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摘要：基于压缩感知的直接定位方法依赖准确的信号传播模型，当传播模型的参数部分未知时，其定位性能会显

著下降。针对这个问题，该文提出了一种基于多字典联合与分层块稀疏贝叶斯框架的多辐射源直接定位方法。该

文将辐射源定位问题转化为恢复对应不同字典但具有共享稀疏性的信号，通过多字典联合来解决存在信道衰减的

辐射源定位问题。仿真结果表明：所提方法在低信噪比和少快拍条件下，相比稀疏贝叶斯方法和直接定位方法具

有更优的定位性能。
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Abstract: The direct position determination method based on compressed sensing depends on the accurate
signal propagation model. With partially unknown propagation model parameters, its location performance will

decline significantly. Thus, this study proposed a localization method via multi-dictionaries and hierarchical

block sparse Bayesian framework. Herein, the emitter location problem is transformed into recovering signals

from different dictionaries but with shared sparsity, and the emitter location with channel attenuation is solved

by a multi-dictionary combination. Simulation results revealed that the algorithm has better performance than

the traditional Sparse Bayesian Learning (SBL) method and Direct Position Determination (DPD) method

under the condition of low signal-to-noise ratio and a few snapshots.
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1    引言

辐射源的精确定位问题在电子侦察、无线通信

等领域受到了广泛的关注，例如利用蓝牙设备在复

杂且不可预测的室内环境中进行定位[1]。主流的定

位方法称作两步法，通常采用两个处理步骤 [2,3]，

第一步估计到达时间(Time of Arrival, TOA)、到

达角(Angle of Arrival, AOA)、接收信号强度

(Received Signal Strength, RSS)或多普勒频移等

定位参数，第二步使用先前估计的参数来定位辐射

源。这些方法具有运算复杂度低，不需要将观测数

据汇总处理等优点而广泛应用。但这些方法估计参

数时不可避免存在参数估计误差，导致定位精度的

下降。另外，两步法还必须将各接收基站估计的定

位参数关联才能实现多辐射源定位。为了解决上述

问题，Weiss [4]提出了直接定位(Direct Position
Determination, DPD)方法，该方法通过联合利用

所有基站的观测值以及在感兴趣区域内进行穷举搜

索，一次性就能直接估计出所有辐射源的位置。

ℓ1

与信号处理领域的传统数据模型相比，压缩感

知(Compressed Sensing, CS)在低信噪比(Signal-to-
Noise Ratio, SNR)和少快拍的情况下具有更好的

鲁棒性[5]。文献[6]提出了一种使用 范数的压缩感

知方法，但这种方法需要预先确定合适的正则化参数。

为了避免这一缺点，基于自适应迭代更新参数的稀

疏贝叶斯学习(Sparse Bayesian Learning, SBL)的
方法被提出[7,8]。Zhang等人[9,10]提出了一种块稀疏

贝叶斯学习(Block Sparse Bayesian Learning, BSBL)
的求解方法，该方法引入了信号块内的时间相关

性，并且具有速度快、性能好的优点。为了获得相

较于传统贝叶斯学习更稀疏的重构性能，Babacan
等人 [11 ]提出了利用Laplace先验的分层贝叶斯模

型。在文献[12]中，多字典稀疏贝叶斯学习用于联

合处理多频率字典下具有共享稀疏性的不同观测

信号。最近，基于压缩感知的方法也应用于辐射

源定位 [13,14]，但它们往往假设信号传播模型特性

是完全已知的。然而在实际应用中传播模型并不

容易完全获知，不同接收基站接收到的信号会受到

