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摘　要　被动式目标轨迹测绘以其无需目标携带任何设备的优点吸引着许多应用，如野生动物监测、入侵安全监

测等．针对现有基于被动式目标轨迹测绘方法，因频繁定位而导致计算开销大和大量观测数据导致通信能耗高的

问题，文中提出基于压缩感知的被动式目标轨迹测绘（ＣｏｍｐｒｅｓｓｉｖｅＳｅｎｓｉｎｇＢａｓｅｄＤｅｖｉｃｅＦｒｅｅＴａｒｇｅｔＴｒａｊｅｃｔｏｒｙ

Ｄｅｐｉｃｔｉｏｎ，ＣＳＴＤ）算法，仅用少量观测数据一次性精确测绘出目标轨迹，减少了计算和通信开销，降低了能耗．文中

的关键性发现及ＣＳＴＤ优点是：（１）轨迹上不同的位置及其估算具有时间独立性和空间统一性，可将不同位置映射

到统一的物理空间一次性测绘出目标轨迹，避免传统方法频繁定位计算开销的问题；（２）目标轨迹与监测区域的空

间位置相比具有稀疏性，利用压缩感知原理通过少量观测数据就能精确测绘出目标轨迹，降低了数据量和能耗．为

适应实际应用中的大规模场景需求，该文给出了可扩展的ＣＳＴＤ算法模型，并提出了目标轨迹稀疏度未知（目标经

过的位置数未知）下的稀疏恢复算法．部署了４８个节点的８ｍ×８ｍ真实实验，结果表明在降低观测数据量的同时，

ＣＳＴＤ较现有经典算法至少提高了６３％的轨迹测绘精度．
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１　引　言

