
 

分布式MIMO雷达时频偏差下基于多时刻测量数据的目标参数估计方法
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摘要：该文针对分布式多输入多输出雷达系统中存在的时频同步误差问题，提出了一种基于多时刻测量数据的目

标参数与系统时频偏差联合估计方法，突破了传统方法基于单时刻观测与依赖直达波数据的局限，实现了无须直

达波的多时刻测量数据融合的高精度参数联合估计。该文采用“闭式解”和“迭代优化”两步策略结合方法，首

先利用两阶段加权最小二乘框架构建闭式解，仅使用首尾两个时刻的观测数据获得目标位置、速度及辅助变量的

初始估计，该方法显式地对误差项中的二阶分量进行了建模并优化了加权矩阵的构建，有效提高了算法在高误差

水平条件下的精确性和鲁棒性；其次，以该闭式解作为初始值，基于多时刻测量数据构建最大似然-最大后验概率

目标函数，采用信赖域迭代优化方法进一步优化估计结果，并且实现了时频偏差参数的估计校正。仿真实验表

明，所提方法在多种实验误差水平和几何配置下均展现了优于对比方法的性能优势，显著提升了目标定位、测速

及时频偏差估计的精度与鲁棒性，具有重要的理论价值与实际应用前景。
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Abstract: This study addresses time-frequency synchronization errors in distributed Multiple-Input Multiple-

Output (MIMO) radar systems and proposes a joint estimation method for target parameters and system time-

frequency biases based on multitemporal measurement data. The method overcomes the limitations of

traditional approaches that rely on singletemporal measurement data and direct-path signals, enabling high-
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accuracy joint parameter estimation through multiepoch data fusion without requiring direct-path information.

The proposed method adopts a two-step strategy that combines a closed-form solution with iterative

optimization. First, a closed-form solution is derived within a two-stage weighted least-squares framework using

only the first- and last-epoch observations to obtain initial estimates of the target position, velocity, and

auxiliary variables. This stage explicitly models second-order error terms and optimizes the construction of the

weighting matrix, significantly improving accuracy and robustness under high-error conditions. Second, using

the closed-form estimates as initialization, a maximum likelihood-maximum a posteriori objective function is

formulated based on the full multi-epoch measurement data, and a trust-region iterative optimization method is

applied to refine the estimates and recover the time-frequency bias parameters. Simulation results show that the

proposed method outperforms existing approaches across various error levels and geometric configurations,

significantly enhancing the accuracy and robustness of target localization, velocity estimation, and time-

frequency bias estimation. These results demonstrate strong theoretical significance and promising practical

application potential.

Key words: Distributed radar; Time-frequency bias; Multiepoch measurement; Target localization; Time delay

and Doppler frequency

 1    引言

分布式多输入多输出(Multiple-Input Multiple-

Output, MIMO)雷达系统凭借其空间分集增益与

抗干扰能力[1−3]，在目标检测与定位领域展现出显

著优势[4−7]。通过分布式部署的发射与接收节点协

同工作，系统能够获取目标的多视角观测信息，有

效提升目标参数估计精度。然而，实际应用中传感

器节点的非理想时钟特性及复杂电磁环境，不可避

免地引入时频同步误差[8,9]。这些时频偏差不仅会直

接影响时延和多普勒频移测量结果，严重时甚至会

导致目标定位失效。而且在单时刻观测框架下，由

于缺少时间维度的信息，时频偏差参数和目标的

运动参数之间难以有效解耦，造成系统性能的显著

下降。因此，在存在时频偏差条件下，如何实现高

精度、低复杂度的目标定位与时频偏差参数联合

估计，成为分布式MIMO雷达系统亟待解决的关键

问题。

针对移动目标的参数(位置与速度)估计，现有

方法主要分为直接法和间接法两类。直接法[10−14]利

用最大似然估计直接从观测模型求解目标位置与速

度。间接法则首先通过预处理步骤估计达到角度

(Angle of Arrival, AOA)[15,16]、双站距离(Bistatic

Range, BR)与双站距离变化率(Bistatic Range

Rate, BRR)；随后基于这些测量值构建线性方程

组，并常采用两阶段加权最小二乘[17−19]或者半定规

划方法[20−22]实现目标位置与速度的估计。相较于直

接法，间接法因其较低的计算复杂度和无须初始估

计值等优点而获得广泛应用。因此本研究就是采用

双站距离和双站距离变化率的间接法研究。

近年来，分布式MIMO雷达目标定位间接方法

的研究主要围绕半定松弛(Semidefinite Relaxation,
SDR)和两阶段加权最小二乘(Two-Stage Weighted
Least Squares, TSWLS)方法展开。半定松弛方法

通过松弛约束条件将非凸优化问题转化为凸优化问

题，并通过半定规划求解。而两阶段加权最小二乘

方法则通过引入辅助变量构建伪线性方程，在一阶

段得到目标参数和辅助变量的初步估计，在二阶段

则利用辅助变量和目标参数之间的关系进一步优化

目标参数估计。

SDR方法借鉴源定位中的凸松弛思想：文献[21]
将基于双站距离的非凸定位问题转化为凸的半定规

划问题，并扩展至存在天线误差的情形；文献[22]
考虑了发射机位置未知情况下的目标定位问题，先

构建了一个联合目标位置、发射机位置的加权最小

二乘优化(Weighted Least Squares, WLS)问题，

通过半定松弛技术转变为凸优化问题并求解；文献[23]
通过将非凸最大似然问题转化为凸优化问题，并利

用多项式求根和KKT条件，实现了全局最优解的

高效求解，该方法在有无天线误差的情况下均表现

优异，且在高噪声环境下仍保持接近克拉美罗下界

(Cramér-Rao Lower Bound, CRLB)的性能，具有

重要的理论和实际价值；以上研究提出的半定松弛

方法都是只使用双站距离作为观测量，无法解决移

动目标定位问题。文献[24]在文献[21]的基础上进一

步纳入双站距离变化率测量值，解决了移动目标参

数估计问题；文献[25]考虑传感器源定位问题，通

过利用时延和多普勒频移测量，基于最大似然函数

构建半定规划问题，并使用CVX+SDPT3等工具

求解，在噪声较大或传感器数量较少时表现优越。

文献[26]考虑了信号发射和接收过程中传感器的运

动效应，提出了两种目标参数估计器，第1种是闭
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式解，其计算效率高，并通过理论证明在小误差区

