
第 ４３ 卷第 １ 期

２０２０ 年 ３ 月

南京师大学报(自然科学版)
ＪＯＵＲＮＡＬ ＯＦ ＮＡＮＪＩＮＧ ＮＯＲＭＡＬ ＵＮＩＶＥＲＳＩＴＹ(Ｎａｔｕｒａｌ Ｓｃｉｅｎｃｅ Ｅｄｉｔｉｏｎ)

Ｖｏｌ􀆰 ４３ Ｎｏ􀆰 １
Ｍａｒꎬ２０２０

　 收稿日期:２０１９－０２－０１.
　 基金项目:２０１８ 年江苏省研究生科研创新项目(ＫＹＣＸ１８＿１１８７) .
　 通讯作者:柯炜ꎬ副教授ꎬ研究方向:无线电定位. Ｅ￣ｍａｉｌ:ｋｅｗｅｉ＠ ｎｊｎｕ.ｅｄｕ.ｃｎ

ｄｏｉ:１０.３９６９ / ｊ.ｉｓｓｎ.１００１－４６１６.２０２０.０１.００６

基于 ＫＰＣＡ 的无线层析成像定位方法

陆　 俊１ꎬ柯　 炜１ꎬ２ꎬ金　 杰１ꎬ陈梦玲１ꎬ王彦力１ꎬ左浩然１

(１.南京师范大学江苏省光电子技术重点实验室ꎬ物理科学与技术学院ꎬ江苏 南京 ２１００２３)
(２.江苏省地理信息资源开发与应用协同创新中心ꎬ江苏 南京 ２１００２３)

[摘要] 　 无线层析成像( ｒａｄｉｏ ｔｏｍｏｇｒａｐｈｉｃ ｉｍａｇｉｎｇꎬＲＴＩ)技术作为无设备目标定位(ｄｅｖｉｃｅ￣ｆｒｅｅ ｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎꎬＤＦＬ)
的主要方式之一ꎬ在被定位目标不携带任何定位装置的情况下仍能实现定位ꎬ具有广泛的应用前景. 但由于接收

信号强度( ｒｅｃｅｉｖｅｄ ｓｉｇｎａｌ ｓｔｒｅｎｇｔｈꎬＲＳＳ)信息容易受到环境变化和噪声的影响ꎬＲＴＩ 成像图上往往不可避免地存

在着背景噪点ꎬ有时甚至还有伪目标出现在图像上. 为了提高 ＲＴＩ 成像质量ꎬ本文提出一种基于核主成分分析

(ｋｅｒｎｅｌ ｐｒｉｎｃｉｐａｌ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ ａｎａｌｙｓｉｓꎬＫＰＣＡ)的增强型 ＲＴＩ 方法ꎬ该方法利用 ＫＰＣＡ 的学习能力来提取有效受目标

影响的链路特征信息ꎬ从而达到克服噪声影响和提高定位精度的目的. 室内外实验结果表明ꎬ该方法的成像质量

和定位精度都要优于现有 ＲＴＩ 方法.
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随着 ５Ｇ 和物联网技术的快速发展ꎬ无线定位在诸多应用场景中发挥着越来越重要的作用. 但目前绝

大多数定位系统ꎬ都要求定位目标必须携带与定位系统相匹配的定位设备(如 ＧＰＳ 接收机、手机等)等才

能实现定位. 然而ꎬ在人员搜救、入侵检测、人质解救以及特殊条件下老人照料等应用场合ꎬ被定位目标一

般不会或不愿携带相应定位装置ꎬ此时传统的定位方法将无法使用. 为解决这一类定位问题ꎬ无需定位目

标携带任何定位装置ꎬ也无需定位目标主动参与定位过程的无设备目标定位(ｄｅｖｉｃｅ￣ｆｒｅｅ ｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎꎬＤＦＬ)
技术应运而生[１－２]ꎬ并受到广泛关注.

与过去基于摄像头[３]、超宽带雷达[４]、红外[５]和超声波[６]等技术的无设备目标定位不同ꎬ利用无线传

感器网络的 ＤＦＬ 技术因其成本低、通用性好并具有能够穿透墙壁、烟雾进行定位等优点ꎬ因而成为当前定

—１３—
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位领域的一个研究热点.
在无线传感器网络(ｗｉｒｅｌｅｓｓ ｓｅｎｓｏｒ ｎｅｔｗｏｒｋꎬＷＳＮ)中ꎬ当一个目标在传感器节点之间运动时ꎬ目标将吸

收、衍射、反射或散射电磁波引起信号的衰减. 这些时变的信号链接衰落携带着目标的位置信息ꎬ使得在

监测区域可以捕捉到目标的移动. ＲＴＩ 就是通过无线电的携带的位置信息测量目标区域中的环境信息ꎬ从
而实现定位.

