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多雷达参数估计融合方法

沈琳琳， 徐大专， 孔晓龙， 许 欢， 张玮彤

（南京航空航天大学电子信息工程学院，南京 211106）

摘 要： 为了提高雷达系统参数估计的精度，本文以贝叶斯原理为基础，提出了参数估计的数据融合和

参数融合方法。论文研究了加性复高斯噪声条件下多雷达系统的距离信息、熵误差和均方误差，并给

出了距离信息的上界。理论分析表明，位置估计的最大后验估计与位置信息的最大比合并一致，且多

雷达系统的等价信噪比等于系统中各雷达信噪比之和。实验结果表明，一般情况下，数据融合的性能

总是高于参数融合的性能，但数据融合基于均匀分布的假设，且需要无失真地获取各个节点的接收信

号，是理想化的状态；而参数融合更加贴近现实情况，其估计精度与数据融合相差不大。本文的研究结

果对提高实际环境中的目标参数估计精度具有重要的指导意义。
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Multi‑radar Parameter Estimation Fusion Method
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Abstract： In order to improve the accuracy of radar system parameter estimation， this paper proposes a 
data fusion and parameter fusion method for parameter estimation based on Bayesian principle. We derive 
the distance information， entropy error and mean square error （MSE） for a multi-radar system under 
additive complex Gaussian noise conditions， and derive an upper bound on the distance information. The 
theoretical derivation shows that the maximum a posteriori estimate （MAP） of the position estimation is 
consistent with the maximum ratio of the position information. The equivalent signal-to-noise ratio of the 
multi-radar system is equal to the sum of the signal-to-noise ratios of radars in the system. Experimental 
results indicate that， in general， the performance of data fusion is always superior to that of parameter 
fusion. However， data fusion relies on the assumption of uniform distribution and requires distortion-free 
acquisition of the received signals from all nodes， representing an idealized scenario. In contrast， parameter 
fusion is more aligned with real-world scenarios， and its estimation accuracy is not significantly inferior to 
that of data fusion. The findings of this study provide valuable guidance for improving the accuracy of target 
parameter estimation in practical environments.
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引   言  

传统的单雷达在低信噪比场景下，目标参数估计性能较差。特别是对低空微弱目标的状态估计

时，由于杂波信号很强，目标回波信号可能被杂波淹没，导致估计的目标状态会发生较大误差，例如，雷

达探测的目标位置与目标真实地理位置偏差较大，无法提供精确的目标坐标。为解决该问题，采用具

有卓越的检测和跟踪性能的多站雷达系统进行目标参数估计的方法应运而生［1］。在获取目标位置的情

景中，多雷达数据融合可以看作是一个均匀的时间序列数据融合问题［2］。多传感器信息融合主要是为

了获得更可靠、更准确的信息［3‑5］。

目前大多数融合方法都具有决策融合的背景，需要确定相应的权重来进行信息的融合。对于数据

融合中的权重分配问题已有一定的研究成果，但相关算法仍有待进一步优化及改进。传统的自适应加

权融合基于均方误差最小的前提，为各个传感器分配加权因子，但无法有效剔除异常数据［6］。卡尔曼滤

波利用系统模型的统计特性，通过递归运算确定估计值，对具体的系统模型比较挑剔，要求有准确的系

统状态方程、观测方程、系统的统计特性以及噪声的先验知识，因此应用场景受到了严重的限制［7‑9］。

文献［10］将可靠性信息作为融合的依据，以个体检测的虚警概率和漏检概率构造权重的函数。文

献［11］利用噪声信息和中值量对融合权重进行细化，充分利用了具有低噪声值的数据信息。文献［12］
提出了多步信息融合的方法，采用基于 Kullback‑Leibler 散度的加权方法，把信息论应用于雷达传感器