信道衰减的影响，导致构建的过完备字典和真实的

字典之间存在误差，因此不能直接联合多个接收信

号进行处理。为解决上述问题，一种思路是通过学

习更新字典的方式来完成多辐射源定位[15,16]，但面

临运算量大的挑战。另一种思路是利用辐射源信号

在不同字典的共享稀疏性来进行定位[17,18]，其中文

献[18]通过对稀疏字典进行重组进一步提升了定位

性能，但文献[17,18]的方法需要预先知道辐射源的

个数。

本文提出了一种基于多字典联合的SBL方法来

解决具有信道衰减的辐射源定位问题。考虑在无源

定位的场景下，多个接收基站接收来自同一辐射源

的信号，将辐射源定位问题转化为具有共享稀疏性

的稀疏信号的恢复问题。在建立基于Laplace先验

信息的分层贝叶斯框架基础上，使用了基于多字典

的SBL方法重构稀疏信号，估计辐射源的位置。 

2    接收信号模型

N D × 1

pn L M

l

考虑有 个辐射源，每个辐射源的位置由

矢量 表示。有 个具有 个阵元的接收基站截获

辐射源发射的信号。则第 个接收基站接收到的信

号可以表示为

rl (t) =

N∑
n=1

βl,n (t)al (pn) sn (t− τl (pn)) + nl (t),

0 ≤ t ≤ T (1)

rl (t) M × 1

βl,n (t) n l

al (pn) =
[
1, e−j2πfdsinθl,n/c, ...,

e−j2πf(M−1)dsinθl,n/c
]T

l n

f d

θl,n n l

c

sn (t− τl (pn)) n

τl (pn) nl (t)

βl,n (t)

βl,n = βl,n (t)

l k

其中， 是一个依赖时间的 信号观测

向量， 表示从第 个辐射源到第 个接收基站

的未知复信道衰减，

 是第 个接收基站对第 个辐射

源的阵列响应，其中 是信号的载波频率， 是阵

元间距， 为第 个辐射源到第 个接收基站信号

入射角度相对于法线方向的夹角， 为电磁波的传

播速度。  是第 个辐射源发射的信号

延时 后的波形。向量 为零均值的高斯白

噪声并且与辐射源信号不相关。由于信道衰减的幅

度和相位会随着传播环境的改变而变化，未知的信

道衰减 与时间有关。假设观测时间与相干时

间相比足够小，则信道衰减可以认为在相应时间保

持不变，即 。对式(1)作离散傅里叶变

换(Discrete Fourier Transform, DFT)，得到对应

于第 个接收基站的接收信号的第 个频率分量表达

式为

r̄l (k) =

N∑
n=1

βl,nal (pn) s̄n (k) e−j2πωkτl(pn) + n̄l (k),

k = 1, 2, ...,K (2)

ωk k r̄l (k) s̄n (k)

n̄l (k) rl (t) sn (t) nl (t) k

e−j2πωkτl(pn)

s̄l,n (k) = βl,ns̄n (k)

其中， 是第 个离散频点的频率， ,  ,
分别是 ,  ,  在第 个离散频点的

数据。 是相位延迟，取决于辐射源和接

收阵列之间的距离。值得注意的是，信道衰减总是

和信号一起出现，影响信号的幅度和相位，从而使

信道衰减和信号之间产生模糊。因此，信道衰减可

以视作信号的一部分，每个接收基站接收到的发射

信号可以认为具有不同幅度相位，但存在比例关

系，来自同一位置。并定义 ，则

接收信号在频域上可以重新表示为
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r̄l (k) = AlWls̄l (k) + n̄l (k) (3)

其中

Al = [al(p1),al(p2), ...,al(pN )] (4)

Wl = diag
{
e−j2πωkτl(p1), ..., e−j2πωkτl(pN )

}
(5)

s̄l (k) = [s̄l,1 (k) , s̄l,2 (k) , ..., s̄l,N (k)]
T (6)

diag {·}
Al

τl (pn)

其中， 代表将元素按矩阵主对角线排列，而

辐射源的位置信息被包含在阵列响应 以及信号

的延时 中。第3节将使用TOA和AOA信息

推导过完备字典矩阵，将信号模型扩展到BSBL框
架中。 

3    多辐射源直接定位方法

由于字典是部分未知的，不能用单一的字典来

恢复信号，所以本文引入了块结构，使得每个接收

基站的接收信号可以用一个列向量来表示。另外，

每个块的块内相关性在信号中广泛存在，通过探索

和利用块内相关性能够提升算法的性能[9]。因此，

式(3)可以推广为

yl = Φlxl + vl, l = 1, 2, ..., L (7)

其中

yl = vec
(
[r̄l(1), r̄l(2), ..., r̄l(K)]

T
)

Φl = (Dl ⊗ IK)Ωl

xl = vec
(
[s̄l,1, s̄l,2, ..., s̄l,Q]

T
)

vl = vec
(
[n̄l (1) , n̄l (2) , ..., n̄l (K)]