移动目标轨迹测绘是人们感知客观世界的重要

工具，已经成为人类生活的重要组成．在军事领域，

通过跟踪测绘敌方炮弹轨迹来获取炮弹参数，能提

高我军的防御能力；在体育领域，通过测绘竞争对手

的发球轨迹，乒乓球机器人能做出合理的判断和回

球策略，实现机器与人类的体育竞技对抗；在野生动

物的监测和保护领域，通过测绘野生动物的运动轨

迹，动物保护专家能发掘出野生动物种群的迁徙规

律，给野生动物保护提供可靠决策支撑．当今流行的

轨迹测绘方法，均需要给待跟踪（定位）目标配戴特

定设备（例如ＲＦＩＤ标签、ＧＰＳ模块），才能完成轨迹

测绘［１］，然而，当被跟踪（定位）目标无法携带这些特

定设备时，上述的主流目标轨迹测绘方法便存在极

大的局限性．例如，在野生动物保护中，给每个野生

动物佩戴电子设备具有代价高、可行性差的缺点；在

入侵检测、安全监控中，入侵者不可能佩戴设备主动

暴露其入侵的轨迹信息，使得传统的安全检测方法

存在极大的挑战．因此针对这些应用，被动式目标轨

迹跟踪（定位）、测绘，以其让被监测目标“无意识协

作感知”，让被监测目标在不佩戴任何设备情况下完

成轨迹测绘的优点，有效地解决了当前基于设备（如

ＲＦＩＤ标签、ＧＰＳ模块）的目标轨迹测绘方法的局限

性，成为最新研究热点［２１４］．

目前主流的被动式目标跟踪（定位）算法是基于

目标对无线通信链路造成的信号强度（Ｒｅｃｅｉｖｅｄ

ＳｉｇｎａｌＳｔｒｅｎｇｔｈ，ＲＳＳ）扰动分析和建模实现对目标

的跟踪（定位），即当目标出现在监测区域的不同位

置时，目标会对无线通信链路造成不同的 ＲＳＳ衰

减，其核心思想就是利用这种与位置相关的ＲＳＳ衰

减值来完成被动式定位［５１４］．被动式目标跟踪（定

位）算法，根据其对ＲＳＳ的处理方式可分为基于估

计计算的被动式目标跟踪（定位）算法和基于学习的

被动式目标跟踪（定位）算法．“基于估计计算的被动

式目标跟踪（定位）”算法，其核心思想是基于“目标

就位于被干扰链路附近”的理念，来进行目标的被动

式跟踪（定位），这类算法具有计算复杂度低、易于实

现的优点．如Ｌｉｕ等人
［５］、Ｚｈａｎｇ等人

［６］，利用被干

扰链路的位置物理几何关系及被干扰区域的重叠交

集来推算目标的轨迹和位置；Ｓｉｇｇ等人
［７］进行了关

于射频通道对单个个体活动特性识别的调查，利用

目标对射频信道特性的扰动来估算目标的轨迹和位

置．然而，此类算法只是进行目标轨迹和位置的大致

估计，存在定位精度差的问题，其次，由于实际应用

中的信号多径、障碍物遮挡等复杂环境［２］，使得此类

方法存在鲁棒性差、误检率高的问题．为解决这些问

题，Ｙｏｕｓｓｅｆ等人
［８］提出了“基于学习的被动式目标

跟踪（定位）”算法，其核心策略分为两阶段．第一阶

段，在跟踪（定位）前，即预部署阶段，让单个目标遍

历监测区域的所有位置，标记（学习）不同位置、环境

下目标对链路造成的ＲＳＳ扰动的先验知识库；第二

阶段，即在跟踪（定位）阶段，将在线观测的ＲＳＳ扰

动测量值与先验知识库匹配得到目标的轨迹（位

置）．该类算法具有跟踪（定位）精度高、适应复杂环

境能力强的优点．如经典的 Ｗｉｌｓｏｎ等人
［９］提出的

ＲＴＩ（ＲａｄｉｏＴｏｍｏｇｒａｐｈｉｃＩｍａｇｉｎｇ）系统，该系统通

过在监测区域部署密集的无线通信链路，以收集目

标在该区域出现时造成的大量ＲＳＳ扰动值，建立目

标在不同位置的ＲＳＳ扰动测量值先验知识库，并将

该先验知识库的数据用灰度图像的形势影射到监测

区域中，形成随着位置变化而变化的层析图像库，

最终达到能够高精度的跟踪（定位）多个目标的目的．

如Ｚｈａｎｇ等人
［１０］提出的ＲＡＳＳ（Ｒｅａｌｔｉｍｅ，Ａｃｃｕｒａｔｅ，

ａｎｄＳｃａｌａｂｌｅＳｙｓｔｅｍ）跟踪系统，该系统将监测区域

划分成多个不同的三角形区域，每个三角形的定点

顶点部署一个无线收发设备，形成无缝拼接的蜂

窝式部署．在每个三角形区域利用ＳＶＲ（Ｓｕｐｐｏｒｔ

ＶｅｃｔｏｒＲｅｇｒｅｓｓｉｏｎ）对目标造成的ＲＳＳ扰动建立回

归模型，拟合出目标在不同位置时的ＲＳＳ扰动变化

与目标位置之间的关系，从而实现大规模下易于扩

展的被动式目标跟踪（定位）．但是，这类方法需要大

量ＲＳＳ扰动测量值来建立先验知识库，所以面临数

据量大导致能耗高的问题，而高能耗问题一直是无

线通信领域的一个挑战．此外，现有被动式目标跟踪

（定位）方法对目标的轨迹测绘［５１４］，均是先定位再

将不同时间点目标的估算位置，通过几何关系进行

拼接来完成轨迹测绘，因此需要在每个时间点进行

定位计算，存在频繁定位导致计算开销大的问题．

针对上述传统被动式跟踪（定位）算法在目标轨

迹测绘方面存在的问题，本文提出基于压缩感知的

被动式目标轨迹测绘（ＣｏｍｐｒｅｓｓｉｖｅＳｅｎｓｉｎｇＢａｓｅｄ

ＤｅｖｉｃｅＦｒｅｅＴａｒｇｅｔＴｒａｊｅｃｔｏｒｙＤｅｐｉｃｔｉｏｎ，ＣＳＴＤ）

算法，通过少量观测数据就能一次性精确测绘出目

标轨迹，减少了计算开销，降低了通信能耗．ＣＳＴＤ

的工作原理与传统基于学习的被动式跟踪（定位）方

法类似，在跟踪（定位）前的预部署阶段，让目标遍历

２６３２ 计　　算　　机　　学　　报 ２０１５年



监测区域的所有位置，每条链路采集并记录目标在

不同位置时的 ＲＳＳ扰动测量值，然后将这些 ＲＳＳ

扰动测量值按照一定的方式进行编排构建感知矩

阵；在跟踪（定位）阶段，根据压缩感知理论，将少量

ＲＳＳ扰动观测值和感知矩阵作为压缩感知稀疏恢

复算法的输入，重建出表示目标轨迹的稀疏向量，根

据该稀疏向量的定义即可测绘出目标的轨迹．较传

统被动式跟踪（定位）方法相比，本文的核心发现及

ＣＳＴＤ的优点是：（１）独立性发现．目标轨迹上不同

的位置及其估算，在时间上具有独立性，空间上具有

统一性，可将不同时刻目标的位置影射到同一个监

测空间区域，将所有时刻的观测数据进行并行处理，

从而一次性测绘出目标轨迹，避免多次频繁重复定

位导致计算开销大的问题；（２）轨迹稀疏性发现．一

般性况下目标轨迹经过的犓 个位置与监测区域的

所有犖 个位置相比具有犓稀疏性，即犓＜犖．因此

可将目标轨迹测绘的问题转化为稀疏求解的问题，

利用压缩感知理论在稀疏信号恢复方面的优点，可

在不降低测绘精度的条件下，减少测绘轨迹所需的

数据量并降低能耗．同时由于ＣＳＴＤ将目标的轨迹

看作稀疏向量对待，且仅做一次稀疏恢复求解计算，

因此较传统方法其具有计算复杂度低、测绘效率高

的优点．其次，ＣＳＴＤ对特定场景利用先验知识库建

立感知矩阵，故较基于估算的被动式跟踪（定位）方

法具有精度高的优点．

然而，利用压缩感知理论实现被动式目标轨迹

测绘还存在以下两个挑战：（１）利用ＲＳＳ扰动测量

值编排、建立的感知矩阵是否满足约束等距性质

（ＲｅｓｔｒｉｃｔｅｄＩｓｏｍｅｔｒｙＰｒｏｐｅｒｔｙｓ，ＲＩＰ），这直接影响

着压缩感知理论的运用是否正确；（２）现有多数稀

疏恢复算法均要求已知待恢复信号的稀疏度（即目

标轨迹经过的位置个数犓），而稀疏度犓 在本文的

测绘应用中是未知量，使得现有稀疏恢复算法失效．

针对挑战（１），本文将观测数据和感知矩阵进行正交

化预处理，使得处理后的感知矩阵满足ＲＩＰ；针对挑

战（２），本文提出了自适应匹配追踪稀疏恢复算法

（ＡｄａｐｔｉｖｅＭａｔｃｈｉｎｇＰｕｒｓｕｉｔ，ＡＭＰ），通过搜索迭代

的方式，在稀疏度未知情况下精确恢复出稀疏信号，

符合被动式目标轨迹测绘的需求．

此外，ＣＳＴＤ的重要特性是该算法模型易于扩

展到任意大规模区域．与现有的多数小规模被动式

跟踪（定位）方法相比［５１２］，ＣＳＴＤ的可扩展性在许

多应用场景很受欢迎．如野生动物监测保护领域，斑

马、老虎等野生动物具有活动范围广的特点，因此需

要大规模监测区域的被动式目标轨迹测绘方法，本

文的ＣＳＴＤ可以满足该需求．

本文第２节介绍本文相关工作和ＣＳＴＤ区别

于现有方法的创新点；第３节描述本文提出ＣＳＴＤ

的动机和核心思想；第４节详细介绍本文提出的

ＣＳＴＤ方法；第５节通过真实实验及大规模仿真实

验，验证本文提出的ＣＳＴＤ方法的有效性；最后一

节总结全文．

２　相关工作

在本节将介绍与本文相关的现有工作和本文提

出的ＣＳＴＤ方法区别于现有方法的创新点．由于本

文的贡献不仅在被动式目标跟踪（定位）方面，还在

稀疏信号恢复方面也有贡献，因此本节从这两方面

分别总结现有的相关工作．

（１）被动式目标跟踪（定位）．自２００７年起，国内

外以Ｌｉｕ等人
［５］、Ｚｈａｎｇ等人

［６］和 Ｙｏｕｓｓｅｆ等人
［８］

为代表提出了被动式跟踪（定位）方法，其特点是被

追踪（定位）目标无需携带任何设备（如ＲＦＩＤ标签、

ＧＰＳ模块），被监测目标“无意识协作感知”下，即可

完成对目标的跟踪（定位）．被动式跟踪（定位）有效

地解决了当前基于设备（如ＲＦＩＤ标签、ＧＰＳ模块）

的目标轨迹测绘方法，在一些特殊应用领域（如野生

动物监测、入侵检测等领域中目标无法携带电子设

备）所存在的局限性，而成为最新研究热点［２１４］．目

前主流的被动式目标跟踪（定位）算法是通过目标对

无线链路信号强度（ＲｅｃｅｉｖｅｄＳｉｇｎａｌＳｔｒｅｎｇｔｈ，ＲＳＳ）

扰动的分析和建模实现对目标的跟踪（定位），即当

目标出现在监测区域的不同位置时，目标会对无线

通信链路造成不同的ＲＳＳ衰减，其核心思想是利用

这种与位置相关的ＲＳＳ衰减值来完成被动式目标

跟踪（定位）［５１４］．这种基于无线链路信号强度ＲＳＳ

的被动式跟踪（定位）方法，较基于红外［３］、视频［４］的

方法，其优点是：（１）基于无线信号ＲＳＳ分析的被动

式跟踪（定位）不仅可以在视距范围内工作还能在非

视距、有遮挡物的环境下工作，而基于红外、视频的

方法仅能在视距、无遮挡情况下工作；（２）获取目标

对无线链路的ＲＳＳ扰动测量值时无需增加额外硬

件设备（如摄像头、红外传感器），降低了功耗和成

本；（３）绝大多数无线设备在底层已经提供了ＲＳＳ

读数［２］，因此ＲＳＳ扰动测量值获取简单．

根据对ＲＳＳ的处理方式可分为基于估计计算

的被动式目标跟踪（定位）和基于学习的被动式目标
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跟踪（定位）．Ｌｉｕ等人
［５］、Ｚｈａｎｇ等人

［６］和Ｓｉｇｇ等

人［７］最先提出了基于估计计算的被动式目标跟踪

（定位）算法．这类方法的核心思想是基于“目标就位

于被干扰链路附近”的理念，获取被干扰链路的几何

位置坐标及被干扰区域的重叠交集的几何位置坐

标，通过将这些坐标加权处理来推算目标的轨迹和

位置；如Ｌｉｕ等人
［５］使用一组固定的射频标签来完

成大范围的被动式目标的活动监控．通过目标在不

同时刻将会干扰影响不同的通线链路这一发现，作

者对目标轨迹测绘建立了数据挖掘模型，通过多链

路的关联性分析较为准确的完成对目标的被动式跟

踪；Ｚｈａｎｇ等人
［６］除了关注目标对无线链路的干扰

外，还考虑无线设备间的距离和发送功率．使得在单

个目标定位的情况下，概率覆盖算法提供较为精准

的位置信息．同时，作者还提出了一个分布式动态聚

类方法来完成对目标的被动式跟踪；Ｓｉｇｇ等人
［７］等

进行了关于射频通道对单个个体活动特性识别的调

查，利用目标对射频信道特性的扰动来估算目标的

轨迹和位置．然而这两类基于估算的方法，其本身的

跟踪（定位）精度差；其次，实际场景中环境复杂多

变，如信号的多径效应、障碍物遮挡等，使得上述这

两类基于估算的方法存在鲁棒性差、误检率高的问

题．为解决这些问题，许多学者提出了“基于学习的

被动式目标跟踪（定位）”算法，其核心思想是在预部

署阶段学习不同位置、环境下目标对ＲＳＳ扰动的先

验知识，在跟踪（定位）阶段将观测的ＲＳＳ扰动与先

验知识库匹配得到目标轨迹（位置）．如Ｚｈａｎｇ等

人［１０］提出ＲＡＳＳ（Ｒｅａｌｔｉｍｅ，Ａｃｃｕｒａｔｅ，ａｎｄＳｃａｌａｂｌｅ

Ｓｙｓｔｅｍ）跟踪系统，该系统将监测区域划分成多个

不同的三角形区域，每个三角形的定点顶点部署一个

无线收发设备，形成无缝拼接的蜂窝式部署．在每个

三角形区域利用ＳＶＲ（ＳｕｐｐｏｒｔＶｅｃｔｏｒＲｅｇｒｅｓｓｉｏｎ）

对目标造成的ＲＳＳ扰动建立回归模型，拟合出目标

在不同位置时的ＲＳＳ扰动变化与目标位置之间的

关系，从而实现大规模下易于扩展的被动式目标跟

踪（定位）；Ｗｉｌｓｏｎ等人
［８］提出了ＲＴＩ系统，其通过

密集通信收集大量数据，建立目标在不同位置的

ＲＳＳ变化层析图像库，能够跟踪多个目标．但是，这

类方法需要大量ＲＳＳ扰动测量值来建立先验知识

库，面临数据量大导致能耗高的问题，而且高能耗问

题一直是无线通信领域的一个挑战．Ａｄｉｂ等人
［１１］

提出 ＷｉＶｉ系统，该系统即使在复杂环境下也能准

确检测出移动目标，然而该系统未能实现对目标的

定位和跟踪．Ａｄｉｂ等人
［１２］提出的 ＷｉＴｒａｃｋ系统，

能够在复杂场景下对目标进行三维被动式定位和跟

踪，然而该系统仅限于工作在视距范围内．Ｗａｎｇ等

人［１３１４］提出基于压缩感知的被动式定位方法，然而

据我们所知，利用压缩感知针对目标轨迹测绘的研

究还未发现．此外，上述方法对目标被动式跟踪（定

位）［５１４］，均是先定位再将不同时间点目标的估算位

置连起来完成轨迹测绘，需要在每个时间点上进行

定位计算，存在频繁定位导致计算开销大的问题．本

文提出基于压缩感知的被动式目标轨迹测绘方法，

通过少量观测数据就能一次性精确测绘出目标轨

迹，降低了数据量和能耗．

（２）稀疏信号恢复．压缩感知 （Ｃｏｍｐｒｅｓｓｅｄ

Ｓｅｎｓｉｎｇ，ＣＳ）
［１５］理论给信号采样方法带来一次新的

革命和采样理论，它能够以远低于Ｎｙｑｕｉｓｔ采样速

率的速度采样信号，同时以高概率精确恢复原始信

号，具有节省带宽、降低能耗的优点．由于压缩感知

用欠采样的方式采样信号，因此如何从低维度观

测数据准确恢复出高维度原始数据是这个领域的

研究重点和热点．众所周知，在感知矩阵满足 ＲＩＰ

（ＲｅｓｔｒｉｃｔｅｄＩｓｏｍｅｔｒｙＰｒｏｐｅｒｔｙｓ）的前提条件下，通

过犾０ｍｉｎｉｍｉｚａｔｉｏｎ范数求解能精确恢复稀疏信号．

然而，求解犾０ｍｉｎｉｍｉｚａｔｉｏｎ范数最优化是一个 ＮＰ

（ＮｏｎｄｅｔｅｒｍｉｎｉｓｔｉｃＰｏｌｙｎｏｍｉａｌ）难问题，因为需要

穷举原始犖 维犓 稀疏信号中的所有非零项的犆
犓

犖
种

可能组合，因而无法求解［１６］．

为了解决该问题，近年来提出了一系列近似求

解算法．在现有众多的重建恢复算法中，著名的ＢＰ

（ＢａｓｉｓＰｕｒｓｕｉｔ）
［１７］算法，致力于将原有的犾０范数最小

化求解放松到利用线性规划求解犾１ｍｉｎｉｍｉｚａｔｉｏｎ．但

该方法的计算复杂度较高，为犗（犕２犖３
／２），其中，犖

是稀疏信号的维度，犓 是稀疏信号的非零元素个

数，犕 是观测向量的维度，其高计算复杂度限制了

它的应用．另一类稀疏恢复算法是基于贪婪迭代追

踪的思想，如早期提出的正交匹配追踪（Ｏｒｔｈｏｇｏｎａｌ

ＭａｔｃｈｉｎｇＰｕｒｓｕｉｔ，ＯＭＰ）
［１８］算法，及其衍生算法分

段正交匹配追踪ＳｔＯＭＰ（ＳｔａｇｅｗｉｓｅＯＭＰ）
［１９］算法

和正则正交匹配追踪ＲＯＭＰ（ＲｅｇｕｌａｒｉｚｅｄＯＭＰ）
［２０］

算法．这类基于贪婪的恢复算法具有求解速度快的

优点，重建算法复杂度约是犗（犓犕犖），显然低于ＢＰ

算法；然而，这类算法的缺点是数重建精度不高．

Ｎｅｅｄｅｌｌ等人
［２１］提出了压缩采用匹配追踪（Ｃｏｍ

ｐｒｅｓｓｉｖｅＳａｍｐｌｉｎｇＭａｔｃｈｉｎｇＰｕｒｓｕｉｔ，ＣｏＳａＭＰ）算

法，其特点在于引入了回溯的思想，在每次的迭代中

选取２犓 个候选的支配点，按照重建误差最小均方
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的准则选出最终的 犓 个支撑点．ＣｏＳａＭＰ算法较