网络，采用熵和互信息的指标来检测目标。文献［13］提出了一种基于深度学习的多模态融合方法，降

低了因不成比例的不同模式输入数据对信息内容造成实质性削弱的可能性。

传统的多雷达信号检测方法大多是对估计后的数据融合，：如加权最小均方误差算法（Weighted min‑
imum mean squared error， WMMSE）［14］、联合检测/估计滤波器算法（Joint detection/estimation filter，
JDEF）等。这些算法先在每个雷达中估计目标状态，再对探测数据进行融合，这样丢失了原有信号的大

部分信息，没有充分利用到原始回波信号，融合得到的数据有一定的信息损失。此外，将每个传感器的信

息传输到融合中心的融合方法被称为集中式融合，集中式融合可以获得较高的探测性能，但是集中式融

合的高能耗，一旦出现链路故障等外部恶劣影响，会导致性能显著地降低［15］。分布式融合的后验概率密

度函数（Probability density function，PDF）依赖于信息论，比集中式融合方法具有更高的稳定性［16］。

作者所在的团队致力于用香农信息论的思想方法研究雷达探测的信息获取过程，将目标位置与雷

达接收信号的互信息定义为距离信息，并根据信息论的思想提出了熵误差的概念，用于评价雷达探测

的性能［17‑20］。本文研究的数据级融合，也是秉承信息论的思想，即在估计之前融合减少接收信号中信息

量的损失，目的是尽可能提高目标参数估计的准确性。参数级融合是在估计的基础上，优化了目标先

验 PDF 的假设，但由于是估计后的融合，仅保留了部分原始接收信号与估计信息进行融合，有一定量的

信息损耗，实验结果也表明数据集融合的参数估计性能在大多数情况下总是优于参数级融合。此外，

对于这两种融合方式，分别研究了它们的距离信息，推导出距离信息上界的闭合表达式。在估计误差

方面不仅推导了熵误差，还计算了均方误差，结果表明，在中低信噪比

下熵误差能够更准确地反映系统的性能，并且同样满足以克拉美罗界

（Cramér‑Rao bound，CRB）为下界的特性。

1 系统模型  

本文对多雷达探测系统的融合进行了讨论分析，假设多雷达探测

系统中有 M 个探测节点，节点表示为 r1，r2，⋯，rM。如图 1 所示为多节

点目标参数估计的融合模型，左侧的虚线表示目标信号到各个节点的

传输路径，是有损耗、有干扰的路径。右侧的实线表示各个雷达将数

图  1　多节点融合模型

Fig.1　Multi-node fusion model
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据信息传送到融合中心的路径，是无失真传输的路径。节点所在的矩形框是数据融合中心，与之相连

的雷达节点总是能无失真地获取指定雷达节点的参数信息。

第 m 个雷达的接收信号可以表示为

zm( t ) = sm ψ ( t - τ ) + w m( t )   m = 1，2，⋯，M （1）
式中： sm = αm ejφm 为第 m 个雷达接收到信号的复散射系数，本文主要研究恒模的散射信号，αm 为常数，

φm 在区间 [ 0，2π]上服从均匀分布，ψ ( t ) = sinc ( Bt )是处理后的基带信号，τ 为信号到雷达的传播时延，

w m( t )为带宽为 B/2、均值为 0 的复高斯噪声随机过程，其实部和虚部的功率谱密度均为 N 0 /2。
假设接收信号的能量几乎全部在观测区间内，根据香农‑奈奎斯特采样定理，可以以速率 B 对接收

