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自适应环境变化的 RSS室内定位方法 

王婷婷 1,2，柯炜 2,3，孙超 2 
（1. 南京信息工程大学 江苏省气象探测与信息处理重点实验室，江苏 南京 210044； 

2. 南京师范大学 江苏省光电技术重点实验室，江苏 南京 210023；3. 民政部减灾和应急工程重点实验室，北京 100124） 

摘  要：根据定位问题的天然稀疏性，提出一种基于两步字典学习的定位方法，依据测量值动态调整字典，使稀

疏模型能够自适应 RSS的变化。同时提出一种改进的加权 l

1

范数稀疏重构算法，提高低信噪比情况下的重构精度。

实验结果表明该方法可以在目标数量未知的情况下实现多目标定位，并具有较强的抗噪声能力。 
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Environmental-adaptive RSS-based indoor localization 

WANG Ting-ting1,2, KE Wei 2,3, SUN Chao2 

（1. Jiangsu Key Laboratory of Meteorological Observation and Information Processing, Nanjing University of  
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Abstract: A novel two-step dictionary learning (DL) framework was proposed to dynamically adjust the overcomplete 

basis (a.k.a. dictionary) for matching the changes of the RSS measurements, and then the sparse solution can better repre-

sent location estimations. Moreover, a modified re-weighting l

1

 norm minimization algorithm was proposed to improve 

reconstruction performance for sparse signals. The effectiveness of the proposed scheme is demonstrated by experimental 

results where the locations of targets can be obtained from noisy signals, even if the number of targets is not known a 

priori. 
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1  引言 

室内无线定位技术作为定位领域的一个重要

研究方向，具有广泛的应用前景。尽管以 GPS、北

斗为代表的卫星定位系统在室外定位中取得了巨

大成功，但由于受到卫星信号穿透性问题的限制，

室内一般无法接收到卫星定位信号，因此高精度的

室内定位一直是定位领域所面临的一个难点问题。

近年来随着通信技术的蓬勃发展，基于民用通信网

络的定位技术得到了飞速发展。特别是随着无线局

域网络（WLAN, wireless local area network）的普及

和高速发展，利用现有WLAN网络进行室内定位，

不仅可以节省定位系统的建设成本，而且定位终端

可以借助智能手机等现成设备，因而国内外出现了

研究 WLAN 室内定位技术的热潮[1]。目前常用的

WLAN定位方法包括基于波达方向的定位方法，基
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于到达时间或时间差的定位方法和基于接收信号