目前基于无线传感器网络的主流 ＤＦＬ 方法有 ２ 大类ꎬ一类是指纹定位方法[７－８]ꎬ另一类是射频层析成

像方法( ｒａｄｉｏ ｔｏｍｏｇｒａｐｈｉｃ ｉｍａｇｉｎｇꎬＲＴＩ) [９－１０] . 指纹基的 ＤＦＬ 要求事先建立离线指纹数据库ꎬ然后在定位阶

段通过用当前测量值比对数据库中测量值的方式进行定位ꎬ该类方法要求随着环境的变化不时进行数据

库更新ꎬ对人力和物力投入要求较高. ＲＴＩ 方法最早是由 Ｎｅａｌ Ｐａｔｗａｒｉ[９－１０]等人提出的阴影基的成像定位

方法ꎬ通过在目标区域的边缘布置若干收发节点ꎬ根据每个节点接收到的信号强度 ( ｒｅｃｅｉｖｅｄ ｓｉｇｎａｌ
ｓｔｒｅｎｇｔｈꎬＲＳＳ)的变化来反映目标的影响ꎬ并借鉴医学 ＣＴ 思想用反演图像的方式呈现出定位结果ꎬ该方法

由于其直观性强而受到较多关注. 在阴影基 ＲＴＩ 方法基础上ꎬＺｈａｏ 和 Ｐａｔｗａｒｉ 等人开始尝试采用基于方差

的 ＲＴＩ 方式[６－７]ꎻ接着基于直方图的 ＲＴＩ[８]ꎬ利用信道分集的 ＲＴＩ[９]和采用定向天线的 ＲＴＩ[１０]等后续研究

层出不穷ꎬ进一步提高了 ＲＴＩ 的性能.

图 １　 接收信号强度指示(ＲＳＳ)的时域变化

Ｆｉｇ􀆰 １　 Ｔｉｍｅ ｄｏｍａｉｎ ｖａｒｉａｔｉｏｎ ｏｆ ｒｅｃｅｉｖｅｄ ｓｉｇｎａｌ
ｓｔｒｅｎｇｔｈ ｉｎｄｉｃａｔｏｒ

虽然 ＲＴＩ 技术受到广泛关注并取得一定进步ꎬ但基于 ＲＳＳ 的

ＲＴＩ 定位仍然存在一个根本问题有待解决ꎬ即 ＲＳＳ 测量值的高波

动性对成像质量和定位结果的影响. 众所周知ꎬＲＳＳ 测量值容易

受到各种因素的影响ꎬ即使无目标存在时 ＲＳＳ 测量值也会发生比

较明显的变化. 为了清楚地展示 ＲＳＳ 变化的特点ꎬ我们在室内固

定摆放 ２ 个 ２.４ ＧＨｚ 频段的无线收发模块ꎬ两个模块间距 １ ｍꎬ收
发间隔 ５ ｍｓꎬ连续测量 １ ｍｉｎ 数据ꎬ统计结果如图 １ 所示. 从图 １
可以看出ꎬ即使室内环境无明显改变ꎬ并且无目标影响ꎬ但从同一

接收器收集的 ＲＳＳ 的变化仍高达 ６ ｄＢ. 再加上目前 ＤＦＬ 系统普

遍采用低成本的无线模块ꎬ其读数本身也会带来 １ ｄＢ~２ ｄＢ 的误

差. 因此ꎬ这种 ＲＳＳ 测量值的自身波动往往会导致对有效链路的

误判ꎬ把没有目标影响的链路当作目标影响的链路ꎬ反之亦然ꎬ进而会严重影响 ＲＴＩ 成像质量.
针对上述问题ꎬ提高 ＲＴＩ 成像质量的核心就在于如何有效地去除随机因素影响ꎬ得到真正受目标影的

测量值. 为解决此问题ꎬ文献[１１]提出了一种分层 ＲＳＳ 模型ꎬ该模型有助于描述细粒化的 ＲＳＳ 的变化程

度ꎬ提高分辨 ＲＳＳ 变化的灵敏度. 文献[１２]则利用阴影链路的时域和空域先验信息来消除干扰链路影

响. 然而ꎬ这些工作都需要根据先验模型来区分有效链路和噪声影响的链路ꎬ并不能自适应地克服环境的

动态影响. 因此ꎬ本文提出一种基于核主成分分析的增强型 ＲＴＩ 方法ꎬ该方法利用核主成分分析的学习能

力自适应地从受噪声污染的测量值中分离出目标引起的扰动部分进行定位ꎬ从而有效克服 ＲＳＳ 值波动大

的影响ꎬ提高定位精度.
本文的其余部分内容如下:首先ꎬ在第 １ 节给出 ＲＴＩ 的背景信息和本文研究的基础和动机ꎻ第 ２ 节为

文章核心内容ꎬ介绍核主成分分析的工作流程ꎬ以及结合卡尔曼滤波技术ꎬ将其应用到无设备追踪中ꎻ第 ３
节为实验结果和分析ꎻ第 ４ 节对本文进行总结并列举未来的工作.