信号  zm( t )进行采样，则式（1）的离散形式可以描述为

zm( n ) = sm ψ ( n - x ) + w m( n )   n = - N
2 ，- N

2 + 1，⋯，
N
2 （2）

式中：x = Bτ 表示归一化的时延，N = TB 表示时间带宽积，其中 T 为观测时长，w m( n )为均值为 0、方差

为 N 0 的高斯噪声，假设 w m( n )对于 n = - N
2 ，- N

2 + 1，⋯，
N
2 - 1 和 m = 1，2，⋯，M 是独立同分布的。

使用矢量符号可以将式（2）改写为

Zm = smψ ( x )+Wm （3）

式中：ψ ( x )= é

ë
ê
êê
êsinc ( )- N

2 - x ，sinc ( )- N
2 + 1 - x ，⋯，

ù

û
úúúúsinc ( )N

2 - 1 - x
T

为第 m 个节点基带信号的

采样序列，sm 为第 m 个节点的散射信号。

噪声W服从复高斯分布，则它的分量独立同分布，所以 N 维噪声矢量的 PDF 为

p (w ) = ( 1
πN 0 )

N

expìí
î

- 1
N 0

 w
2ü
ý
þ

（4）

式中w= é

ë
ê
êê
êw ( - N

2 )，w ( - N
2 + 1)，…，w ( N

2 - 1) ùûúúúú
T

。

已知 Zm - αm ejφmψ ( x )=Wm，所以由式（4）可得，在给定 X 和 S 的条件下，Z的多维 PDF 为

p ( zm| sm，x ) = ( 1
πN 0 )

N

expìí
î

- 1
N 0

 Zm - smψ ( x )
2ü
ý
þ

（5）

2 数据融合  

数据融合指的是信号级融合，将各节点的接收信号进行融合，用以获得更精确的位置估计。数据

融合仅对接收信号进行采样，不做任何额外的处理，所有接收到的信息进行融合，信息损失极小。融合

后的 PDF 为

pDF ( z | x，φ )= ∏
m = 1

M ( 1
πN 0 )

N

exp ( )- 1
N 0

 Zm - smψ ( x )
2

（6）

对相位进行平均可得

pDF ( z | x )= ( 1
πN 0 )

MN

exp
é

ë
ê
êê
ê - 1

N 0
∑

m = 1

M ( ) Zm
2 + α2

m
ù

û
úúúú ∏

m = 1

M

I0
é

ë
ê
êê
ê ù

û
úúúú

2αm

N 0
||ψH ( x ) Zm （7）

式中 I0
é

ë
ê
êê
ê ù

û
úúúú

2αm

N 0
||ψH ( x ) Zm = 1

2π ∫
0

2π
expìí

î

2
N 0

Re[ αm ejφmψH ( x ) Zm ]üý
þ

dφm。

假设归一化时延 x 在观测区间内服从均匀分布，根据贝叶斯公式可得时延 x 的后验 PDF 为
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pDF ( x | z )= 1
κ ∏

