
４
Ｋ３。

基于 ＱＲ 分解 ＯＭＰ 算法在迭代过程中避免了

直接对矩阵求逆，使得算法的运算量大为降低。

３　 仿真分析

本节中，验证正交匹配追踪，基于矩阵求逆引理

ＯＭＰ ［１８］，提出的基于 ＱＲ 分解的快速 ＯＭＰ 方法配

合质心算法在传感器网络的目标定位性能和计算

效率。
仿真中，若没有特别说明时仿真条件均为：传感

器覆盖范围为一个尺寸为 １００ ｍ×１００ ｍ 的二维定

位区域，目标的 ＲＳＳ 叠加由区域内随机分布的 Ｍ 个

传感器来采集；稀疏表示算法中的网格区域均匀划

分为 １０×１０ 的网格。
为了不失一般性，传感器接收信号的路径损耗

模型的参数设置为：所有目标发射功率均为 ａ０ ＝
１００ ｍＷ，参考距离为 ｄ０ ＝ １ ｍ，衰减系数 γ ＝ ２，并选

择 δ ＝ １０ －８ 作为迭代的终止条件。 多个目标的定位

性能由平均误差（ｅ） 反映，定义如下

ｅ ＝ １
Ｋ∑

Ｋ

ｋ ＝ １
（ｘｋ － ｘ^ｋ） ２ ＋ （ｙｋ － ｙ^ｋ） ２ （１８）

式中， （ｘｋ，ｙｋ） 与（ ｘ^ｋ，ｙ^ｋ） 分别代表第 ｋ 个目标的实

际坐标和估计坐标。 为了将估计位置分配给目标，
首先计算估计和实际位置的所有可能对的平均误

差，然后选择平均误差最小的一个作为匹配结果。
所有仿真的结果采用 １ ０００ 次独立的蒙特卡罗实验

以获得可靠的结果。
在实际定位问题需要考虑测量噪声，传感器接

收信号的信噪比定义为：每个传感器的测量中施加

一个加性高斯噪声 Ｎ（０，σ ２）。 信噪比（ＲＳＮ） 定义

如下

ＲＳＮ ＝ １０ｌｇ
‖ｔ‖２

２

Ｍσ２

æ

è
ç

ö

ø
÷ （１９）

式中， ｔ 表示 Ｍ 个传感器的 ＲＳＳ 测量值。
３．１　 无噪情况下定位性能对比

首先考虑了一个理想的定位场景，忽略传感器

位置不确定性和测量噪声的影响。 ４ 个目标完全落

在划分好的网格上。 这些目标的真实位置分别为

（２０，２０），（４０，６０），（６０，８０）和（８０，４０）。 使用不同

算法通过 ３０ 个传感器来定位 ４ 个源。 其中传感器

随机分布在 １００ ｍ×１００ ｍ 的二维定位区域内。
图 ２ 给出了在无噪情况下，常规正交匹配追踪

方法、基于矩阵逆定理的正交匹配追踪方法以及基

于 ＱＲ 分解的正交匹配追踪方法在无噪情况下的表

示系数以及位置估计结果。 图 ２ａ）中给出了稀疏表

示系数与格点序号之间的关系。 由第 １ 节中稀疏表

示模型知，当第 ｋ 个目标落在第 ｉ 个网格点上时，则
表示 ｗ ｉ ＝ ａｋ ＝ ａ０， 仿真时设定功率为 １００ ｍＷ ＝
０．１ Ｗ ，因此目标所在网格的表示系数为 ０．１，没有

目标的格点对应的表示系数为 ０。 仿真时格点间距

设定为 １０ ｍ，在 １００ ｍ×１００ ｍ 区域分成 １００ 个格

子，格点数就为 １１×１１ 为 １２１ 个。 图 ２ｂ）中给出了

真实位置与仿真位置关系图。 从图中可以看出，在
无噪情况下基于 ＱＲ 分解的快速 ＯＭＰ 与其他 ＯＭＰ
算法有相同的表示系数与定位精度，非零表示系数

个数与目标个数相同，对目标信号重构性能也比较

理想。
３．２　 传感器个数对于定位性能和计算效率的影响

在本仿真试验中，网格大小为 ５ ｍ，目标个数为

４，目标随机分布，最终估计采用质心算法进行去偏

差处理。 图 ３ 给出了目标数目，网格大小一定情况

下，传感器个数与估计精度的关系，图 ４ 给出了传感
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图 ２　 理想情况下不同 ＯＭＰ 算法性能对比

