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一种基于相对熵的雷达测距估计方法

鞠美玉， 徐大专， 许 欢

（南京航空航天大学电子信息工程学院，南京  211106）

摘 要： 最大后验（Maximum a posteriori，MAP）是最常用的参数估计方法。然而，MAP 方法主要关注

后验分布最大峰值的位置，没有充分利用后验分布的完整信息。本文基于相对熵，提出了一种最小散

度（Minimum divergence，MD）雷达测距估计方法。首先推导参数的后验分布，然后构造一个与其相似

的分布，通过寻找二者散度的最小值得到估计值。仿真结果表明，在雷达测距场景下，MD 算法的性能

与 MAP 算法相比，获得了约 1 dB 的增益，具有较好的估计性能。
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A Radar Ranging Estimation Method Based on Relative Entropy

JU　Meiyu， XU　Dazhuan， XU　Huan

(College of Electronic and Information Engineering, Nanjing University of Aeronautics & Astronautics, Nanjing 211106, China)

Abstract： The maximum a posteriori （MAP） algorithm is the most commonly used parameter estimation 
method. However， the MAP algorithm focuses on the position of the maximum peak of the posterior 
distribution and does not fully utilize the complete information of the posterior distribution. This article 
proposes a minimum divergence （MD） radar ranging estimation method based on relative entropy. Firstly， 
the posterior distribution of the parameters is derived. Secondly， a distribution similar to them is 
constructed. Therefore， the value is estimated by finding the minimum value of their divergence.  
Simulation results indicate that in radar ranging scenarios， the MD algorithm achieves approximately 1 dB 
gain in performance compared to the MAP algorithm， demonstrating its superior estimation performance.
Key words: parameter estimation; minimum divergence (MD); maximum a posteriori （MAP）; radar ranging

引   言

目前信号处理领域常用的参数估计方法根据是否使用先验信息可以分为两类。其中最大似然

（Maximum likelihood， ML）估计、最小二乘（Least squares，LS）估计由于未使用先验信息性能受到一定

的限制。基于贝叶斯准则的估计方法有最小均方误差估计（Minimum mean square error estimation， 
MMSE）、最大后验（Maximum a posteriori， MAP）估计和线性最小均方误差估计（Linear MMSE，

LMMSE）［1］。这些方法通过引入先验分布，将先验知识融合到推断过程中，使得参数估计更加准确。
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MMSE 和 MAP 都利用了后验分布，对于均值和峰值相同的分布二者估计性能相同。当先验分布为均

匀分布时，MAP 估计就退化为 ML 估计。此外多重信号分类（Multiple signal classification algorithm，

MUSIC）算法［2］、旋转不变子空间参数估计算法［3］等也是常用的参数估计方法。克拉美罗下界

（Cramer⁃Rao lower bound，CRLB）［1］为上述估计方法提供了一种理论上的最小方差下界，用于评估参数

估计的性能。目前随着深度学习的不断发展，神经网络已被广泛用于参数问题，取得了重要的研究成

果［4⁃5］。近年来，徐大专等［6⁃7］致力于空间信息论的研究，利用贝叶斯准则推导出了雷达测距分布，得到

了关于目标归一化时延的最大后验估计，并创造性地提出了一种雷达性能评价指标熵误差（Entropy er⁃
ror，EE）。MAP 估计器选择匹配滤波器的峰值，符合一般的直觉，一直被当做是最优。寻找可以实现