域的高斯噪声环境下能达到克拉美罗下界精度。第

2种是基于半正定矩阵的凸优化方案，具有更强的

抗噪能力。文献[27]考虑了传播速度未知情况下的

源定位问题，通过引入多时刻到达时间差测量以弥

补传播速度未知造成的性能下降，提出了约束线性

最小二乘法和秩一半正定规划两种方法实现目标参

数估计。文献[28]在文献[26,27]的基础上，考虑具

有变速运动目标的源定位问题，整合所有历史距离

和频率测量数据，实现对信号源位置的实时估算，

同样也针对高低信噪比不同的环境提出了两种不同

的目标参数估计器。

两阶段加权最小二乘方法的核心框架是：第一

阶段构建关于目标位置、速度及辅助变量的伪线性

方程组，通过WLS估计获得初始解；第二阶段则

利用辅助变量与目标参数间的约束关系建立新的线

性方程组，对目标位置与速度进行精化估计。文献[29]
考虑了距离变化率观测量，将参考发射机与目标间

的距离和距离变化率作为辅助变量，采用两阶段加

权最小二乘法进行估计，但未能充分利用所有测量

数据。文献[30]解决了数据利用问题，但在非均匀

噪声环境下难以达到CRLB。文献[31]通过将所有

接收机到目标距离及距离变化率作为一阶段辅助变

量构建伪线性方程，并通过理论分析和实验验证证

明其在小噪声条件下达到CRLB。文献[32]基于双

站距离观测，提出了一种只使用一个辅助变量的闭

式解法，实现了最少传感器配置下的目标定位。文

献[33]则基于时延、多普勒频移、到达角、角度变

化率提出一种单阶段加权最小二乘方法的高效闭式

解法，无须引入辅助变量，用于非平稳多基地雷达

系统。文献[34]在文献[32]的基础上，进一步考虑了

运动目标的情况提出了一种在最小传感器配置下仍

能有效工作的两阶段闭式解。第一阶段选择一个参

考发射器，将目标到参考发射器的距离和距离变化

率作为辅助变量并构建伪线性方程，利用目标位置

与辅助参数之间的二次关系构建二次方程并求解，

将得到的辅助参数代入伪线性方程求解目标参数。

第二阶段将第一阶段得到的目标位置速度代入测量

方程构建估计误差的线性模型优化估计结果。文

献[35]则引入目标位置和速度的二阶形式作为辅助

变量构建伪线性方程，在二阶段利用辅助变量的泰

勒展开构建仅与目标参数相关的伪线性方程，通过

分离目标位置和速度求解过程降低了中间辅助参数

的数量，大大增强了估计的鲁棒性。

然而值得注意的是，上述方法均建立在系统时

间与频率完全同步的假设基础上。在实际分布式系

统中，由于收发节点时钟之间的偏差、漂移，时频

同步误差是不可避免的。针对时钟不同步问题，文

献[8]考虑了时钟参数与天线位置不确定性，采用多

阶段WLS方法在小噪声条件下达到了目标位置估

计的CRLB。文献[9]在文献[8]基础上增加一个WLS
估计器用于时钟参数估计，进一步提升了目标定位

精度。文献[19]简化了时钟参数模型，提出一种基

于混合似然和最大后验估计的自同步定位框架，在

弱噪声条件下实现了目标位置估计的CRLB。然

而，这些研究主要聚焦于时钟不同步(只存在时间

偏差)情况。文献[36]进一步考虑了同时存在时间偏

差与频率偏差的目标参数估计问题，基于差分时延

和差分频移测量值，针对准同步系统和全异步系

统，分别提出了QS-SDP和FA-SDP两种方法。文

献[37]利用一个位置和速度均未知且存在时频偏移

的非合作移动发射机，对移动目标进行位置与速度

的联合估计问题，针对独立同分布高斯误差，推导

了可消除时频偏移导致性能下降的定位几何条件，

并且提出了移动目标定位的闭式解法，在小误差条

件下可达到CRLB。面对同样的问题，文献[38]在
文献[22]的基础上，采用了相似的参数估计流程，

先构建了一个联合目标位置、速度、发射机位置以

及时频偏差的加权最小二乘优化问题，通过半定松

弛技术转变为凸优化问题并求解。虽然文献[36−38]
这些方法也考虑了时间偏差和频率偏差存在的情

况，但是需要引入直接路径的测量值才能实现，无

法适应存在路径遮挡的情况。文献[39]无须直达波

数据，但在高水平误差下，其忽略二阶误差项导致

的误差会在估计过程中累积，造成精度下降。除此

之外，以上研究大都是基于单时刻观测数据提出的

方法，在误差水平较低情况下拥有不错的性能表现，

但也存在明显的阈值效应，即无法应对较高水平误

差的情况。

综上所述，目前针对非理想时频同步条件下的

参数估计研究仍然存在两个明显的局限，一是对直

达波的依赖，这在实际存在非视距环境中往往是难

以满足的，限制了其适用性；二是仍然局限于使用

单时刻观测模型，在时频偏差存在情况下，单时刻

观测数据提供的信息量不足以支撑所有参数的高精

度估计，导致算法存在显著“阈值效应”。因此，

在存在时间与频率偏差的情况下，开发一种无须直

达波数据、能够有效融合多时刻观测数据的移动目

标参数和时频偏差参数联合估计方法，对于提升分

布式MIMO雷达系统的定位精度具有重要研究意义

与应用价值。

本文的主要贡献如下：(1)提出了一种基于多

第 x期 周恩吉等：分布式MIMO雷达时频偏差下基于多时刻测量数据的目标参数估计方法 3



时刻观测数据的闭式解法，该方法仅使用首尾两个

时刻的观测数据进行参数估计，大大减小了计算复

杂度，而且该方法显式地对误差项中的二阶分量进

行了建模并优化了加权矩阵的构建，有效提高了算

法在高误差水平条件下的精确性和鲁棒性。(2)提
出了一种基于多时刻观测数据的闭式解与迭代优化

结合的估计框架，闭式解为后续迭代优化提供高质

量初始值；迭代优化构建了一个最大似然-最大后

验概率估计问题，采用信赖域搜索方法进行迭代。

通过大量的蒙特卡罗仿真表明，本文方法能高精度

有效估计目标位置速度和时频偏差参数，且性能显

著优于现有对比方法。

 2    测量模型

Nt Ns

Ts Ti

ti,1 ∈ R3 ṫi,1 ∈ R3

Sj sj,1 ∈ R3

ṡj,1 ∈R3

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

Sj

本文考虑一个包含 个发射机与 个接收机

的分布式多输入多输出(MIMO)雷达系统，如图1
所示，对于一个目标，在短时间内进行K次观测，

相邻两次观测时间间隔为 。定义发射机 在1时
刻的位置矢量和速度矢量分别为 与 ；

接收机 在 1时刻的对应参量记为 与

。由于观测时间较短，因此可以假设发射

机、接收机和目标在观测时间内保持匀速直线运

动，那么第 次观测时，发射机 、

接收机 和目标的位置和速度矢量可以表示为

ti,k = ti,1 + (k − 1)Tsṫi,1, ṫi,k = ṫi,1

sj,k = sj,1 + (k − 1)Tsṡj,1, ṡj,k = ṡj,1

uk = u1 + (k − 1)Tsu̇1, u̇k = u̇1

 (1)

t0

fc Ti

∆τ ti,1 ∆f t
i,1 Sj

∆τsj,1 ∆fs
j,1

Ti Sj

系统采用统一时空基准，参考时刻为 ，光速

为c，载波频率为 。发射机 在1时刻的时间偏差

为 ，频率偏差为 ，接收机 的对应偏差

为 和 。假设在K次观测时间内，发射机

和接收机的频率偏差保持不变，时间偏差则随观测

时序累积。那么发射机 和接收机 在第k次观测

时的时间偏差模型为

∆τ ti,k = ∆τ ti,1 +
∆f t

i,1

fc
(k − 1)Ts

∆τsj,k = ∆τsj,1 +
∆fs

j,1

fc
(k − 1)Ts

 (2)