ＯＭＰ、ＳｔＯＭＰ、ＲＯＭＰ相比，具有更高的精确重建

概率，并且对于测量噪声有更好的鲁棒性．另外，由

于ＢＰ、ＯＭＰ、ＳｔＯＭＰ以及ＲＯＭＰ等算法没有考虑

到信号多尺度分解时稀疏系数在各个子带上的位置

关系，因此，Ｌａ等人
［２２］提出了属性匹配追踪（Ｔｒｅｅ

ＭａｔｃｈｉｎｇＰｕｒｓｕｉｔ，ＴＭＰ）算法，利用稀疏信号系数

的树型结构，进行搜索和剪枝，进一步提升了贪婪匹

配追踪算法的重构精度和求解速度．Ｄａｉ等人
［２３］提

出子空间追踪（ＳｕｂｓｐａｃｅＰｕｒｓｕｉｔ，ＳＰ）算法，其核心

思想与ＣｏＳａＭＰ类似，主要差别在于ＳＰ算法在每

次迭代找到犓 个支撑点后，在下一次的迭代中同

样的利用回溯的思想对上次找到的信号支撑集进

行修正，最后通过伪逆得到重构信号．较 ＯＭＰ、

ＳｔＯＭＰ和ＲＯＭＰ算法相比，ＳＰ算法在重构概率和

效率上都有改进．较ＢＰ算法相比，ＳＰ算法的重构

概率与ＢＰ相当，但ＳＰ算法的计算复杂度减少到了

犗（犕犖ｌｏｇ犓）．然而，上述所有稀疏恢复算法都需要

先验知道待恢复信号的稀疏度（即目标轨迹经过的

位置个数），而实际中稀疏度是无法先验获得的．鉴

于此，Ｄｏ等人
［２４］提出了稀疏度自适应匹配追踪

（ＳｐａｒｓｉｔｙＡｄａｐｔｉｖｅ ＭａｔｃｈｉｎｇＰｕｒｓｕｉｔ，ＳＡＭＰ）算

法，该算法在重建信号的过程中无需信号稀疏度的

先验知识，仅通过固定步长来不断逼近原始信号．当

ＳＡＭＰ的固定步长为１时，其可以近似为ＯＭＰ算

法，但需要更多的迭代步骤来重建信号；当ＳＡＭＰ

的固定步长为信号的真是稀疏度时，其与ＳＰ算法

等价．因此ＳＡＭＰ的计算复杂随着固定步长的不同

而不同，在犗（犓犕犖）和犗（犕犖ｌｏｇ犓）之间．虽然

ＳＡＭＰ无需先验已知信号的稀疏度即取得了较好

的效果，但是如何选取最优步长、如何在重构概率和

计算复杂度之间折中依然是个未解的问题．综上所

有算法的优缺点，本文提出自适应匹配追踪稀疏恢

复（ＡｄａｐｔｉｖｅＭａｔｃｈｉｎｇＰｕｒｓｕｉｔ，ＡＭＰ）算法，与ＢＰ、

ＯＭＰ、ＳＰ等算法相比，ＡＭＰ可以在稀疏度未知下

依然精确恢复稀疏信号；与ＳＡＭＰ算法相比，ＡＭＰ

仅需要感知矩阵和观测数据作为输入来重建信号，

没有步长选取的难题，具有操作更简单、实现更容易

的优点．

３　核心思想及动机

假设一个二维监测区域被划分成犖 个网格，并

依次由左至右、从上而下对每个网格标记唯一的编

号，标号从１至犖．目标的轨迹（位置）用网格标号表

示，若在给定时刻某网格上存在目标，则将该网格标

记为１；否则标记为０．在时刻狇（１狇犙），将目标

在网格上的位置标记用犖 维向量犛狇表示，将监测系

统观测的一组ＲＳＳ值用犕 维向量犝狇表示．经过犙

个时刻后，目标在监测区域移动形成图１中虚线所

示的轨迹．传统被动式目标轨迹测绘方法是先用观

测向量犝狇估计出目标在狇时刻的位置，再将不同时

刻的目标位置连起来即完成轨迹测绘，需进行犙次

定位计算，存在频繁定位导致计算开销大（计算开销

是原来的犙倍）的问题．其次，为了准确估算位置向

量犛狇，需要犝狇的维度大于犛狇的维度
［２５］，即犕＞犖．

一般 情 况 下 为 取 得 高 定 位 精 度，网 格 都 很

小［５１０，１３１４］，划分后犖 很大，而 犕 的取值反应了观

测值数据量的多少，导致需要大量数据来精确定位，

使得传统方法具有能耗高的问题．

图１　基于压缩感知的被动式目标轨迹测绘原理示意

针对上述场景，为解决传统方法存在的问题，本

文从以下两个关键性发现出发给出解决思路：

（１）时间独立性．轨迹上不同的位置及其估算，

在时间上具有独立性，空间上具有统一性．由于用狇

时刻观测向量犝狇进行位置估算，不会影响用狇＋１

时刻观测向量犝狇＋１进行位置估算，即上述两个“估

计事件”在不同的时间上发生，互不影响，因此，根据

文献［２６］的独立性原理可知，轨迹上不同位置的估

算在时间上具有独立性．此外，表示狇时刻的位置向

量犛狇和狇＋１时刻的位置向量犛狇＋１维度相同仅元素

取值不同，均表示给定监测空间区域的位置信息，因

此，轨迹上不同位置的估算在空间上具有统一性．
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（２）轨迹稀疏性．针对上述场景规则，目标经过

犙个时刻后的轨迹及位置如图１所示，容易发现大

部分标记为０，只有少部分标记为１．如当考察某一

时刻目标位置向量犛狇时，该向量只有一个非零元

素，犛狇具有１稀疏特性；经过犙个时刻后，假设目标

轨迹覆盖了犓 个网格，一般情况下有犓＜犖（如在

机场、商场等生活区域，由于桌椅等其他障碍物的存

在，导致目标轨迹覆盖的网格数犓 必然小于区域中

的总网格数犖），故根据文献［１５］的稀疏性定义可

知，目标轨迹向量具有犓稀疏性．

基于“时间独立性”发现，可将不同时刻目标位

置的１稀疏向量犛狇线性叠加影射到同一个监测空

间区域，构成目标在犙个时刻内形成的轨迹的犖 维

犓稀疏向量Θ犖×１表示，即Θ＝∑
犙

狇＝１

犛狇；同时将犙个时

刻的观测值向量犝狇线性叠加构成犕 维测量向量

犢犕×１，即犢＝∑
犙

狇＝１

犝狇，然后从向量犢一次性恢复出犓

稀疏目标轨迹Θ，避免频繁定位计算的问题．

基于“轨迹稀疏性”发现，即目标轨迹的犖 维向

量表示Θ 具有犓稀疏特性，利用压缩感知在稀疏

恢复的优点，可在不损失向量Θ 恢复精度的同时，

仅用犕（犕＜犖）维的观测向量犢 精确恢复出向量

Θ，减少轨迹测绘所需的数据量开销，降低能耗．

本文设计的ＣＳＴＤ算法面向对实时性要求不

高的场景，如野生动物监测．保护专家更关注于长时

间段内动物迁移轨迹的统计变化规律，而非某一个

特定时刻动物的位置［２７］．当某些应用需要进行实时

跟踪时，ＣＳＴＤ算法将退化成１稀疏（即犓＝１）向

量恢复问题，此时较现有算法ＣＳＴＤ仍具有数据量

少、能耗低的优点．

４　基于压缩感知的移动目标轨迹测绘

本节中，首先给出用于被动式目标轨迹测绘的

场景部署，然后介绍如何将轨迹测绘问题转化成压

缩感知稀疏恢复问题，最后，给出该算法模型的扩展

方法和自适应匹配追踪稀疏恢复算法．

４１　移动目标轨迹测绘场景设置

设有一个监测区域是面积为犪×犫的矩形区域，

并将该区域划分为犖 个ω×ω的网格，如图２所示．

本文在图２所示的部署场景中进行被动式目标轨迹

测绘．若监测区域边长犪或犫不能整除ω时，将网格

数目向上取整，保证监测区域完全被犖 个网格所覆

盖．将这犖 个网格按照从左到右，从上而下的顺序

依次编号为１，…，犼，…，犖；在位于区域一条边上的

每个方格外侧边缘中点放置一个发射器，共部署犕

个发射器，在该边的对边上用同样的方法部署犕 个

接收器．所有无线收发器距离地面高度均为 犎．将

犕 个发射器和犕 个接收器按照从上而下的顺序依

次分别编号为犜狓１，…，犜狓犻，…，犜狓犕 和犚狓１，…，

犚狓狆，…，犚狓犕，同时将网络路由拓扑设定为，当且仅

当犻＝狆时两个无线设备才收发数据构成一条链路．

显然，较文献［５８，１４］相比，本文采用的部署具有稀

疏性，即减少数据采集量．

图２　场景部署设置示意

当无线设备互相通信时，部署有这些设备的监

测区域将会被无线信号所覆盖．位于该监测区域的

目标（如人或动物）将会对无线通信链路的信号造成

吸收、反射、绕射等干扰影响［２，２８］．由于无线信号的

独特传播特性，无线链路观测到的ＲＳＳ扰动值，将

会随着目标位置的变化而改变，使得基于ＲＳＳ的被

动式目标定位、跟踪、轨迹测绘成为可能［５１４］．根据

无线通信原理［２８］，当目标位于第犼（１犼犖）个网

格时，第犻个链路观测到的ＲＳＳ值犚犻，犼（以ｄＢ为单

位）表示为

犚犻，犼＝犘犻－犔犻－犇犻犼－犙犻 （１）

其中，犘犻是第犻条链路的发射功率；犔犻是第犻条链路

的传播损耗，该损耗由于距离衰减，天线增益等而造

成；犇犻犼是第犻条链路的绕射衰减，该损耗由于目标

位于第犼个网格时遮挡了部分无线通信链路而造

成，这种遮挡会减少接收端接收到的功率，因此会降

低犚犻，犼的值；犙犻是链路犻的其他损耗，如多径损耗、

反射传播等．

设当目标出现在第犼个位置和当目标不在该监

测区域时，第犻条链路观测到的ＲＳＳ值分别是犚犻，犼

和犉犻．在给定的环境中，犘犻，犔犻和犙犻是不变量
［２９］．因

此，我们能够得到由于目标出现在第犼个网格后，第

犻条链路观测到的ＲＳＳ扰动值（以ｄＢ为单位）为
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Δ犚犻，犼＝犚犻，犼－犉犻＝－犇犻犼 （２）

