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摘 要： 针对压缩射频层析成像中随机链路选取策略无法有效避免选取冗余链路，本文提出一种利用贝叶斯压

缩传感实现的射频链路选择策略．该策略首先通过定义链路冗余度和链路熵，建立表示射频链路信息量与冗余度关系
的最小熵链路决策模型，其次将贝叶斯压缩传感所提供的自适应投影测量框架与最小熵链路决策模型结合，最终实现

链路选择和目标估计．环境目标定位实验表明，所提出的射频链路选择策略是有效的和可行的．与随机选择策略比较，
其能够有效减少冗余或无关链路的选取，提高传感效率．
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１ 引言

射频层析成像是一种利用射频信号实现阴影衰落

测量以获取环境图像的层析成像方法，是无线射频技术

和层析成像原理有机结合的产物［１，２］，在智能环境监

控［３，４］、救援［５］、勘探［６］、医疗监护［７］以及工业生产［８，９］等

领域中有着巨大的应用价值．无线传感器网络是目前广
泛采用的射频层析成像实现模式，即在环境周围部署射

频节点形成覆盖环境的射频传感网络［１０，１１］．在此模式
下的射频层析成像包括 ３个环节：链路选择、投影测量
以及目标重构．其中，链路选择是指在射频传感网络中
选择能够感知目标所需的射频链路，投影测量是根据链

路选择结果获取相应射频链路接收信号强度（Ｒｅｃｅｉｖｅｄ

ＳｉｇｎａｌＳｔｒｅｎｇｔｈ，ＲＳＳ）数据，目标重构是依据测量数据反
演或推断环境目标影像［２，１２，１３］．显然，链路选择是射频
层析成像的首要任务，是投影测量数据获取的依据，也

是目标重构的基础．构建合理的射频链路选取策略是确
保射频层析成像可行性和高效性的重要手段．

Ｊ．Ｗｉｌｓｏｏｎ和Ｎ．Ｐａｔｗａｒｉ等人首次提出射频层析成像
时，采用射频传感网络中所有链路测量信息重构环境目

标图像［１，１４］．事实上，环境状态中兴趣目标信息本质上
是稀疏的，因此压缩传感（ＣｏｍｐｒｅｓｓｅｄＳｅｎｓｉｎｇ，ＣＳ）理
论［１５，１６］适用于环境射频层析成像．射频传感网络形成
的通信链路可用于实现射频投影测量，与压缩传感稀疏

信号重构原理相结合，形成压缩传感支配的射频层析成

像机制，即压缩射频层析成像技术［７，１７］．压缩传感理论
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指出，测量矩阵必须满足非相干条件才能保证高概率

重构，其中随机矩阵已被证明满足非相干条件［１８，１９］．在
压缩射频层析成像中，保证测量矩阵是随机矩阵的前

提是链路必须随机选取，换句话说，压缩射频层析成像

的链路选择策略是在没有先验知识的情况下，依赖随

机方式选取测量链路有条件的保证目标图像的重构．
因此随机链路选取方式不可避免涉及大量冗余或无关

的链路，大大降低了压缩射频层析成像的实效性，成为

制约压缩射频层析成像在实际应用的技术瓶颈．
针对无线射频传感网络实现模式的压缩传感效率

技术瓶颈，特别是链路随机选取方式产生冗余链路的

固有缺陷，本文提出一种利用贝叶斯压缩传感（Ｂａｙｅｓｉａｎ
ＣｏｍｐｒｅｓｓｉｖｅＳｅｎｓｉｎｇ，ＢＣＳ）［１８，２０］实现的射频链路选择策
略．从方法的角度看，通过定义链路冗余度和链路熵，
建立表示射频链路信息量与冗余度关系的最小熵链路

决策模型．从实现的角度看，利用贝叶斯压缩传感所提
供的自适应投影测量框架与最小熵链路决策模型结

合，实现链路选择．由此形成提升压缩传感效率的机制
能够有效避免冗余或无关链路的选择，提高传感效率．
实际环境目标定位实验表明，本文提出的射频链路选

择策略是有效的和可行的．与随机选择策略比较，所提
出的链路选择策略能够有效减少冗余或无关链路的选

取，提高传感效率．

２ 问题的提出

压缩射频层析成像的本质是利用少量射频链路测

得的由目标所引发的ＲＳＳ变化重构出 ＲＳＳ衰落分布状
态影像，进而推断目标位置信息［２，１３］．这一过程可以用
如下数学形式表示［１８，１９］：

ｒ＝Φｘ＋ｎ （１）
其中，ｒ＝｛ｒｉ｜ｉ＝１，…，Ｍ｝表示测量矢量，Ｍ表示射频
链路总数，ｒｉ表示第 ｉ次测量时所选链路测得的 ＲＳＳ
值．ｘ＝｛ｘｊ｜ｊ＝１，…，Ｎ｝表示目标图像的像素值，目标
图像像素值直接反映了相应位置发生阴影衰落的程