m = 1

M

I0
é

ë
ê
êê
ê ù

û
úúúú

2αm

N 0
||ψH ( x ) Zm （8）

式中 κ =∫
-N/2

N/2 - 1

∏
m = 1

M

I0
é

ë
ê
êê
ê ù

û
úúúú

2αm

N 0
||ψH ( x ) Zm dx 为归一化常数。

为了评估数据融合方式在目标参数估计方面的性能，首先对数据融合的距离信息进行推导。

对于式（8）的后验 PDF，代入一次快拍 zm( n ) = αm ejφm sinc ( n - x0 ) + w m( n )可得

ψH ( x ) Zm = αm ∑
n = -N/2

N/2 - 1 ( )sinc ( )n - x0 sinc ( )n - x + 1
αm

e-jφm wm( )n sinc ( )n - x （9）

其中 sinc函数有如下特性

∑
n = -N/2

N/2 - 1
sinc ( n - x0 ) sinc ( n - x ) = sinc ( )x - x0 （10）

从而式（9）可以表示为

ψH ( xm ) Zm = αm
é

ë
ê
êê
êsinc ( x - x0 ) + 1

αm
wm( x ) ù

û
úúúú （11）

式中 w m( x ) = e-jφm ∑
n = -N/2

N/2 - 1
wm( n ) sinc ( )n - x 是均值为 0、方差为 N 0 的高斯白噪声过程。从而 x 的后验

PDF 可以进一步简化为

pDF ( x |w )= 1
κ ∏

m = 1

M

I0
é

ë

ê
êê
ê ù

û

ú
úú
ú2ρm

2
|

|
|
||
||

|
|
||
| sinc ( x - x0 )+ 1

αm
wm ( x ) （12）

式中 ρm
2 = α2 N 0 为信噪比。

将式（12）代入距离信息的定义式［11］，得到数据融合的距离信息为

I ( Z；X ) = log2 N - Ew
é

ë
ê
êê
ê -∫

-N/2

N/2 - 1
pDF ( x |w ) log2 pDF ( x |w ) dx

ù

û
úúúú （13）

由于其理论公式较为复杂，于是推导了数据融合距离信息的渐近上界。在高信噪比的条件下，噪

声可以忽略，此时后验 PDF 为

pDF ( x |w )= 1
κ ∏

m = 1

M

I0[ ]2ρm
2 || sinc ( x - x0 ) （14）

令

g ( x )= 2ρm
2 sinc ( x - x0 ) （15）

将 g ( x )在 xm 处进行泰勒展开，并忽略高次项可得

g ( x ) ≈ 2ρm
2 - 1

3 π2 ρm
2 ( x - x0 )2 （16）

又 x ≫ 1 时，存在第一类零阶贝塞尔函数的近似公式

I0 ( x )≈ ex

2πx
（17）

当 x趋近于x0 时，式（17）的分母项可以忽略，因此式（14）在高信噪比条件下可进一步简化，整

理得

pDF ( x | z )≈ 1
κ

exp
ì
í
î

- 1
3 ∑

m = 1

M

ρm
2 π2 ( x - x0 )2üý

þ
= 1

κ
exp{ - 1

3 π2 η2( x - x0 ) 2} （18）

200



沈琳琳  等：多雷达参数估计融合方法

式中 η2 = ∑
m = 1

M

ρm
2 ，则式（18）可以表达为

pDF ( x | z )≈ 1

2πσ 2
DF

exp
ì
í
î

- 1
2σ 2

DF
( x - x0 ) 2ü

ý
þ

（19）

式中 σ 2
DF = 3

2π2 η2 。式（19）表明在高信噪比条件下，归一化时延 x 的后验 PDF 近似于均值为 x0、方差为

σ 2
DF 的高斯分布，因此整个探测系统的信噪比可以看作 η2。

将式（19）代入式（13），根据高斯分布的微分熵公式可得距离信息上界为

IDF( Z；X ) ≤ log2 N - 1
2 log2( 2πeσ 2

DF ) = log2
Tβη

πe
（20）

式中 β = π
3

B 为均方根带宽。

克拉美罗界是无偏参数估计方法均方误差性能的下界，为各种参数估计方法性能的比较提供理论

依据。数据融合的克拉美罗界

σ 2
CRB = 3

2π2 η2 （21）

由熵误差的定义式，即后验熵的近似表达式可以推导，熵误差的下界为

σ 2
EE = 22h ( )X | Z

2πe ≥ 2
log2( )2πe 3

2π2 η2

2πe = 3
2π2 η2 （22）

对比式（21，22）， CRB 就是熵误差的下界。

3 参数融合  

为了完善数据融合方法使其适用于实际应用，进一步地提出了参数融合方法。假设多雷达探测系

统中有 M 个雷达，选定雷达 RM 作为融合节点用于参数融合，且任意一个雷达 Rk，k = 1，2，⋯，M - 1，与
雷达 RM 的欧式距离为 dMk。前 M-1 个雷达均将探测获取的目标位置信息和接收信噪比传输给 RM，根