１　 系统模型与问题陈述

１.１　 系统模型

在 ＤＦＬ 中ꎬ当一个目标在定位区域内移动时ꎬ目标会吸收、反射或散射电磁波而引起信号强度的改

变. 这些信号强度的变化随着目标在不同位置而发生改变ꎬ检测这些变化就有可能实现对无设备目标的

定位.
假设 ＷＳＮ 中的传感器节点为 Ｌꎬ那么该传感网络就有 Ｍ＝Ｌ(Ｌ－１) / ２ 条双向无线链路. 所有传感器节

点包围的区域叫做监测区域ꎬ并将监测区域均匀划分为 Ｎ个格点ꎬ格点在 ＲＴＩ 中可以称为像素ꎬ并用矢量

ｘ∈ＲＮ 表示. 那么 ＲＴＩ 定位模型可以表示为[１３]:
—２３—
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陆　 俊ꎬ等:基于 ＫＰＣＡ 的无线层析成像定位方法

ｙ＝Ψｘ＋ｎꎬ (１)
式中ꎬｙ＝[ｙ１ꎬ􀆺ꎬｙＭ] Ｔ∈ＲＭ表示目标出现前后 Ｍ 条链路的 ＲＳＳ 变化. [ｎ１ꎬ􀆺ꎬｎＭ] Ｔ∈ＲＭ 表示各种噪声和

干扰. Ψ＝[ψ１ꎬ􀆺ꎬψＭ] Ｔ∈ＲＭ×Ｎ表示权重矩阵ꎬψｉ( ｊ)表示链路 ｉ的阴影衰落上的像素 ｊ的权重. 本文采用绝

大多数 ＲＴＩ 使用的椭圆权重模型ꎬ该模型假设目标只对椭圆区域内的像素点产生影响ꎬ而椭圆区域外的像

素点的影响忽略不计ꎬ可用下式表述[１３－１４]:

ψｉ( ｊ)＝
１
ｄｉ

１ꎬ 如果 ｄｉｊ(１)＋ｄｉｊ(２)<ｄｉ＋λꎬ
０ꎬ 其他情形ꎬ{ (２)

式中ꎬｄｉ表示链路 ｉ的长度ꎬｄｉｊ(１)与 ｄｉｊ(２)是像素 ｊ的中心与链路 ｉ上的两端节点之间的距离. λ表示椭圆

的短轴长度.
１.２　 问题陈述

ＲＴＩ 的原理是通过检测目标对链路的影响来实现目标定位的ꎬ但由于电磁波极易受环境的影响ꎬ因而

当某些链路上的测量值变化不是由目标引起而是由其他噪声引起时将会引起 ＲＴＩ 成像质量的大为降低ꎬ
甚至会出现没有目标像或出现伪目标的情况. 为了清楚展示环境噪声对链路测量的影响ꎬ本文构建了如

图 ２(ａ)所示的实验系统ꎬ该网络由 ８ 个节点组成ꎬ这些节点由 ２.４ ＧＨｚ 频段的 ＴＩ ＣＣ２５３０ 芯片构成ꎬ并结

合 ＺｉｇＢｅｅ 协议[１５－１６]建了 ＲＴＩ 定位系统. 当目标处于区域中心时ꎬ本文挑选 １~２ 号节点构成的第 １ 条链路

(目标未影响)和 ２~６ 号节点构成的第 １１ 条链路(目标影响)测量值进行对比分析. 分别记录 １００ ｓ 有目

标存在时的测量数据和无目标存在时的背景测量数据ꎬ并得到目标出现前后这两条链路 ＲＳＳ 变化的差

值ꎬ然后进行如下归一化操作:

图 ２　 无线层析成像网络的图示

Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ａ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ａ ｒａｄｉｏ ｔｏｍｏｇｒａｐｈｉｃ ｉｍａｇｉｎｇ ｎｅｔｗｏｒｋ

ΔＲＳＳｔｉ ＝
ΔＲＳＳｔｉ－ｍｉｎ(ΔＲＳＳ)