度，Ｎ表示目标图像像素总数．Φ＝｛ｉ｜ｉ＝１，…，Ｍ｝表
示投影向量按行组成的 Ｍ×Ｎ的测量矩阵，ｉ表示第ｉ
条链路对应的投影向量．ｎ＝｛ｎｉ｜ｉ＝１，…，Ｍ｝表示测
量噪声矢量．

压缩射频层析成像中，一次测量表示在无线传感

网络所建立的射频链路中选择一条射频链路．在测量
过程中，依照射频链路选择策略选取射频链路，再根据

所选择链路的位置及测得的 ＲＳＳ值建立对应的测量矩
阵Φ以及测量矢量ｒ，最后通过求解式（１）的逆问题，获
得对目标位置的估计．由这一过程可以看出，射频链路
选择策略是压缩射频层析成像过程中的关键问题．

链路选择策略的根本目的在于尽可能减少冗余链

路的选取，以提高射频层析成像的传感效率和实效性，

降低网络资源的过度使用．压缩射频层析成像中，若目
标图像 ｘ的稀疏度为Ｋ且稀疏位置已知时，仅需要 Ｋ
次测量即可获得重构结果．然而在实际测量过程中，没
有任何先验信息的前提下，为确保重构结果的精度，往

往需要大量的测量链路信息．由文献［１５］可知，当以高
概率重构目标图像时，所需的随机测量次数不应低于

Ｃ·Ｋ·ｌｏｇＮ，因此随机测量中必然存在大量冗余链路．
针对压缩射频层析成像中随机测量无法有效避免

冗余链路选取，本文提出的解决思路是：首先，建立链

路携带信息量与链路冗余度之间的关系，找出判断链

路是否冗余的依据．其次，建立便于实现的减少冗余链
路的选择策略．由压缩传感理论可知，当测量投影包含
足够的信息量时，则可以利用较少的测量实现目标重

构．因此，利用信息论中熵理论建立链路的冗余度与所
携带信息量的关系．

定义 链路熵表示一条链路所携带信息的多少，

即增加该条链路前、后获得重构结果信息熵的变化，具

体形式如下：

Δｈ＝ｈ（ｘｍ）－ｈ（ｘｍ＋１） （２）
其中，Δｈ表示链路熵．ｘｍ＝Ｒ（Φｍ，ｒｍ），ｘｍ＋１＝Ｒ
（Φｍ＋１，ｒｍ＋１）分别表示利用 ｍ条链路以及在ｍ条链路
的基础上增加一条链路所得到的重构结果，ｈ（ｘｍ），
ｈ（ｘｍ＋１）分别表示 ｘｍ，ｘｍ＋１的熵．显然，当增加一条链
路后获得的重构目标的不确定度一定小于等于没有增

加该条链路获得的重构目标，即 ｈ（ｘｍ）≥ｈ（ｘｍ＋１）．换
句话，当所增加的链路携带的信息量越大，增加链路后

得到重构信号的不确定性越小，对应的熵也越小．我们
定义无法使重构信号的不确定度减少的射频链路称之

为冗余链路．根据式（２）可知，判断一条链路是否冗余
可以通过判断增加该条链路前后获得重构结果的熵的

差值Δｈ大小实现，即可以通过判断一条链路携带信息
量的多少实现．Δｈ越大，表明新增链路使得重构目标
的不确定性越小，链路携带的信息量越大，链路的冗余

越小．
在压缩射频层析成像中，假设目标图像满足多元

高斯分布，且 ｍ条链路获得的重构结果 ｘｍ的方差为

Σｍ，则根据文献［１８，２１］，ｘｍ的微分熵表示为：

ｈ（ｘｍ）＝－∫ｐ（ｘｍ）ｌｏｇｐ（ｘｍ）ｄｘｍ＝１２ｌｏｇΣｍ ＋Ｃ
（３）

其中，Ｃ是常数．同理，在 ｍ条链路的基础上增加一条
链路获得的重构结果ｘｍ＋１微分熵表示为：

ｈ（ｘｍ＋１）＝
１
２ｌｏｇΣｍ＋１ ＋Ｃ （４）

其中，Σｍ＋１表示重构结果 ｘｍ＋１的方差．将式（３）和（４）带
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入式（２）得：