强度 RSS 的定位方法等，其中基于 RSS 的定位方

法由于对传输带宽要求低，无需额外硬件的优点得

到广泛应用[2]。 

近年来，压缩感知（CS, compressive sensing）

理论的成熟和发展给传统的定位方法带来了一场

革命性的变革，在室内定位的研究上也揭开了崭新

一页。根据定位问题的天然稀疏性，Cevher等人首

先将目标定位问题建模为分布式稀疏逼近问题，减

少了节点间通信成本[3,4]。文献[5,6]对基于 RSS 和

压缩感知的室内定位技术进行了较为系统的研究，

提出了基于RSS采样值数据预处理和 l

1

范数优化的

室内定位技术，并实现了多目标定位。崔琪梅等人

则针对 RSS室内定位问题，提出了 2种不同的压缩

感知定位方法[7,8]。文献[9]给出了同时实现目标计

数和定位的稀疏信号重构方法，并给出了贪婪匹配

追踪（GMP）算法。这些工作都显示了压缩感知理

论与技术强大的生命力及其在无线定位研究中广

阔的应用前景。然而，与传统 RSS室内定位方法一

样，基于 CS理论的室内定位依然面临着 2个难题，

导致其定位精度难有实质性提高。一是噪声因素的

影响，由于目前稀疏重构普遍采用 l

1

范数代替 l

0

数

进行稀疏约束，而在 l

1

范数约束模型中，目标函数

会对大系数施加更多的约束以保证整个代价函数

的收敛性。在定位应用中，大系数往往对应于定位

目标，而小系数可能对应于噪声，这样常用的贪婪

算法和凸优化算法等可能在重构过程中削弱大系

数的贡献，而对小系数没有施加过多约束，从而导

致重构准确性下降，在低信噪比时甚至会出现将噪

声误判为定位目标。二是 RSS测量值易受温度、湿

度、室内布局、建筑材料和人员活动等环境因素的

影响[10]，甚至房门的开闭都会引起 RSS测量值的波

动。更重要的是这种影响具有时变性和不可预知

性，从而导致 RSS测量值无法与强度—距离损耗公

式[11] 相匹配，使得距离估计值产生较大误差，最

终影响到定位性能。 

针对以上问题，本文提出一种改进的加权 l

1

范

数稀疏重构算法，通过合理加权对大、小稀疏实现

合理约束，在含噪模式下，这种自适应调整机制使

得加权 l

1

范数约束模型可以获得对 l

0

范数模型的准

确逼近。同时利用最近发展迅速的字典学习技术，

根据接收信号不断调整冗余字典，使之能够自适应

环境的动态改变，使得稀疏重构结果能够精确得出

位置信息。目前常见的字典学习算法有K-SVD算法、

基于代理函数优化的方法、递归最小二乘法等[12]，但

这些方法大都计算量较大，无法满足实时定位的要

求。鉴于此，本文提出一种两步字典学习框架，首

先在离线阶段将字典学习问题转化为二次规划问

题，利用适合大规模运算的投影梯度算法[13]得到与

当前环境相适配的字典。随着环境的动态变化，字

典也必须相适应动态调整，但每次都计算一个二次

规划问题，运算量仍较大。因此，在线阶段本文利

用基于增量方式的在线字典学习算法，每次字典更

新只需在原先字典的基础上叠加一个变化量，这样

可有效减少计算量，以便适应实时定位需要。 

2  系统模型 

系统模型如图 1所示，整个定位区域均匀划分

为 N个格点，其中有 M个无线接入点（AP, access 

point）和 K个待定位移动台，一般 N ＞＞M ＞K。系

统工作时每个移动台周期性地发射信号，发射周期

为 T，并且移动台之间相互独立；AP周期性地收集

信号，收集周期也为 T，将该周期内收到的信号强

度值做累加，周期时间片结束后，每个 AP 将累加

结果发送给定位中心。定位中心的服务器运行定位

算法，计算出移动台位于 N个网格中的哪些位置。 

 

图 1  定位系统 

由于移动台只在其中的一个或几个格点处（或

其附近），也即在某一特定时间移动台所在的位置

在空间域上是稀疏的。于是，一旦定位区域内的格

点位置划定，移动台在空间上的位置可精确地用一
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个 N×1的稀疏索引向量 x表示，移动台位置所对应

格点处索引值为 1，而其他格点对应索引值为 0，即 

 T

[0,1, ,0,1,0, ,0]=x … …  (1) 

如此一来，定位问题就转变为依据接收信号判

断稀疏向量 x中非零值所在位置的问题。按照压缩

感知原理，当定位中心接收到各 AP 传回的信号 y

后，稀疏定位模型可表示为 
 = +y Φx v  (2) 

其中，v为 M×1的矢量，表示噪声干扰；Φ为一个

M×N 的矩阵，表示冗余字典。Φ 中的任一项 Φ

ij

, 

1≤i≤ M, 1≤j≤N, 表示移动台在第 j 个格点处发

射信号，第 i 个 AP 接收到信号的强度。由于格点

一旦划定，格点位置为已知，再加上 AP 位置是事

先已知的，所以理想字典 Φ中的每个元素可根据经

典的强度—距离损耗公式[11] 

 
0 0

10 lg( / )

r

P P d dα= −  (3) 

