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无线传感器网络中基于自适应网格的多目标定位算法 

王天荆，李秀琴，白光伟，沈航 
（南京工业大学计算机科学与技术学院，江苏 南京 211816） 

摘  要：针对无线传感器网络中基于 RSS 的多目标定位具有天然稀疏性的问题，提出了基于自适应网格的多目标

定位算法，将多目标定位问题分解为大尺度网格定位和自适应网格定位 2 个阶段。大尺度网格定位阶段根据序贯

压缩感知原理确定最优观测次数，再利用 (0 1)pl p< < 最优化重构出存在目标的初始网格；自适应网格定位阶段

根据压缩感知原理自适应划分初始网格，再利用 pl 最优化重构出目标的精确位置。仿真结果表明，相较于传统的

基于压缩感知的多目标定位算法，所提算法在目标个数未知的场景下具有更高的定位精度和更低的定位时延，且

更适合大规模无线传感器网络的多目标定位问题。 
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adaptive grid in wireless sensor network 

WANG Tianjing, LI Xiuqin, BAI Guangwei, SHEN Hang 

School of Computer Science and Technology, Nanjing Tech University, Nanjing 211816, China 

Abstract: The RSS-based multi-target localization has the natural property of the sparsity in wireless sensor networks. A 
multi-target localization algorithm based on adaptive grid in wireless sensor networks was proposed, which divided the 
multi-target localization problem into two phases: large-scale grid-based localization and adaptive grid-based localization. 
In the large-scale grid-based localization phase, the optimal number of measurements was determined due to the sequen-
tial compressed sensing theory, and then the locations of the initial candidate grids were reconstructed by applying 

 (0 1)pl p< <  optimization. In the adaptive grid-based localization phase, the initial candidate grids were adaptively par-

titioned according to the compressed sensing theory, and then the locations of the targets were precisely estimated by ap-
plying lp optimization once again. Compared with the traditional multi-target localization algorithm based on compressed 
sensing, the simulation results show that the proposed algorithm has higher localization accuracy and lower localization 
delay without foreknowing the number of targets. Therefore, it is more appropriate for the multi-target localization prob-
lem in the large-scale wireless sensor networks.   
Key words: wireless sensor network, multi-target localization, compressed sensing, sequential compressed sensing, 
adaptive grid 
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1  引言 

近年来，基于无线传感器网络（WSN, wireless 
sensor network）的多目标定位技术已被广泛应用于

机器人导航、地理路由、公共安全、环境监测、车

辆跟踪等多个领域[1-5]，其中，高精度、高效率的定

位算法一直是研究热点之一。传统的多目标定位算

法可分为基于测距和基于非测距两类，前者需要节

点有测距功能，主要有基于到达时间[6] 、基于到达

时间差[7]等定位算法；后者通过网络的连通性实现

多目标定位，主要有加权质心定位算法[8]、修正权

值网格质心定位算法[9]等。上述算法虽简单易行，

但需要额外的辅助设备，且定位精度易受到复杂环

境下无线电波波动的干扰。为了不增加硬件设施成

本，基于接收信号强度(RSS, received signal strength)
的多目标定位技术根据传感器节点可以独立测量

接收信号强度的特性，通过检测监测区域内 RSS 来

确定目标位置。文献[10]在离线阶段使用核函数特

征提取方法获得 RSS 信号特征，构成位置指纹空

间；在线定位阶段采集在线位置指纹数据，利用改

进的加权 k 近邻算法匹配位置指纹空间中的数据，

估计待测目标位置。但是，基于位置指纹的定位技

术需要对大量的数据进行测量、处理和存储，然而传

感器节点的能量、内存和通信能力均受限。不同于

RSS 定位技术，文献[11]提出的语义目标定位算法通

过节点间大量的信息交互来探知监测环境，再利用环

境信息估计目标位置。这两类方法中大量信息的传递

消耗了有限的网络资源，因此减少数据传输和资源消

耗是多目标定位亟待解决的问题之一。 
近年来，兴起的压缩感知（CS, compressive 

sensing）技术[12]为多目标定位带来了新的机遇。

WSN 中的多目标定位问题具有天然的稀疏性，因

此可以利用 CS 理论大幅减少节点采样的数据量，

减少资源消耗。文献[13]将 WSN 的监测区域离散成

若干个网格，并依据 CS 理论将多目标定位问题转

化成一个 K −稀疏信号的重构问题，由 sink 节点利

用 1l 最优化从观测向量中重构出目标位置。文献[14]