通过如下变换将时频偏差转换至距离域：

∆rti,k= c∆τ ti,k, ∆ṙti,1=
c∆f t

i,1

fc

∆rsj,k= c∆τsj,k, ∆ṙsj,1=
c∆fs

j,1

fc

 (3)

∆r～N (0, σ2
∆r) ∆ṙ～N (0, σ2

∆ṙ)

∆rti,1 ∆rsj,1～N (0, σ2
∆r) ∆ṙti,1

∆ṙsj,1～N (0, σ2
∆ṙ)

此处 和 分别表征等

效距离偏差和距离变化率偏差。假设1时刻的等效距

离偏差 ,  和距离变化率偏差 ,

，且各时频偏差相互独立。

Ti Sj

τi,j,k fi,j,k

发射机 至目标再至接收机 的信号理论传播

时延 与多普勒频移 定义为

τi,j,k =
1

c

(
dti,k + dsj,k

)
fi,j,k =

fc
c

(
ḋti,k + ḋsj,k

)
 (4)

dti,k = ∥uk − ti,k∥ Ti

ḋti,k =
(uk − ti,k)

T
(vk − ṫi,k)

dti,k
drj,k ḋrj,k

其中， 为k时刻 到目标的距离；

为对应时刻的距离变化

率； 和 为接收端的类似参量。

r̃i,j,k
˜̇ri,j,k

由于实际观测量受时频系统偏差与测量误差影

响，因此距离观测值 与距离变化率观测值

可以表述为

r̃i,j,k = dti,k + dsj,k +∆rti,k −∆rsj,k + ni,j,k

˜̇ri,j,k; = ḋti,k + ḋsj,k +∆ṙti,1 −∆ṙsj,1 + ṅi,j,k

}
(5)

ni,j,k～N (0, σ2
r) ṅi,j,k～N (0, σ2

ṙ)

τ̃i,j,k = r̃i,j,k/c f̃i,j,k =

˜̇ri,j,kfc/c τ̃i,j,k

Tp ||f̃i,j,k||
fP/2 fP

其中， 和 分别为距

离测量误差与距离变化率测量误差，且假设各个观

测误差之间相互独立。同时为了确保不会存在因误

差逐渐增大而出现动目标信号失配的情况，需要对

时延测量值 和多普勒频移测量值

进行约束，即时延测量值 不得超过脉

冲重复周期 ，多普勒测量值绝对值 不得

超过不模糊多普勒范围 ， 是脉冲重复频率。

 3    两步策略结合的参数估计方法

本文提出了一种两步策略结合的参数估计方

法，第1步通过两阶段加权最小二乘框架提出了关

于目标参数的闭式解法；第2步将闭式解法作为初

始解，以最大似然-最大后验概率作为目标函数，

提出了一种基于信赖域搜索的优化迭代方法。

 3.1  闭式解法

T1

d1 = [dt1,1, d
t
1,K ]

T ḋ1 = [ḋt1,1, ḋ
t
1,K ]

T
选择发射机 作为参考节点，定义辅助参数集

与 ，分别表示参考

 

发射机 接收机 目标

xy

z

 
图 1 分布式MIMO雷达多时刻移动目标定位场景示意图

Fig. 1 Schematic diagram of a distributed MIMO radar

multitemporal moving target localization scenario
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发射机在第1时刻和第K时刻到目标的距离及距离

变化率，(·)T表示取转置操作。为了降低算法的时间

和空间复杂度并且尽可能保持算法参数估计性能，

本文提出的闭式解法仅使用第1和第K时刻的观测数

据，而在优化迭代阶段使用所有K个时刻的观测数据。

首先，要将问题变为线性式，需要建立参考接

收通道距离方程和发射机差分距离方程。由于双站

距离真实值与参考发射机到目标距离存在以下关系：

r1,j,k = dt1,k + dsj,k (6)

r1,j,k − ri,j,k = dt1,k − dti,k (7)

经过移相平方后可得

r21,j,k + tT1,kt1,k − sTj,ksj,k − 2(t1,k − sj,k)
T
uk

− 2r1,j,kd
t
1,k = 0 (8)

(r1,j,k − ri,j,k)
2
+ tT1,kt1,k − tTi,kti,k − 2(t1,k − ti,k)

T

· uk − 2(r1,j,k − ri,j,k)d
t
1,k = 0 (9)

将式(8)和式(9)分别对时间求导后可得

r1,j,kṙ1,j,k + tT1,k ṫ1,k − sTj,kṡj,k − (t1,k − sj,k)
Tu̇k

− (ṫ1,k − ṡj,k)
Tuk − r1,j,kḋ

t
1,k − ṙ1,j,kd

t
1,k = 0

(10)

(r1,j,k − ri,j,k)(ṙ1,j,k − ṙi,j,k) + tT1,k ṫ1,k − tTi,k ṫi,k

− (t1,k − ti,k)
Tu̇k − (ṫ1,k − ṫi,k)

Tuk

− (r1,j,k − ri,j,k)ḋ
t
1,k − (ṙ1,j,k − ṙi,j,k)d

t
1,k = 0

(11)

ri,j,k ṙi,j,k r̃i,j,k ˜̇ri,j,k实际值 ,  与观测值 ,  存在以

下关系：

r̃i,j,k = ri,j,k +∆rti,k −∆rsj,k + ni,j,k (12)

˜̇ri,j,k = ṙi,j,k +∆ṙti,1 −∆ṙsj,1 + ṅi,j,k (13)

k = 1,K将 代入式(8)—式(13)，整合为

b1 −G1θ1 = a1 + c1 (14)

θ1 = [uT
1 , u̇

T
1 ,d

T
1 , ḋ

T
1 ]

T
a1

c1

l1=(k−1)NtNs + j l2 = (k − 1)NtNs + (i− 1)Ns+j

i = 2, 3, ..., Nt j = 1, 2, ..., Ns b1

其中，待估参数 ， 代表等

式的一阶误差项， 代表等式的二阶误差项。令

,  ,

,  ， 的表达式为

b1 = [bT11, b
T
12]

T
(15)

b11, b12其中， 依次表示为

[b11]l1 = r̃21,j,k + tT1,kt1,k − sTj,ksj,k

[b11]l2 = (r̃1,j,k − r̃i,j,k)
2
+ tT1,kt1,k − tTi,kti,k

[b12]l1 = r̃1,j,k ˜̇r1,j,k + tT1,k ṫ1,k − sTj,kṡj,k

[b12]l2 = (r̃1,j,k − r̃i,j,k)(˜̇r1,j,k − ˜̇ri,j,k) + tT1,k ṫ1,k

− tTi,k ṫi,k


(16)

G1的表达式为

G1 = [GT
11,G

T
12]

T
(17)