T
)

Dl = [al (p1) ,al (p2) , ...,al (pQ)]

Ωl = diag
{
e−j2πω1τl(p1), ..., e−j2πωkτl(p1),

e−j2πω1τl(p2), ..., e−j2πωkτl(pQ)
}



(8)

vec (·) ⊗
IK K ×K

Q

xl,q s̄l,q xl,q

其中， 代表将矩阵按列连接成列向量， 代

表克罗内克积， 代表大小为 的单位矩阵，

是感兴趣区域的网格数，也是字典中的原子数。

为了方便，使用 代替 ，假设所有的 服从

零均值的高斯过程

p (xl,q; γq,Bq) ∼ N (0, γqBq) , q = 1, 2, ..., Q (9)

γq xl

γq = 0 q

Bq xl,q

xl

p
(
xl; {γq,Bq}Qq=1

)
∼ N (0,Σ0) Σ0 =

diag
{
γ−1
1 B−1

1 , ..., γ−1
Q B−1

Q

}
γ = [γ1, γ2, ..., γQ]

其中， 是一个未知的非负超参数用来控制 的

块稀疏性。当 时，与之相关联的第 个块

会变为零。 是一个正定矩阵，代表了 块内

相关性结构。当这些块互不相关时， 的先验

概率为 ，其中

是一个块对角矩阵。另

外， 为一个超参数。并且服从

Gamma分布：

p(γ|ξ) =
Q∏

q=1

Γ (γq|1, ξ/2) (10)

Γ (γq|1, ξ/2) = ξ/2 · exp (−ξγq/2) , ξ > 0 Γ (·)
xl,q

其中， , 

为Gamma函数。边缘概率密度 为

p (xl,q|ξ;Bq) =
∫
p (xl,q|γq;Bq) p (γq|ξ) dξ

=
√
ξ

2B
1
2
q

exp

−

√
ξxT

l,qxl,q

B
1
2
q

 (11)

xl,q

ξ

如式(11)所示，边缘概率密度 服从Laplace
先验，相较于常规的高斯先验， Laplace分布的概

率密度更集中在零附近，更能鼓励稀疏性特征。通

过Gamma函数对 进行建模有

p (ξ|v) = Γ (ξ|v/2, v/2) (12)

p (vl;λ) ∼ N
(
0, λ−1I

)
λ−1 = σ2

p
(
λ|cλ, dλ

)
= Γ

(
λ|cλ, dλ

)
cλ, dλ → 0

进一步，假设噪声服从 ，

其中 是噪声的方差，并认为其服从

，其中 。图1的

有向无环图(Directed Acyclic Graph, DAG)展示了

本文提出的分层稀疏贝叶斯模型的结构。

xl的后验概率可以写为

p
(
xl|yl;λ, {γq,BQ}Qq=1

)
= N (µl,x,Σl,x) ,

l = 1, 2, ..., L (13)

其中

µl,x = λΣl,xΦ
T
l yl

Σl,x =
(
Σ0 + λΦT

l Φl

)−1
(14)

µl,x Σl,x

Σ0 λ

xl q

γq

尽管式(14)有L个不同的 和 表达式，但

本文认为 和 在不同表达式中是一样的，因为信

道衰减并不改变信号稀疏性和噪声方差，不同观测

站的观测数据可以用具有共享稀疏性的不同字典来

表示，这种共享稀疏性可用于多字典的联合重建。

即认为不同 中的第 个块的概率密度受同一个参

数 所控制，联合分布可以写为

p (yl,y2, ...,yL,xl,x2, ...,xL,γ,B, λ)

=

[
L∏

l=1

p (yl|xl, λ) p (xl|γ;B)

]
p (γ|ξ) p (ξ) p (λ) (15)

 

v 

x g

lx
l

x1

x
L

y
l

y1

y
L

cl,dl

.

.

.
.
.
.

.

.

.
.
.
.