计算得到，其中，P

r

表示接收功率，P

0

表示在参考

传输距离为 d

0

处的接收信号强度，d为信号传输距

离。α为路径衰减指数，一般介于 2至 5之间，室

内环境通常取为 2.6[11]。当冗余字典构造完成后，

利用压缩感知中的稀疏重构算法得到 x中非零值位

置，那么其对应格点位置就是要估计的移动台位

置。为保证满足压缩感知理论的不相干性条件，可

在稀疏恢复前采用文献[5]的方法先进行正交化预

处理，然后再利用如贪婪算法[14]或凸优化算法[15]

等就可以恢复出稀疏矢量 x。 

然而，以上稀疏定位模型是建立在理想条件下

的，首先式(3)所描述的强度—距离关系是一种最简

单的近似，忽略了其他因素的影响，实际中不仅 α

因取决于建筑材料和建筑物类型而不固定，而且由

于温度、湿度和人员活动等时变因素的影响，真实

测量 RSS 值会与式(3)计算出的 RSS 值产生较大偏

差，此时稀疏重构的结果也会相应产生误差。本文

用矩阵 Γ表示理想字典和真实测量值之间的差别，

因此对于实际情况，式(2)修正为 
 ( )= =+ + +Γ x Dxy Φ v v  (4) 

其中，D = (Φ + Γ )表示真实的冗余字典。显然真

实字典 D和理想字典 Φ之间存在着明显差别，而

且 Γ是时变且预先未知的。为了能在实际环境下

得到精确的定位结果，本文将利用两步字典学习

技术根据测量值动态调整字典，使之能够适应

RSS的变化。 

3  基于两步字典学习的稀疏定位算法 

字典学习算法利用训练样本 Y=[y
1

 y

2

… y

L

]去训

练字典以便得到最优的稀疏化结果。字典学习一般

可以归结为如下优化问题 

 
2

0

,

argmin . . , 1, ,

i

F

s t K i L− =
D X

Y DX x …≤  (5) 

其中，X=[x
1

 x

2

… x

L

]为稀疏矩阵，其分量 x

i

表示对
应训练矢量 y

i

的稀疏向量，K 表示稀疏度，
F

· 表

示 Frobenius范数，L表示样本数目。由于此问题通

常是非凸的，所以一般采用交替学习方式进行求

解，即先固定字典 D保持不变，利用稀疏恢复算法

求解 x

i

；然后固定 x

i

保持不变，利用字典学习算法

更新字典 D，本文同样采用这种方式。 

3.1  稀疏恢复阶段 

在稀疏恢复阶段，字典 D保持不变，通过重构

算法计算稀疏向量。根据 CS 理论，准确描述稀疏

性的模型是 l

0

范数，即 

 
0

2

min . . , 1, ,

i i i

s t i Lε− =x y Dx …≤  (6) 

由于 l

0

范数的求解是 NP 难问题，因此常用 l

1

范数来代替 l

0

范数进行稀疏约束，并且文献[16]指

出当满足一定条件时，用 l

1

范数可以达到与 l

0

范数

相同的结果。 

然而在很多实际应用中，特别是在低信噪比情

况下，采用 l

1

范数逼近 l

0

范数仍存在一定的误差。

正如式(6)所示的 l

0

范数约束模型，对于任何一个向

量，其 l

0

范数仅存在 0、1 之分，因此大系数和小

系数对目标函数的贡献是相同的。然而在 l

1

范数约

束模型中，求解对象为模值最小情况下对应的解，

此时向量x

i

中大系数和小系数对目标函数的贡献是

不一样的，即大系数模值大，相应贡献大，反之亦

然。因此在求解过程中，目标函数会对大系数施加

更多约束以保证整个代价函数的收敛性。然而在定

位应用中，大系数往往对应于定位目标，而小系数

可能对应于噪声。由于 l

1

范数约束模型对待大、小

系数的不公平性，则可能在优化过程削弱大系数的

贡献，而对小系数没有施加过多约束，从而导致重

构准确性下降，在低信噪比时甚至会将噪声误判为

定位目标。 

针对此问题，Candès最早引入加权范数约束思

想[17]，通过对 l

1

范数约束模型进行加权，使重构信

号中的大系数和小系数获得同等约束，即式(6)改为 
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1

2

min . . , 1, ,

i i i

s t i Lε− =Wx y Dx …≤  (7) 