在本文中，用扰动值Δ犚犻，犼来量化目标对第犻条链路

造成的干扰，并将Δ犚犻，犼用于定位模型的建立．

４２　问题定义及模型建立

由于监测区域被划分为犖 个网格，让目标轨迹

经过的犓 个网格用向量Θ 表示，

Θ犖×１＝［θ１，…，θ犼，…，θ犖］
Ｔ （３）

其中，θ犼∈｛０，１｝，当目标经过第犼个网格时，θ犼＝１，

否则，θ犼＝０．如无特殊说明，当提到目标在第犼个网

格时，指在第犼个网格的中心，此时根据几何关系可

得到θ犼所表示的唯一二维坐标（狓犼，狔犼）．

本文的目标就是通过 犕 维观测值（即 犕 条链

路的ＲＳＳ值）来精确得到表示目标轨迹的犖 维向

量Θ，然而，在本文给定的部署场景中有犕＜犖，即

求解向量Θ 是个欠定求解的问题，有无数个解
［２５］．

注意到目标经过的网格数犓＝∑
犖

犼＝１

θ犼，通常情况下，犓

远小于监测区域内总的网格数犖，即犓犖．例如，

对于一间１０ｍ×１０ｍ的房间，可以将其划分出犖＝

４００个大小为０．５ｍ×０．５ｍ的网格（位置），而该房

间内的目标数犓（如人的个数）一般不会大于４００．

因此，向量Θ中仅有犓 个非零元素，即向量Θ具有

犓 稀疏性．根据压缩感知理论，不用直接去测量犖

维犓 稀疏向量Θ，仅通过犕 维的观测向量犢犕×１，就

能以压倒性概率精确恢复出目标的轨迹向量Θ．因

此，采用压缩感知理论的优点是在不损测绘精度的

同时，减少观测数据量并降低了能耗．根据压缩感知

理论有

犢犕×１＝犃犕×犖·Θ犖×１＋狀 （４）

其中，犢犕×１＝［狔１，…，狔犻，…，狔犕］
Ｔ，狔犻是在轨迹测绘

阶段第犻条链路在所有犙 个时刻测量到的ＲＳＳ扰

动值线性叠加之和（设在轨迹测绘阶段共进行了犙个

时刻的观测），犃犕×犖是在预部署阶段建立的感知矩

阵，狀是测量噪声．在矩阵犃犕×犖下，观测向量犢犕×１

有稀疏系数向量Θ．犃犕×犖的定义如下：

犃犕×犖＝

Δ犚１，１ Δ犚１，２ … Δ犚１，犖

Δ犚２，１ Δ犚２，２ … 

  Δ犚犻，犼 

Δ犚犕，１ … … Δ犚犕，

熿

燀

燄

燅犖

（５）

其中，Δ犚犻，犼如式（２）中所示，代表在跟踪（定位）前的

预部署阶段目标位于第犼个网格时，第犻条链路测

量到的目标造成的ＲＳＳ干扰值．

根据压缩感知原理，稀疏向量Θ可以被精确恢

复的充分条件是感知矩阵犃 满足ＲＩＰ性质
［１５］，即感

知矩阵的列向量应近似于正交．然而，通常情况下不

同链路的观测数据具有空间相关性，使得式（５）所示

矩阵的列向量不满足近似正交性，即感知矩阵犃不

满足ＲＩＰ性质．为解决该问题，本文在恢复稀疏向

量Θ前先对感知矩阵及观测向量进行正交化处理．

对于观测向量犢进行如下处理：

犣＝Ω·犢 （６）

其中，Ω＝Φ犃
－１，Φ＝狅狉狋犺（犃

Ｔ）Ｔ．狅狉狋犺（犃）代表矩阵

犃的正交化，犃－１和犃Ｔ分别代表犃的伪逆矩阵和犃

的转置矩阵．将式（６）代入式（４）有

犣＝Ω（犃Θ＋狀）＝Φ犃
－１犃Θ＋狀＝ΦΘ＋狀 （７）

因为Φ 是正交矩阵，因此对于犖 维犓稀疏向

量Θ，根据压缩感知理论，当观测向量犣（或犢）的维

度犕 满足犕＝犗［犓ｌｏｇ（犖／犓）］时
［１５］，向量Θ 可以

通过犾１ｍｉｎｉｍｉｚａｔｉｏｎ范数求最优化重建恢复，即

ｍｉｎΘ １
ｓ．ｔ． ΦΘ－犣 ２＜ε （８）

其中，ε约束测量噪声的大小．Ｎｅｅｄｅｌｌ等人
［２０］已经

给出理论证明指出，由式（８）恢复重建出的向量Θ，

其重建误差将不大于犮０ε０＋犮１ε，其中，犮０和犮１是两个

较小的常数，ε０是当观测向量犣不含噪声时，通过

犾１ｍｉｎｉｍｉｚａｔｉｏｎ恢复出向量Θ的重建误差．

４３　适用于大规模下的目标跟踪轨迹测绘模型

上述的跟踪测绘算法是针对由无线收发设备构

成的通信链路而设计的，然而，无线收发设备的传输

链路长度有限，使得该算法无法覆盖大规模区域．为

了克服该问题，本文给出上述算法的几何模型化扩

展方法，其核心思想是将大规模区域划分成若干个

子区域，每个子区域均能被无线链路覆盖，在每个子

区域内采用上述轨迹测绘方法．

假设大规模区域被犜个相同的子区域所覆盖，

每个子区域拥有独属于自己的感知矩阵．让犕 乘犖

维矩阵犃狋（狋＝１，２，…，犜）表示第狋个子区域的感知

矩阵，则大规模区域的感知矩阵犃ｔｏｔａｌ为

犃ｔｏｔａｌ＝

犃１ ０ … ０

０ 犃２ … 

  犃狋 

０ … … 犃

熿

燀

燄

燅犜 犕犜×犖犜

（９）

假设目标在大规模区域经过了犓 个网格，则表示该

目标轨迹的犖犜维未知向量Θｔｏｔａｌ为

Θｔｏｔａｌ＝［Θ
Ｔ

１
，Θ

Ｔ

２
，…，Θ

Ｔ
狋，…，Θ

Ｔ

犜
］Ｔ （１０）

其中，Θ狋是犖 维向量，表示目标在第狋个区域内的

轨迹，（·）Ｔ是矩阵的转置函数．不失一般性，让犕 维

向量犢狋表示轨迹测绘阶段第狋个子区域在所有犙 个

时刻测量到的ＲＳＳ观测向量线性叠加之和，则整个
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大规模区域在所有犙个时刻测量到的ＲＳＳ观测向