以目标节点与锚节点连通度为观测值，运用最小化

1l 范数法，通过高计算量的梯度下降法求解目标位

置。针对 1l 最优化重构算法计算复杂度高的问题，文

献[15]利用贪婪匹配追踪（GMP, greedy matching 
pursuit）算法实现多目标定位，但该算法的定位误

差需要进一步改善。文献[16]改进了 GMP 算法，提

出使用贪婪匹配残差优化算法重构 K −稀疏信号，

提高了定位精度。基于贪婪法的定位算法虽计算复

杂度低，但需要信号的稀疏度作为先验条件，即需

要预知目标个数。然而，实际应用中节点不仅无法

获知目标个数，而且无法确定满足 CS 重构条件所

需的采样数据量。因此，如何确定最优观测次数以

克服因采样数据量未知而导致的不充分采样或过

度采样问题，是多目标定位的挑战之一。 
通常，基于 CS 的定位方法用固定网格划分监

测区域[14-17]。为了保证辨识出每个目标的位置，只

能将网格划分得十分细小，这大大增加了最优化模

型的规模及重构算法的计算复杂度，从而存在加大

定位误差的风险。为了解决此问题，文献[17]提出

了一种基于稀疏贝叶斯学习的网格自适应多源定

位算法，该算法设计的自适应网格能使定位误差低

于固定网格划分下定位误差的理论下界。文献[18]
提出了一种两阶段的目标定位算法：在粗定位阶段

利用 1l 最优化重构出目标的初始候选网格；在细定

位阶段依次四分每个初始候选网格，在越来越小的

子网格内确定目标的精确位置。上述定位算法虽解

决了在大范围内以高计算代价估计目标位置的问

题，但在细定位时依然要求所有节点传输感知数据

至 sink，这种集中式的定位方法易使节点因通信量

大而过早失效，从而导致网络拓扑的不稳定性。根

据目标在监测区域内的稀疏性，如何建立分布式的

多目标定位方法是热点问题之一。 
针对以上问题，本文提出了一种基于自适应网

格的多目标定位算法，该算法分为 2 个阶段：在大

尺度网格定位阶段，采用序贯压缩感知（SCS, 
sequential compressed sensing）原理选择最优观测次

数，通过 pl 最优化重构出目标所在的初始网格位

置；在小尺度网格定位阶段，根据 CS 重构要求自

适应划分目标所在的初始网格，再次采用 SCS 原理

选择最优观测次数，通过 pl 最优化确定目标在初始

网格中的精确位置。本文主要贡献如下。   
1) 基于大尺度网格的定位方法在监测区域内

区分目标存在和不存在的子区域；基于小尺度网格

的定位方法在目标存在的子区域估计目标的位置，

使目标定位更有针对性和高效性。 
2) 利用 SCS 数据采集方法和 pl 最优化稀疏重

构方法共同减少节点的观测数据量，从而大大降低
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网络资源开销。 
3) 实验仿真结果表明，与传统的基于 CS 的多

目标定位算法相比，在保证定位精度的同时，本文

算法所需的观测次数大大减少，定位的时间开销显

著降低。 

2  相关背景及准备工作  

2.1  压缩感知 
CS 技术可用远低于奈奎斯特采样率(Nyquist 

sampling frequency)的速率对 K −稀疏信号进行采

样，并利用如式(1)所示的 0l 最优化问题重构出 K −

稀疏信号 *x 。 
 0min || ||    s.t.    =

x
x y Px  (1) 

其中，观测矩阵 P 满足有限等距性质（RIP, re-
stricted isometry property）[19]。正交匹配追踪算法

（OMP, orthogonal matching pursuit）[20]、分段正交

匹 配 追 踪 算 法 （ StOMP, stagewise orthogonal 
matching pursuit）[21]等贪婪算法都可求解式(1)问题，

但是它们均需要信号稀疏度作为先验条件，且重构

误差较大。于是，文献[22]将 0l 最优化问题松弛为 1l

最优化问题，如式(2)所示。 
 1min || ||    s.t.    =

x
x y Px  (2) 