据接收到的参数和雷达之间的位置关系，构造一个关于目标位置信息的先验 PDF。

根据探测模型的性质，每接收一组参数构造一个形如 I0 ( ρ2
k| sinc ( x - x̂ ) | )，k = 1，2，⋯，M - 1 的贝

塞尔函数，其中 x̂ 为接收到的目标位置信息的估计值。根据最大后验估计 x̂max = arg max
x

p ( x | z )，可以

估计出目标相对于雷达 Rk 的位置并对其进行数据矫正，从而得到目标相对于融合节点的距离 x̂ k。将 x̂ k

传输给融合节点 RM，利用 Rk 与融合节点 RM 之间的距离 dMk 对估计值进行矫正。利用接收到的 M-1
个估计值构造目标位置的 PDF 为

pPF ( x )= ∏
k = 1

M - 1
I0[ ]2ρ2

k || sinc ( )x - x̂ k （23）

由贝叶斯公式可得参数融合关于时延 x 的后验 PDF 为

pPF ( x | z )= 1
υ

I0 ( 2αM

N 0
|ψH ( x ) z | ) ∏

k = 1

M - 1
I0[ ]2ρ2

k || sinc ( )x - x̂ k （24）
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式中 υ =∫
0

N - 1
I0 ( )2αM

N 0
||ψH ( x ) z ∏

k = 1

M - 1
I0[ ]2ρ2

k || sinc ( )x - x̂ k dx。

对 于 融 合 节 点 RM 特 定 的 一 次 快 拍 ，假 设 目 标 位 于 x0，散 射 信 号 为 αM ejφ0，那 么 ，将 z=
αM ejφ0ψ ( x0 )+w 0 代入式（24）得

pPF ( x | z )= 1
υw

I0 (2ρ2
M

|

|
|
||
| sinc ( x - x0 ) + 1

α
w ( x )

|

|
|
||
| ) ∏

k = 1

M - 1
I0[ ]2ρ2

k || sinc ( )x - x̂ k （25）

式中：υw =∫
-N/2

N/2
I0 (2ρ2

M

|

|
|
||
| sinc ( x - x0 ) + 1

αM
w ( x )