量为

犢ｔｏｔａｌ＝［犢
Ｔ

１
，犢

Ｔ

２
，…，犢

Ｔ
狋，…，犢

Ｔ

犜
］Ｔ （１１）

根据压缩感知原理，类比于式（４）所示的小规模

目标轨迹测绘模型有，犢ｔｏｔａｌ＝犃ｔｏｔａｌ·Θｔｏｔａｌ．通过前述正

交化预处理方法后，利用稀疏恢复算法即可得到目

标在大规模区域内的轨迹向量Θｔｏｔａｌ表示．

４４　自适应匹配追踪稀疏恢复算法

４．２节给出了被动式目标轨迹测绘的问题描述

和建模，指出目标轨迹向量Θ可以通过犾１ｍｉｎｉｍｉｚａｔｉｏｎ

最优化求解．但是，犾１ｍｉｎｉｍｉｚａｔｉｏｎ算法要求知道待

恢复向量Θ的稀疏度犓，即需要知道目标经过了多

少个网格．然而，实际应用中预先获取犓值是不现实

的；其次，当犖增大时，犾１ｍｉｎｉｍｉｚａｔｉｏｎ的计算复杂度

将急剧上升．为解决该问题，本文提出自适应匹配追

踪（ＡＭＰ）稀疏恢复算法．ＡＭＰ的核心思想是先找

到对向量Θ贡献最大的一个非零元素，然后将该元

素加入到待恢复向量Θ，并保持在后续迭代中不变．

接着以上一步更新的向量Θ为基础，寻找对Θ贡献

次大的一个非零元素，将该元素加入到待恢复向量

Θ，并保持在后续迭代中不变，以此重复，直至达到

终止条件．算法的伪代码如下．

算法１．　自适应匹配追踪稀疏恢复算法．

输入：犕 维观测向量犢，犕×犖 维感知矩阵犃

输出：犖 维重构向量Θ^犖×１

１．Θ＝０，Γ＝，犐ｓｅｔ＝｛１，…，犖｝，狉＝犢；／初始化／

２．ＷＨＩＬＥ（狉－犃Θ^ ２＞εＡＮＤ犐ｓｅｔ≠）

／ε是噪声界限或可容忍误差大小／

３．　ＦＯＲ犻＝１：｜犐ｓｅｔ｜／犻取值从１到｜Ιｓｅｔ｜，｜犐ｓｅｔ｜是集

合犐ｓｅｔ的大小／

４．　α＝犐ｓｅｔ（犻）；／将犐ｓｅｔ的第犻个元素赋值给变量α／

５．　｛（ξα，θα）｝← ａｒｇｍｉｎ
θ
α
∈｛０，１，２，…，犙｝

狉－犃Θ^ ２；

　 　／将向量 Θ^下标为α的元素θα取值由０遍历至

犙，寻找使得ξα＝ 狉－犃Θ^ ２最小的θα的取值／

６．　　Γ＝Γ∪｛（ξα，θα）｝；

７．　ＥＮＤ

８．｛（ξα，θα）｝←ａｒｇｍｉｎ
ξα

｛Γ｝；／在集合Γ中寻找ξα最小

的组合（ξα，θα）／

９．Θ^＝狌狆犱犪狋犲（Θ^，α，θα）；／更新向量 Θ^的取值，其中

函数犱＝狌狆犱犪狋犲（犪，犼，犮）是将向量犪中的

第犼个元素替换成犮后赋值给犱／；

１０．Γ＝；／清空候选集合／

１１．狉＝狉－犃Θ^ ｓ．ｔ．ξα＝ 狉－犃Θ^ ２／更新残差取值／

１２．犐ｓｅｔ←犐ｓｅｔ／｛α｝；／裁剪搜索集合／

１３．ＥＮＤ

然而实际中由于噪声等的影响，使得目标在第

犼个网格时，恢复向量Θ^的元素θ
＾
犼取值并非０或１，

还可能存在０和１之间的数．因此，当θ＾犼大于阈值σ

时，本文将θ＾犼置１，否则置０．其次，当目标多次经过

第犼个网格时，θ
＾
犼的取值将大于１，但此时并不影响

轨迹的测绘，故此时依然用上述的阈值判别法将θ＾犼

置１．在本文仿真及实验中取σ＝０．５．注意，当目标

多次经过第犼个网格时，按照本文规则得到的向量

Θ^，其取值并不满足式（４），但 Θ^ 的取值依然能够精

确表示目标经过的轨迹．实际上，当θ＾犼的取值大于１

时，其值的大小反应了目标经过第犼个网格的次数

多少，若θ＾犼越大，则表明目标经过第犼个网格的次数

越多．

本文提出的自适应匹配追踪（ＡＭＰ）稀疏恢复

算法是在匹配追踪（ＭＰ）算法的基础上设计的，因此

ＡＭＰ的时间复杂度同 ＭＰ类似，主要由“算法１”的

第３～８步决定．不同之处在于，ＡＭＰ算法为了能够

在稀疏度犓 未知下依然精确恢复目标的轨迹向量，

较匹配追踪算法，ＡＭＰ需付出更多的搜索代价．

ＡＭＰ需要遍历待恢复向量元素的可能取值，即

ＡＭＰ算法较 ＭＰ算法增加了“算法１”中第５步的

计算．根据文献［１８］，ＭＰ算法（或 ＯＭＰ）算法的时

间复杂度为犗（犓犕犖），其中犓 为待恢复信号的稀

疏度（针对 ＭＰ或ＯＭＰ算法需要先验已知），犕 是

观测向量的维度，犖 是待恢复向量的维度．故本文

提出的ＡＭＰ算法的复杂度为犗（犙犓狊犕犖），其中犙

是进行轨迹测绘时目标经历的时刻数，犓狊是达到终

止条件时的迭代次数，根据文献［２０］，一般有犓狊犓．

由此可知，ＡＭＰ算法的复杂度比 ＭＰ（或 ＯＭＰ）算

法至少增加了犙倍，但付出此代价带来的优点是：

（１）无需知道待恢复向量的稀疏度；（２）提供了比

ＭＰ（或ＯＭＰ）算法更高的恢复精度，如本文５．３节

实验结果分析所示．

５　实验及性能评价

在本节将分别展开大规模仿真实验和小规模真

实实验，其目的在于回答以下３个问题：（１）提出的

ＡＭＰ稀疏恢复算法是否优于现有的算法，是否能提

供更高重建精度？（２）提出的ＣＳＴＤ算法涉及的相关

参数对目标轨迹测绘的精度有什么影响？（３）提出

的ＣＳＴＤ算法在真实场景中是否可行、有效？

５１　评价指标及比较对象

本文用真实轨迹与测绘轨迹之间的点对点距离
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与网格大小的比值来衡量轨迹测绘误差．假设目标

的真实轨迹经过了犓 个位置（狓１，狔１），（狓２，狔２），…，

（狓犓，狔犓），计算出的目标测绘轨迹由 犓^ 个位置

（狓^１，狔^１），（狓^２，狔^２），…，（狓^犓，狔^犓）构成．首先，计算所

有（狓狋，狔狋）和（狓^狋，狔^狋）两两之间的欧式距离，然后

将所有距离按照非递增的形式排列成表．根据该表

中距离计算值所对应的真实坐标（狓犻，狔犻）和估算坐

标（狓^犻，狔^犻），可计算目标轨迹测绘误差（Ｔｒａｊｅｃｔｏｒｙ

Ｅｒｒｏｒ，ＴＥ）如下：

犜犈＝
∑

ｍｉｎ｛犓，犓^｝

犻＝１

（狓犻－狓^犻）
２＋（狔犻－狔^犻）槡 ２

ωｍｉｎ｛犓，犓^｝
（１２）

其中，ω是划分区域的网格边长大小．

为检验本文提出的ＡＭＰ稀疏恢复算法是否优

于现有稀疏恢复算法，是否能提供更高的重建精度，

本文将ＡＭＰ与著名的正交匹配追踪算法ＯＭＰ
［１８］

和犾１ｍａｇｉｃ算法
［３０］相比较．注意，ＯＭＰ算法需要知

道待恢复向量的稀疏度犓，因此本文将原来的终

止条件“迭代犓次”，改为“迭代直至残差小于阈值

（＜１０
－６）”．

为验证本文提出的ＣＳＴＤ在被动式轨迹测绘

方面的优越性，本文将ＣＳＴＤ与现有的两种经典被

动式定位算法相比较，即基于学习的ＲＡＳＳ算法
［１０］

和基于层析成像的ＲＴＩ算法
［９］．注意：（１）ＲＡＳＳ算

法按照传统的先定位再测绘目标轨迹的方式进行；

（２）ＲＴＩ算法用一片区域来估计目标的位置而非一

个精确坐标，因此本文将ＲＴＩ估计区域的质心位置

坐标作为ＲＴＩ对目标位置的估计．

５２　仿真及真实实验设置

（１）仿真实验设置．仿真以 Ｍａｔｌａｂ为平台，仿

真中所需的数据均通过自由传播模型［２８］和绕射模

型［２８］计算获取，设无线信号的波长为λ；发射端犜狓犻

和接收端犚狓狆间的欧式距离为犱犻，狆；犜狓犻（或犚狓狆）与

目标间的欧式距离为犱犻，狋（或犱狆，狋）．上述模型所需的

相关参数取值如表１所示．根据绕射模型
［２８］，当且

仅当目标位于无线通信链路的第一菲涅耳区时才会

干扰该链路，因此当目标位于监测区域的第犼个网

格时，第犻条链路的ＲＳＳ观测值犚犻，犼计算如下：

犚犻，犼＝
犘犻－犔犻－犇犻，犼＋狀，若犱犻，狋＋犱狆，狋 狉

２

１＋犱
２
犻，槡 狆

犘犻－犔犻＋狀， 若犱犻，狋＋犱狆，狋＞ 狉
２

１＋犱
２
犻，槡

烅

烄

烆 狆

（１３）

其中，狉１＝ λ犱犻，狋犱狆，狋／（犱犻，狋＋犱狆，狋槡 ）是第一菲涅耳区的

半径大小，如图２中所示．犔犻＝１０ｌｏｇ［λ
２／（１６π

２犱
２
犻，狆）］

是第犻条链路的路径损耗，犘犻是犜狓犻的发射功率，狀

是噪声，仿真中用信噪比犛犖犚 来量化表示噪声大

小（ｗｏ表示无噪声），犇犻，犼是由于目标出现在第犼个

网格时对第犻条链路造成的ＲＳＳ衰减，定义如下：

犇犻，犼＝２０ｌｏｇ 槡
２

２∫
∞

狏
ｅｘｐ

－犻犿犵
２
π狋（ ）２ ｄ［ ］狋 （１４）

其中，狏＝犺 ２（犱犻，狋＋犱狆，狋）／（λ犱犻，狋犱狆，狋槡 ），犺为有效高

度，其值为目标高度减去链路距地面的高度，如图２．

表１　仿真模型相关参数及取值

参数名 取值

有效高度（犺） １．７５－０．９５＝０．８ｍ，根据真实实验设置

发射功率（犘犻） ０ｄＢ，根据 ＭＩＣＡＺ节点

信号波长（λ） ０．１２５ｍ，根据 ＭＩＣＡＺ节点

噪声大小（狀） ２ｄＢ，根据经验知识

仿真实验中，通过调节以下参数来评价ＣＳＴＤ

算法的性能：①犓 为目标经过的网格数，即轨迹向

量Θ的稀疏度；②犕 为链路个数，即观测向量犢的

维度；③ω为划分区域的网格大小；④犃犛为区域的

面积大小．如无说明，这些参数的默认值见表２．

表２　仿真实验参数及默认取值

参数名 默认取值

网格个数（犖） ４×１０４（ω＝０．５ｍ）

稀疏度（犓） ６０

链路个数（犕） ２００

网格大小（ω） ０．５ｍ

区域面积（犃犛） １００ｍ×１００ｍ

（２）真实实验设置．为验证ＣＳＴＤ在真实环境中

的可行性和有效性，本文在８ｍ×８ｍ的开阔监测区

域进行目标轨迹测绘实验，并与ＲＡＳＳ和ＲＴＩ算法

相比较，实验场景在５．５节给出．监测区域被划分为

４个４ｍ×４ｍ的子区域，每个子区域被划分为６４个

０．５ｍ×０．５ｍ的网格．一个身高为１．７５ｍ的人作为

目标．４８个 ＭＩＣＡＺ① 节点按照如图２所示的配置进

行部署，发射节点每秒发射一个数据包．根据我们的

经验，当节点距离地面高犎＝０．９５ｍ时具有较好的

信号传播特性．实验中为避免偶然因素，在目标经过

的每一个网格上采集３０个相对稳定的ＲＳＳ值．

５３　稀疏恢复算法性能比较

为验证本文提出的ＡＭＰ算法在稀疏度未知下

的稀疏恢复优越性，本文将 ＡＭＰ与著名的正交匹

配追踪算法 ＯＭＰ
［１８］和犾１ｍａｇｉｃ算法

［３０］相比较．

图３展示了ＡＭＰ算法的轨迹测绘误差低于 ＯＭＰ
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和犾１ｍａｇｉｃ算法．如在图３（ａ）中当犕＝２００，犓＞２０