式(2)所示的问题可由梯度投影法（GPM, gradient 
projection method）、基追踪算法（BP, basis pursuit）[23]、

子空间追踪算法（SP, subspace pursuit）[24]、迭代收

缩阈值法（ ISTA, iterative shrinkage-thresholding 
algorithm）等求解，但易于收敛到次优稀疏解，且

计算复杂度高。 
2.2  CS 定位问题描述 

假设在 WSN 监测区域内随机部署了 M 个位置

已知的传感器节点和 K 个位置未知的目标，则基于

CS 的 多 目 标 定 位 系 统 将 此 区 域 离 散 为

N ( )N n n= × 个网格，并设每个目标只出现在某个

网格的中心位置，如图 1 所示。 
不 妨 定 义 K 个 目 标 的 位 置 向 量 为

1( , , )Nx x=x ，其中，若第 j 个网格存在目标，则

1jx = ，否则 0jx = 。根据强度−距离损耗模型[25]，

第 i 个节点在理想情况下接收到第 j 个网格中目标

发出的 RSS 值为 

 
0

10 lg ij
ij t

d
p p

d
η= −  (3) 

其中， tp 表示在参考距离 0d 处的接收信号强度， ijd

为第 i 个节点与第 j 个目标之间的欧式距离，路径

衰减指数η 一般为 2～5。监测区域内 M 个节点采

用观测矩阵 ( )ij M Np ×=P 获得观测向量 =y Px，并

将之传输给 sink；接收到 y后，sink 可以由观测信

息重构出 K −稀疏向量 *x 来估计目标的位置，因为
*x 中非零元素的位置对应着 K 个目标在 N 个网格

中的位置。 

 
图 1  基于 CS 的多目标定位系统模型 

传统的基于 CS 的定位方法主要利用 0l 最优化

或 1l 最优化来重构目标位置，很少考虑利用

( )0 1pl p< < 最优化[26]完成定位任务；而 pl 范数对

向量稀疏性的度量优于 0l 范数和 1l 范数，因此本文

通过求解如式(4)所示的 ( )0 1pl p< < 最优化问题实

现多目标定位。 
 min || ||    s.t.    p =

x
x y Px  (4) 

充分的观测数据量是求解问题式(4)的前提条

件，然而在实际场景下，定位系统无法预知目标个

数，即无法获知向量 x的稀疏度，因此无法确定重

构所需的观测次数。若观测次数过多，对提高重构

精度的贡献有限，但增加了采样成本；若观测次数

过少，则无法精确重构出 *x 。 
2.3  基于 SCS 的最优采样 

SCS技术克服了因观测数据量未知而导致的不

充分或过度采样问题，其基本思想是在初始m 个观

测值上叠加T 个观测值，使以 2

11
k

− 的概率得到的

重构误差满足式(5)。 

 2|| || ( ) ( )
               Est( , )

m k m T m T m m T
TC

m T

+ + + +− − =x x P P x y≤
 

(5)
 

其中，
2 2  0
2 2

k
T

R R RC k k
T T T
− −

= + − >
− −

， ；R N M= − ；

xm为由 m 个观测值获得的重构信号；Pm+T为相应的
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观测矩阵。 
于是，当重构误差的估计值Est( , )m T 小于门限

值τ 时，停止接受新的观测值；否则，以T 为步长，

序贯增加观测次数直至Est( , )m T 满足门限要求，获

得最优观测向量 m ST+y 。 

3  基于自适应网格的多目标定位算法 

由上述讨论可知监测区域的网格划分影响着

式(4)所示问题的求解。若网格划分的尺度过小，则

使式(4)所示问题中欠定线性方程组的规模急剧增

加，从而大大增加重构算法的计算量，延长定位时

间；若网格划分的尺度过大，则一个网格中可能存

在多个目标，定位时容易出现目标丢失。由此，设

置合理的网格尺度可提高定位的准确性、及时性及

降低系统的计算复杂度。通常，网格尺度的划分依

赖于目标的先验信息，但 WSN 无法获知这些信息。

不过某些实际场景下多个目标会分别聚集在小区

域内，如图 2 所示。于是，本文分别采用大尺度网

格划分和小尺度网格划分这 2 个阶段实施多目标定

位，具体过程如下。 

 
图 2  实际的多目标定位场景 

3.1  大尺度网格定位 
WSN 启动多目标定位任务时，为了减少感知

开销，首先用大尺度划分监测区域，以确定存在目

标的子区域，如图 3 所示。假设面积为 0 0S a a= × 的

监测区域被划分为 0 0 0N n n= × 个初始网格 , 第
i 0( {1, , })i N∈ 个初始网格的状态向量定义为

0 0 0( , , )i i iu v h ，其中 0 0( , )i iu v 为初始网格的中心位置，
0 1ih = 或 0 0ih = 分别表示该初始网格中存在或不存