|

|
|
||
| ) ∏

k = 1

M - 1
I0[ ]2ρ2

k || sinc ( )x - x̂ k dx 为归一化系数，ρM
2 =

α2
M

N 0
为信噪比。

w ( x )= e-jφ0ψH ( x )w 0 （26）
式（26）仍是均值为 0，方差为 N 0 的高斯白噪声过程。

将式（25）代入距离信息的定义式，得到参数融合的距离信息为

I ( Z；X ) = log2 N - Ew
é

ë
ê
êê
ê -∫

-N/2

N/2 - 1
pPF ( x |w ) log2 pPF ( x |w ) dx

ù

û
úúúú （27）

在高信噪比条件下，接收信号的噪声项可以忽略，所以式（25）可以近似为

pPF ( x | z )=
I0 ( )2ρ2 || sinc ( )x - x0 ∏

k = 1

M - 1
I0[ ]2ρ2

k || sinc ( )x - x̂ k

∫
-N/2

N/2
I0 ( )2ρ2 || sinc ( )x - x0 ∏

k = 1

M - 1
I0[ ]2ρ2

k || sinc ( )x - x̂ k dx
（28）

利用上文提到的 sinc函数的展开式（16），将展开式代入式（28），可以得到

pPF ( x | z )=
I0 ( )2ρ2

M - 1
3 π2 ρ2

M ( x - x0 )2 ∏
k = 1

M - 1
I0
é
ë
êêêê

ù
û
úúúú2ρk

2 - 1
3 π2 ρk

2 ( x - x̂ k )2

∫
-N/2

N/2
I0 ( )2ρ2

M - 1
3 π2 ρ2

M ( x - x0 )2 ∏
k = 1

M - 1
I0
é
ë
êêêê

ù
û
úúúú2ρk

2 - 1
3 π2 ρk

2 ( x - x̂ k )2 dx
（29）

接着，根据贝塞尔函数的近似式（17），x 的后验 PDF 可进一步化简为

pPF( x |w ) ≈ κ exp
ì
í
îïï

- 1
3 π2é

ë
ê
êê
êρ2

M ( x - x0 )2 + ∑
k = 1

M - 1
ρk

2 ( x - x̂ k )2ù

û
úúúú
ü
ý
þïï

=

κ exp
ì
í
î

ïï
ïï

- 1
3 π2é

ë

ê
êê
ê
ê
ê
η2 x2 - 2 ( ∑

k = 1

M - 1
ρk

2 x̂ k + ρ2
M x0) x

ù

û

ú
úú
úü
ý
þ

ïïïï

ïï
=

κ exp
ì
í
î

- 1
2σ 2

PF
( x - x̂ ) 2ü

ý
þ

（30）

式中：κ 为归一化常数，η2 = ∑
k = 1

M

ρk
2 为整个系统的信噪比，定义 λk = ρ2

k η2，则 x̂ = ∑
k = 1

M - 1
λk x̂k + λM x0，

式（30）表明在高信噪比条件下，归一化时延 x 的后验 PDF 近似于均值为 x̂，方差为 σ 2
PF = 3

2π2 η2 的高斯

分布。根据上述公式可得，对于任意 x̂ k，k = 0，1，⋯，M - 1，其权重系数为 λk，也就是说在参数融合估计

方法中，目标位置估计值与最大比加权合并方法一致。

根据高斯分布的微分熵公式，可以得到参数融合的距离信息上界为
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I ( Z；X ) ≤ log2 N - 1
2 log2( 2πeσ 2

PF ) = log2
Tβη

πe
（31）

参数融合的克拉美罗界

σ 2
CRB = 3

2π2 η2 （32）

由熵误差的定义式，即后验熵的近似表达式可以推导，熵误差的下界

σ 2
EE = 22h ( )X | Z

2πe ≥ 2
log2( )2πe 3

2π2 η2

2πe = 3
2π2 η2 （33）

对比式（32，33），CRB 就是熵误差的下界。

4 仿真结果及分析  

在理论推导的基础上，对多传感器融合系统进行了数值仿真分析，利用前文所提到的距离信息、熵

误差和均方误差等对多雷达融合探测系统的性能进行了定量评估。所有数值仿真均使用 MATLAB 
R2021b 完成。为了便于仿真，M 取值为 2。

最大后验估计是雷达信号处理常用的目标参数估计方法，最大后验位置估计器认为后验 PDF 达到

最大值的点对应目标位置信息。图 2（a，b）分别是数据融合和参数融合用最大后验估计（Maximum a 
posteriori estimation， MAP）方法得到目标位置 PDF。通过这两张图可以发现，参与融合的雷达越多，

似然函数的图像越尖锐，目标位置估计的精度越高。对比图 2（a，b），在参与融合的雷达数目相等时，数

据融合的峰值总是高于参数融合的峰值，也就是说数据融合的准确度更高。

图 3 为节点数目取不同值时，两种融合方式的距离信息以及它们的上界，这里的单节点不需要融合

的情况。此时 η2 = ∑
i = 1

2
ρ2

i = 2ρ2，距离信息上界为 log2Tβρ 2 πe 与前文中的理论推导结果相同，它们具

有相同的距离信息上界。对比数据融合和参数融合两个曲线，数据融合的距离信息量总是高于参数融

合。接着，对比不同节点数的距离信息曲线，可以看出在中高信噪比区域，为获取同等量的距离信息，

3 个雷达融合所需要的信噪比与单个雷达相比低 4.77 dB；两个雷达融合所需要的信噪比与单个雷达相

比低 3 dB。结合多次仿真与理论公式可得，在高信噪比区域，为获得相等的距离信息，M 个节点所需要

图 2　目标位置的后验 PDF
Fig.2　Posterior PDF of target location
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的信噪比低于单节点 10lgM dB。而在低信噪比区