ｍａｘ(ΔＲＳＳ)－ｍｉｎ(ΔＲＳＳ)
ꎬ (３)

式中ꎬｉ＝ １ꎬ􀆺ꎬ２８ꎻｔ＝ １ꎬ􀆺ꎬ１００ꎬΔＲＳＳｔｉ为 ｔ时刻第 ｉ条链路的 ＲＳＳ的变化值ꎬ为规定时间内所有链路的 ＲＳＳ
的变化值ꎬ本文实验采集了 １００ ｓ 内的 ＲＳＳ变化值. １００ ｓ 内 ２８ 条链路归一化后的原始 ＲＳＳ变化值波动显

著ꎬ如图 ２(ｂ)所示. 图 ２(ｃ)展示了第 １ 条链路也就是目标没经过的链路的 １００ ｓ 内归一化后的原始 ＲＳＳ
变化波动. 图 ２(ｄ)展示了第 １１ 条链路也就是有目标经过的链路的 １００ ｓ 内归一化后的原始 ＲＳＳ 变化波

动. 从以上图对比可以看出ꎬ每一条链路的测量值都波动明显ꎬ即使没有目标影响的链路也可能出现较大

—３３—
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的变化ꎬ因此如果原始数据不经过任何处理ꎬ直接使用该 ＲＳＳ 的变化值进行 ＲＴＩ 成像ꎬ往往会出现没有目

标像或出现伪目标的情况.

２　 通过核主成分分析实现定位

为了克服 ＲＳＳ易受噪声影响的缺点ꎬ本文利用 ＫＰＣＡ 从 ＲＳＳ的变化波动中提取只由目标存在对链路

造成影响部分. ＫＰＣＡ 算法实际上就是加核的 ＰＣＡ 算法[１７－１８]ꎬ它主要针对于非线性可分问题ꎬ给出了一种

对该类问题进行特征提取的有效方式. 与 ＰＣＡ 特征提取算法类似ꎬＫＰＣＡ 算法只是先将原始非线性可分

数据通过某种变换映射到线性可分的高维空间ꎬ然后将该高维空间看成是新的原始空间ꎬ再对此空间内的

数据通过 ＰＣＡ 算法来提取特征ꎬ得到特征提取结果.
而本文采集到的受噪声影响的数据不是线性可分数据ꎬ通过简单的 ＰＣＡ 处理并不能得到其中的有效

链路数据特征. 通过这种训练方式ꎬ我们可以从时变的 ＲＳＳ测量值中学习到有用特征ꎬ其就是只有目标在

监测区域内影响的链路和有效测量值. 如图 ３ 所示ꎬ本文提出系统的详细架构. 传统的 ＷＳＮ 中的 ＲＴＩ 技
术ꎬ只是简单地将原始采集到的 ＲＳＳ测量结果输出到目标的正确位置. 然而ꎬ本文在采集到原始 ＲＳＳ 测量

值之后ꎬ将其通过 ＫＰＣＡ 预处理ꎬ得到去除环境噪声后的由目标引起的阴影衰落分布ꎬ这样就能得到目标

所处的准确位置. 本文 ＫＰＣＡ 主要先将采集的 ＲＳＳＩ 数据通过引入核函数将其变换到高维特征空间中ꎬ然
后在高维特征空间中进行 ＰＣＡ 降维处理[１９] .

图 ３　 本文系统的详细架构

Ｆｉｇ􀆰 ３　 Ｄｅｔａｉｌｅｄ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ ｏｆ ｔｈｅ ｓｙｓｔｅｍ

２.１　 输入空间样本

假设有人在监测区域时ꎬ链路 ｋ 的 ＲＳＳ 记为 Ｒｋｌｏｃꎬ同时在部署区域内没有目标时的参考 ＲＳＳ 值记为

Ｒｋｅｍｐ . ｔ时刻 ＲＳＳ的测量变化值 ΔＲ ｔｌｏｃ由下面公式决定:

Δ􀭸Ｒ ｔｌｏｃ ＝{ΔＲｋｌｏｃ ＝Ｒｋｌｏｃ－Ｒｋｅｍｐ ｜ ｋ＝ １ꎬ􀆺ꎬＫ} . (４)
Ｋ 表示监测区域中所有链路的总数ꎬｔ 代表总的轮询数. 该系统是为了利用 ＲＳＳ 的测量值的变化来估