 
图 1 基于Laplace先验的分层块稀疏贝叶斯模型图

Fig. 1  The figure of hierarchical block sparse Bayesian model

based on Laplace prior
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B = {Bq}Qq=1其中， 。根据第2类最大似然准则，可

以从式(15)构建如下代价函数

L (γ,B, λ, ξ)=− 1

2

L∑
l=1

[
yT
l Σ

−1
y,l yl+log |Σy,l|

]
+Qlog

ξ

2

− ξ

2

Q∑
q=1

γq +
v

2
log

v

2
− logΓ

(v
2

)
logξ

+
(v
2
− 1
)
− v

2
ξ + (cλ − 1)logλ−dλλ

(16)

|·| Σy,l = λ−1I +ΦlΣ0Φ
T
l

Bq

Bq Σ0

Σ0 = Γ ⊗B−1 Γ ≜ diag{γ−1
1 , ..., γ−1

Q }
Bq

其中， 代表矩阵的行列式， ，

并且式(16)中的常数项已被省略。由文献[9]可知，

仅影响局部的收敛解而不会影响式(16)的全局最

小值，而全局最小值往往会对应真正的稀疏解。不

过，对每个块指定一个可能会导致过拟合，因此，

这里用 的平均值来避免过拟合。因此， 变为

，其中 。参考

经典的稀疏贝叶斯推导过程[8]，式(16)第1项可

以写为

L∑
l=1

yT
l Σ

−1
y,l yl=

L∑
l=1

(
λ ∥yl −Φlµl,x∥22+µT

l,xΣ
−1
0 µl,x

)
(17)

∥·∥2其中， 代表向量二范数(或矩阵二范数)。根据

BSBL-BO算法[10]，式(16)的第2项有一个上界

L∑
l=1

log |Σy,l| ≤
L∑

l=1

log
∣∣Σold

y,l

∣∣
+

L∑
l=1

Q∑
q=1

tr
[
(Σold

y,l )
−1

Φl,qBqΦ
T
l,q

]
·
(
γq − γoldq

)
(18)

Σold
y,l = λ−1I +ΦlΣ

old
0 ΦH

l (·)old

tr {·}
γ

其中， ，上标 代表上

一次参数更新的参数， 代表求矩阵的迹。舍弃

代价函数中与 无关的量有

L (γ) ≤− 1

2

L∑
l=1

(
λ∥yl −Φlµl,x∥22 + µT

l,xΣ
−1
0 µl,x

)
+

L∑
l=1

log
∣∣Σold

y,l

∣∣
+

L∑
l=1

Q∑
q=1

tr
[
(Σold

y,l )
−1

Φl,qBqΦ
T
l,q

]

·
(
γq − γoldq

)
− ξ

2

Q∑
q=1

γq (19)

L (γ) /dγ = 0 γ1, γ2, ..., γQ令 ，可得 的估计

γ∗q =

√√√√√√√√√√
L∑

l=1

(
µq

l,x

)T
B−1

q µq
l,x

L∑
l=1

tr
[
ΦT

l,q

(
Σold

y

)−1
Φl,qBq

]
+ ξ

(20)

(·)∗ γ其中，上标 代表本次更新的参数。类似于对 的

求解，可以估计出其他参数的更新方程

ξ∗ =
2Q− 2 + v
Q∑

q=1

γq + v

(21)

B∗ =
1

LQ

Q∑
q=1

L∑
l=1

Σq
l,x + µq

l,x(µ
q
l,x)

T

γq
(22)

λ∗ =
LMK + 2cλ − 2

L∑
l=1

[
∥yl −Φlµl,x∥22 + tr

(
ΦlΣl,xΦ

T
l

)]
+ 2dλ

(23)

v超参数 可以设置为一个常数或者使用式(24)
进行参数更新

log
(v
2

)
+ 1− ψ

(v
2

)
+ log ξ − ξ = 0 (24)

ψ (v/2) lnΓ (·) v/2其中， 代表 函数在 处的导数。

利用得到的所有参数的更新方程，可以通过迭

代更新各个参数。迭代求解的步骤为：

γ λ−1 → 0

B = IK ξ = 1 v = 1 γ 10−4

步骤1　初始化参数 为全1的向量， ,
,  ,  ，并将 的门限设置为 ；

γ,B, λ, ξ, v

µl,x,Σl,x

步骤2　根据当前 利用式(14)获得

；

γ,B, λ, ξ, v

步骤3　利用步骤2获得的均值和方差通过

式(20)—式(24)来更新得到新的参数 的估

计值；

γq

γq = 0

步骤4　若某个网格点的 小于所设置的门

限，则令该网格的 ，不再对该网格进行参数

更新；

步骤5　判断算法迭代收敛的条件是否已经满

足，如果未满足跳回步骤2；如果条件满足，终止

迭代到步骤6； ∑K

k=1

∑L

l=1
µq

l,x(k)