（或３０）时，ＯＭＰ（或犾１ｍａｇｉｃ）算法开始出现测绘误

差，即犜犈＞０，而ＡＭＰ算法在犓＜７０时，始终可以

精确测绘出目标轨迹，即一直保持犜犈＝０．图３（ｂ）

再次证明了ＡＭＰ算法优于ＯＭＰ和犾１ｍａｇｉｃ算法．

如在无噪环境下（ｗｏ），当 犓＝６０时，ＡＭＰ算法

至少需要１７５个观测值来精确测绘目标轨迹，而

犾１ｍａｇｉｃ和 ＯＭＰ算法则分别至少需要１８５个和

２００个观测值来精确测绘目标轨迹，分别比ＡＭＰ额

外多需要１０个和２５个观测数据．综上所述，ＡＭＰ

算法较上述两种经典稀疏恢复算法能提供更高的重

建精度，且用了更少的观测数据量，降低了能耗，因

此ＡＭＰ较上述两种算法有一定优越性．

图３　当犖＝４×１０
４，噪声犛犖犚＝１５ｄＢ时，比较ＡＭＰ

与２种稀疏恢复算法的轨迹测绘误差

５４　犆犛犜犇相关参数对测绘误差的影响

本文提出的ＣＳＴＤ算法涉及多个参数，在这里

讨论相关参数的取值对轨迹测绘误差的影响．在第

１个仿真中，讨论ＣＳＴＤ算法能精确测绘的目标轨

迹长度（即犓 的大小）．将犓 以１０为间隔由１０增加

到１２０（即不断增加目标轨迹的测绘长度），而保持

其他参数如表２所示不变．从图４可看出ＣＳＴＤ能

精确测绘的最大轨迹长度犓 是受限的．如当犓８０

时，ＣＳＴＤ的测绘误差犜犈急剧增加．原因在于根据

压缩感知原理，当犓＝８０时，精确测绘目标轨迹所

需的最少观测链路数为犓ｌｏｇ（犖／犓）≈２１６条，大于

表２中的默认值（即２００条）．ＲＴＩ算法表现不如

ＣＳＴＤ的原因在于，ＲＴＩ需要更密集的部署和更多

的观测值（即链路数）来精确定位目标位置，其次，

ＲＴＩ仅估计目标出现的区域而非具体位置．而

ＣＳＴＤ利用压缩感知原理，即使在少量观测值下也

能精确恢复出目标轨迹，且ＣＳＴＤ算法给出了目标

的具体位置．由图４还能看出一个有趣的现象，

ＲＡＳＳ算法的测绘误差较大，且基本不变，这是因为

ＲＡＳＳ采用传统的先定位再测绘轨迹的方法．ＲＡＳＳ

的轨迹测绘结果实际上是对目标进行犓 次独立、重

复的定位结果，因此测绘误差与犓 值无关，不会因

为犓 值而改变．图４还展示了当ＣＳＴＤ的参数满足

压缩感知原理时，即满足犕＞犓ｌｏｇ（犖／犓）时，ＣＳＴＤ

的测绘精度将远高于ＲＡＳＳ．

图４　目标轨迹长度犓对于测绘误差的影响

图５　部署链路数犕 对测绘误差的影响

在第２个仿真中，讨论ＣＳＴＤ的轨迹测绘误差

与部署链路数（即犕 的取值）的关系．将犕 以１５为

间隔由２００减少到３５（即不断移除部署的链路），而

保持其他参数如表２所示不变．由图５可以看出，与

默认部署的链路数相比，ＣＳＴＤ算法可以在更为稀

疏的部署下精确测绘出目标轨迹，例如对于ＣＳＴＤ
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（ｗｏ），当犕 由２００减少到１７５的过程中轨迹测绘

误差犜犈始终为０，而ＲＴＩ和ＲＡＳＳ算法的测绘误

差犜犈 则呈现增长的趋势．该现象的原因在于当

犕＝１７５＞犓ｌｏｇ（犖／犓）≈１６９时，ＣＳＴＤ的参数取

值依然满足压缩感知原理，因此ＣＳＴＤ算法可以在

比默认部署更稀疏的情况下精确测绘出目标的轨

迹．ＣＳＴＤ算法优于ＲＴＩ和ＲＡＳＳ算法的原因如第

一个仿真中所述，在这里不再赘述．

在第３个仿真中，讨论ＣＳＴＤ算法的轨迹测绘

误差与网格划分大小（即ω取值）之间的关系．将网

格大小ω以０．２ｍ为间隔由０．１ｍ增加到２．４ｍ，然

后比较犓＝２０，４０，６０，８０下的轨迹测绘误差．注意：

当网格大小ω改变时，链路数犕 及网格数犖也会变

化，根据本文在４．１节介绍的部署，易知 犕＝犪／ω，

犖＝犪犫／ω
２．图６展示了不同网格大小ω及轨迹大小

犓 值下的测绘误差，可发现两个规律：（１）在给定轨

迹大小犓 值下，当网格大小ω超过某临界值时，将

会出现测绘误差，且误差呈非线性增长；（２）轨迹大

小犓 值越大，出现测绘误差的网格大小ω的临界值

越小．出现两个规律的原因为：根据压缩感知原理，

文献［１３］指出ω需要满足ω＞ 犪犫／槡 犓１０－０．５ 犪／（犫犽槡 ），

即精确测绘目标轨迹需要满足一定的下界，且该界限

是关于区域大小（如图２中所示矩形监测区域的边长

犪和犫）和测绘轨迹大小（犓）的非线性函数，此验证

了规律（１）；该界限与犓 值成反比，验证了规律（２）．

图６　网格划分大小对测绘误差的影响

第４个仿真中，讨论ＣＳＴＤ在大规模场景下的

测绘误差．将轨迹大小犓 由６０增加到６６００，将区域

面积犃犛由１０４ｍ２增加到１１×１０４ｍ２．由于监测区域

的面积大小已超出链路通信范围，故在该仿真中，采

用４．３节介绍的方法用一系列子区域将大监测区域

覆盖．简单期间，设每个子区域的大小仍为１００ｍ×

１００ｍ．仿真结果图７表明，ＣＳＴＤ能否精确测绘目

标轨迹的区域大小取决于目标经过的最大网格数，

即最大轨迹长度犓．根据压缩感知原理及第１个仿

真结果可知，每个子区域能精确测绘目标经过的网

格数为７０，因此若有犜 个子区域，那么最大能精确

测绘的目标经过网格数犓 为７０犜．如果目标经过的

网格数，即轨迹长度犓＜７０犜，则ＣＳＴＤ能精确进行

目标的轨迹测绘，如图７中犜犈＝０的部分．否则，测

绘误差犜犈服从下面两个规律：（１）当监测区域面积

犃犛固定时，轨迹长度犓 越大，测绘误差犜犈越大；

（２）当轨迹长度犓 固定时，监测区域面积犃犛越大，

测绘误差犜犈越小．

图７　大规模场景下测绘误差变化规律

５５　真实场景下目标轨迹测绘误差及能耗比较

图８展示了真实实验的场景图．图９展示了真

实场景下的目标轨迹测绘结果，ＣＳＴＤ算法的测绘

结果最大程度地逼近了真实轨迹，测绘误差最小

犜犈＝０．１７，而ＲＴＩ和ＲＡＳＳ的测绘误差犜犈 分别

为０．４６和０．４９．在减少观测数据量的同时，ＣＳＴＤ

较ＲＴＩ和ＲＡＳＳ至少提高了（０．４６－０．１７）／０．４６＝

６３％的轨迹测绘精度，其原因如５．４节中的仿真分

析所述．

图８　真实场景

观察图９，针对ＣＳＴＤ发现，在子区域１和子区

域２中其测绘误差为０，而在子区域３和子区域４

中有较大的误差．这是因为每个子区域的观测数犕

和网格数犖 均有限，均为 犕＝８，犖＝６４，而目标在
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每个子区域经过的网格数，即轨迹长度 犓 大小不

一，当犕＞犓ｌｏｇ（犖／犓）时，ＣＳＴＤ能无误的测绘出

目标轨迹，否则将出现误差．如当目标在子区域１中

时，犓＝７，精确测绘目标的轨迹所需的最少观测链

路数为犓ｌｏｇ（犖／犓）＝６．７＜８，因此犜犈＝０；而当目

标在子区域３中时，犓＝１２，精确测绘所需的最少链

路数为犓ｌｏｇ（犖／犓）＝８．７＞８，因此犜犈＞０．由图９

还发现ＲＴＩ和ＣＳＴＤ算法的轨迹测绘结果都有“漏

掉”的轨迹，而 ＲＡＳＳ却没有．这是因为 ＲＴＩ和

ＣＳＴＤ是通过“一次”计算来测绘出目标轨迹，而

ＲＡＳＳ是通过给定轨迹长度犓 值下的犓 次重复定

位完成，因此不存在“漏掉”目标轨迹的问题．另外

ＲＡＳＳ的犓 次定位之间相互独立，因此，ＲＡＳＳ算法

的定位误差随机波动．

图９　真实场景下目标轨迹测绘比较

为验证ＣＳＴＤ算法较传统算法具有低能耗开

销的优势，本文在给定轨迹测绘精度需求下，比较

ＣＳＴＤ算法与ＲＡＳＳ、ＲＴＩ算法的能量消耗．对于每

一种算法，不断增加部署在监测区域的观测链路数

（注意，链路数越多，能耗越大），直到目标轨迹测绘

结果满足给定的精度需求，然后计算该算法的能量

消耗．根据一介无线通信模型
［３１］，每条链路的能量

消耗可计算为犈ｒａｄｉｏ＝犲犾犅犫
２＋２犅犈ｅｌｃ，其中犅是以比

特为单位的数据包大小，犫是链路长度（如图２所

示），犲犾＝１００ｐＪ／（ｂｉｔ／ｍ
２），犈ｅｌｃ＝５０ｎＪ／ｂｉｔ．在本文实

验中，每个子区域的部署及拓扑设置均相同，均为

犅＝３２０ｂｉｔｓ，犫＝４ｍ，每个监测时刻发送３０个数据

包．由于所有３种算法均是在同一个大监测区域进

行轨迹测绘，简单期间在此仅考虑它们在某一个子

区域内的能量消耗比较．针对给定算法，当子区域由

犕 条链路覆盖时，其能耗为犈ｒａｄｉｏ＝犕×０．９６ｍＪ．

图１０展示了在不同的平均轨迹测绘误差下，ＣＳＴＤ

算法与ＲＡＳＳ、ＲＴＩ算法的能量消耗对比，可以看出

为达到给定的精度需求，ＣＳＴＤ算法消耗的能耗最

小．其原因在于ＣＳＴＤ算法利用压缩感知原理，仅

通过少量观测数据就能精确恢复出目标的轨迹，而

ＲＡＳＳ和ＲＴＩ算法需要更多的观测数据来精确测

绘目标的轨迹．图１０还表明无论是哪种算法，随着

轨迹测绘误差的降低，其能量消耗均在增加．这个现

象的原因在于，当用更多的观测链路覆盖监测区域

时，一定程度上可以降低轨迹测绘的误差［１０，１３１４］（如

图６中展示的结果所示），即轨迹测绘误差的降低，

是以能耗的增加为代价，实际应用中，可以根据需

求，在精度和能耗之间折中．

图１０　能量消耗比较

６　总　结

本文提出了一种基于压缩感知的被动式目标轨

迹测绘ＣＳＴＤ方法，其优点是利用压缩感知原理在

稀疏恢复方面的优势，仅用少量观测数据就能精确

测绘出目标的轨迹，同时，ＣＳＴＤ仅通过一次计算完

成测绘，避免了现有算法频繁定位导致计算开销大

的问题．其次，为适应大规模被动式轨迹测绘的应用

需求，本文给出了一种可扩展的ＣＳＴＤ算法模型，

使得ＣＳＴＤ算法很容易扩展到任何规模场景．针对

在目标轨迹经过的网格数犓 未知的情况下，现有经

典稀疏恢复算法无法重建的问题，本文提出了自适

应稀疏恢复算法ＡＭＰ，放宽了目标轨迹向量恢复的

约束条件．仿真实验和真实实验均验证了本文提出

的ＣＳＴＤ和ＡＭＰ方法的有效性和可行性．
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ｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＣｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎｓ（ＩＮＦＯＣＯＭ ２０１３）．Ｔｕｒｉｎ，