计目标的位置.
２.２　 核主成分分析

假设中心化后的样本数据为 ｘｄ×ＮꎬＮ 为样本个数ꎬｄ 为样本的维度. 将其映射到高维特征空间中

ϕ(ｘ)ꎬ其特征向量为 ｗｉ( ｉ＝ １ꎬ􀆺ꎬＤ)的 Ｄ 维向量 Ｄ≫ｄꎬλ ｉ( ｉ ＝ １ꎬ􀆺ꎬＤ)为其对应的特征值. 高维空间的

ＰＣＡ 如下:
ϕ(ｘ)ϕ(ｘ) Ｔｗ ｉ ＝λ ｉｗ ｉꎬ (５)

空间中的任一向量ꎬ都可以由该空间中的所有样本线性表示[２０]ꎬ将特征向量 ｗｉ利用样本集合 ϕ(ｘ)
线性表示如下:

ｗｉ ＝ ∑
Ｎ

ｋ ＝ １
αｉϕ(ｘｉ)＝ ϕ(ｘ)αꎬ (６)

将公式(６)代入公式(５)中ꎬ得到如下形式:
ϕ(ｘ)ϕ(ｘ) Ｔϕ(ｘ)α＝λ ｉϕ(ｘ)α. (７)

进一步ꎬ等式两边同时乘以 ϕ(ｘ) Ｔꎬ得到如下公式:
—４３—
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ϕ(ｘ) Ｔϕ(ｘ)ϕ(ｘ) Ｔϕ(ｘ)α＝λ ｉϕ(ｘ) Ｔϕ(ｘ)α. (８)
考虑到该方法的基础是实现了一种由输入空间到特征空间的非线性映射ꎬ对任意对称、连续且满足

Ｍｅｒｃｅｒ 条件[２１]的函数 Ｋꎬ定义如下:
Ｋ＝ϕ(ｘ) Ｔϕ(ｘ) . (９)

将其代入公式(８)ꎬ并且两边同时除以 Ｋꎬ得到与 ＰＣＡ 相似度极高的求解公式:
Ｋα＝λ ｉα. (１０)

常用的核函数有以下 ４ 种形式:线性核函数ꎬ多项式核函数ꎬ高斯径向基核函数ꎬ多层感知器核函数.
２.３　 核主成分分析的实现步骤

ΔＲ＝[ΔＲ１ꎬΔＲ２ꎬ􀆺ꎬΔＲ ｔ](ΔＲ１ꎬΔＲ２ꎬ􀆺ꎬΔＲ ｔ∈Ｒｍ)表示在测试时间内采集到的 ｔ个原始采集样本集ꎬ
Ｕ＝[ｕ１ꎬｕ２ꎬ􀆺ꎬｕｔ](ｕ１ꎬｕ２ꎬ􀆺ꎬｕｔ∈Ｒｐ)表示输出样本集ꎬｐ<ｍꎬ核函数为 ｋꎬ正定核为 Ｋꎬ则 ＫＰＣＡ 的具体步

骤如下:
步骤一:根据给定的核函数 ｋꎬ求得正定核 Ｋ. Ｋｉｊ ＝ｋ(ΔＲｉꎬΔＲｊ)＝ ϕ(ΔＲｉ)􀅰ϕ(ΔＲｊ)＝ ϕ(ΔＲｉ)Ｔϕ(ΔＲｊ)ꎬ根

据 Ｌ＝Ｋ－Ｋ􀅰Ｍ－Ｍ􀅰Ｋ＋Ｍ􀅰Ｋ􀅰Ｍ 求出 Ｌꎬ其中矩阵 Ｍｍ×ｍ表示每个元素都为 １ / ｍ 的方阵.
步骤二:计算矩阵 Ｌ 的所有特征值ꎬ对这些特征值进行排序ꎬ选出前 ｐ 个特征值 λ１≥λ２≥􀆺≥λｐꎬ然

后计算他们所对应的特征向量 ν１ꎬν２ꎬ􀆺ꎬνｐ .

步骤三:根据公式 ｗ ｉ ＝
１
λ ｉ

Ｑνｉꎬ其中 Ｑ＝[ϕ(ΔＲ１)ꎬϕ(ΔＲ２)ꎬ􀆺ꎬϕ(ΔＲｍ)]ꎬ求 Ｗ＝[ｗ１ꎬｗ２ꎬ􀆺ꎬｗｐ]ꎬ即

特征提取算法中所需要的特征矩阵.