更好的估计性能的方法是关注热点。

相对熵，又被称为 KL（Kullback⁃Leibler）散度，是用来描述两个概率分布之间差异的非对称性度量。

相对熵作为评价指标已被广泛应用于多输入多输出（Multiple input multiple output， MIMO）雷达的最

佳波形设计问题中［8⁃11］。针对目标数的估计问题，文献［12］通过计算假设模型和观测数据之间的 KL 散

度来确定目标个数。文献［13］基于 KL 散度，提出了一种新的系统框架用于解决雷达检测中的多重假

设检验问题。随着雷达系统和通信系统联系越来越密切，一些学者将相对熵作为评价指标应用于感知

通信一体化领域。Al⁃Jarrah 等［14⁃15］应用 KL 散度对雷达系统和通信系统的性能进行了统一的评估并分

析了二者性能。

事实上，只有理论后验分布才可以反映最优的估计性能。MAP 在参数估计过程中，仅仅关注后验

分布的峰值（局部特性），对后验分布的整体形状不做关心。为了充分利用后验分布的信息，本文基于

信息散度，提出了一种最小散度（Minimum divergence， MD）估计方法。首先推导雷达测距分布，然后

构造一个与其形状相似的分布，通过散度来计算两个分布之间的差异，散度最小处即为目标归一化时

延的估计值。

1 系统模型  

以单天线雷达的单目标感知系统为例，接收信号经过正交下变频和低通滤波后，得到复基带信号

可表示为

y ( t ) = su ( t - τ ) + w ( t ) （1）
式中：y ( t )为接收信号；u ( t ) = rect ( t/T ) exp ( jπKt 2 )为线性调频信号，其中，T 为脉冲宽度，K 为线性调

频率；τ = 2d/v 为接收信号的时延，其中 d 为目标与天线的距离，v 为电磁波的速度；s = αejφ 为目标复散

射系数，其中 α 为目标散射系数幅值；φ = -2πfc τ + φ0 为与时延和载波频率相关的散射相位，其中 fc 为

载波频率，φ0 为初始相位；w ( t )为带宽为 B/2，均值为 0，方差为 N 0 的复加性高斯白噪声。

根据奈奎斯特采样定理，以速率 B 对接收信号进行采样。令 x = Bτ，表示目标的归一化时延。对

式（1）进行矢量化，则有

y= u ( x ) s + w （2）

式 中 ：y= [ y (-N/2 )，y (-N/2 + 1 )，⋯，y ( n )，⋯]
H
为 接 收 信 号 矢 量 ，u ( x )= [ u (-N/2 )，u (-N/2 +

1 )，⋯，u ( n - x )，⋯] H
为波形矢量，w= [ w (-N/2 )，w (-N/2 + 1 )，⋯，w ( n )，⋯] H

为复加性高斯白噪

声矢量，n = -N/2，⋯，N/2 - 1，其中 N = TB 表示时间带宽积。

2 雷达测距分布  

一般认为目标位置和散射是相互独立的，即 p ( x，s ) = p ( x ) p ( s )。在没有任何先验信息的情况下，

1327



数据采集与处理  Journal of Data Acquisition and Processing Vol. 39, No. 6, 2024

目标的位置可以假定在观测区间上均匀分布，即 p ( x ) = 1/N。针对恒模散射目标，通常可以将散射相

位 φ 建模为 [ 0，2π]上均匀分布的随机变量。因此信号的统计特性可表征为

p ( s ) = p ( α，φ ) = p ( α ) p ( φ ) = 1
2π δ ( α - α0 ) （3）

式（2）定义的系统模型中的噪声矢量w的概率密度函数可表示为

p (w )= 1
( πN 0 )N

expìí
î

- 1
N 0
wHw

ü
ý
þ

（4）

假设信噪比已知，根据式（2）定义的系统模型，在给定 x 和 φ 时，y的多维概率密度函数（Probability 
density function，PDF）为［8］

p ( y|x，φ ) = 1
( )πN 0

N
exp ( - 1

N 0
[ y- u ( x ) αejφ ]

H
[ y- u ( x ) αejφ ] ) （5）

式（5）能够进一步展开为

p ( y|x，φ ) = 1
( )πN 0

N
exp ( - 1

N 0
∑

n = -N/2

N/2 - 1 |

|

|
||
||

|

|
||
|
y ( n )- αejφ u ( n - x )

2)=

1
( )πN 0

N
exp ( - 1

N 0 ( ∑
n = -N/2

N/2 - 1 |

|

|
||
||

|

|
||
|
y ( n )

2

+ α2) ) ⋅ exp ( 2α
N 0

Re (e-jφ ∑
n = -N/2

N/2 - 1
y ( n ) u ( n - x )) )