(q = 1, 2, ..., Q)

步骤6　计算每个网格点的

并作为该网格点的似然估计值，用

它所对应的字典位置作为辐射源位置的估计。

另外，稀疏贝叶斯理论适用于实数信号的处理，

为了使本文推导的参数更新方程适用于复数信号处

理，必须将复数形式转化成实数形式来处理[19]。式(7)
被修改为
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tl = Ξlul + εl (25)

tl=[Re {yl} , Im {yl}]T ∈ R2MK×1 ul=[Re {xl} ,
Im {xl}]T∈R2QK×1 εl=[Re {vl} , Im {vl}]T∈R2MK×1

Ξl ∈ R2MK×2QK

其中， , 

,  ，

分别是实数接收信号向量、发射信号向量和噪声向

量。 是实数字典矩阵

Ξl =

(
Re {Φl} −Im {Φl}
Im {Φl} Re {Φl}

)
(26)

Re {·} Im {·}
ul

xl

代表取实部操作， 代表取虚部操作。应

用算法恢复出 后，其实际所对应的复数模型下的

估计为

xl =[ul (1) , ...,ul (QK)]
T

+ j[ul (QK + 1) , ...,ul (2QK)]
T (27)

 

4    算法复杂度和收敛性分析

O
(
Q2LMK3 +QLM2K3 +QLMK3 + LM3K3+

QLK3 +QLK2 +QK3
)

Q

Q

γq

Q

本文所提算法每次迭代更新参数的计算复杂度

为

，一般情况下网格点数 远

大于其他参数，算法的运算量易受到网格点数 的

影响。但随着算法的迭代更新，小于门限的 所对

应的网格点会被置零，需要更新的网格点数 会

减少。

px ∈ (−2, 2) py ∈
(−2, 2)

SNR = 20 dB M = 10 K = 8 L = 4

不同定位方法的运行时间对比如表1所示。对

比实验中，目标的搜索范围为 ,  

 (单位：km)的区域内，以0.2 km为网格间

距进行搜索。与算法复杂度相关的其他参数设置

为： ,  ,  ,  ，辐射源

位置为(100, 100)(单位：m)。从表1可以看出：两

步法是所有定位方法中运算速度最快的，文献[18]
的定位方法由于不需要迭代运算，其计算效率比本

文所提方法和BSBL-BO方法都要快。

yl = Φlxl + vl, l = 1, 2, ..., L

此外，本节推导了未知路径损耗衰减条件下辐

射源定位误差的克拉默-拉奥界，作为估计误差的

下界。对于定位模型 ，其

均值和方差可表示为

µ = [Φ1x1,Φ2x2, ...,ΦLxL]

C = σ2IMK

}
(28)

则Fisher信息矩阵可表示为

[J (ϑ)]i,j =Ltr
{
C−1 ∂C

∂ϑi
C−1 ∂C

∂ϑj

}
+ 2

L∑
l=1

Re
{
∂µH

l

∂ϑi
C−1 ∂µl

∂ϑj

}
(29)

ϑ = [px (1) ,py (1) , ...,px (Q) ,py (Q) ,x1,1(1), ...,

xl,Q(K), ...,xL,Q(K), σ2
]

px

py

xl,q
∂µl

∂ϑi

∂C

∂ϑi

其中，

 为未知参数向量， 和

分别为辐射源位置水平方向向量和垂直方向向

量， 为信号幅度向量。 和 为偏导数，表

示为

∂µl

∂ϑi
=

[
∂µ1 (1)

∂ϑi
, ...,

∂µl (MK)

∂ϑi

]T
,
∂C

∂ϑi
=
∂σ2

∂ϑi
IMK

(30)

将式(30)代入式(29)，则有

[J (ϑ)]i,j =
2

σ2

L∑
l=1

Re
{
∂µH

l

∂ϑi

∂µl

∂ϑj

}

=
2

σ2

L∑
l=1

Re
{
∂xH

l Φ
H
l

∂ϑi

∂Φlxl

∂ϑj

}
(31)