Δｈ＝ｈ（ｘｍ）－ｈ（ｘｍ＋１）＝
１
２ｌｏｇΣｍ

＋Ｃ－（１２ｌｏｇΣｍ＋１ ＋Ｃ）＝
１
２ｌｏｇ

Σｍ
Σｍ＋１

（５）

式（５）表明，一条链路所携带信息量的多少可以由增加
该条链路前后重构目标的方差比Σｍ／Σｍ＋１决定，当

Σｍ／Σｍ＋１越大，链路携带的信息量越多．
经典压缩传感重构算法只能利用测量信息对重构

目标进行估计，无法提供估计目标的误差推断，所以无

法判断所选链路是否为冗余．而 ＢＣＳ作为一种求解压
缩传感逆问题的新框架，能够提供一种自适应的测量

机制［２０］．这种机制下，概率模型能够同时估计重构目标
的均值和方差，而方差估计可以作为自适应选取新增

测量投影的判断依据．因此，本文将 ＢＣＳ引入到压缩射
频层析成像中，提出了一种能够有效减少冗余链路的

ＢＣＳ链路选择策略．
利用 ＢＣＳ实现的冗余链路判断方法如图 １所示．

图１表明对于任意一条测量链路，先利用 ＢＣＳ方法估
计链路重构目标时的方差，再根据方差估计，计算该条

链路携带信息量的多少，以此判断链路是否为冗余．链
路信息熵决策和方差估计的具体技术细节由下一节详

细给出．

３ 主要结果

判断一条链路是否为冗余是以熵决策模型为判断

依据．熵决策模型的核心任务是根据链路熵的定义，推
导出可实现的链路冗余判断方法．方差估计是熵决策
模型中用于判断冗余链路的重要参数．本节详细给出
由熵决策推导出的链路选择方法，以及熵决策中误差

的估计方法．
３１ 目标的方差估计

目标的方差估计是投影测量阶段作为降低新增链路

冗余度的判断手段，它是根据ＢＣＳ提供的机制将目标图像
重构过程看作线性回归问题，利用稀疏贝叶斯学习对权值

赋予先验条件概率分布，引入超参数，使超参数的边缘对

数似然函数最大化来获得的．方差估计主要是根据已经选
择链路的测量值通过ＢＣＳ算法计算获得的．

假设由 ｍ条链路获得目标估计ｘｍ服从均值为０，
方差为σ

２的高斯先验分布，由贝叶斯准则可知［９］，ｘｍ
的后验分布满足：

ｐ（ｘｍ ｒｍ，αｍ，βｍ）～Ｎ（μｍ，Σｍ） （６）
其中，μｍ ＝βｍσｍΦ

Ｔ
ｍｒｍ，Σｍ ＝βｍΦ

Ｔ
ｍΦｍ ＋Ａｍ，Ａｍ ＝

ｄｉａｇ（α１，α２，…，αｍ），αｍ和βｍ是超参数．根据文献［２１］，
估计参数μｍ和Σｍ的贝叶斯学习问题可转化为求解参

数αｍ和βｍ问题．设参数αｍ和βｍ的对数边缘似然为：
Ｌ（αｍ，βｍ）＝ｌｏｇｐ（ｒｍαｍ，βｍ）

＝ｌｏｇ∫ｐ（ｒｍαｍ，βｍ）ｐ（ｘｍαｍ）ｄｘ
＝－１２［ｍｌｏｇ２π＋ｌｏｇＣｍ ＋ｒ

Ｔ
ｍＣ－１ｍｒｍ］ （７）

其中，Ｃｍ＝σ２Ｉ＋ΦｍＡ－１ΦＴｍ．对式（７）求Ⅱ型最大似然
来估计超常数αｍ和βｍ的最优值α^ｍ和β^ｍ．ｘｍ的后验估
计均值和方差与α^ｍ和β^ｍ的关系分别为：