κ1 =
K − k

K − 1
κ2 =

k − 1

K − 1
κ3 = (K − 1)Ts

G11 G12

令 ,   ,   ,

,  可以依次表示为

[G11]l1,: = 2
[
(t1,k − sj,k)

T
, κ3(t1,k − sj,k)

T
,

κ1r̃1,j,k, κ2r̃1,j,k,0T2
]

[G11]l2,: = 2
[
(t1,k − ti,k])

T
, κ3(t1,k − ti,k)

T
,

κ1(r̃1,j,k−r̃i,j,k), κ2(r̃1,j,k − r̃i,j,k),0T2
]

[G12]l1,:=
[
(ṫ1,k−ṡj,k)

T
, (t1,k−sj,k+κ3(ṫ1,k−ṡj,k))

T
,

κ1
˜̇r1,j,k, κ2

˜̇r1,j,k, κ1r̃1,j,k, κ2r̃1,j,k
]

[G12]l2,:=
[
(ṫ1,k−ṫi,k)

T
, (ṫ1,k−ṫi,k+κ3(ṫ1,k−ṫi,k))

T
,

κ1(˜̇r1,j,k − ˜̇ri,j,k), κ2(˜̇r1,j,k − ˜̇ri,j,k),

κ1(r̃1,j,k − r̃i,j,k), κ2(r̃1,j,k − r̃i,j,k)]


(18)

a1的表达式为

a1 = V γ +Nη (19)

γ, η,N, V其中， 的表达式为

γ=
[
∆rt1,1,∆rt2,1, ...,∆rtNt,1,∆rs1,1,∆rs2,1, ...,∆rsNs,1,

∆ṙt1,1,∆ṙt2,1, ...,∆ṙtNt,1,∆ṙs1,1,∆ṙs2,1, ...,∆ṙsNs,1

]T
ηx=[n1,1,1, n1,2,1, ..., nNt,Ns,1, n1,1,2, n1,2,2, ...,

nNt,Ns,K , ṅ1,1,1, ṅ1,2,1, ..., ṅNt,Ns,1, ṅ1,1,2, ṅ1,2,2, ...,

nNt,Ns,K ]
T

V =

[
2DE11, 2DE12

FE11, DE11 + FE12

]

N =

[
2DE2, OM

FE2, DE2

]
[D]l1,l1 = r̃1,j,k − κ1d

t
1,1 − κ2d

t
1,K

[D]l2,l2 = r̃1,j,k − r̃i,j,k − κ1d
t
1,1 − κ2d

t
1,K

[F ]l1,l1 = ˜̇r1,j,k − κ1ḋ
t
1,1 − κ2ḋ

t
1,K

[F ]l2,l2 = ˜̇r1,j,k − ˜̇ri,j,k − κ1ḋ
t
1,1 − κ2ḋ

t
1,K

E1 = [((eNt + 1Nt) ∗ eTNt
− INt)⊗ 1Ns ,−eNt ⊗ INs ]

E11 = 1K ⊗E1

E12 = Ts[0, 1, ...,K − 1]
T ⊗E1

E2 = IK ⊗ ((eNt + 1Nt)e
T
Nt

⊗ INs)− IM


(20)

eNt

Nt

l = (k − 1)NtNs + (i− 1)Ns + j,

M = KNtNs c1

其中， 是首位元素为1，其余元素为0，且长度

为 的向量。IK表示k×k的单位矩阵，1K表示

k×1的全程量。令

，那么 的表达式为
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c1 = [cT11, c
T
12]

T

[c11]l = [γT,ηT][C1]l[γ
T,ηT]

T

[c12]l = [γT,ηT][C1]l+M [γT,ηT]
T

[C1]:,:,l = −diag
(
[E11]l,:, [E12]l,:, [E2]l,:,0

T
M

)
[C12]:,:,l = −[[E11]l,:, [E12]l,:, [E2]l,:,0

T
M ]

T

∗ [0Nt+Ns , [E12]l,:,0
T
M , [E2]l,:]

[C1]:,:,l+M = ([C12]:,:,l + [C12]
T
:,:,l)/2


(21)

µϵ1 Cϵ1那么误差项的期望均值 和协方差 分别为

µϵ1 = [tr([C1]:,:,1Σ), tr([C2]:,:,1Σ), ...,

tr([C1]:,:,2MΣ)]T

Cϵ1 = V QγV
T +NQηN

T +Cv1

[Cv1 ]i,j = 2tr([C1]:,:,iΣ[C1]:,:,jΣ)

 (22)

Cv1 Σ =blkdiag(Qγ ,Qη)

[γT,ηT]
T

其中，tr(·)表示取迹操作，drag(·)表示对角矩阵。

是二阶误差项的协方差矩阵，

是误差向量 的协方差矩阵，其中blkdiag(·)

表示模块对标矩阵。

θ1 d1 = [dt1,1, d
t
1,K ]

T

ḋ1 = [ḋt1,1, ḋ
t
1,K ]

T

θ1 θ̂1

将待估参数 中的辅助变量 与

与目标位置和速度参数视为相互

独立的变量，求解得到初始解后，再根据辅助变量

与目标位置速度的关系进一步构建等式进行估计。

根据广义最小二乘方法，待估参数 的估计值 为

θ̂1 = (GT
1C

−1
ϵ1 G)

−1
GT

1C
−1
ϵ1 b̃1 (23)

b̃1 = b1 − µϵ1

Cϵ1

Cϵ1 = I

Cϵ1

θ̂1

∆θ1 = θ1 − θ̂1

其中，(·)–1表示取逆操作。 。由于求

解误差协方差 需要先得到辅助参数的值，因此

可以首先令 ，得到初步的估计，然后将初

步估计的结果代入求解得到误差协方差 ，并将

其代入式 ( 2 3 )得到新的估计值 。估计误差

的协方差可以由式(14)和式(23)得到

∆θ1 = (GT
1C

−1
ϵ1 G1)

−1
GT

1C
−1
ϵ1 (µϵ1 − a1 − c1)

C∆θ1
= (GT

1C
−1
ϵ1 G1)

−1

}
(24)

一阶段得到目标位置、速度和辅助变量的初始

估计，由于辅助变量和目标位置速度之间存在依赖

关系，因此可以利用依赖关系进一步构建新的线性

式优化估计结果。辅助变量与目标位置速度存在以

下关系式

[θ1]
2
7 = (u1 − t1,1)

T(u1 − t1,1)

[θ1]
2
8 − 2κ3[θ1]7[θ1]9 = (u1 − t1,1)

T(u1 − t1,1)

+ κ2
3(u̇1 − ṫ1,1)

T(u̇1 − ṫ1,1)

[θ1]8[θ1]10 − [θ1]7[θ1]9 = κ3(u̇1 − ṫ1,1)
T

(u̇1 − ṫ1,1) (25)

θ2=[(u1⊙u1)
T
, (u̇1⊙u̇1)

T
]
T

θ2 θ̂1 ∆θ1 = θ1 − θ̂1

构造新的待估参数 ，

将新构造的待估参数 、估计值 和

代入式(25)，可以得到以下新的线性等式组

b2 −G2θ2 = a2 + c2 (26)

b2其中， 的表达式为

[b2]1:6 = [θ̂1]1:6 ⊙ [θ̂1]1:6
[b2]7 = [θ̂1]