在目标。根据 SCS 原理，在区域内随机选择 0 0m T+

个节点进行目标感知，且将观测值传送给 sink；sink
计算重构误差的估计值 0 0Est( , )m T 确定是否继续接

收新的观测值，经过 0 1S − 次的序贯接收，最终获

得最优观测向量 0 0 0m S T+y 。利用式(6)所示的 pl 最优

化重构出稀疏向量
0

0 0 0
1( , , )Nx x=x 。 

 0 0 0 0 0 0min || ||   s.t.   m S T m S T
p

+ +=
x

x y P x  (6) 

对预设的门限值γ ，当 0| |ix γ> 时，说明第 i 个
初始网格中可能存在着多个目标，且元素 0

ix 的幅值

是多个目标位置信息的累加；反之，不存在目标，

此时只需簇头周期性地监测子区域，成员节点暂时

休眠，以减少网络资源开销。 

                  
图 3  大尺度网格划分下多目标定位模型 

下面，本文重点对存在目标的 0K 个子区域进行

基于自适应网格的目标定位。 
3.2  自适应网格定位 

为了在第 i
01{ , , }( )Ki L L∈ 个初始网格中进一

步确定目标的精确位置，需要自适应调整尺度来重

新划分初始网格，其中，子列
01 0{ , , } {1, , }KL L N⊂

是存在目标的初始网格的序号。 
因为此网格中目标个数未知，第一步假设只存

在一个目标，记个数为 1 1iK = 。由 CS 原理可知，

通常精确重构出稀疏解所需的观测次数应至少满

足 4M K= [27]，则划分初始网格后的小尺度网格个

数需满足 1 1 1 1 14i i i i iN n n M K= × > = ，即 1 3 3iN = × >  
1 4 1iM = × （如图 4(a)所示）。sink 随机激发初始网

格中的 1=iM 1 2 2i im T+ = + 个节点进行聚类和感

知，成员节点将观测值发送给簇头。如果簇头由SCS
计算的估计值 1Est( , )i im T τ< ，则增加新的观测值。

如果每次固定增加T 个观测值，则由 SCS 无法较快

地确定最终的观测次数。为了快速分析出所需增加

的观测值，不妨定义比值如式(7)所示。 

 1 11( , )  (Est( , ) )i i i im T m TΔ τ
τ

= −  (7) 

当 1( , ) 0i im TΔ > 时，即 1Est( , )i im T 远大于τ ，则
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需要重新划分出更细的网格并增加较多新的观测

值；当 1( , ) 0i im TΔ → 时，即 1Est( , )i im T 接近τ ，则只

需接收少量新的观测值；当 1( , ) 0i im TΔ < 时，即
1Est( , )i im T 小于τ ，则不需要再接收新的观测值。

例如，在图 4(a)中计算得到 1( , ) 0i im TΔ > ，为了提高

定位效率，需将初始网格重新划分成 2 2 2
i i iN n n= × 个

小网格，且需满足 2 2
i iN M> 24 iK= 。图 4(b)显示3 3×

的网格被划分为5 5× ，而非 4 4× 的网格。由 CS 重

构条件可知，使用3 3× 的网格至多可识别出 2 个目

标，即 3 3 8 4 2× > = × ；而使用 5 5× 的网格至多可

识别出 6 个目标，即5 5 24 4 6× > = × 。因 CS 中压

缩比
M
N

不易过高，考虑5 5 16 4 4× > = × 。于是，簇

头新接收 2 12iT = 个观测值，总观测次数为
2 1 2 1 2=16i i i i i iM m T T T T= + + ≠，其中， 。 

 
图 4  第 i 个初始网格的自适应划分示意 

第 二 步 ， 簇 头 计 算 重 构 误 差 的 估 计 值
1 2Est( , )i i im T T+ ，若此估计值仍大于τ ，则重新划

分网格且接收 3
iT 个观测值；反之，则停止接收新的

观测值。簇头由式(8)所示的 pl 最优化重构出稀疏向

量
1 i

i i im T T λ+ + +x 。 

 
1 1

min || ||   s.t.   i i
i i i ii im T T m T T

p

λ λ+ + + + + +=
x

x y P x  (8) 