μ^ｍ＝β^ｍ（Ａ＋β^ｍΦ
Ｔ
ｍΦｍ）

－１
Φ
Ｔ
ｍｒｍ （８）

Σ^ｍ＝（Ａ＋β^ｍΦ
Ｔ
ｍΦｍ）

－１ （９）
由此获得 ｍ条链路获得目标的方差为Σ^ｍ．
３２ 链路选择的熵决策

第二部分中，分析得到链路熵的计算只与对应重

构目标的方差有关．将由 ＢＣＳ估计获得的 ｍ条链路的
方差（式（９））带入式（３）得：

ｈ（ｘｍ）＝
１
２ｌｏｇΣｍ ＋Ｃ

＝－１２ｌｏｇＡｍ＋β^ｍΦ
Ｔ
ｍΦｍ ＋Ｃ （１０）

其中，Ｃ是与测量矩阵Φｍ无关的常数．同理，在 ｍ条链
路的基础上增加一条链路后，对应的测量矩阵和重构

结果分别为Φｍ＋１和 ｘｍ＋１，则 ｘｍ＋１的微分熵表示为：

ｈ（ｘｍ＋１）＝－
１
２ｌｏｇＡｍ＋１＋β^ｍ＋１Φ

Ｔ
ｍ＋１Φｍ ＋Ｃ

＝ｈ（ｘｍ）－
１
２ｌｏｇ１＋β^ｍ＋１Φ

Ｔ
ｍ＋１Σｍｍ＋１ （１１）

其中，ｍ＋１表示新增一条链路在Φｍ＋１中增加的行向

量．
根据链路熵的定义，将式（１０）和式（１１）式带入式

（５）得新增一条链路携带的信息量：

Δｈ＝ｈ（ｘｍ）－ｈ（ｘｍ＋１）＝
１
２ｌｏｇ（１＋β^ｍ＋１

Ｔ
ｍ＋１Σｍｍ＋１）

（１２）
为确保新增链路的冗余度最小，新增链路携带的信息

量需要尽可能大，即使得Δｈ最大．为确保Δｈ最大，新
增链路对应的行向量

Ｔ
ｍ＋１必须满足

Ｔ
ｍ＋１Σｍ

Ｔ
ｍ＋１最大．

因此，在已选择 ｍ条链路的基础上，增加一条链路的决
策依据为：

ｍ＋１＝ａｒｇｍａｘＴｌΣｍｌ，ｌ＝１，２，…，Ｍ－ｍ （１３）
其中，ｌ是在剩余的Ｍｍ条链路中的遍历．

此处需要说明两点：（１）判断新增链路是否冗余
时，利用了该条链路所对应的转换矩阵的行向量，而行
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向量仅与链路部署有关，与具体的链路测量值无关；

（２）新增链路携带信息量只与没有增加该条链路时目
标估计的误差值Σｍ有关．

４ 实验结果与分析

４１ 无线传感网络实验环境构建

无线传感网络实验环境的搭建是在中山大学信息

科学与技术学院实验室内，如图３（ａ）所示．在一个４５
×４５ｍ２的房间内摆放着 １８个节点，每个节点之间的
距离是１ｍ，节点距地面距离为１ｍ．网络节点是 ＭＩＣＡｚ，
节点的工作频率为２４ＧＨｚ，采用 ＩＥＥＥ８０２．１５．４标准通
讯协议．节点的传输功率为 －１０ｄＢｍ．用一个节点作为
基站，采集其它节点数据，并将数据通过 ＵＳＢ接口传输
到笔记本电脑里进行数据处理．为避免节点之间传输
冲突，标记每个节点的 ＩＤ号，并设置如下简单的传输协
议：从节点 ＩＤ为１到１８发送数据，当一个节点发送信
号时，其它节点作为接收节点，接收节点检查该发送节

点的编号，并判断是否轮到自己发送信号，若没到，继

续等待．假设一个节点不能发送信号，超过时限，则下
一个节点继续发送．基站接收节点的数据包包括发送
节点的编号以及接收到所有其它节点的 ＲＳＳ值．接收
到自己的ＲＳＳ值设定为－４５ｄＢｍ．一个节点传输一次数
据记为一个周期（１ｓ完成 １１个周期）．在数据处理时，
系统的标定利用检测区域无目标时的测量值．每条链
路的测量值取该条链路所接收到采样的平均值．
４２ 实现过程

如图２所示，将投影测量过程分为两个阶段：初始
测量阶段和增量测量阶段．初始测量阶段，随机选择

ｍ条射频链路，获取测量区域先验信息并对目标进行
初始估计．增量测量阶段，不断增加测量链路，对初始
目标估计进行补偿和修正．其中为了降低新增链路的
冗余度，利用链路的最小微分熵决策计算新增链路的