2
7 + 2tT1,1[θ̂1]1:3 − tT1,1t1,1

[b2]8 = [θ̂1]
2
8 − 2κ3[θ̂1]7[θ̂1]9 + 2tT1,1[θ̂1]1:3

− tT1,1t1,1 + κ2
3(2ṫ

T
1,1[θ̂1]4:6 − ṫT1,1ṫ1,1)

[b2]9 = [θ̂1]8[θ̂1]10 − [θ̂1]7[θ̂1]9 + 2κ3ṫ
T
1,1[θ̂1]4:6

− κ3ṫ
T
1,1ṫ1,1


(27)

G2的表达式为

[G2]1:6,1:6 = I6

[G2]7:9,: =

1T3 , 0T3
1T3 , κ2

31T3
0T3 , κ31T3

 (28)

a2的表达式为

a2 = P∆θ1

P1:6,: = [2diag([θ̂1]1:6),O6,4]

P7,: = [2tT1,1,0
T
3 ,2[θ̂1]7,0

T
3 ]

P8,: = [2t1,1,2κ2
3ṫ1,1,− 2κ3[θ̂1]9,2[θ̂1]8,− 2κ3[θ̂1]7,0]

P9,: = [0T3 ,2κ3ṫ1,1,− [θ̂1]9, [θ̂1]10,− [θ̂1]7, [θ̂1]8]


(29)

c2的表达式为

[c2]j = ∆θT
1 [C2]:,:,j∆θ1, j = 1, 2, ..., 9

[C2]i,i,i = −1, i = 1, 2, ..., 8

[C2]7,9,8 = [C2]9,7,8 = −0.5

[C2]7,9,9 = [C2]9,7,9 = 0.5

[C2]8,10,9 = [C2]10.8,9 = −0.5


(30)

ϵ2 = a2 + c2 µϵ2 Cϵ2误差项 的期望均值 和协方差

分别为

µϵ2 = [tr([C2]:,:,1C∆θ1
), tr([C2]:,:,2C∆θ1

), ...,

tr([C2]:,:,9C∆θ1
)]T

Cϵ2 = PC∆θ1P
T +Cv2

[Cv2 ]i,j = 2tr([C2]:,:,iC∆θ1 [C2]:,:,jC∆θ1),

i, j = 1, 2, ..., 9


(31)

θ2

θ̂2

根据广义最小二乘方法，待估参数 的估计值

为

θ̂2 = (GT
2C

−1
ϵ2 G2)

−1
GT

2C
−1
ϵ2 b̃2 (32)

b̃2 = b2 − uϵ2 θ̂2其中， 。得到估计值 后，可以通过

式(33)、式(34)得到目标位置和速度的闭式解估计值
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û1 = sgn
[
[θ̂1]1:3

]
⊙

√
[θ̂2]1:3 (33)

ˆ̇u1 = sgn
[
[θ̂1]4:6

]
⊙

√
[θ̂2]4:6 (34)

sgn[·]其中，sgn(·)表示符号函数，开根符号 可以防

止开根号引起符号模糊。为了更清晰地说明本文提

出的闭式解方法，我们给出了闭式解方法的算法流

程，如算法1所示。

 3.2  迭代优化方法

由于本文提出的闭式解方法将误差项视为高斯

分布的，而实际误差项是包含二阶误差的，不满足

高斯分布这一条件的，这会在一定程度上造成参数

估计性能下降，尤其是在误差水平较高的情况下。

除此之外，闭式解也只使用了第1和第K时刻的观

测数据进行参数估计，无法实现最优的估计性能，

因此本文利用闭式解作为初始输入，基于最大似然

最大后验概率提出了一种迭代优化方法。

β̃ = [r̃T1 , r̃
T
2 , ..., r̃

T
K , ˜̇r

T
1 , ˜̇r

T
2
..., ˜̇rTK ]T

r̃k = [r̃1,1,k, r̃1,2,k, ..., r̃Nt,Nc,k]
T ˜̇rk = ˜̇r1,1,k, ˜̇r1,2,k,

..., ˜̇r
T
Nt,Nc,k φ θu = [uT

1 , u̇
T
1 ]

T

γ φ = [θT
u,γ

T]
T

定义观测向量 ，

其中 , 

。待估参数 包含目标状态

和偏差参数 ，即 。最大似然最大后

验估计问题为

φ̂ = argmin
θ

(β̃ − hu(θu)−Hγγ)
T

·Q−1
η (β̃ − hu(θu)−Hγγ) + γTQ−1

γ γ (35)

hu(θu) Hγ其中，向量 和矩阵 定义如下

[hu(θu)]l = dti,k(θu) + dsj,k(θu)

[hu(θu)]l+M = ḋti,k(θu) + ḋsj,k(θu)

Hγ1
= 1K ⊗ [INt ⊗ 1Ns ,−1Nt ⊗ INs ]

Hγ2
= diag([0, 1, ..., (K − 1)Ts])⊗ INtNsHγ1

Hγ =

[
Hγ1 , Hγ2

O, Hγ1

]


(36)

为了减小待估参数的数量，即将待估参数从

φ 6 + 2(Nt +Ns) θu

J(φ)

的 维变成 的6维，需要对求解的

问题进行如下变化。定义目标函数 为

J(φ) = (β̃ − hu(θu)−Hγγ)
T
Q−1

η (β̃ − hu(θu)

−Hγγ) + γTQ−1
γ γ (37)

θu γ通过固定 ，最小化J关于 ，得到

γ* = (HT
γQ

−1
η Hγ +Q−1

γ )
−1

HT
γQ

−1
η (β̃ − hu(θu))

(38)

γ∗将 代入式(37)，化简得到等效目标函数

J(θu) = (β̃ − hu(θu))
T
Wθu(β̃ − hu(θu)) (39)

Wθu = Q−1
η −Q−1

η Hγ(H
T
γQ

−1
η Hγ +Q−1

γ )

·HT
γQ

−1
η

其 中 ，

。

基于目标函数式(39)，本文提出了一种信赖域

优化迭代方法，该方法在每次迭代中构建一个局部

近似模型，并在一个信赖区域内进行下一次参数估

计，通过局部近似函数与实际目标函数的一致性来

调整信赖域的大小。

J(θu)

hu(θu) θu

θ̂p
u hu(θu) θ̂p

u

首先构建一个局部近似函数，在目标函数

中， 是 的非线性函数向量，假设第p次迭

代优化的结果为 ，将 在 处进行泰勒展开

hu(θu) = hu(θ̂
p
u) +Hp(θu − θ̂p

u) (40)

l = (k − 1)NtNs + (i− 1)Ns + j Hp令 ， 的表达

式为

[Hp]l,1:3 =
(ûk − ti,k)

T

∥ûk − ti,k∥
+

(ûk − sj,k)
T

∥ûk − sj,k∥
[Hp]l,4:6 = kTs[Hp]l,1:3

[Hp]l+M,1:3 =
(ˆ̇uk − ṫi.k)