进一步可得

F =
σ2

2

(
L∑

l=1

Re
{
∂xH

l Φ
H
l

∂ϑ

∂Φlxl

∂ϑH

})−1

(32)

pq, q = 1, 2, ..., Q那么，对于辐射源位置的估计 ，估

计误差的CRLB可表示为

CRLB (pq) =
√

[diag (F )]2q−1 + [diag (F )]2q (33)
 

5    仿真分析

M = 10

d = λc/2 λc

βl,n = 1 + δl,n δl,n

本节通过仿真分析基于分层块稀疏贝叶斯算法

的辐射源估计性能，为了检验所提出的定位框架的

性能，本文假设其中4个接收基站分别位于(–5,
–5), (–5, 5), (5, –5)和(5, 5)(单位：km)。每个站采

用一个均匀线性阵列(Uniform Linear Array,
ULA)，每个阵列有 个阵元，阵元间距设置

为 ，其中 表示信号波长。将信噪比定义

为接收信号的平均功率与噪声功率之比。路径损耗

衰减建模为 ，其中 是一个零均值，

方差为0.1的复高斯随机变量[4]。

由于本文研究的重点是定位方法的研究，尽管

基站的物理位置、分布的几何形状会对定位算法造

成相应的影响，其具体影响可参考文献[20]，本实

验中仅考虑给定接收站几何分布情况下的辐射源定位。

另外，当辐射源不在所预设的网格点上时，基于稀

疏贝叶斯的方法会存在一定的离格误差。同样的，

表 1 不同定位方法运行时间对比

Tab. 1  Comparison of run time

定位方法 迭代次数 运行时间(s)

两步法 – 0.099

DPD – 1.115

文献[18] – 1.802

BSBL-BO 23 10.617

本文所提方法 22 10.342
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尽管离格误差会对定位算法造成相应的影响，但在

本文中也忽略其影响，假设辐射源均处在网格点

上，具体辐射源离格的定位情况可参阅其他文献[14]。

SNR = 20 dB

γq

仿真1：设置 ，快拍数为16，两个

辐射源分别位于(0，80)和(50, –50) (单位：m)。假

设所有发射信号都是未知的二进制相移键控(Bin-
ary Phase Shift Keying, BPSK)调制信号，并且具

有相同的带宽1 MHz，载波频率为1 GHz。两个辐

射源的定位结果如图2(a)、图2(b)所示。可以看

出，图中有两个明显的尖峰，它们代表着算法所获

得的辐射源位置的估计，其余的点均因为在参数更

新过程中 小于设定的门限值而被剪枝。从图中可

以看出，算法很好地区分这两个相近的辐射源，这

验证了算法的有效性。

辐射源有3个，分别位于(0, 80), (50, –50)和
(–60, –70) (单位：m)时，辐射源较多时，稀疏性

下降，所提出算法会出现一定的伪峰，稀疏恢复性

能会变差，但伪峰总体高度较低，仍能较好地获得

辐射源的准确位置。

仿真2：利用均方根误差(Root Mean Square
Error, RMSE)来评估所提出方法的性能，其定

义为

RMSE =

√√√√ 1

CN

C∑
c=1

N∑
n=1

∥∥∥p̂(c)
n − pn

∥∥∥2 (34)

p̂
(c)
n c n

C = 400

其中，  表示第 次蒙特卡罗实验中第 个辐射源

的估计位置，N为所需要估计的辐射源个数，蒙特

卡罗实验次数为 。仿真时，设置辐射源位

置(100, 100)(单位：m)，发射带宽为25 kHz，载波

频率1 GHz的BPSK调制信号，阵元数为10，快拍

数为16。为了检验所提算法的性能，本文将其与两

步法、DPD [21 ]和文献[18]中的方法及BSBL-BO
算法[10]进行了比较，其中本文对比的BSBL-BO算
法为将BSBL-BO应用到本文所提出的框架上。