信息量．具体的链路选择算法表１．

４３ 实验结果及分析

图３是基于 ＢＣＳ射频层析成像免持定位实验结
果．在双目标定位实验中，将目标兴趣区域划分１８×１８
的网格像素，两人分别站在传感网络测量区域内，其实

际位置坐标分别为（１７５，０２５）和（３７５，２２５），如图 ３
（ａ）．图３（ｂ）为使用所有１５３条射频链路测量信息，再
利用Ｔｉｋｈｏｎｏｖ正则化最小二乘算法［２２］恢复目标．通过
定位结果我们可以判断出目标位置的大致区域，但无

法精确判断具体坐标位置．图 ３（ｃ）为随机链路选择方
法的重构结果，该方法随机选取 ７０条链路，再利用
ＬＡＳＳＯ方法［２３］重构目标．图３（ｄ）为 ＢＣＳ方法实现的定
位结果，该方法先随机选取１０条链路作为初始测量，在
此基础上利用最小微分熵决策选取５０条链路作为新增
链路，最后利用算法 Ｉ实现目标重构，即：

算法Ｉ
初始化：随机选择 ｍ条测量链路，建立测量矩阵Φｍ

步骤１：根据式（８）和（９）估计 ｘｍ的权值μ^ｍ和误差
Σ^ｍ

步骤２：利用式（１３）选择新增链路

步骤３：建立新的测量矩阵Φｍ＋１，并利用步骤１的
方法获得 ｘｍ＋１的权值μ^ｍ＋１和误差Σ^ｍ＋１

步骤４：重复步骤１至步骤３，直至 ｘｍ＋１－ｘ

 

ｍ ２≤
δ停止

不难看出，本文所提出的方法能够准确的判断目
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标位置，且使用的链路较前两种方法少．
在多目标定位实验结果中，目标兴趣区域被划分

为１８×１８的网格像素，测量区域中三人的位置坐标为
（１７５，３２５），（４２５，２２５）和（３２５，０７５）（如图 ３（ｅ））．
图３（ｆ）为利用所有 １５３条链路的测量信息，再根据
Ｔｉｋｈｏｎｏｖ正则化最小二乘算法恢复目标．图３（ｇ）通过随
机选择链路 ９０条链路，再利用 ＬＡＳＳＯ算法重构目标．
图３（ｈ）是先随机选择２０条链路用作初始化，之后根据
ＢＣＳ链路选择方法选取 ５０条链路，再利用算法 Ｉ对目
标进行估计．

三种方法的定位结果表明最小二乘方法已无法实

现多目标的定位，这主要是由于在测量过程中，冗余的

测量链路增加了测量噪声，使得位置信息淹没在噪声

中．随机方法可以判断出目标所在大致区域，但是目标
位置精度难以保证，这主要是由于随机链路的选择无

法有效避免冗余或无关链路被选择．基于 ＢＣＳ的方法
能够正确判断出目标位置．多目标实验中验证了引入
了基于 ＢＣＳ的测量链路选择策略，可以有效降低冗余
或无关链路的选择，使得测量噪声减少提高重构结果

的精度．
图４（ａ）为随机方法与ＢＣＳ方法所选链路所具有的

链路熵比较．随机方法的链路熵是根据式（２）计算获
得，ＢＣＳ方法的链路熵则由式（５）计算获得．显然，利用
ＢＣＳ方法选择链路具有的链路熵值大于利用随机方法
选择链路的熵．图４（ａ）表明利用 ＢＣＳ方法在初始化之
后，所选增加的链路都是在剩余链路中具有最大信息

量的那条链路，由此验证了本文所提出方法能够有效

地避免冗余链路的选择．图４（ｂ）多目标情况下两种方
法下选择的链路具有的链路熵的比较．显然，与双目标
结论类似，ＢＣＳ方法所选链路具有的链路熵大于随机选
择方法，表明本文提出的方法能够有效避免冗余链路

的选择．

５ 结论

本文提出一种基于贝叶斯压缩传感的射频层析成

像链路选择策略，通过定位实验结果得到以下结论：

（１）提高传感效率．在测量过程中，由于链路的选取是
以重构结果的最小微分熵作为决策模型，减少冗余或

无关链路的选取，提高传感效率；（２）保证重构精度．通
过不断增加测量信息实现对重构图像的修正和补偿，

保证重构精度．
本文所提出的链路选择策略在初始链路的选择和

重构算法对精度影响方面还需要进行进一步讨论．初
始链路的选择会影响增加链路的数目，若初始链路选

择合理，会降后继增加链路的条数，进一步测量提高效

率．不同的重构算法对目标重构精度有一定的影响．未
来的工作，将在这两个方面进行深入的研究．

参考文献

［１］ＷｉｌｓｏｎＪ，ＰａｔｗａｒｉＮ．Ｒａｄｉｏｔｏｍｏｇｒａｐｈｉｃｉｍａｇｉｎｇｗｉｔｈｗｉｒｅｌｅｓｓ
ｎｅｔｗｏｒｋｓ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＭｏｂｉｌｅＣｏｍｐｕｔｉｎｇ，２０１０，９
（５）：６２１－６３２．