T

∥ûk − ti,k∥
+

(ˆ̇uk − ṡj.k)
T

∥ûk − sj,k∥

− (ûk − ti,k)
T
(ˆ̇uk − ṫi,k)(ûk − ti,k)

T

∥ûk − ti,k∥3

− (ûk − sj,k)
T
(ˆ̇uk − ṡj,k)(ûk − sj,k)

T

∥ûk − sj,k∥3

[Hp]l+M,4:6 = [Hp]l,1:3 + kTs[Hp]l+M,1:3



(41)

将式(40)代入目标函数(39)，可以得到局部近

似函数

mp(δ) = (β̃ − hu(θ̂
p
u)−Hpδ)

T

·Wθu(β̃ − hu(θ̂
p
u)−Hpδ) (42)

δp = θu − θ̂p
u mp(δ) δ

δ

其中， 。通过将令 关于 的导数

为0，可以得到 的估计式

δ̂p = (HT
p WθuHp)

−1
HT

p Wθu(β̃ − hu(θ̂
p
u)) (43)

θ̂0
u

∆0 ζ1, ζ2, λ1, λ2 0 < ζ2 < ζ1 < 1

假设闭式解得到的初始输入参数为 ，初始信

赖域半径为 ，参数 满足

 

算法 1  闭式解算法流程

Alg. 1  Procedure of closed-form solution

r1, ṙ1, rK , ṙK , t, ṫ, s, ṡ, Ts,K,Qη ,Qγ　输入：

û1, ˆ̇u1　输出：

Cϵ1 = I

θ̂
(1)
1

　1：令 ，根据式(23)计算目标位置速度的初始估计

　 。

Cϵ1　2：根据式(22)更新初始估计协方差 。

θ̂
(2)
1　3：根据式(23)得到加权最小二乘估计

θ̂1(2) uϵ2 Cϵ2　4：将 代入式(31)得到 和 。

θ̂2　5：根据式(32)得到 。

û1, ˆ̇u1　6：根据式(33)和式(34)得到目标位置速度的估计 。
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0 < λ2 < 1 < λ1

θ̂p
0 ∆p

δ̂p ∆p

δ̂p

和 。第p次迭代优化得到的估计参

数和信赖域半径分别为 ,  。根据信赖域方法需

要确保式(43)得到的 不会超过信赖域半径 ，因

此可以通过式(44)更新 ：

δ̂p = min(∥δ̂p∥,∆p)
δ̂p

∥δ̂p∥
(44)

ρp

通过计算迭代的目标函数实际下降值和局部近

似函数的预测下降值，可以得到一致性比率 为

ρp =
J(θ̂p

u)− J(θ̂p
u + δ̂p)

mp(0)−mp(δ̂p)
(45)

p+ 1 θ̂p+1
u

∆p+1

那么第 次迭代的估计参数 和信赖域

半径 的更新规则如下：

θ̂p+1
u = θ̂p

u,∆p+1 = λ2∆p, if ρp < ζ2

θ̂p+1
u = θ̂p

u + δ̂p,∆p+1 = λ1∆p, if ρp > ζ1

θ̂p+1
u = θ̂p

u + δ̂p,∆p+1 = ∆p, if ζ2 < ρp < ζ1

 (46)

θ̂u

不断重复迭代优化的过程直到目标位置和速度

的最终估计 收敛，收敛条件为

||δ̂p|| ≤ δmin, p ≥ pmax (47)

γ

θ̂u γ

为了得到收发机时频偏差相关的参数 ，将

代入式(38)，可以得到 的估计值。为了更好地

理解本文所提迭代优化算法，我们给出了伪代码以

展示算法的整体流程，如算法2所示。

至此，本文提出的两步策略组合的参数估计方

法的理论推导部分已经介绍完毕。图2展示了所提两

步策略结合方法的流程框图。闭式解部分为迭代优

化部分提供良好初始值，迭代优化部分给出最终的

目标参数估计，并将最终的目标参数估计代入式(38)，
得到发射机和接收机的时频偏差相关参数。

 4    性能分析

 4.1  克拉美罗下界参数估计性能分析

β̃

γ

在贝叶斯估计框架下，联合观测数据 与时频

偏差参数 的条件概率密度函数可表示为

p(β̃|φ) = 1√
(2π)

2M |Qη||Qγ |
exp

(
− 1

2
γTQ−1

γ γ

− 1

2
[β̃ − hu(θu)−Hγγ]

T
Q−1

η

· [β̃ − hu(θu)−Hγγ]

)
(48)

φ = [θT
u,γ

T]
T

其中， 为待估计参数向量，包含目标运

动状态和系统时频偏差参数。根据克拉美罗定理，参

数估计的克拉美罗下界由Fisher信息矩阵的逆给出：

CRLB(φ) = J−1(φ) = E−1

[
−∂2 ln p(β̃|φ)

∂φ∂φT

]

=

[
GTQ−1

η G GTQ−1
η Hγ

HT
γQ

−1
η G HT

γQ
−1
η Hγ +Q−1

γ

]−1

(49)

E(·) θu

G

其中， 表示取期望操作，将 代入式(41)计算

得到 ：

G = Hu(θu) (50)

根据分块矩阵求逆引理，可以得到目标参数和

时频偏差参数的CRLB分别为

 

算法 2  迭代优化算法流程

Alg. 2  Procedure of iterative optimization

r, ṙ, t, ṫ, s, ṡ, Ts,K,Qη ,Qγ , θ̂0
u　输入：

û1, ˆ̇u1　输出：

∆0, ζ1, ζ2, λ1, λ2, p = 0　步骤1：设置初始 。

θ̂p
u Hp　步骤2：将目标位置速度估计 代入式(41)更新参数 。

δ̂p　步骤3：根据式(43)和式(44)求解并更新 。

ρp θ̂p+1
u ,∆p+1　步骤4：根据式(45)求解 ，并通过式(46)得到 。

p = p+ 1

　步骤5：根据式(47)判断是否收敛，收敛则执行6，否则令

　 并重复执行步骤2—步骤4。

[ûT
1 ,

ˆ̇u
T
1 ]

T
= θ̂p

u　步骤6：返回目标位置速度最终估计 。

 

输入：雷达测量值和雷达节点位置速度

令C1=I，根据式(23)得初始估计q

根据式(22)更新协方差C1

根据式(23)得估计值q

根据式(31)得估计值 根据式(32)得估计值q2

根据式(33)和式(34)得估计值

根据式(43)和式(44)得 根据式(45)得

根据式(46)更新

得到目标位置速度最终估计

闭
式
解
法

优
化
迭
代
法

1
(1)^

1
(2)^

^

u1, u1^ ·̂

C2µ2,

令 ，并设置初始参数qu
0̂ =[u1, u1 ]T^ ·̂TT D0, z1, z2, l1, l2, p=0

代入式(41)更新参数将q̂u
p

q̂u
p+1

Hp

rpqp̂

, Dp+1

p=p+1

[u1, u1 ]T=qu
pTT̂ ^ ^·

||dp||>dmin & p<pmax?
^ 是

否

 
图 2 两步策略组合的参数估计方法流程图

Fig. 2 Flowchart of the parameter estimation method

using a two-step strategy
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CRLB(θu) =[GTQ−1
η G−GTQ−1