重构出的稀疏向量
1 i

i i im T T λ+ + +x 的 i
iK λ 个非零系

数对应的网格中心即为 i
iK λ 个目标的位置，坐标记

为 * *( , ) ( 1, , )i
ij ij iu v j K λ= 。 

传统的 CS 定位方法一般采用集中式处理方

式，消耗了大量的信道资源和传输开销。同时，节

点实时感知不存在目标的子区域会产生过多的感

知开销。本文设计的定位方法较好地解决了上述问

题，初始阶段基于大尺度网格的集中式定位方法在

监测区域内区分目标存在和不存在的子区域，后续

阶段基于小尺度网格的分布式定位方法并行地对

存在目标的多个子区域进行精细定位。这种全局与

局部结合、集中式与分布式结合及粗定位与细定位

结合的方式为高精度、高效率的多目标定位提供了

一种新的思路，更易应用于现行的分层结构的

WSN，并推广至不同场景下的多目标定位问题。 
根据上述讨论，本文提出的基于自适应网格的

多目标定位算法的流程如图 5 所示。 

 
图 5  基于自适应网格的多目标定位算法流程 

3.3  初始网格的合并与定位 
初始阶段，sink 由重构向量 0x 确定了每个初始

网格的状态向量 0 0 0( , , )i i iu v h ，并获得了位置向量

010 , ,( )KL L=ID ，其中， iL 为 0 =1ih 所在的网格位

置序号。如前文所述，监测子区域内聚集着多个目

标，所以不难发现 0ID 中目标所在的初始网格常常

相互邻近。如果联合这些相邻网格一起进行基于自

适应网格的细定位，相比于单个初始网格各自进行

定位可以大大减少感知、传输和计算开销。 
如图 6 所示，大尺度网格定位将监测区域划分

为 0 5 5N = × 个初始网格，并确定了存在目标的初始

网格，其中存在 3 种初始网格相邻情况。下面分别

讨论合并初始网格后的自适应网格定位方法。 
Case 1  3 个初始网格相邻。将图 6 (a)中 1c 区

域扩展为 4 个初始网格且假设目标个数为
1

1 3cK = 。

首先，由 SCS 将子区域划分为
1

1 4 4cN = × 个小网格，
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并在子区域及周围随机选择
1 1