［２］ＰａｔｗａｒｉＮ，ＷｉｌｓｏｎＪ．ＲＦｓｅｎｓｏｒｎｅｔｗｏｒｋｓｆｏｒｄｅｖｉｃｅｆｒｅｅｌｏｃａｌ
ｉｚａｔｉｏｎ：ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔｓ，ｍｏｄｅｌｓａｎｄａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ［Ｊ］．Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ
ｏｆｔｈｅＩＥＥＥ，２０１０，９８（１１）：１９６１－１９７３．

［３］ＰａｈｌａｖａｎＫ，ＹｅＹ，ＫｈａｎＵ，ｅｔａｌ．ＲＦｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎｉｎｓｉｄｅｈｕｍａｎ
ｂｏｄｙ：ｅｎａｂｌｉｎｇｍｉｃｒｏｒｏｂｏｔｉｃｎａｖｉｇａｔｉｏｎｆｏｒｍｅｄｉｃａｌａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ
［Ａ］．２０１１ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＬｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎａｎｄＧＮＳＳ
（ＩＣＬＧＮＳＳ）［Ｃ］．ＮｅｗＹｏｒｋ：ＩＥＥＥ，２０１１．１３３－１３９．

［４］ＥｓｔｒｉｎＤ．ＥｍｂｅｄｄｉｎｇｔｈｅＩｎｔｅｒｎｅｔ［Ｒ］．ＬｏｓＡｎｇｅｌｅｓ：Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ
ｏｆＳｏｕｔｈｅｒｎＣａｌｉｆｏｒｎｉａ，１９９９．

［５］ＨｕｎｔＡ，ＴｉｌｌｅｒｙＣ，ＷｉｌｄＮ．Ｔｈｒｏｕｇｈｔｈｅｗａｌｌｓｕｒｖｅｉｌｌａｎｃｅｔｅｃｈ
ｎｏｌｏｇｉｅｓ［Ｊ］．ＣｏｒｒｅｃｔｉｏｎｓＴｏｄａｙ，２００１，６３（４）：１３２．

［６］ＭｏｎｔｅＬ，ｅｔａｌ．Ｒａｄｉｏｆｒｅｑｕｅｎｃｙｔｏｍｏｇｒａｐｈｙｆｏｒｔｕｎｎｅｌｄｅｔｅｃ
ｔｉｏｎ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＧｅｏｓｃｉｅｎｃｅａｎｄＲｅｍｏｔｅＳｅｎｓ
ｉｎｇ，２０１０，４８（３）：１１２８－１１３７．

［７］ＷｉｌｓｏｎＪ，ＰａｔｗａｒｉＮ．Ｒａｄｉｏｔｏｍｏｇｒａｐｈｉｃｉｍａｇｉｎｇｗｉｔｈｗｉｒｅｌｅｓｓ
ｎｅｔｗｏｒｋｓ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＭｏｂｉｌｅＣｏｍｐｕｔｉｎｇ，２０１０，９
（５）：６２１－６３２．

［８］傅健，王宏钧，李斌，等．板壳状微电子器件的数字层析成
像检测方法［Ｊ］．电子学报，２０１０，３８（７）：１５８０－１５８４．
ＦＵＪｉａｎ，ＷＡＮＧ Ｈｏｎｇｊｕｎ，ｅｔａｌ．Ｃｏｍｐｕｔｅｄｌａｍｉｎｏｇｒａｐｈｙ
ｉｍａｇｉｎｇｉｎｓｐｅｃｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｆｏｒｐｌａｔｅｓｈｅｌｌｍｉｃｒｏｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃｄｅ

１１５２第 １２ 期 郝晓曦：ＢＣＳ实现的射频层析成像链路选择方法



ｖｉｃｅｓ［Ｊ］．ＡｃｔａＥｌｅｃｔｒｏｎｉｃａＳｉｎｉｃａ，２０１０，３８（７）：１５８０－１５８４．
（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［９］李翠环，杨晓光，汪友华．电容层析成像图像重构的三阶
混合算法［Ｊ］．电子学报，２０１２，４０（３）：５００－５０４．
ＬＩＣｕｉｈｕａｎ，ＹＡＮＧＸｉａｏｇｕａｎｇ，ＷＡＮＧＹｏｕｈｕａ．Ａｔｈｒｅｅｏｒ
ｄｅｒｈｙｂｒｉｄａｌｇｏｒｉｔｈｍｆｏｒｅｌｅｃｔｒｉｃａｌｃａｐａｃｉｔａｎｃｅｔｏｍｏｇｒａｐｈｙ［Ｊ］．
ＡｃｔａＥｌｅｃｔｒｏｎｉｃａＳｉｎｉｃａ，２０１２，４０（３）：５００－５０４．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［１０］ＰａｔｗａｒｉＮ，ＡｇｒａｗａｌＰ．Ｅｆｆｅｃｔｓｏｆｃｏｒｒｅｌａｔｅｄｓｈａｄｏｗｉｎｇ：ｃｏｎ
ｎｅｃｔｉｖｉｔｙ，ｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎ，ａｎｄＲＦｔｏｍｏｇｒａｐｈｙ［Ａ］．２００８Ｉｎｔｅｒｎａ
ｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇｉｎＳｅｎｓｏｒＮｅｔ
ｗｏｒｋｓ［Ｃ］．ＵＳＡ：ＩＥＥＥ／ＡＣＭ，２００８．８２－９３．

［１１］ＡｇｒａｗａｌＰ，ＰａｔｗａｒｉＮ．Ｃｏｒｒｅｌａｔｅｄｌｉｎｋｓｈａｄｏｗｆａｄｉｎｇｉｎｍｕｌｔｉ
ｈｏｐｗｉｒｅｌｅｓｓｎｅｔｗｏｒｋｓ［Ｊ］．ＷｉｒｅｌｅｓｓＣｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎｓ，２００９，８
（８）：４０２４－４０３６．

［１２］ＫａｋＡＣ，ＳｌａｎｅｙＭ，ＷａｎｇＧ．Ｐｒｉｎｃｉｐｌｅｓｏｆｃｏｍｐｕｔｅｒｉｚｅｄｔｏ
ｍｏｇｒａｐｈｉｃｉｍａｇｉｎｇ［Ｊ］．ＭｅｄｉｃａｌＰｈｙｓｉｃｓ，２００２，２９：１０７．

［１３］ＷｉｌｓｏｎＡＪ．ＤｅｖｉｃｅｆｒｅｅＬｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎｗｉｔｈＲｅｃｅｉｖｅｄＳｉｇｎａｌ
ＳｔｒｅｎｇｔｈＭｅａｓｕｒｅｍｅｎｔｓｉｎＷｉｒｅｌｅｓｓＮｅｔｗｏｒｋｓ［Ｄ］．ＳａｌｔＬａｋｅ
Ｃｉｔｙ：ＴｈｅＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆＵｔａｈ，２０１０．

［１４］ＷｉｌｓｏｎＪ，ＰａｔｗａｒｉＮ．Ｒａｄｉｏｔｏｍｏｇｒａｐｈｉｃｉｍａｇｉｎｇｗｉｔｈｗｉｒｅｌｅｓｓ
ｎｅｔｗｏｒｋｓ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＭｏｂｉｌｅＣｏｍｐｕｔｉｎｇ，２０１０，
９（５）：６２１－６３２．

［１５］ＤｏｎｏｈｏＤＬ．Ｃｏｍｐｒｅｓｓｅｄｓｅｎｓｉｎｇ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎ
ＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＴｈｅｏｒｙ，２００６，５２（４）：１２８９－１３０６．

［１６］ＣａｎｄｅｓＥ，ＴａｏＴ．Ｎｅａｒｏｐｔｉｍａｌｓｉｇｎａｌｒｅｃｏｖｅｒｙｆｒｏｍｒａｎｄｏｍ
ｐｒｏｊｅｃｔｉｏｎｓ：Ｕｎｉｖｅｒｓａｌｅｎｃｏｄｉｎｇｓｔｒａｔｅｇｉｅｓ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃ
ｔｉｏｎｓｏｎＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＴｈｅｏｒｙ，２００６，５２（１２）：５４０６－５４２５．

［１７］ＫａｎｓｏＭ Ａ，ＲａｂｂａｔＭ Ｇ．ＣｏｍｐｒｅｓｓｅｄＲＦＴｏｍｏｇｒａｐｈｙｆｏｒ
ＷｉｒｅｌｅｓｓＳｅｎｓｏｒＮｅｔｗｏｒｋｓ：ＣｅｎｔｒａｌｉｚｅｄａｎｄＤｅｃｅｎｔｒａｌｉｚｅｄＡｐ
ｐｒｏａｃｈｅｓ［Ｍ］．ＢｅｒｌｉｎＨｅｉｄｅｌｂｅｒｇ：Ｓｐｒｉｎｇｅｒ，２００９．１７３－１８６．