γ Hγ

(HT
γQ

−1
η Hγ +Q−1

γ )
−1

HT
γQ

−1
η G]

−1

(51)

CRLB(γ) =[HT
γQ

−1
η Hγ +Q−1

γ −GTQ−1
γ Hγ

(GTQ−1
η G)

−1
HT

γQ
−1
η G]

−1 (52)

 4.2  闭式解方法参数估计性能分析

θ̂2

θ2

∆θ2 θ2 = θ̂2 +∆θ2

3.1节给出了闭式解的目标位置和速度估计的

表达式，本节将对闭式解方法参数估计性能进行分

析。首先，对目标位置速度估计的无偏性进行分析。

由于最终的目标位置和速度估计主要是由 的估计

结果开方得到的，因此需要先得到 的估计误差

。将 代入式(32)，可以得到

∆θ2 = (GT
2C

−1
ϵ2 G2)

−1
GT

2C
−1
ϵ2 (µϵ2 − a2 − c2) (53)

a2 c2 ∆θ1 µϵ2

a2 + c2 E[∆θ2] = 0

∆θ2 C∆θ2

其中， ,  分别是 的一次项和二次项， 是

的期望均值，因此可以得到 ，所

以本文提出的闭式解是无偏估计。除此之外。还可

以得到 的协方差 ：

C∆θ2
= (GT

2C
−1
ϵ2 G2)

−1
(54)

u1 u̇1 θ2由于目标位置 和速度 与 的关系为

u1 ⊙ u1 = [θ2]1:3

u̇1 ⊙ u̇1 = [θ2]4:6

}
(55)

u1 = û1 +∆u1 u̇1 = ˆ̇u1 +∆u̇

∆θ2 ∆u1 ∆u̇1

将 和 代入式(54)

并忽略二阶误差，得到 与 ,  的关系为

∆θ2 = Y [∆uT,∆u̇T]T

Y = 2diag([uT
1 , u̇

T
1 ])

}
(56)

也就是说，目标位置速度的最终估计的协方差为

Cov([u1; u̇1]) = Y −1C∆θ2
Y −T (57)

ṅ ∆r

∆ṙ

当观测误差n,  、距离偏差 和距离变化率

偏差 满足以下条件时，即

ni,j,k/ri,j,k ≈ 0, ṅi,j,k/ṙi,j,k ≈ 0

∆rti,1/ri,j,1 ≈ 0,∆rsj,1/ri,j,1 ≈ 0

∆ṙi,1/ṙi,j,1 ≈ 0,∆ṙsj,1/ṙi,j,1 ≈ 0

 (58)

Cv1

Cv2 Cov([u1; u̇1])

将各协方差矩阵代入式(57)，此时矩阵 ,
近似为0，可以忽略不计。因此，

可以写为

Cov([u1; u̇1]) =[Ḡ
T
Q−1

η Ḡ− ḠTQ−1
γ H̄γ

(H̄T
γ Q

−1
η H̄γ +Q−1

γ )
−1

H̄T
γ Q

−1
η Ḡ]

−1

(59)

Ḡ = N−1G1P
−1G2Y H̄ = N−1V

Cov([u1; u̇1]) CRLB(θ1)

其中， ,  。可以发

现 和 具有一致的形式，且在低

Cov([u1; u̇1]) ≈ CRLB(θ1)误差水平条件下满足 ，即闭

式解给出的目标位置和速度估计能够达到CRLB。

 4.3  时间复杂度分析

本文提出的参数估计方法包括闭式解法和迭代

优化方法，下面分别分析其时间复杂度。

Cϵ1

Cv1

Cv1 O(M4) Cϵ1

O(M3) θ̂1

O(M2)

G2 Cϵ2

M = 2NtNs

O((NtNs)
4
)

闭式解法的时间复杂度主要来源于第一阶段伪

线性方程的构建和求解过程。其中，矩阵 构建

过程中时间复杂度主要源于矩阵 的构建，矩阵

构建的时间复杂度为 。矩阵 的求逆

过程的时间复杂度为 。计算式(23)得到 的

时间复杂度为 。除此之外，闭式解第二阶段

构建矩阵 ,  的过程都是常数级别，相比于一

阶段时间复杂度可以忽略不计。由于闭式解阶段，

本文提出的算法只使用了第1和第K两个时刻的观

测数据，因此可以认为 ，所以闭式算法

的最终时间复杂度为 。

Wθu δ̂p ρp

O(M2) Qη

Q−1
η O(M)

O(M2) pmax

M = KNtNs

O((KNtNs)
2
pmax)

迭代优化过程计算 ,  和 的时间复杂度

分别都是 ，由于 是对角矩阵，所以计算

的时间复杂度为 ，所以单次迭代的时间

复杂度为 。假设最大迭代次数为 ，并且

由于迭代优化过程使用了所有K个时刻的观测数

据，即 ，因此优化迭代过程的时间复

杂度为 。

O((NtNs)
4
+

(KNtNs)
2
pmax)

综上所述，本文提出的闭式解结合优化迭代的

参数估计方法的总的时间复杂度为

。

 5    实验仿真

本文基于多时刻观测数据提出了一种两步策略

结合的时频偏差和目标参数联合估计方法，并通过

以下5组实验验证所提方法的优越性。第1组实验通

过展示不同观测次数和不同观测时长条件下的目标

参数估计的性能边界，进一步说明时频同步误差对

目标参数估计性能的影响以及多时刻数据融合为参

数估计性能带来的增益；第2组实验通过设置不同

的测量误差水平，检验所提算法的稳定性和抗干扰

能力；第3组实验通过设置不同的时频同步误差水

平，检验所提算法的参数估计结果的精确性；第4组
实验设置固定的时频同步误差水平并增加蒙特卡罗

仿真次数，展示参数估计结果的分布情况并检验优

化迭代过程的收敛性；第5组实验在某个坐标范围

内随机设置发射机、接收机和目标的位置速度，以

检验算法参数估计的鲁棒性。此外，为了说明提出

算法的有效性，本文使用了Amiri等人[31]、Jabbari等
人[35]、Song等人[39]提出的方法作为对比方法。考虑
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本文提出的闭式解法和迭代优化方法都可以单独实现

时频偏差和目标参数的联合估计，因此本文将展示

“仅闭式解法”、“仅优化迭代法”和“两步策略结

合方法”3种方法的参数估计结果，“仅优化迭代

法”使用Song等人[39]提出算法的参数估计结果作为输入。

定位和测速估计的均方根误差定义为

RMSE2(u) =
1

L

L∑
l=1

∥[û1]l − u1∥2

RMSE2(u̇) =
1

L

L∑
l=1

∥[ ˆ̇u1]l − u̇1∥2


(60)

[û1]l [ ˆ̇u1]l其中， 和 代表第l次蒙特卡罗仿真目标的

位置和速度估计值。

距离和距离变化率偏差估计的均方根误差定义为

RMSE2(∆r) =
1

L(Nt +Ns)