1 12c cm T+ = 个节点进

行观测，计算估计值
1 1

1Est( , )c cm T 及比值
1 1

1( , )c cm TΔ 。

此时有
1 1

1( , ) 0c cm TΔ > ，需要接收较多的观测值。于

是将子区域重新划分为
1

2 6 6cN = × 个小网格，获取

新的
1

2 =8cT 次观测。然后，簇头重新计算估计值

1 1 1

1 2Est( , )c c cm T T+ 及比值
1 1 1

1 2( , )c c cm T TΔ + 。此时有

1 1 1

1 2( , ) 0c c cm T TΔ + < ，簇头从观测向量
1 2

1 1 1c c cm T T+ +y 中由

pl 最优化重构出稀疏向量
1 2

1 1 1c c cm T T+ +x ， 
1

2
cK 个非零系

数所在的网格中心即为
1

2
cK 个目标的估计位置，坐

标为
1

* * 2( , ) 1, ,ij ij cu v j K=，其中， 。 

 
图 6  合并且自适应划分目标所在的相邻初始网格 

Case 2  2个初始网格直接相邻。将图6(a)中 2c 区

域扩展为 2 个初始网格且假设目标个数为
2

1 2cK = 。

首先，由SCS将子区域内每个初始网格划分为3 3× 个

小网格，共
2

1 =3 3 2=18cN × × 个小网格，并在子区域及

周围随机选择
1 2

1+ =8c cm T 个节点进行观测，计算估计

值
2 2

1Est( , )c cm T 及 比 值
2 2

1( , )c cm TΔ 。 此 时 有

2 2

1( , ) 0c cm TΔ → ，只需接收少量新的观测值，取
2

2 =4cT

次观测。然后，簇头重新计算估计值
2 2 2

1 2Est( , )c c cm T T+

及比值
2 2 2

1 2( , )c c cm T TΔ + 。此时有
2 2 2

1 2( , ) 0c c cm T TΔ + < ，

不需要再接收新的观测值。簇头从观测向量 2 2 2
1 2

c c cm T T+ +y

中由 pl 最优化重构出稀疏向量
1 2

2 2 2c c cm T T+ +x ，
2

2
cK 个非零

系数所在的网格中心即为
2

2
cK 个目标的估计位置，坐

标为 * *( , )ij iju v  
2

2( 1, , )cj K= 。 

Case 3  2 个初始网格对角相邻。将图 6(a)中 3c

区域扩展为 4 个初始网格且假设目标个数为

3

1 2cK = 。首先，由 SCS 将子区域划分为
3

1 3 3cN = ×

个小网格，并在子区域及周围随机选择
3 3

1 =8c cm T+

个节点进行观测，计算估计值
3 3

1Est( , )c cm T 和比值

3 3

1( , )c cm TΔ 。此时
3 3

1( , ) 0c cm TΔ > 时，需要接收较多的

观测值，于是将子区域重新划分成
3

2 5 5cN = × 个小

网格, 再接收
3

2 =8cT 次观测。然后，簇头计算估计值

3 3 3

1 2Est( , )c c cm T T+ 和比值
3 3 3

1 2( , )c c cm T TΔ + 。此时有

3 3 3

1 2( , ) 0c c cm T TΔ + < ，簇头从观测向量 3 3 3
1 2

c c cm T T+ +y 中由

pl 最优化重构出稀疏向量
1 2

3 3 3c c cm T T+ +x ，其中，
3

2
cK 个

非零系数所在的网格中心即为
3

2
cK 个目标的估计位

置，坐标记为 * *( , )ij iju v
3

21, , cj K=， 。 

4  实验仿真及结果分析 

下面对本文提出的 WSN 中基于自适应网格的

多目标定位算法进行仿真实验，主要分为两部分：

首先，分别与基于 CS 的多目标定位算法和基于两

阶段的多目标定位算法进行对比，验证本文算法具

有更优的定位性能；然后，对比不合并和合并初始

网格的定位性能，验证合并初始网格的高效性。 
4.1  仿真场景 

在 Matlab 中进行仿真实验。假设在正方形监测

区域内随机高密度部署大量的传感器节点，K 个待

定位的目标随机分布在区域内的任意位置。参照文

献[18]，仿真参数的设置如表 1 所示。 

表 1 仿真参数设置 

描述 符号 数值 

功率/dBm 
tp  40−  

参考距离 
0d  1  

路径损耗系数  η  2  

SCS 判别门限值 τ  0.05  

稀疏判别门限值 γ  0.5  

 
为了评估定位性能，定义多目标定位误差为 
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0

* 2 * 2

1 1

1ER ( ) ( )
i

iKK

ij ij ij ij
i j

u u v v
K

λ

= =

= − + −∑∑  (9) 

其中，( , )ij iju v 表示目标真实位置的坐标， * *( , ) ij iju v 表

示目标估计位置的坐标。相应地，定义多目标定位

时间为 

 cen disTI t t= +  (10) 

其中， cent 为大尺度网格划分下的定位时间， dist 为小

尺度网格划分下的定位时间；若 it 为自适应划分第 i 个
初始网格的定位时间，则 dis 1max{ , , ,it t t=

0
, }Kt 。 

4.2  基于自适应网格的多目标定位算法的性能分析 
4.2.1  大尺度网格的定位性能分析 

WSN 启动多目标定位后，大尺度网格的设置

影响着后续自适应网格的设置。下面实验分析不同

的大尺度网格划分对定位性能的影响。将 =7K 个目

标和 50M = 个节点随机部署在不同面积的监测区

域内，定义平均定位时间
1

1 TI
tN

i
it

T
N =

= ∑ 作为评估指

标，其中， 50tN = 表示蒙特卡洛实验的次数，TIi

为第 i 次实验的多目标定位时间。 
针对不同的大网格尺度划分，图 7 显示不同监

测区域面积下平均定位时间随着网格尺度变小而

减小，但当初始网格数量达到一定规模时，平均定

位时间又会增加。这是因为初始网格尺度设置过大

时，自适应网格定位阶段会进行多次网格细划分操

作，增加了计算时间；而初始网格尺度设置过小，

存在目标的初始网格就过多，增加了自适应网格定

位的计算时间。可以看出，4 种监测区域面积对应

的最佳大网格划分分别为 8 8× 、 9 9× 、 9 9× 、

10 10× ，则网格划分尺度 0n 与监测区域边长 0a 比值

分别约为 16%、13%、10%、9%，因此可以按照

8%~18%比例来确定大网格的尺度。 
4.2.2  对比基于 CS 的多目标定位算法 

在上述实验的基础上，本文分析了50 m 50 m×

的监测区域内不同 CS 定位算法的性能。传统的基

于 CS 的定位算法直接将监测区域细划分成 20 20×
的网格，应用 BP 算法、OMP 算法或 GMP 算法对 K
个目标进行定位，而本文算法在8 8× 的初始网格划