［１８］ＪｉＳ，ＸｕｅＹ，ＣａｒｉｎＬ．Ｂａｙｅｓｉａｎｃｏｍｐｒｅｓｓｉｖｅｓｅｎｓｉｎｇ［Ｊ］．ＩＥＥＥ
ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＳｉｇｎａｌＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，２００８，５（６）：６２１－６３２．

［１９］ＣａｎｄｅｓＥＪ，ＲｏｍｂｅｒｇＪ，ＴａｏＴ．Ｒｏｂｕｓｔｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙｐｒｉｎｃｉｐｌｅｓ：
ｅｘａｃｔｓｉｇｎａｌｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎｆｒｏｍｈｉｇｈｌｙｉｎｃｏｍｐｌｅｔｅｆｒｅｑｕｅｎｃｙ
ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＴｈｅｏｒｙ，
２００６，５２（２）：４８９－５０９．

［２０］ＴｉｐｐｉｎｇＭ．ＳｐａｒｓｅＢａｙｅｓｉａｎｌｅａｒｎｉｎｇａｎｄｔｈｅｒｅｌｅｖａｎｃｅｖｅｃｔｏｒ
ｍａｃｈｉｎｅ［Ｊ］．ＭａｃｈｉｎｅＬｅａｒｎｉｎｇＲｅｓｅａｒｃｈ，２００１，１：２１１－２４４．

［２１］ＣｏｖｅｒＴＭ，ＴｈｏｍａｓＪＡ．ＥｌｅｍｅｎｔｓｏｆＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＴｈｅｏｒｙ
（ｓｅｃｏｎｄｅｄｉｔｉｏｎ）［Ｍ］．ＳＩＡＭ：ＷｉｌｅｙＩｎｔｅｒｓｃｉｅｎｃｅ，２０１２．２４７
－２５０．

［２２］ＶｏｇｅｌＣＲ．ＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌＭｅｔｈｏｄｓｆｏｒＩｎｖｅｒｓｅＰｒｏｂｌｅｍｓ
［Ｍ］．ＳＩＡＭ：ＳｏｃｉｅｔｙｆｏｒＩｎｄｕｓｔｒｉａｌａｎｄＡｐｐｌｉｅｄＭａｔｈｅｍａｔｉｃｓ，
２００２．１４２－１４５．

［２３］ＴｉｂｓｈｉｒａｎｉＲ．Ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎｓｈｒｉｎｋａｇｅａｎｄｓｅｌｅｃｔｉｏｎｖｉａｔｈｅｌａｓｓｏ
［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆｔｈｅＲｏｙａｌＳｔａｔｉｓｔｉｃａｌＳｏｃｉｅｔｙ，１９９６，５８（１）：２６７
－２８８．

作者简介

郝晓曦 女，１９８１年 １月出生于辽宁省沈
阳市．中山大学信息科学与技术学院在读博士．
五邑大学机电工程学院讲师．主要研究方向为射
频层析成像理论及其应用．
Ｅｍａｉｌ：ｃｉｃｉ－ｈａｏｘｉａｏｘｉ＠１２６．ｃｏｍ

杨志勇 男，１９８２年 １２月生于河南省开封
市．中山大学信息科学与技术学院在读博士．主
要研究方向无线传感网络理论及应用．
Ｅｍａｉｌ：ｙｚｙ８２１２＠１６３．ｃｏｍ

郭雪梅 女，１９６４年７月生于内蒙古呼和浩特市．中山大学信息
科学与技术学院电子与通信工程系副教授．主要研究方向嵌入式系
统与移动计算．
Ｅｍａｉｌ：ｇｕｏｘｕｅｍ＠ｍａｉｌ．ｓｙｓｕ．ｅｄｕ．ｃｎ

王国利（通信作者） 男，１９６５年４月生于内
蒙古呼和浩特市．中山大学信息科学与技术学院
教授、博士生导师．主要研究方向压缩传感支配
的智能感知技术研究等．
Ｅｍａｉｌ：ｉｓｓｗｇｌ＠ｍａｉｌ．ｓｙｓｕ．ｅｄｕ．ｃｎ

２１５２ 电 子 学 报 ２０１３年