步骤四:由 ｕｉ ＝ＷＴϕ(ΔＲ)＝ １
λ ｉ

ＱＴνＴｉ ϕ(ΔＲ)＝
１
λ ｉ
νＴｉ [ｋ(ΔＲ１ꎬΔＲ)ꎬｋ(ΔＲ２ꎬΔＲ)ꎬ􀆺ꎬｋ(ΔＲｍꎬΔＲ)]ꎬｉ ＝

１ꎬ２ꎬ􀆺ꎬｐꎬ计算得 ｕｉ∈Ｒｐꎬ由 Ｕ＝[ｕ１ꎬｕ２ꎬ􀆺ꎬｕｔ]组成的特征集就是输出特征集ꎬ至此算法结束.
为了验证 ＫＰＣＡ 在 ＲＴＩ 中的性能ꎬ本文用图 ２ 中相同的实测链路数据ꎬ经过 ＫＰＣＡ 处理后ꎬ所得结果

如图 ４ 所示. 对比图 ４(ａ)和图 ２(ｂ)ꎬ可以发现非目标影响链路的波动明显减小ꎬ与受目标影响链路之间

差别变得明显. 如图 ４(ｂ)、(ｃ)所示ꎬ１００ｓ 内第 １ 条链路经过 ＫＰＣＡ 处理过后的数据基本无明显的波动变

化ꎬ而 １００ ｓ 内第 １１ 条链路经过 ＫＰＣＡ 处理过后的数据存在很稳定的波动变化.

图 ４　 经过 ＫＰＣＡ 处理的链路数据(ａ)ꎬ以及(ｂ)ꎬ(ｃ)
Ｆｉｇ􀆰 ４　 Ｌｉｎｋ ｄａｔａ ｐｒｏｃｅｓｓｅｄ ｂｙ ＫＰＣＡ(ａ)ꎬ(ｂ)ａｎｄ(ｃ)

从此例可以看出ꎬＫＰＣＡ 能够从无规律的实测数据中找到受目标影响的波动特征. 而本文所用的 ＲＴＩ
技术正是根据这一规律给出的权重矩阵进行无线层析成像ꎬ有望提高成像效果.

３　 结果与讨论

为全面衡量本文方法的有效性ꎬ本文使用室内外不同环境的实验数据对不同模型的定位结果进行了

对比分析. 对于室外环境ꎬＲＴＩ 系统由 ２０ 个测量节点组成ꎬ均匀分布在室外 １０.０ ｍ×１０.０ ｍ 方形区域周围

(如图 ５(ａ)所示)ꎬ相邻节点之间距离为 ２.０ ｍ. 无线节点同样以 ＴＩ 公司 ２.４ ＧＨｚ 频段的 ＣＣ２５３０ 芯片为基

础ꎬ并结合 ＺｉｇＢｅｅ 协议构建了 ＤＦＬ 定位系统. 该在室外定位的基础上ꎬ为了反映室内墙壁、家具等对 ＲＴＩ
成像的影响ꎬ又在南京师范大学格物楼室内选择 ７.５ ｍ×５.０ ｍ 的方形区域ꎬ同样在周围均匀布置 ２０ 个收

—５３—
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发节点进行定位实验(如图 ８(ａ)所示)ꎬ此时相邻节点之间距离为 １.５ ｍ(ｙ 方向)和 １.０ ｍ(ｘ 方向) . 同时

为了提高跟踪效果ꎬ本文引入卡尔曼滤波以提高跟踪精度.

图 ５　 室外场景

Ｆｉｇ􀆰 ５　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｓｅｔｕｐ ｉｎ ｏｕｔｄｏｏｒ ｓｃｅｎｅ

３.１　 室外场景中的实验结果

本文在室外实验中分别记录了 ４０ 个具有单个目标和跟踪路径的测试样本. 在 ＲＴＩ 中ꎬ本文使用的权

重矩阵是经典的椭圆模型[１５]ꎬ椭圆的短轴长度设置为 ０.１５ ｍ. 我们将监视区域划分为 ２ ５００ 像素. 每个像

素的大小为 ０.１５ ｍ×０.１ ｍ. 训练样本是本文实测 ３０ ｓ 内采集到的空背景数据减去有目标在监测区域所得

到的输入空间样本ꎬ由于空背景和有目标的样本数都为 １５ 个ꎬ因此本文的输入空间样本个数为 ２２５ 个ꎬ同
时每个样本包含 １９０ 条链路信息ꎬ那么输入空间样本的维度为 ２２５×１９０.