分下实施自适应网格定位，估计 K 个目标的精确位

置。定义平均定位误差
1

1 ER
tN

i
it

E
N =

= ∑ 来评估不同定

位算法的定位性能。 

 
图 7  不同监测区域面积下平均定位时间与初始网格规模的关系 

由图 8(a)可知，随着目标个数的增加，本文算

法均获得了最佳定位结果，其平均定位误差远远小

于 BP 算法、OMP 算法和 GMP 算法。例如，当 8K =
时，本文算法的定位精度比 BP 算法、OMP 算法和

GMP 算法分别提高了 85%、89.6%和 83.6%。这不

仅因为基于 pl 最优化的稀疏重构精度优于 0l 最优

化和 1l 最优化，而且分为全局和局部 2 个阶段定位

目标比直接全局定位目标更精确、更符合实际场

景。图 8(b)显示本文算法的平均定位时间少于 BP
算法和 GMP 算法，虽高于 OMP 算法，但为了提高

定位精度，可容忍增加 37%的平均定位时间。图 8(c) 
显示了感知节点个数随着目标个数变化的情况，与

其他 3 种算法相比，本文算法可大大减少感知节点

个数，即重构所需的观测次数。 
图 9 给出了 7K = 时 4 种算法的定位示意，可

以看出，本文算法的定位准确性最高。利用 BP 算

法、OMP 算法和 GMP 算法重构稀疏解时，其非零

元素的位置都出现了偏差，因而出现了漏检目标和

虚假目标的情况。 
基于 CS 的多目标定位易受环境的影响，为验证

本文算法的抗噪性能，将 10K = 个目标和 60M = 个

传感器节点随机部署在监测区域内。图 10(a)显示随着

信噪比的增加，节点接收的目标信号强度准确性显著

提高，因此 4 种定位算法的平均定位误差均呈下降趋

势，其中，本文算法的定位精度明显优于其他 3 种算

法。当 SNR 从−6 dB 变化到 24 dB 时，本文算法的平

均定位误差分别比 BP 算法、OMP 算法和 GMP 算法

最多降低了 77.0%、82.5%、65.0%；当 SNR 大于 20 dB
时，本文算法的定位精度在 0.5 m 以内，而此时其他 3
种算法的定位精度分别在 2 m、3 m 和 1.8 m 以内。图

10(b)显示随着信噪比的增加，4 种定位算法的平均定
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位时间均逐渐减少，本文算法的平均定位时间明显小

于 BP 算法和GMP 算法，但大于 OMP 算法。为了提

高定位精度，可以容忍一定程度上增加定位时间。因

此，本文算法的抗噪性能优于传统的 CS 定位算法。 

 
图 8  不同目标个数下 4 种定位算法的定位性能比较 

 
图 9  4 种定位算法的多目标定位示意 

 
图 10  不同信噪比下 4 种定位算法的定位性能 

随着“万物相连”的物联网的广泛应用，WSN
作为其基础设施，规模越来越大，因此传统的多目

标定位算法不再适用于大规模的 WSN。当监测区

域面积不断增加时，传统的基于 CS 的定位算法划

分出的网格数量急剧增加，使重构算法的计算复杂

度大大增加，从而影响了目标定位精度。例如，在

15K = ， 90M = ， SNR 20 dB= 情况下，分别将

50 m 50 m× 、80 m 80 m× 、100 m 100 m× 、120 m 120 m×

的监测区域划分为 20 20× 、 25 25× 、 30 30× 、

35 35× 的网格。图 11(a)显示随着监测区域面积的

增加，BP 算法、OMP 算法和 GMP 算法的平均定

位误差均有大幅增长。然而，本文算法首先大尺度

划分监测区域，避免了在大范围内以高计算代价重

构目标位置，然后对存在目标的小区域进行自适应

网格定位，大幅提高了定位精度，减少了平均定位

时间，如图 11(b) 所示。例如，监测区域为

120 m 120 m× 时，本文算法的平均定位误差比 BP

算法、OMP 算法和 GMP 算法分别降低了 77.2%、

81.8%和 87.2%；相应的平均定位时间分别减少了

81.4%、56.2%和 86.3%。 
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图 11  不同监测区域面积下 4 种定位算法定位性能比较 