Ｉｔａｌｉａｎ，２０１３：１４５１４９

［１４］ ＷａｎｇＪ，ＧａｏＱ，ＺｈａｎｇＸ，ＷａｎｇＨ．Ｄｅｖｉｃｅｆｒｅｅｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎ

ｗｉｔｈｗｉｒｅｌｅｓｓｎｅｔｗｏｒｋｓｂａｓｅｄｏｎｃｏｍｐｒｅｓｓｉｖｅｓｅｎｓｉｎｇ．ＩＥＴ

Ｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎｓ，２０１２，６（１５）：２３９５２４０３

［１５］ ＥｌｄａｒＹＣ，ＫｕｔｙｎｉｏｋＧ．ＣｏｍｐｒｅｓｓｅｄＳｅｎｓｉｎｇ：Ｔｈｅｏｒｙａｎｄ

Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ．Ｏｘｆｏｒｄ，ＵＫ：ＣａｍｂｒｉｄｇｅＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙＰｒｅｓｓ，２０１２

［１６］ ＤｏｎｏｈｏＤＬ．Ｆｏｒｍｏｓｔｌａｒｇｅｕｎｄｅｒｄｅｔｅｒｍｉｎｅｄｓｙｓｔｅｍｓｏｆ

ｌｉｎｅａｒｅｑｕａｔｉｏｎｓ，ｔｈｅｍｉｎｉｍａｌ犾１ｎｏｒｍｓｏｌｕｔｉｏｎｉｓａｌｓｏｔｈｅ

ｓｐａｒｓｅｓｔｓｏｌｕｔｉｏｎ．Ｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎｓｏｎ Ｐｕｒｅａｎｄ Ａｐｐｌｉｅｄ

Ｍａｔｈｅｍａｔｉｃｓ，２００６，５９（６）：７９７８２９

［１７］ ＶａｎＤＢＥ，ＦｒｉｅｄｌａｎｄｅｒＭＰ．ＰｒｏｂｉｎｇｔｈｅＰａｒｅｔｏｆｒｏｎｔｉｅｒｆｏｒ

ｂａｓｉｓｐｕｒｓｕｉｔｓｏｌｕｔｉｏｎｓ．ＳＩＡＭＪｏｕｒｎａｌｏｎＳｃｉｅｎｔｉｆｉｃＣｏｍｐｕｔｉｎｇ，

２００８，３１（２）：８９０９１２

［１８］ ＴｒｏｐｐＪ Ａ，ＧｉｌｂｅｒｔＡ Ｃ．Ｓｉｇｎａｌｒｅｃｏｖｅｒｙｆｒｏｍ ｒａｎｄｏｍ

ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔｓｖｉａｏｒｔｈｏｇｏｎａｌｍａｔｃｈｉｎｇｐｕｒｓｕｉｔ．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃ

ｔｉｏｎｓｏｎＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＴｈｅｏｒｙ，２００７，５３（１２）：４６５５４６６６

［１９］ ＤｏｎｏｈｏＤＬ，ＴｓａｉｇＹ，ＤｒｏｒｉＩ，ｅｔａｌ．Ｓｐａｒｓｅｓｏｌｕｔｉｏｎｏｆ

ｕｎｄｅｒｄｅｔｅｒｍｉｎｅｄｓｙｓｔｅｍｓｏｆｌｉｎｅａｒｅｑｕａｔｉｏｎｓｂｙｓｔａｇｅｗｉｓｅ

ｏｒｔｈｏｇｏｎａｌｍａｔｃｈｉｎｇｐｕｒｓｕｉｔ．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ

Ｔｈｅｏｒｙ，２０１２，５８（２）：１０９４１１２１

［２０］ ＮｅｅｄｅｌｌＤ，ＶｅｒｓｈｙｎｉｎＲ．Ｓｉｇｎａｌｒｅｃｏｖｅｒｙｆｒｏｍｉｎｃｏｍｐｌｅｔｅ

ａｎｄｉｎａｃｃｕｒａｔｅ ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔｓ ｖｉａ ｒｅｇｕｌａｒｉｚｅｄ ｏｒｔｈｏｇｏｎａｌ

ｍａｔｃｈｉｎｇｐｕｒｓｕｉｔ．ＩＥＥＥＪｏｕｒｎａｌｏｆＳｅｌｅｃｔｅｄＴｏｐｉｃｓｉｎＳｉｇｎａｌ

Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，２０１０，４（２）：３１０３１６

［２１］ ＮｅｅｄｅｌｌＤ，ＴｒｏｐｐＪＡ．Ｃｏｓａｍｐ：Ｉｔｅｒａｔｉｖｅｓｉｇｎａｌｒｅｃｏｖｅｒｙ

ｆｒｏｍ ｉｎｃｏｍｐｌｅｔｅ ａｎｄ ｉｎａｃｃｕｒａｔｅ ｓａｍｐｌｅｓ． Ａｐｐｌｉｅｄ ａｎｄ

ＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌＨａｒｍｏｎｉｃＡｎａｌｙｓｉｓ，２００９，２６（３）：３０１３２１

［２２］ ＬａＣ，ＭｉｎｈＮＤ．Ｔｒｅｅｂａｓｅｄｏｒｔｈｏｇｏｎａｌｍａｔｃｈｉｎｇｐｕｒｓｕｉｔ

ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｆｏｒ ｓｉｇｎａｌｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆｔｈｅ

ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＩｍａｇｅＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ．Ａｔｌａｎｔａ，ＧＡ，

２００６：１２７７１２８０

［２３］ Ｄａｉ Ｗ，ＭｉｌｅｎｋｏｖｉｃＯ．Ｓｕｂｓｐａｃｅｐｕｒｓｕｉｔｆｏｒｃｏｍｐｒｅｓｓｉｖｅ

ｓｅｎｓｉｎｇ ｓｉｇｎａｌ ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ． ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ

ＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＴｈｅｏｒｙ，２００９，５５（５）：２２３０２２４９

［２４］ ＤｏＴＴ，ＧａｎＬ，ＮｇｕｙｅｎＮ，ＴｒａｎＴＤ．Ｓｐａｒｓｉｔｙａｄａｐｔｉｖｅ

ｍａｔｃｈｉｎｇ ｐｕｒｓｕｉｔ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｆｏｒ ｐｒａｃｔｉｃａｌ ｃｏｍｐｒｅｓｓｅｄ

ｓｅｎｓｉｎｇ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＡｓｉｌｏｍａｒＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＳｉｇｎａｌｓ，

ＳｙｓｔｅｍｓａｎｄＣｏｍｐｕｔｅｒｓ．ＰａｃｉｆｉｃＧｒｏｖｅ，ＵＳＡ，２００８：５８１

５８７

［２５］ ＺｈａｎｇＦ．ＭａｔｒｉｘＴｈｅｏｒｙ：ＢａｓｉｃＲｅｓｕｌｔｓａｎｄＴｅｃｈｎｉｑｕｅｓ．

Ｇｅｒｍａｎｙ：ＳｐｒｉｎｇｅｒＶｅｒｌａｇ，２０１１

［２６］ ＭｅｎｄｅｎｈａｌｌＷ，ＢｅａｖｅｒＲ，ＢｅａｖｅｒＢ．ＩｎｔｒｏｄｕｃｔｉｏｎｔｏＰｒｏｂａ

ｂｉｌｉｔｙａｎｄＳｔａｔｉｓｔｉｃｓ．ＵＳＡ：ＣｅｎｇａｇｅＬｅａｒｎｉｎｇ，２０１２

［２７］ ＭｉｌｌｓｐａｕｇｈＪ，ＦｒａｎｋＲ，ＴｈｏｍｐｓｏｎＥ．ＭｏｄｅｌｓｆｏｒＰｌａｎｎｉｎｇ

ＷｉｌｄｌｉｆｅＣｏｎｓｅｒｖａｔｉｏｎｉｎＬａｒｇｅＬａｎｄｓｃａｐｅｓ．ＡｃａｄｅｍｉｃＰｒｅｓｓ，

２０１１

［２８］ ＲａｐｐａｐｏｒｔＴＳ．ＷｉｒｅｌｅｓｓＣｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎｓ：Ｐｒｉｎｃｉｐｌｅｓａｎｄ

Ｐｒａｃｔｉｃｅ．ＮｅｗＪｅｒｓｅｙ，ＵＳＡ：ＰｒｅｎｔｉｃｅＨａｌｌＰＴＲ，２００２

［２９］ ＪａｃｋｓｏｎＪＤ，ＦｏｘＲＦ．Ｃｌａｓｓｉｃａｌｅｌｅｃｔｒｏｄｙｎａｍｉｃｓ．Ａｍｅｒｉｃａｎ

ＪｏｕｒｎａｌｏｆＰｈｙｓｉｃｓ，１９９９，６７（９）：８４１８４２

［３０］ ＣａｎｄｅｓＥＪ，ＲｏｍｂｅｒｇＪ．１ＭＡＧＩＣ：Ｒｅｃｏｖｅｒｙｏｆｓｐａｒｓｅ

ｓｉｇｎａｌｓｖｉａｃｏｎｖｅｘｐｒｏｇｒａｍｍｉｎｇ．ＵＲＬ：ｗｗｗ．ａｃｍ．ｃａｌｔｅｃｈ．

ｅｄｕ／ｌ１ｍａｇｉｃ／ｄｏｗｎｌｏａｄｓ／ｌ１ｍａｇｉｃ．ｐｄｆ，２０１０

［３１］ ＨｅｉｎｚｅｌｍａｎＷＲ，ＣｈａｎｄｒａｋａｓａｎＡ，ＢａｌａｋｒｉｓｈｎａｎＨ．Ｅｎｅｒｇｙ

ｅｆｆｉｃｉｅｎｔｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎｐｒｏｔｏｃｏｌｆｏｒ ｗｉｒｅｌｅｓｓ ｍｉｃｒｏｓｅｎｓｏｒ