（6）

根据贝叶斯公式，后验分布可展开为

p ( x | y ) =
∫

0

2π
p ( )y | x，φ p ( )φ p ( )x dφ

∫
-N/2

N/2 ∫
0

2π
p ( )y | x，φ p ( )φ p ( )x dφdx

（7）

并且

∫
0

2π
p ( y|x，φ ) p ( φ ) dφ =

1
( πN 0 )N

exp ( - 1
N 0 ( ∑

n = -N/2

N/2
|| y ( n )

2
+ α2) ) ⋅ I0 ( 2α

N 0

|

|

|
||
|
|
||

|

|
||
|
|
| ∑

n = -N/2

N/2
y ( n ) u ( n - x ) ) （8）

式中 I0 (⋅)表示第一类零阶修正贝塞尔函数

因此针对恒模散射目标，后验 PDF［7］为

p ( x|y ) =
I0 ( )2α

N 0

|

|

|
||
|
|
||

|

|
||
|
|
| ∑

n = -N/2

N/2 - 1
y ( )n u ( )n - x

∫ x
I0 ( )2α

N 0

|

|

|
||
|
|
||

|

|
||
|
|
| ∑

n = -N/2

N/2 - 1
y ( )n u ( )n - x dx

（9）

MAP 估计是在匹配滤波过程中找到最大峰值的位置，即找到后验分布 p ( x|y )最大值对应的位置。

由于目标归一化时延假定在观测区间内服从均匀分布，因此在测距分布中最大后验估计等价于最大似

然估计。

对于一次特定的快拍，假设目标位置为 x0，目标散射系数为 αejφ0，有

y0( n ) = αejφ0 u ( n - x0 ) + w 0( n ) （10）
将 y0( n )代入式（9）并化简，可以得到
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p ( x|y ) =
I0 ( )2α

N 0

|
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|
||
|
|
||
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式中 w ( x )表达式为

w ( x )= e-jφ0 ∑
n = -N/2

N/2 - 1
w 0 ( n ) u ( n - x ) （12）

w ( x )的自相关函数为

Ε [ w ( x ) w * ( x )] = Ε
é

ë

ê
êê
ê
ê
êe-jφ0 ∑

n = -N/2

N/2 - 1
w 0 ( n ) u ( n - x ) ⋅ ejφ0 ∑

m = -N/2
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ù

û
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∑
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|
|
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|
|
||
|
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2

= N 0

（13）
w ( x )是服从均值为 0、方差为 N 0 的复加性高斯白噪声；基带信号的能量被归一化为 1，信噪比定义

为 ρ2 = α2 /N 0。式（11）称为雷达测距分布。  
上面的理论后验分布利用了目标和信道的全部统计特性，并且每一步都是严格推导的，因此理论

后验分布反映了雷达感知的最优性能。

3 MD估计  

根据 Kullaback⁃Leibler定义的相对熵为　

Dp ∥ q =∫ x
p ( )x log2

p ( x )
q ( x )

dx （14）

在雷达测距中应用 KL 散度进行估计的思想是：将 p ( x ) 理解为一次快拍所得的后验 PDF 为

p ( x|y )，将 q ( x )理解为构造出的后验 PDF 为 qθ ( x )，即

qθ ( x )=
I0[ ]2ρ || ρ sinc ( )x - θ + η ( )x

∫ x
I0[ ]2ρ || ρ sinc ( )x - θ + η ( )x dx

（15）

式中：θ 为观测区间内的变量，用于估计目标的位置，η ( x )是服从 N ( 0，1)的复加性高斯白噪声。因此式

（14）可写为

1329



数据采集与处理  Journal of Data Acquisition and Processing Vol. 39, No. 6, 2024

Dp ∥ q( θ|y ) =∫ x
p ( )x|y log2

p ( x|y )
qθ ( x )

dx （16）

假设一次快拍中，在 θ̂处求得的 D ( θ|y )最小，则将 θ̂判为目标的估计位置，即

θ̂MD = arg min
θ

{ D ( θ|y ) } （17）

ML 和 MAP 估计器都是峰值估计器，传统的看法认为 ML 估计器和 MAP 估计器是最优的估计器。

实际上 ML 和 MAP 都只是利用了后验分布的局部特性（峰值）而不是全局特性。本文提出的 MD 算法

通过构造一个与后验分布 p ( x|y )相似的分布 qθ( x )，然后与 p ( x|y )进行 KL 散度运算，qθ( x )与 p ( x|y )的
相似度越高，对应的估计值 θ̂ 就越贴近于真实值 x0。本文所提方法充分利用了后验分布的整体形态信