图 ６　 目标处于(４.０ ｍꎬ６.０ ｍ)处的 ＲＴＩ成像图

Ｆｉｇ􀆰 ６　 ＲＴＩ ｉｍａｇｉｎｇ ｏｆ ｔａｒｇｅｔ ａｔ(４.０ ｍꎬ６.０ ｍ)

本文将在南京师范大学行健楼庭院(４.０ ｍꎬ６.０ ｍ)处采集到的原始输入空间的第 １ 个样本、第 １００ 个

样本和第 ２００ 个样本的 ＲＴＩ 成像与由 ＫＰＣＡ 处理后的数据的做了比较ꎬ如图 ６ 所示. 由于 ＫＰＣＡ 可以从时

—６３—
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间变化测量值中学习有用的特征ꎬ因此它显示出良好的成像效果. 我们可以看到原始数据的 ＲＴＩ 成像由

于环境干扰而存在严重的背景噪声ꎬ这不仅存在伪目标ꎬ而且存在复杂的背景噪声ꎬ如图 ６(ａ)、(ｂ)和(ｃ)
所示. 如图 ６(ｄ)所示ꎬ我们可以完美地清楚地找到没有伪目标和干净背景的目标位置.

图 ７　 室外场景跟踪结果比较

Ｆｉｇ􀆰 ７　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｏｕｔｄｏｏｒ ｓｃｅｎｅ ｔｒａｃｋｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔｓ

表 １　 室外跟踪路径的跟踪误差 ３ 种统计值分布

Ｔａｂｌｅ １　 Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｒｅｅ ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ ｖａｌｕｅｓ ｏｆ ｔｒａｃｋｉｎｇ
ｅｒｒｏｒｓ ｏｆ ｏｕｔｄｏｏｒ ｔｒａｃｋｉｎｇ ｐａｔｈｓ ｍ

路径估计 最大误差 平均误差 标准偏差误差

实测估计 ３.４２ １.７６ １.２８
ＫＰＣＡ 估计 １.６３ ０.７９ ０.５３

ＫＰＣＡ＋ＫＦ 估计 １.３２ ０.４２ ０.２６

　 　 南京师范大学行健楼庭院内跟踪示例的结果展

示ꎬ如图 ７ 所示. 通过比较没有滤波的路径和通过卡尔

曼滤波器滤波的路径ꎬ我们可以看出通过卡尔曼滤波

的跟踪结果非常接近真实的行走路径. 本文提出的

ＫＰＣＡ 结合卡尔曼滤波给出的跟踪结果很好地符合实

际情况.
室外跟踪误差的详细统计结果如表 １ 所示.
表 １ 中给出了由实测 ＲＴＩ 估计出的ꎬ通过 ＫＰＣＡ

预处理后的以及 ＫＰＣＡ 结合卡尔曼滤波估计的跟踪路

径的最大误差、平均误差和标准偏差. 从中可以发现ꎬ
利用 ＫＰＣＡ 结合卡尔曼滤波的方法将有助于定位和跟

踪ꎬ这意味着易于从射频信号收集正确的位置. 然而ꎬ
它无法从最大误差中完全解决无线层析成像的缺

点. 实验结果表明ꎬ本文所提方法在平均误差上提升了

１.３４ ｍꎬ标准偏差误差提升了 １.０２ ｍꎬ很好地提升了室

外跟踪效果.
３.２　 室内场景的实验结果

本文在室内场景中采集了 ３６ 个被定位的目标点

以及一个跟踪路径. 采集数据的标准和上文室外采集

标准一致ꎬ因此输入空间样本的维度同样为 ２２５×１９０.

图 ８　 室内场景

Ｆｉｇ􀆰 ８　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｓｅｔｕｐ ｉｎ ｉｎｄｏｏｒ ｓｃｅｎｅ

本文将在南京师范大学格物楼室内中的(２.０ ｍꎬ３.０ ｍ)处采集到的原始输入空间的第 １ 个样本、第
１００ 个样本和第 ２００ 个样本的 ＲＴＩ 成像与通过 ＫＰＣＡ 处理后的数据做了比较ꎬ如图 ９ 所示. 由于 ＫＰＣＡ 可

以从时间变化测量值中学习到有用的特征ꎬ因此它显示出良好的成像效果. 我们从图 ９(ａ)、(ｂ)和(ｃ)所
示可以看到原始数据的 ＲＴＩ 成像由于环境干扰而存在严重的背景噪声ꎬ这不仅存在伪目标ꎬ而且存在复杂

的背景噪声. 如图 ９(ｄ)所示ꎬ我们可以非常容易地找到没有伪目标和干净背景的目标位置.
南京师范大学格物楼室内跟踪示例的结果展示如图 １０ 所示. 通过比较没有滤波的路径和通过卡尔

曼滤波器滤波的路径ꎬ可以看出通过卡尔曼滤波器的跟踪结果非常接近真实的行走路径. 因此ꎬ本文提出

的稀疏自编码器结合粒子滤波给出的跟踪结果很好地符合实际情况.