器个数与计算速度的关系。
图 ３ 表明，基于 ＱＲ 分解的 ＯＭＰ 算法与其他 ２

种 ＯＭＰ 算法相比定位精度不相上下，在目标个数不

变的情况下，３ 种方法定位精度都随传感器数量的

增加而定位误差变小。 由图 ４ 可知，在计算性能方

面，随着传感器数目的增加计算时间越来越长，其中

常规 ＯＭＰ 算法最耗时，基于矩阵求逆引理 ＯＭＰ 算

法次之，推荐的算法性能最优。

图 ３　 传感器个数与估计精度的关系

图 ４　 传感器个数与计算时间的关系

３．３　 目标个数对于定位性能和计算效率的影响

该仿真中，传感器个数为 ２５，网格大小为 ５ ｍ，
目标个数为从 ４ 个变化以 ２ 个目标为步进到 １０ 个

目标。 图 ５ 给出了传感器个数，网格大小一定情况

下，目标数目与估计精度的关系，图 ６ 给出了目标数

目与计算时间的关系。

图 ５　 目标数目与估计精度的关系

图 ６　 目标数目与计算时间的关系

由图 ５ 可以看到，目标数目越多，定位误差越

大，即随着稀疏度的变小定位误差变大，３ 种算法定

位精度变化趋势一致，精度基本保持相同。 图 ６ 中

可看到，随着目标数的增多，基于 ＱＲ 分解的 ＯＭＰ
方法运算效率更有优势，也说明了矩阵维度越大，推
荐的方法计算复杂度更低，这也与前面运算复杂度

分析的结论相符。
３．４　 网格大小对于定位性能和计算效率的影响

该仿真中，传感器个数为 ２５，目标个数为 ４，随
机分布，网格大小分别为 ２．５，５，１０，２０。 图 ７ 给出了

传感器个数，目标数目一定情况下，网格大小与估计

精度的关系。 图 ８ 给出了网格大小与计算时间的

关系。
通过图 ７ 可看出，在网格比较密集时，３ 种方法

精度接近，随着网格变大，推荐的方法定位精度更

高，这是由于推荐算法中采用了质心算法，在目标不
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图 ７　 网格大小与估计精度的关系

图 ８　 网格大小与计算时间的关系

在格点上时能更准确地定位出目标位置。 图 ８ 中在

网格划分比较密集时推荐的算法与基于矩阵求逆引

理的算法计算时间接近，标准 ＯＭＰ 算法最耗时。

４　 结　 论

提出一种基于接收信号强度的基于 ＱＲ 分解快

速正交匹配追踪的传感器网络多目标定位方法。 该

方法将无线传感网中基于 ＲＳＳ 的多目标定位问题

转换为稀疏重构问题，通过列满秩矩阵 ＱＲ 分解矩

阵求逆替代传统 ＯＭＰ 方法中对矩阵直接求逆，使得

运算量大为降低，从而降低无线传感网的能耗，提高

其生存周期。 与传统的正交匹配追踪压缩感知重构

方法相比，仿真结果表明该方法并不损失定位精度，

再配合质心算法还能获得更优的定位精度，运算效

率受目标个数影响较大，在典型稀疏无线传感网条

件下有较好的计算效能。

附录 １　 满列秩矩阵 ＱＲ 分解

定理 　 若 Ａ ∈ Ｒｍ×ｎ（ｍ ＞ ｎ）， 且 Ａ 的秩为

ｎ（ｒａｎｋ（Ａ） ＝ ｎ），则有 Ａｍ×ｎ ＝ Ｑｍ×ｎＲｎ×ｎ，其中 Ｑｍ×ｎ ＝
［ｑ１，ｑ２，…，ｑｎ］，ｑ１，ｑ２，…，ｑｎ 为 Ａ 的列向量张成空

间 ｓｐａｎ（Ａ） 上的一组标准正交基，Ｒｎ×ｎ 为对角线元

素为正数的满秩上三角矩阵。
证明 　 令 ｐ１，ｐ２，…，ｐｎ－１ 为一组由 Ｇｒａｍ⁃

Ｓｃｈｍｉｄｔ 正交得到的投影矢量，ａ１，ａ２，…，ａｎ 为 Ａ 的

列向量，定义

ｒｋｋ ＝ ‖ａｋ － ｐｋ－１‖
式中， ｋ ＝ １，２…ｎ，ｐ０ ＝ ０。

ｒｉｋ ＝ ｑＴ
ｉ ａｋ，其中 ｉ ＝ １，２，…ｋ － １，ｋ ＝ １，２…ｎ

由 Ｇｒａｍ⁃Ｓｃｈｍｉｄｔ 正交化可得

ｒ１１ｑ１ ＝ ａ１

ｒｋｋｑｋ ＝ ａｋ － ∑
ｋ－１

ｉ ＝ １
ｒｉ，ｋ－１ｑｉ

式中， ｋ ＝ ２，…，ｎ。
上式整理得到

ａ１ ＝ ｒ１１ｑ１

ａｋ ＝ ∑
ｋ－１

ｉ ＝ １
ｒｉ，ｋ－１ｑｋ

式中， ｋ ＝ ２，…，ｎ。
令 Ｒ 为上三角矩阵

Ｒ ＝

ｒ１１ ｒ１２ … ｒ１ｎ
０ ｒ２２ … ｒ２ｎ
︙ ︙ ⋱ ︙
０ ０ … ｒｎｎ

é

ë

ê
ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
ú
úú

＝ ［ｒ１，ｒ２，…，ｒｎ］

则 ＱＲ 乘积的第 ｊ 列为

Ｑｒｊ ＝ ∑
ｋ－１

ｉ ＝ １
ｒｉ，ｋ－１ｑｉ ＝ ａ ｊ

对于 ｊ ＝ １，２，…，ｎ 有

ＱＲ ＝ ［ａ１，ａ２，…，ａｎ］ ＝ Ａ
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第 １ 期 李晓强，等：基于快速正交匹配追踪的无线传感网中目标定位算法
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