域，参数融合的距离信息总是略低于数据融合。

根据 CRB 的表达式，可以得出信噪比相等时，

融合参数估计的精度最高。此时克拉美罗界可以写

成统一的简洁的形式：σ 2
CRB = 3

2πρ2 。图 4 为节点数

不同时两种融合方式的熵误差、均方误差及克拉美

罗界，可以看出熵误差和均方误差都是随着信噪比

的增大而减小，并逐渐趋近于 CRB。在中低信噪比

时，熵误差总是低于均方误差。整体看来数据融合

的熵误差和均方误差均小于参数融合。对比图 4（a，
b），对于任意一种融合方法以及任意确定的中高信

噪比，三节点的融合系统误差总是低于两节点系统。

大量实验结果表明，在同等条件下，节点数多的系统估计误差总是低于节点较少的系统估计误差。单

独从均方误差或熵误差进行比较时，两种融合方法低信噪比条件下性能相差不大，但是针对任意具体

的融合方法，熵误差能够更准确且更稳定地体现出系统的性能。

接下来将这两种融合方式与传统的决策融合对比，控制不同融合方式相同编号节点的信噪比和目

标位置相等。这里所说的决策融合即各个探测节点的目标位置估计值和信噪比按照最大比合并的方

式获取融合系统对目标位置的最终估计值。

图 5 为节点信噪比不相等时 3 种融合方式的距离信息比较。整体来看，随着信噪比越高所获得的

距离信息越大。在中低信噪比时有数据融合的距离信息最高，参数融合次之，决策融合最低。究其原

因，对数据融合而言，直接利用的接收信号参与融合，没有信息的损失。参数融合仅有一个节点保留了

所获得的接收信息，损失了部分信息；而决策融合是所有节点的估计值进行的融合，信息损失较大。而

在高信噪比区域 3 种方式的距离信息基本相等，且拥有相同的上界。

图 6 为不同融合方式的均方误差和熵误差的比较，以及它们的误差下界 CRB，整体看，融合系统的

误差（均方误差和熵误差）总是随着信噪比的增大而减小。而熵误差的 3 条曲线表明，在同等信噪比条

件下，数据融合的误差最小，参数融合次之，决策融合熵误差最大，这与距离信息图所获得的结论一致，

图 3　节点数不同时两种融合方式的距离信息及上界

Fig.3　Distance information and upper bound of two fu‑
sion methods with different number of nodes

图 4　节点数不同时两种融合方式的均方误差、熵误差和 CRB
Fig.4　MSE, entropy error and CRB of two fusion methods with different number of nodes
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信息量大的误差对应的小。从均方误差来看，数据融合的误差最小，参数融合误差略低于决策融合。

此外，与数据融合和参数融合对应的 CRB 也同样适用于决策融合。

5 结束语  

本文提出了两种应用于雷达参数估计的融合方法。利用信息论的方法对两种方法的估计性能进

行了比较，即距离信息量和熵误差，并且推导出了距离信息的理论上界。在数据融合距离信息上界的

理论推导过程中，发现多雷达目标探测系统的等价信噪比就是系统中各个雷达信噪比的总和。同样

的，这一结论在参数融合方法中也得到了验证。在高信噪比条件下，参数融合方法研究过程中，推导出

距离估计值满足信噪比最大比合并加权的形式。此外，估计误差方面，无论是均方误差还是熵误差，数

据融合总是低于参数融合，并且在中低信噪比条件下熵误差优于均方误差。为了突出本文所提出的两

种方法的优异性，将两种方法与经典的决策融合进行对比，无论是从距离信息角度，还是熵误差、均方

误差角度比较，所提出的方法总是优于决策融合。也就是说，在弱信号环境中数据融合的性能总是高

于参数融合的性能，这主要是因为接收信号直接参与融合没有信息流失，而参数融合是在参数估计后

实现的，有一定的信息损耗。在今后的研究工作中，多雷达系统的融合方法将应用到多目标的场景中。
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