其中，w 为 N 维对角加权矩阵，其对角线上元素取

为 w

j

=1/(|x
i 

( j )|+η)，η是一个小量，防止 w

j

出现奇

异值。显然，当重构系数 x

i 

( j )较小时，所对应的权

值 w

j

较大，反之亦然。如此一来，刚好可以拉近大、

小系数在目标函数贡献性上的差距，因此加权过程

相当于在优化过程中实现了对大、小系数的平衡“惩

罚”。在含噪模式下，这种自适应调整机制使得加

权 l

1

范数约束模型可以获得对 l

0

范数的更好逼近。 

虽然加权 l

1

范数约束模型更容易获得最优稀疏

解，但是在实验中发现：在 Candès 的加权方式下，

参数 η的调节会使重构信号中的大、小系数的权值向

同一方向变化（或增大或减小），如增大 η会导致权

值函数的整体降低，这样在减小对大系数“惩罚”的

同时，也减小了对小系数的“惩罚”，使得在信噪比

较低时，对噪声的抑制效果不明显。而且权值的最大

值会随 η的不同而发生较大变化，这样会使得对小系

数的“惩罚”变化剧烈，权值的变化程度和权值最大

值之间相互关联，会使得重构结果缺乏稳定性。针对

该问题，本文提出一种新的加权函数形式 

 
( ) ( )

( ) ( )

1/( ),

/( ),

i i

j

i i

j j

j j

w

η δ
βη η δ

 + ＞=  + ＜

x x

x x

 (8) 

其中，δ为门限值，当重构信号中的系数超过门限

时，可认为是大系数，仍采用 Candès的加权方式；

反之，则采用修正的加权方式。对于小系数，参数

β 表征了权值的整体调整程度，β 越大则权值 w

j

的整体调整程度就越大，而且当|x

i 

(j)|非常小（接

近 0）时，β近似表征了权值函数的最大值，可以

保证对小系数(往往对应的是噪声)的约束；η 表示

了权值对稀疏系数的敏感程度，η 越大，权值 w

j

受稀疏|x

i 

( j )|的影响越小，反之亦然。换言之，η

在其中起到微调的作用，而不像 Candès 加权方式

中会对权值的最大值产生较大影响。因此，在本文

的改进方式中，β决定权值函数最大值，η 微调惩

罚程度，二者的结合使得不必担心惩罚程度的改变

对整体幅值的影响，从而使得在信噪比较低的情况

下，能较好地去除噪声的影响，同时确保真实信号

细节信息基本不损失。完整的修正加权 l

1

范数稀

疏恢复算法如图 2所示，其中步骤 3定义的代价函

数仍是一个凸优化问题，可采用常规的重构算法

求解。 

3.2  字典学习阶段 

由于初始字典 Φ 完全是根据经验模型式(3)计

算出来的，其中每一个元素可以认为是理想值，与

实际信号一般存在着偏差，直接用 Φ进行稀疏恢复

出的结果也往往带有较大误差。鉴于此，本文提出

两步字典学习框架，首先在离线阶段进行大数据集

的训练，改变初始字典的失配状态，使字典能和当

前信号环境特征相适应。接着，为了能适应信号环

境的时变特性，使用在线字典学习算法根据接收信

号动态进行字典修正。 
 

1) 输入：D,Y,η , δ , β , ρ ; 

2) 设置迭代次数 T，令 � � �

1, 1, ,

j

w i L= = …  

3) 求解 ( ) ( )

1

minarg

t t

i i

= W xx  

2

. .