ｎｅｔｗｏｒｋｓ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ

ＳｙｓｔｅｍＳｃｉｅｎｃｅｓ．Ｈａｗａｉｉ，ＵＳＡ，２０００：１０２０

３７３２１２期 王 举等：基于压缩感知的被动式移动目标轨迹测绘



犠犃犖犌犑狌，ｂｏｒｎｉｎ１９８９，Ｐｈ．Ｄ．

ＨｉｓｃｕｒｒｅｎｔｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｉｓＩｎｔｅｒｎｅｔ

ｏｆＴｈｉｎｇｓ．

犆犎犈犖犡犻犪狅犑犻犪狀犵，ｂｏｒｎｉｎ１９７３，Ｐｈ．Ｄ．，ｐｒｏｆｅｓｓｏｒ．

ＨｉｓｃｕｒｒｅｎｔｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅＩｏＴ ａｎｄ ｎｅｔｗｏｒｋ

ｓｅｃｕｒｉｔｙ．

犆犎犃犖犌犔犻犙犻狅狀犵，ｂｏｒｎｉｎ１９８９，Ｐｈ．Ｄ．Ｈｅｒｃｕｒｒｅｎｔ

ｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｉｓＩｎｔｅｒｎｅｔｏｆＴｈｉｎｇｓ．

犉犃犖犌犇犻狀犵犢犻，ｂｏｒｎｉｎ１９５９，Ｐｈ．Ｄ．，ｐｒｏｆｅｓｓｏｒ．Ｈｉｓ

ｃｕｒｒｅｎｔｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｎｅｔｗｏｒｋｓｅｃｕｒｉｔｙａｎｄＩｏＴ．

犡犐犖犌犜犻犪狀犣犺犪狀犵，ｂｏｒｎｉｎ１９８１，Ｐｈ．Ｄ．，ｌｅｃｔｕｒｅｒ．Ｈｉｓ

ｃｕｒｒｅｎｔｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｉｓＩｎｔｅｒｎｅｔｏｆＴｈｉｎｇｓ．

犖犐犈犠犲犻犓犲，ｂｏｒｎｉｎ１９７８，Ｐｈ．Ｄ．，ｌｅｃｔｕｒｅｒ．Ｈｉｓｃｕｒｒｅｎｔ

ｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｉｓＩｎｔｅｒｎｅｔｏｆＴｈｉｎｇｓ．

犅犪犮犽犵狉狅狌狀犱

Ｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎｈａｓｌｏｎｇｂｅｅｎｐｌａｙｉｎｇｏｎｅｏｆｔｈｅｋｅｙｒｏｌｅｓｉｎ

ｏｕｒｄａｉｌｙｌｉｆｅｓｕｃｈａｓｆｉｎｄｉｎｇｔｈｅｌｏｓｔｏｂｊｅｃｔ，ｒｏｕｔｅｎａｖｉｇａｔｉｏｎ

ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ．ＴｈｅｒｅａｒｅｍａｎｙＲａｄｉｏＦｒｅｑｕｅｎｃｙｂａｓｅｄｌｏｃａｌｉ

ｚａｔｉｏｎｄｅｖｉｃｅｓ／ｓｙｓｔｅｍｓ，ｆｏｒｅｘａｍｐｌｅ，ＲＡＤＡＲ，Ｈｏｒｕｓ，ＥＺ

ａｎｄｅｔｃ．Ｃｕｒｒｅｎｔｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎｓｙｓｔｅｍｓｔｙｐｉｃａｌｌｙｃａｎｌｏｃａｔｅｔｈｅ

ｔａｒｇｅｔｗｈｅｎｉｔｃａｒｒｉｅｓｄｅｖｉｃｅｓ．Ｔｈｅｓｅｓｙｓｔｅｍｓｍａｙｎｏｔｂｅ

ａｐｐｌｉｃａｂｌｅｉｎｓｏｍｅｓｃｅｎａｒｉｏｓ．Ｆｏｒｉｎｓｔａｎｃｅ，ｉｎｃａｓｅｏｆｔｈｅ

ｉｎｔｒｕｓｉｏｎｄｅｔｅｃｔｉｏｎ，ｉｔｉｓｉｍｐｏｓｓｉｂｌｅｔｏｐｒｅｉｎｓｔａｌｌｔｈｅｔｒａｃｋｉｎｇ

ｄｅｖｉｃｅｓｏｎｔｈｅｉｎｔｒｕｄｅｒｓ．Ｓｉｍｉｌａｒｌｙ，ｉｎｔｈｅｗｉｌｄａｎｉｍａｌｍｏｎｉ

ｔｏｒｉｎｇ，ｉｔｉｓｈａｒｄｔｏａｔｔａｃｈａｎｙｄｅｖｉｃｅｔｏｔｈｅａｎｉｍａｌｂｏｄｙａｎｄ

ｚｏｏｌｏｇｉｓｔｓｄｏｎｏｔｆａｖｏｒｔｏｄｏｔｈａｔｅｉｔｈｅｒ．Ｇｉｖｅｎｔｈｅｓｅｌｉｍｉｔａ

ｔｉｏｎｓ，ｉｔｈａｓｂｅｅｎｏｆａｇｒｅａｔｉｎｔｅｒｅｓｔｉｎｂｏｔｈｔｈｅａｃａｄｅｍｉａａｎｄ

ｉｎｄｕｓｔｒｙｔｏｅｎａｂｌｅＲＦｂａｓｅｄＤｅｖｉｃｅＦｒｅｅＬｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎ（ＤＦＬ）

ｔｏｐｅｒｆｏｒｍ ｍｏｒｅｐｅｒｖａｓｉｖｅｌｙｆｏｒｗｉｌｄａｎｉｍａｌｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ，

ｉｎｔｒｕｓｉｏｎｄｅｔｅｃｔｉｏｎｐｒｉｖａｃｙｅｎｈａｎｃｅｄｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ，ａｎｄｐｅｒｓｏｎａｌ

ｓｅｃｕｒｉｔｙｗｈｅｎｓｔｅｐｐｉｎｇｉｎｔｏｄａｒｋａｌｌｅｙｓ．

Ｔｈｅｃｏｎｃｅｐｔｏｆｒｅｃｅｉｖｅｄｓｉｇｎａｌｓｔｒｅｎｇｔｈ （ＲＳＳ）ｂａｓｅｄ

ＤＦＬｗａｓｂｏｒｎｏｆｔｈｅｓｅｍｉｎａｌｗｏｒｋｂｙＹｏｕｓｓｅｆｅｔａｌ．ｗｈｏ

ｃｏｎｄｕｃｔｅｄｔｈｅｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎｂｙｅｘｐｌｉｃａｔｉｎｇｔｈｅＲＳＳｃｈａｎｇｅｓ

ｄｉｓｔｏｒｔｅｄｂｙｔａｒｇｅｔａｎｄｍｏｄｅｌｅｄｔｈｅＤＦＬａｓａｆｉｎｇｅｒｐｒｉｎｔ

ｍａｔｃｈｉｎｇ（ｌｏｃａｔｉｏｎｍａｔｃｈｅｄｗｉｔｈｔｈｅＲＳＳｃｈａｎｇｅｓ）ｐｒｏｂｌｅｍ．

Ｃｏｍｐａｒｅｄｗｉｔｈｔｈｅｓｉｍｉｌａｒｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓ，ｓｕｃｈａｓｖｉｄｅｏｂａｓｅｄ

ＤＦＬａｎｄｉｎｆｒａｒｅｄｂａｓｅｄＤＦＬ，ｏｎｅｍａｉｎａｄｖａｎｔａｇｅｏｆｕｓｉｎｇ

ＲＳＳｆｏｒＤＦＬｉｓｔｈａｔｔｈｅＲＳＳｒｅａｄｉｎｇｓａｒｅｒｅａｄｉｌｙａｖａｉｌａｂｌｅｉｎ

ｅｘｉｓｔｉｎｇ ｗｉｒｅｌｅｓｓ ｉｎｆｒａｓｔｒｕｃｔｕｒｅｓ ａｎｄ ｗｉｔｈｏｕｔ ｒｅｑｕｉｒｉｎｇ

ａｄｄｉｔｉｏｎａｌｄｅｖｉｃｅｓ（ｓｕｃｈａｓｃａｍｅｒａａｎｄｉｎｆｒａｒｅｄｓｅｎｓｏｒ）．

Ｍｏｓｔｏｆｃｕｒｒｅｎｔｄｅｖｉｃｅｆｒｅｅｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎａｎｄｔｒａｊｅｃｔｏｒｙ

ｄｅｐｉｃｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｓｕｒｆｅｒｆｒｏｍｔｈｅｐｒｏｂｌｅｍｓｓｕｃｈａｓｒｅｐｅａｔｅｄｌｙ

ｐｏｓｉｔｉｏｎｉｎｇｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎ，ｈｉｇｈｄａｔａｖｏｌｕｍｅａｎｄｔｈｅｅｎｅｒｇｙ

ｃｏｎｓｕｍｐｔｉｏｎ．Ｔｏｄｅａｌｗｉｔｈｔｈｅｃｈａｌｌｅｎｇｅｓ，ｔｈｉｓｐａｐｅｒｉｎｔｒｏｄｕｃｅｓ

ａｎｏｖｅｌｃｏｍｐｒｅｓｓｉｖｅｓｅｎｓｉｎｇｂａｓｅｄｄｅｖｉｃｅｆｒｅｅｔａｒｇｅｔｔｒａｊｅｃｔｏｒｙ

ｄｅｐｉｃｔｉｏｎ （ＣＳＴＤ）ｍｅｔｈｏｄ，ｗｈｉｃｈａｐｐｌｙｔｈｅｃｏｍｐｒｅｓｓｉｖｅ

ｓｅｎｓｉｎｇｔｏｔｒａｃｋｔｈｅｔａｒｇｅｔａｃｃｕｒａｔｅｌｙｅｖｅｎｗｉｔｈｊｕｓｔａｆｅｗ

ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔｓａｎｄｄｅｐｉｃｔｔｈｅｔｒａｊｅｃｔｏｒｙａｔｏｎｅｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎ．

Ｔｈｕｓ，ｒｅｄｕｃｅｔｈｅｅｎｅｒｇｙｃｏｎｓｕｍｐｔｉｏｎａｎｄａｖｏｉｄｔｈｅｒｅｐｅａｔｅｄｌｙ

ｐｏｓｉｔｉｏｎｉｎｇｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎ．

ＴｈｉｓｗｏｒｋｗａｓｓｕｐｐｏｒｔｅｄｂｙＰｒｏｊｅｃｔＮａｔｉｏｎａｌＮａｔｕｒａｌ

ＳｃｉｅｎｃｅＦｏｕｎｄａｔｉｏｎｏｆＣｈｉｎａ（６１１７０２１８，６１２７２４６１，６１３７３１７７），

ＰｒｏｊｅｃｔＮａｔｉｏｎａｌＫｅｙＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙＲ＆ＤＰｒｏｇｒａｍ（２０１３ＢＡＫ０１

Ｂ０２），ａｎｄＧｒａｄｕａｔｅＩｎｎｏｖａｔｉｖｅＥｄｕｃａｔｉｏｎＰｒｏｊｅｃｔｏｆＮｏｒｔｈ

ｗｅｓｔＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ（ＹＺＺ１３１０４，ＹＺＺ１４００２）．

４７３２ 计　　算　　机　　学　　报 ２０１５年