4.2.3  对比基于两阶段的多目标定位算法 

为了提高定位精度，文献[18]设计了基于两阶

段的多目标定位算法（下文中称为对比算法），该

算法按次对每个候选网格进行多次四分操作来确

定目标位置，花费较长的定位时间。本文算法并行

地对所有存在目标的子区域进行自适应网格定位，

大大减少了定位时间。下面的实验比较了在

50 m 50 m× 的监测区域内不同信噪比下 2 种分阶

段定位算法的性能。图 12(a)显示随着信噪比的增

加，2 种定位算法的平均定位误差均逐渐减小，然

而在所有 SNR 下本文算法的平均定位误差均远远

小于对比算法，约减少了 72%～88%。相应地，随

着信噪比的增加，图 12(b)中 2 种定位算法的平均定

位时间均逐渐减少，但本文算法的平均定位时间比

对比算法减少了约 83%~94%。当 8 SNRK = ， 为  
6~ 2 dB− − 时，本文算法的平均定位误差比对比算

法降低了 62%～60%，而平均定位时间比对比算法

减少了 90%～88%。因此在低 SNR 下本文算法仍然

可以及时、精准地确定出多个目标的位置，为复杂

无线环境下的多目标定位提供有力的保障。 
目标个数的增加（即位置向量 x的稀疏度降

低）直接影响着从观测向量中重构目标位置的性

能，所以本文分析信噪比为 5 dB 和−5 dB 下目标个

数对定位结果的影响。在监测区域内随机部署

90M = 个传感器，图 13(a)显示随着目标个数的增

加，2 种分阶段定位算法的平均定位误差均逐渐增

大，但本文算法的平均定位误差远远小于对比算

法，最多减少了 73%。同时，图 13(b)显示其平均

定位时间也远远小于对比算法，最多减少了 93%。

这是因为对比算法按次对每个候选网格进行多次

四分定位，随着目标个数的增加，定位时间必然会

大大增加。然而，本文算法对存在目标的初始网格

并行地进行自适应网格定位，可大大减少定位时

间。可见在目标个数较多时，本文算法具有更好的

准确性、及时性。 

 
图 12  不同信噪比下 2 种分阶段多目标定位算法的定位性能 

4.3  自适应合并初始网格的性能分析 
对每个初始网格进行自适应定位，必然使 WSN

出现较多的分簇，引起过多的资源开销。如果将相

邻的初始网格合并，可以更高效地实现子区域的目

标定位。为此，将 10K = 个目标随机分布在图 14 中

40 m 40 m× 的监测区域内，并将之先划分成6 6× 的

网格。sink 根据 SCS 收集 3 30m T+ = ( 6, 8)m T= =

个观测值，利用 lp 最优化确定出存在目标的初始网
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格，并依据稀疏解中非零元素的位置合并初始网格，

如图 14 中黑色线框所示。自适应网格定位阶段，表 2
显示合并初始网格的定位方法比不合并初始网格的

定位方法在定位时间上具有明显优势，而且当合并

的初始网格个数越多，定位时间的减少越明显。例

如， 1c 区域合并 3 个相邻的初始网格后，其定位时

间比不合并初始网格减少了 71.5%。 

 
图 13  不同目标个数下 2 种分阶段多目标定位算法的定位性能比较 

 
图 14  自适应合并目标所在初始网格的实景 

表 2  2 种小尺度网格定位方法的定位时间比较 

区域 合并初始网格的定位时间/s 不合并初始网格的定位时间/s

1c  0.255 62 0.896 93 

2c  0.184 86 0.449 48 

3c  0.227 12 0.486 58 

5  结束语 

本文提出了一种 WSN 中基于自适应网格的多

目标定位算法，将大尺度网格确定目标大致位置与

小尺度网格确定目标精确位置相结合。与传统的基

于 CS 的定位算法相比，本文算法减少了网络的采

样开销，且具有良好的抗噪性能。仿真实验表明本

文算法在保证定位精度的同时有效地降低了定位

时间开销。目前，尚没有在 OPNET 或 OMNET++
等仿真平台上进行实验，因此对于本文算法在实际

传感器网络中的验证有待下一步解决。 
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