i i

s t ε− ≤y Dx  

4) 更新权值：   
( ) ( )

( ) ( )

( ) ( )

( ) ( )

( 1)

1 /( ),

/( ),

j j

j j

t t

i i

t t

i i

t

j

w

η δ

βη η δ
=

+ ＞

＜

+

+







x x

x x

 

5) 迭代终止判断：当 ( 1) ( )

2

t t

i i

ρ+ ＜−x x 或 t＞T 时终止迭代；否则

t=t+1，返回步骤 3) 

图 2  算法 1：修正加权 l

1

范数稀疏恢复算法 

3.2.1  离线学习阶段 

在这一阶段，稀疏矩阵 X是固定的，因此字典

学习问题可以表示为下述优化问题 

 

2

min 2, . . 1, 1, ,/

H

F

i i

s t i N− =d dY DX …≤  (9) 

其中，d

i

为矩阵 D的列矢量。根据矩阵运算规则， 

2

H

H H H H H

H H H H

tr[( ) ( )]

tr( ) 2tr( ) tr( )

vec( ) ( )vec( )

F

− = − −

= − +
= ⊗ −

Y DX Y DX Y DX

DXX D YX D YY

D I XX D

H H H H

2vec( ) vec( ) tr( )+XY D YY  (10) 

其中，⊗表示 Kronecker 积。为表达清楚起见，令
H

vec( )=α D ， H= ⊗G I XX ， H

vec( )=γ XY ，并且

忽略掉与 D无关的项，则式(10)的离线字典学习问

题可以等价转化为 

 

H H H

1

min , . . 1, 1, ,

2

i i

s t i K− =α Gα γ α d d …≤  (11) 

注意式(11)是一个标准的约束二次规划问题，

可以利用梯度投影[13]等方法求解。同时，容易发现

矩阵 G是一个正定矩阵，则式(11)是一个凸函数，

可以保证在离线训练阶段得到全局最优解。 
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3.2.2  在线学习阶段 

尽管离线字典学习已经根据训练数据调整了

初始字典，使之能够适应当前状态。但是，无线电

磁环境是不断变化的，影响 RSS 的因素也是时变

的，仅经过一次训练的字典很难符合各种时变模

式。而且，求解约束二次规划问题运算量依然是较

大的，不适合实时定位的要求。文献[18]提出了一

种采用增量方式的在线字典学习方式，字典更新只

需在原来字典的每一列上叠加一个增量即可，运算

量很小，符合实时定位的要求。按照文献[18]，在

线阶段字典的每一列可以按下式更新 

 ( ) / ( , ), 1,2, ,

j jj j

j j j N← + − =u d b Da A …  (12) 

 

2

max( ,1)

1

j j

j

←d u

u

 (13) 

其中，d
j

, b

j

, a

j

分别为矩阵D, B

n

和 A

n

的第 j列矢量。

矩阵A

n

和B

n

是在线字典学习算法中用到的中间量，

A(j, j)表示 A

n

中的第 j行第 j列元素。由于在线字典

学习算法不仅运算量小，而且可以根据实时接收数

据及时更新字典，这样既可以动态跟踪 RSS的时变

效应，又可以克服离线字典学习算法运算量大的弊

端。完整的两步字典学习算法如图 3所示。 

 

初始化：产生训练样本 Y和理想字典 Φ； 

离线学习阶段： 

1) 设置迭代次数 T1, 令 (0)

off

ˆ =D Φ ； 

for  n=1 to T1 

2) 稀疏重构：固定 ( 1)

off

ˆ

n−
D 不变，用图 2中算法得到稀疏系数 ( )

off

ˆ

n

x ； 

3) 字典更新：固定 ( )

off

ˆ

n

x 不变，用梯度投影法求解式(11)，得到更新

字典 ( )

off

ˆ

n

D ； 

end for  

4) 输出:

off

ˆ =D

(T1)

off

ˆ

D ;

off

ˆ =x

(T1)

off

ˆ

x ； 

在线学习阶段： 

1) 输入 (0)

on

ˆ =D

off

ˆ

D ；迭代次数 T2； 

0

0←A ；
0

0←B ； 

for  n=1 to T2 

2) 稀疏重构：用图 2中算法求解 

( ) ( ) ( )

on on

1

minarg

n n n=x W x  

( ) ( 1) ( )

on on

2

ˆ

. .