不同定位方法的RMSE随信噪比的变化关系如

图3所示。可以看出：随着信噪比的增大，不同定

位方法的RMSE均接近CRLB。当信噪比低于0 dB
时，两步法的定位误差明显大于其他直接定位方

法。低信噪比条件下，本文所提方法的定位性能优

于DPD、文献[19]的方法和BSBL-BO方法。

针对不同调制形式的辐射源，利用本文所提方

法得到的定位RMSE随信噪比的变化曲线如图4所
示。仿真时，阵元数为8，快拍数为64，辐射源发

射的BPSK和QPSK信号与单频信号的载频为1 GHz，

 

(a) 2个辐射源，二维图
(a) Two emitters, 2D diagram

(c) 3个辐射源，二维图
(c) Three emitters, 2D diagram
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(b) 2个辐射源，三维图
(b) Two emitters, 3D diagram

(d) 3个辐射源，三维图
(d) Three emitters, 3D diagram
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图 2 所提算法对辐射源的定位效果示意图

Fig. 2  Localization result of emitters using the proposed method
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前两者的带宽均为25 kHz。从图4中可以看出：

采用本文所提方法对具有一定带宽的辐射源信号

进行定位，能够获得比单频辐射源信号更小的定位

误差。

仿真3：设置两个辐射源分别位于(–0.1, –0.1)
和(0.1, 0.1) (单位：km)处，发射带宽1 MHz的
BPSK调制信号，辐射源距离接收基站的平均距离

R约为7.1 km。当快拍数为8，阵元数为10时，采

用不同方法得到的定位RMSE相对信噪比的变化曲

线如图5所示。可以看出，随着信噪比的增加，除

DPD外，其他方法的定位性能都逐渐提高。此外，

本文所提出的方法优于其他方法。当信噪比为0 dB
时，本文所提方法的RMSE约为辐射源到接收基站

平均距离的0.46%，比BSBL-BO方法和文献[18]的
方法分别减少0.14%R和0.38%R (R为距离)。DPD
是这4种方法中最差的一种，因为在这种情况下它

不能有效地区分两个辐射源。因此，它的定位性能

不能随着信噪比的增加而大大提高。值得注意的

是，随着信噪比的提高，本文所提出的方法性能与

BSBL-BO方法基本相同，这是因为本文所提的方

法可以看作BSBL-BO方法的推广。

当SNR为0 dB，阵元数为10时，采用不同方

法得到的定位RMSE相对快拍数的变化曲线如图6

所示。由此可以观察到，随着快拍数量的增加，所

有提出的方法的定位性能都会提高，而DPD基本

保持不变。当快拍数为6时，本文所提方法的RMSE

约为辐射源到接收基站平均距离的0.67%，比

BSBL-BO方法和文献[18]的方法分别减少0.17%R

和0.27%R。

当SNR为0 dB，快拍数为K=8时，采用不同

方法得到的定位RMSE相对阵元数的变化曲线如

图7所示。可以看出，随着阵元数的增加，3种方法

的性能都会有所提升，阵元数的增加能够提高算法

的定位性能。当阵元数为8时，所提方法的RMSE

约为辐射源到接收基站平均距离的0.52%，比BS-

BL-BO方法和文献[18]的方法分别减少0.22%R和

0.44%R。 

6    结论

本文提出了一种基于多字典联合与分层块稀疏

贝叶斯框架的多辐射源直接定位方法，将辐射源定

位问题转化为多字典的信号恢复问题，同时利用信
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图 3 单辐射源下不同定位方法定位结果RMSE随信噪比变化关系

Fig. 3  Localization RMSE versus SNR using

different methods with single emitter
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图 4 不同调制形式的辐射源定位结果RMSE随信噪比变化关系

Fig. 4  Localization RMSE versus SNR for the radiation source

with different modulations
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图 5 不同定位方法定位结果RMSE随信噪比变化关系

Fig. 5  Localization RMSE versus SNR using

different methods
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图 6 不同定位方法定位结果RMSE随快拍数变化关系

Fig. 6  Localization RMSE versus number of snapshots

using different methods
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号在多字典中的共享稀疏性，实现了在传播模型部

分未知情况下的辐射源定位。利用Laplace分布的

分层块稀疏贝叶斯模型相比传统的贝叶斯学习模型

能获得更好的稀疏性，也能获得更优的重构性能。

仿真结果表明：与两步法、DPD和文献[18]的方法

及BSBL-BO算法相比，本文提出的方法具有更高

的分辨率和更优的定位性能，特别是在低信噪比和

较少快拍数的情况下。
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