息，获得了优越的估计性能。

考虑一次蒙特卡罗仿真的 MD 和 MAP 方法

的复杂度。复杂度分析如表 1 所示，由于本文所

提 MD 方法需要通过计算真实分布与构造分布

之间的 KL 散度估计参数，因此复杂度略大于

MAP 方法。

4 仿真结果  

本文在雷达测距场景下针对恒模散射目标进行仿真，设目标距离的归一化时延 x0 = 0，时延间隔

Δ = 0.01 m，观测区间设置为 [-N/2，N/2 - 1 ]，其中 N 为 64，蒙特卡罗仿真次数设置为 10 000 次。

图 1 给出了在信噪比为 15 dB 时，一次特定快拍下雷达测距分布 MAP 和 MD 的估计位置。从图 1
中可看出，使用 MAP 方法得到的位置估计值为 x̂MAP = 0.35，使用 MD 方法得到的位置估计值为 θ̂ =
0.11，显然 θ̂比 x̂MAP 更贴近于真实值 x0。

图 2 比较了单次快拍下 EE［5］、MD 以及 MAP 估计的误差性能。可以看到在-10~5 dB 信噪比区间

时，，MD 和 MAP 的曲线基本重合，二者性能几乎一致；而在中等信噪比区间 5~15 dB，与 MAP 方法相

比，MD 方法的估计误差有大约 1 dB 的增益；MD 与 MAP 方法的估计误差从 20 dB 信噪比开始都收敛

表 1　MAP与 MD算法复杂度对比

Table 1　Comparison of complexity between MAP 
and MD algorithms

参数估计方法

MAP
MD

算法复杂度

O ( N log2 N + N )
O ( N log2 N + N 2 + N )

图 1 单次快拍条件下 MAP 与 MD 的估计位置

Fig.1 Estimated positions of MAP and MD 
under single⁃shot condition

图 2　单次快拍条件下不同估计方法的误差比较

Fig.2　Comparison of errors between different estimation
methods under single-shot condition
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于 CRLB。在中低信噪比区间上，MD 与 MAP 估计器的性能都达不到熵误差的理论界，这说明 MAP 准

则和 MD 准则都还不是最优估计。

图 3 比较了 100 次快拍下 EE［5］、MD 以及 MAP 估计的误差性能。相较于单次快拍，几种方法估计

的误差性能都有一定的提升，在较低信噪比时收敛于 CRLB。在-15~-5 dB 信噪比区间内相比于

MAP 方法，MD 方法仍展现出了明显的性能增益。此外，在多拍情况下，MD 与 MAP 估计器在中低信

噪比区间仍达不到熵误差的理论界，再次说明 MAP 准则和 MD 准则都不是最优的估计。

为了进一步探究快拍数对误差性能的影响，本文仿真了信噪比为 10 dB 条件下，误差性能随快拍次

数变化的曲线图，如图 4 所示。随着快拍数增多，不同方法的误差逐渐减小，在快拍数为 10 次时基本收

敛于 CRLB。此外，相较于 MAP 方法，MD 方法仍呈现出了明显的性能增益。

5 结束语  

本文提出了一种基于相对熵的雷达测距估计方法——MD 估计。首先给出了雷达测距分布，然后

构建一个与其相似的分布，计算二者之间的 KL 散度从而得到参数估计值。本文提出的 MD 算法利用

了后验分布每个位置的特征，充分考虑了整个后验分布的形态信息。仿真结果表明，在雷达测距场景

下，MD 算法获得了和 MAP 算法相当的估计性能，在中等信噪比区间性能甚至超越了 MAP 算法。本文

从信息论的视角提供了一种新的参数估计思路。
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