n n n

s t ε−−y D x ≤  

3)

( ) ( )

1 on on

n n H

n n−← +A A x x ; 

4)

( ) ( )H

1 on

n n

n n−← +B B y x ; 

5) 字典更新：按照式(12)和式(13)进行字典更新； 

end for 

图 3  算法 2：两步字典学习算法 

3.3  算法复杂度分析 

本文所提算法的复杂度由稀疏重构算法的复

杂度和两步字典学习算法的复杂度共同决定。相比

于经典的 l

1

范数重构算法，本文采用的加权 l

1

范数

重构算法仅仅增加了权值计算的运算量，由于权值

运算仅涉及简单的加法和乘除等初等运算，所以增

加的计算量很少，几乎可以忽略不计。本文算法增

加的计算量主要是字典学习步骤的运算量。由于离

线字典学习阶段采用梯度投影方法计算约束二次

规划问题，其中涉及到计算量大的操作主要包括矩

阵求逆和矩阵乘法运算。矩阵求逆操作的复杂度为

O(N3)，矩阵相乘操作的复杂度为 O(N2)，其中，N

表示字典的维数。所以此步骤的运算量是比较大的，

并且随着 N 的增加，计算量急速增加，但这一步是

在离线阶段完成的，并不影响定位的实时性。在线

字典学习采用增量式字典更新方法，每次只需在原

字典的每一列上添加一个增量即可，而在计算这个

增量的过程主要运算是矢量与矩阵的乘法，其复杂

度为 O(N)。因此运算量要比离线学习阶段少很多，

基本可以满足实时更新的需要。随着硬件性能的不断

提高，该算法可以满足绝大多数的实时应用。 

4  实验结果 

本节主要评测本文提出算法在不同信噪比和

存在 RSS波动情况下的定位精度，并选择文献[5]

中基于 l

1

范数约束的方法（称为算法 1）和文献

[9]中基于 GMP的方法（称为算法 2）进行性能对

比。由于实际环境中 RSS的变化具有随机性，为

了能真实反映出实际环境中的定位性能，本文采

用以下得到的实测数据对上述几种算法进行验证

和对比。实验区域选择为南京师范大学的行健楼，

该楼共有 6 层，其中第 3 层布局具有一般性，包

括实验室、教室、电梯等，且存在较多的人员走

动，因而实验选在该层的部分区域（50 m×30 m）

进行。在大楼内部部署了 13 个无线接入点(采用

思科公司的 Linksys WRT54G Wireless-G Router)，

结合大楼内己有的其他 5 个无线接入点，共同完

成定位。无线接入点的 MAC 地址和相应接收信

号强度值通过OpenNetCF提供的开源类库直接从

终端设备的网络接口卡中获取。为了获得信噪比

参数，在每次实验前用罗德斯瓦茨公司的 FSH8

型手持频谱仪（工作频段 9 kHz～8 GHz）测量每

个接入点处的接收信号频谱。由于 FSH8 型手持
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频谱仪的平均本底噪声最低可到−161 dBm，仪器

本身的噪声干扰可以忽略不计，而信号集中在 2.4 

GHz附近，并且相对噪声带宽较窄，容易将信号

频谱和环境噪声频谱区分开来，这种做法与工程

上经常采用的终端法[19]类似。在得到每一处的噪

声功率之后，取 18个测量值的平均作为当前测量

的噪声功率，通过调整发射功率大小可以得到不

同的信噪比。门限值 δ=0.1，η 取为 0.05，β 取为

10。定位中心由笔记本电脑（配置为因特尔的 i5 

CPU，3.1 GHz主频，4 GB内存）实现，负责处

理测量数据和运行定位算法。定位性能用均方

根误差(RMSE, root mean square error)和失效率

来衡量。  

 
2

2

1 1

1

ˆ

( ) ( )