—７３—
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图 ９　 目标处于(２.０ｍꎬ３.０ｍ)处的 ＲＴＩ成像图

Ｆｉｇ􀆰 ９　 ＲＴＩ ｉｍａｇｉｎｇ ｏｆ ｔｈｅ ｔａｒｇｅｔ ａｔ(２ ｍꎬ３ ｍ)

图 １０　 室内场景跟踪结果比较

Ｆｉｇ􀆰 １０　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｉｎｄｏｏｒ ｓｃｅｎｅ ｔｒａｃｋｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔｓ

　 　 室内的跟踪误差的详细统计结果如表 ２ 所示. 表中给出

了由实测 ＲＴＩ 估计出的ꎬ通过 ＫＰＣＡ 预处理后的及 ＫＰＣＡ 结

合卡尔曼滤波估计的跟踪路径的最大误差、平均误差和标准

偏差. 从中可以发现ꎬ利用ＫＰＣＡ 结合卡尔曼滤波的方法将有

助于定位和跟踪ꎬ这意味着易于从射频信号收集正确的位

置. 然而ꎬ它无法从最大误差中完全解决无线层析成像的缺

点. 实验结果表明ꎬ所提议的方法在平均误差提升了 １.１４ ｍꎬ
标准偏差误差提升了 １.０７ ｍꎬ很好地提升了室内跟踪的效果.

表 ２　 室内跟踪路径的跟踪误差 ３ 种统计值分布

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｒｅｅ ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ ｖａｌｕｅｓ ｏｆ ｔｒａｃｋｉｎｇ
ｅｒｒｏｒｓ ｆｏｒ ｉｎｄｏｏｒ ｔｒａｃｋｉｎｇ ｐａｔｈｓ ｍ

路径估计 最大误差 平均误差 标准偏差误差
实测估计 ３.９８ １.９２ １.６４
ＫＰＣＡ 估计 １.８９ ０.９２ ０.８４

ＫＰＣＡ＋ＫＦ 估计 １.５６ ０.７８ ０.５７

４　 结论

为克服 ＲＳＳ 容易受到环境变化和噪声影响的问题ꎬ本文提出一种利用 ＫＰＣＡ 的学习能力来提取有效

链路特征信息的方法ꎬ并用此有效特征信息提高 ＲＴＩ 成像质量. 在此基础上ꎬ结合卡尔曼滤波技术将该方

法应用到无设备目标跟踪. 室内外不同环境下的实验结果表明ꎬ该方法的成像质量和定位精度都要优于

现有 ＲＴＩ 方法. 下一步工作将考虑将本文方法推广到多目标 ＤＦＬ 中.
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[１８] ＮＡＮ ＬꎬＨＡＮ Ｗ. Ｗｅｉｇｈｔｅｄ ｐｒｉｎｃｉｐａｌ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ｗｉｔｈ ｇｅｎｅｔｉｃ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ[Ｊ] . Ａｐｐｌｉｅｄ ｓｏｆｔ ｃｏｍｐｕｔｉｎｇꎬ２０１２ꎬ１２(２):

９６１－９７４.
[１９] ＷＡＮＧ Ｌ ＷꎬＷＡＮＧ ＸꎬＺＨＡＮＧ Ｘ Ｒꎬｅｔ ａｌ. Ｔｈｅ ｅｑｕｉｖａｌｅｎｃｅ ｏｆ ｔｗｏ￣ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ ＰＣＡ ｔｏ ｌｉｎｅ￣ｂａｓｅｄ ＰＣＡ[Ｊ] . Ｐａｔｔｅｒｎ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ

ｌｅｔｔｅｒｓꎬ２００５ꎬ２６(１):５７－６０.
[２０] ＣＡＮＮＯＮ Ａ. Ｎｏｎｌｉｎｅａｒ ｐｒｉｎｃｉｐａｌ ｐｒｅｄｉｃｔｏｒ ａｎａｌｙｓｉｓ:ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｔｏ ｔｈｅ ｌｏｒｅｎｚ ｓｙｓｔｅｍ[ Ｊ] . Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ ｃｌｉｍａｔｅꎬ２００６ꎬ１９(４):

５７９－５８９.
[２１] ＳＨＥＮＧ Ｂ ＨꎬＷＡＮＧ Ｊ ＬꎬＬＩ Ｐ. Ｔｈｅ ｃｏｖｅｒｉｎｇ ｎｕｍｂｅｒ ｆｏｒ ｓｏｍｅ Ｍｅｒｃｅｒ ｋｅｒｎｅｌ Ｈｉｌｂｅｒｔ ｓｐａｃｅｓ[Ｊ] . Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ ｃｏｍｐｌｅｘｉｔｙꎬ２００８ꎬ

２４(２):２４１－２５８.
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