Q

K

q q

q i

RMSE P i P i

QK = =

= −
∑∑

 (14) 

其中，Q 为测试次数， ˆ

( )

q

P i 为第 i 个目标第 q 次

测量时的估计位置， ( )

q

P i 为第 i 个目标第 q 次测

量时的真实位置。RMSE 可以衡量不同定位算法

的平均定位精度，但在多目标定位时有时会出现

多数目标的定位精度很高，因 1、2个目标定位误

差较大拉低 RMSE 的情况。为了公平起见，引入

定位失效率指标，并且规定当目标估计位置与真

实位置直接距离相差 3 m以上时，定位失效。定

位失效率为 

2

ˆ

( ) ( ) 3 m

100%

q q

P i P i

QK

− ＞
= ×

的次数
失效率  (15) 

4.1  定位性能比较 

将 50 m×30 m的定位区域均匀划分为若干格

点，实验中将横轴按 1 m 进行划分，纵轴按 3 m

和 1 m这 2种精度进行划分，分别得到 3 m2和 1 m2   

这 2 种精度的格点，也即分别对应 N=500 和 N=1 

500。设置目标数为 3，目标位置随机选取，信噪

比为 15 dB，在上午 10点～11点人员活动比较密集

的时段重复进行了实验 50次，每次实验随机在定

位区域内选择 3个位置。其中前 10次数据用于离

线字典训练，并产生初始字典；而余下 40次数据

用于定位测试，由于在线字典是实时更新的，所以

在定位测试的同时也完成了在线字典训练。定位结

果如表 1所示。 

从表 1上可以看出，本文算法的定位误差要小

于其他 2种算法，即使格点精度为 3 m2时，定位精

度也有 2.77 m，失效率也低于 10%，这意味着绝大

多数时候采用本文算法能满足室内定位需求。由于

GMP算法的抗噪声能力较弱，算法 2的定位精度最

低。算法 1的失效率与本文算法接近，这说明基于

l

1

范数约束的方法能够保证大多数目标的定位精度

在小于 3 m的有效范围内，但算法 1的均方根误差

要高于本文算法，说明其失效目标的偏离误差是相

当大的。当格点划分精度由 s=3 m提高到 s=1 m2时，

3 种算法的定位精度都有提高，但计算时间也都明

显上升。算法 2由于采用贪婪算法进行稀疏重构，

运行速度最快；而本文算法由于增加了字典学习环

节，所需计算时间最多。但必须注意的是，本文算

法所增加的运行时间主要是离线学习阶段求解约

束二次规划所占用的时间，由于该部分计算离线

阶段一次完成，不需要反复计算，而在线阶段所

增加的时间并不长。考虑到本文算法在定位精度

和失效率方面的优势，所增加的这一点复杂度是

可以接受的。 

表 1 不同格点精度下的性能比较 

算法 RMSE/m 失效率/% 平均耗时/s 

对比算法 1 s=3 m

2

 3.91 9 0.610 

对比算法 2 s=3 m

2

 4.35 16 0.325 

本文算法 

s=3 m

2

 2.77 8 

1.211(离线)+0.750(在线) 

对比算法 1 s=1 m

2

 2.03 7 0.876 

对比算法 2 s=1 m

2

 2.81 12 0.551 

本文算法 

s=1 m

2

 1.51 6 

2.957(离线)+0.997(在线) 

 

图 4给出了一天工作时间内RSS波动对定位性

能影响的比较，格点精度选为 1 m2，其他参数设置

不变。从图 4可以看出算法 1和算法 2受 RSS波动

的影响是很大的，尤其是算法 2一天之中的定位精

度波动接近 1.5 m。对比算法 1虽在定位前对 RSS

测量值进行预处理，但由于缺乏对时变信号的自适

应能力，作用有限。而本文算法由于采用在线字典

学习实时调整字典与接收信号相匹配，自适应 RSS

波动的变化，所以一天之中的定位精度波动很小，

能够保持定位性能的稳定性。 

图 5给出了对一天工作时间内所有时刻测量值

进行统计的定位误差的累积概率分布，格点精度选

为 1 m2，其他参数设置不变。从图 4可以看出，本

文算法定位误差在 3 m以内的概率达到 90%，高于

修正加权 l

1

范数稀疏恢复算法的 82%和算法 2 的

77%。这进一步说明采用字典学习和加权 l

1

范数最
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小化方法后，在提高定位精度的同时，可以提高定

位的稳定性，可以保证以较大概率实现有效定位。 

 

图 4  环境变化对定位精度的影响 

 

图 5  3种算法定位误差的累积概率分布 

4.2  参数影响分析 

图 6给出目标数为 2，格点精度选为 1 m2时 3

种算法在不同信噪比下的 RMSE对比。由于改进的

加权 l

1

范数约束模型能较好地去除噪声的影响，同

时确保真实信号细节基本不损失，所以本文算法要

优于其他 2种算法，在低信噪比时性能改善尤为明

显，能将定位精度提高约 2 m。当信噪比大于 20 dB

时，本文算法的定位误差基本不再变化，且定位精

度都在 1 m之内。 

图 7给出了信噪比为 15 dB时，3种算法定位

误差随目标数量变化的情况，格点精度仍取为 1 m2。

从图上可以看出，尽管 GMP 算法克服了一般贪婪

算法[14]必须预先已知稀疏度的局限，但仍然需要通

过迭代搜索方式得到稀疏度的估计值才能实现稀

疏重构，在有噪情况下很难保证稀疏度估计的准确

性，所以 GMP 算法受稀疏度估计的影响，随着目

标数量增加，算法 2的定位误差逐渐增大。而基于

l

1

范数约束的凸优化算法在求解时无需稀疏度的先

验信息，所以本文算法和算法 1的定位误差几乎不

随目标数量变化，这意味着这类算法可以更好地适

应多目标定位的要求，即使在未知目标数量时也可

以实现多目标定位。 

 

图 6  SNR对定位精度的影响 

 

图 7  目标数量对定位精度的影响 

图 8给出了目标数为 3，格点精度选为 1 m2，

SNR=10 dB、15 dB和 20 dB时，本文算法的定位误

差与门限值 δ 之间的关系。从图 8可以看出，当 δ

小于 0.3 时，本文算法的定位误差基本稳定，且此

结果不受信噪比大小的影响。但当 δ 大于 0.3 后，

定位误差将随着 δ的增加而迅速增加，这是由于门

限值设得过大，有时会把稀疏矢量 x中一些大稀疏

分量误判为小系数，从而在加权时错误地给予大权

值进行约束，进而导致对定位目标的误判。 
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图 8  门限值对定位精度的影响 

5  结束语 

本文针对基于 RSS 的室内定位易受环境影响

的问题，依据压缩感知理论提出一种两步字典学习

框架，根据测量值动态地调整字典，使稀疏模型能

够动态适应信号环境的变化，提高定位精度。同时

为了解决低信噪比情况下的稀疏重构问题，提出一

种改进的加权 l

1

数稀疏重构算法，通过合理加权实

现对大、小系数的合理约束，从而使得在信噪比较

低的情况下，能较好地去除噪声的影响，同时确保

真实信号细节基本不损失。实验结果表明本文提出

的 RSS 定位方法可以在目标数量未知的情况下较

准确地实现多目标定位，并具有较强的抗噪声能

力。同时该算法的复杂度仍能满足实时应用。 
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