L∑
l=1

[
Nt∑
i

(∆r̂ti,1 −∆rti,1)

+

Ns∑
j

(∆r̂sj,1 −∆rsj,1)

]

RMSE2(∆ṙ) =
1

L(Nt +Ns)

L∑
l=1

[
Nt∑
i

(∆ˆ̇rti,1 −∆ṙti,1)

+

Ns∑
j

(∆ˆ̇rsj,1 −∆ṙsj,1)

]


(61)

∆r̂l ∆ˆ̇rl其中， 和 分别代表第l次蒙特卡罗仿真的距

离和距离变化率偏差估计值。

Nt = 8

Ns = 8

R0 = 2000 m

u1 = [−350,−400, 500]
T m

u̇1 = [−40, 35, 25]
T m/s

∆0 = 40 ζ1 = 0.25 ζ2 = 0.75 λ1 = 0.25 λ2 = 2

实验1设置了8台发射机( )和8台接收

机 ( )。发射机和接收机的位置、速度如

表1所示，其中 。一个移动目标的初

始坐标为 ，初始速度为

。迭代优化部分的参数设置

为： ,  ,  ,  ,  ，

且后续所有实验中迭代优化部分的参数设置与实验1
一致。

Qη

Qγ

测量误差协方差矩阵 和时频同步误差协方

差矩阵 分别设置为

Qη =

[
σ2
1IM , O

O,
(σ1

10

)2

IM

]

Qγ =


(cσ0

109

)2

INt+Ns , O

O,

(
cσ0

10fc

)2

INt+Ns




(62)

σ0

σ1 σ0 σ1

其中，O表示全o矩阵， 表示时频同步误差水

平， 表示测量误差水平， 和 分别表征了时

频同步精度和测量精度的大小。

K = 4

σ0

实验1将展示两种不同观测条件下的目标参数

估计性能边界。第1种观测条件是固定总的观测时

长为4 s，观测次数K设置为1～8次；第2种观测条

件是固定观测次数 次，总的观测时长设置为

0.5～4.0 s，间隔0.5 s。除此之外，为了展示不同

时频同步误差条件下，多数据融合处理带来的性能

增益，该组实验的时频同步误差水平 设置为110～

表 1  发射机和接收机位置速度表

Tab. 1  Positions and velocities of transmitters and receivers

节点 xt
i,0   (m) yti,0   (m) zti,0   (m) ẋt

i,0   (m/s) ẏti,0   (m/s) żti,0   (m/s)

T1 0 0 200 0 20 10

T2 R0 cos(π/3)/2 −R0 350 –20 –40 40

T3 R0 −R0 cos(π/6) 600 40 10 –20

T4 R0 cos(π/4) R0/2 50 –40 –20 –10

T5 −R0 −R0 cos(π/4) 50 30 –10 30

T6 −R0 cos(π/6) −R0/2 350 50 –30 0

T7 R0/2 R0 cos(π/3) 200 –10 0 –30

T8 −R0/2 R0 600 10 40 20

S1 −R0 −R0/2 600 –20 20 –20

S2 −R0 cos(π/3) 0 400 0 –30 30

S3 R0/2 −R0 350 30 20 20

S4 −R0/2 R0/2 50 10 0 40

S5 R0 cos(π/6) R0 cos(π/4) 600 –10 –10 –30

S6 0 −R0 cos(π/3) 400 40 20 –10

S7 −R0 cos(π/4) R0 cos(π/6) 50 30 –30 10

S8 R0 R0 350 –40 10 0
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σ1610，间隔为100，测量误差水平 设置为10。第

1种观测条件下的目标参数估计性能边界如图3所
示，第2种观测条件下的目标参数估计性能边界如

图4所示。

σ0

σ0 = 610

根据实验1的结果，我们可以得出以下分析：

在单次观测条件下，时频同步误差对目标参数估计

性能有显著影响。从图3可以看出，随着时频同步

误差 不断增大，单次观测的位置和速度性能边界

均出现明显恶化的情况，这是由于时频误差引入了

额外的系统偏差，导致观测模型失真，从而影响了

估计的准确性与可靠性。而在多次观测条件下，通

过多数据融合处理，目标参数估计精度得到明显改

善。随着观测次数的增加，位置和速度的估计性能

边界逐渐收敛，说明多时刻数据的融合有效抑制了

时频同步误差的影响，提升了估计的稳定性和精

度。值得注意的是，当时频同步误差水平较高时

(如 )，增加观测次数所带来的性能改善更

为显著。这说明在时频同步误差较大的情况下，多

时刻数据融合具有更强的误差补偿能力，能够有效

缓解系统偏差对估计结果的不利影响。此外，实验

结果表明，在条件允许的情况下，适当延长总的观

测时长也能够有效提升目标参数估计精度。在固定

观测次数的条件下，随着总观测时长的增加，系统

有更多机会获取目标的动态信息，从而提高了估计

的准确度，尤其是在时频同步误差较大的场景下，

延长观测时间与增加观测次数具有协同增强的效果。

σ1

σ1

σ0

K = 2 Ts = 2 s

实验2将展示算法性能随测量误差水平 变化

的情况。其中，测量误差水平 设置为10～100，
间隔为10，时频同步误差水平 设置为450，观测

次数 ，观测时间间隔 ，发射机、接收

机和目标的位置速度与实验1保持一致。蒙特卡罗

仿真实验次数为10000次。算法的定位和测速性能

如图5所示，算法的时频偏差估计性能如图6所示。

σ0

对比方法中，文献[31]中的方法得到的参数误

差较大且随测量误差变化起伏波动较大，说明在本

实验条件下该方法性能下降严重。文献[35]的方法

得到的参数估计误差随测量误差变化波动较小，说

明该方法稳定性能较好，同样也说明在本组实验条

件下，目标参数和时频偏差参数估计误差的主要来

源是时频同步误差水平 。文献[39]的方法得到的
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图 3 目标参数估计性能边界与观测次数的关系图

Fig. 3 Graph of target parameter estimation performance bound versus number of observations
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图 4 目标参数估计性能边界与观测总时长的关系图

Fig. 4 Graph of target parameter estimation performance bound versus total observation duration
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目标位置速度参数估计误差随测量误差变化波动较

小，但是时频偏差估计误差随测量误差变化波动较

大。本文提出的闭式解法在实验测量误差范围内表

现非常稳定，在目标位置速度和时频偏差参数估计

误差方面均优于其他对比的闭式解方法，展现了良

好的稳定性和抗干扰能力。通过对比仅优化迭代方

法和两步策略结合方法可以发现仅优化迭代方法的

估计精度(尤其在目标位置速度方面)由于受到初始

解的影响，性能稍逊于两步策略结合方法，同样

地，也说明了本文提出的两步策略结合方法具有良

好的稳定性和抗干扰能力。

σ0

σ1

K = 2 Ts = 2 s

实验3中，时频同步误差水平 从10到610匀速

增长，间隔为60。测量误差水平 设置为10。观测

次数 ，观测时间间隔 。蒙特卡罗仿真

实验次数为10000次。算法的定位和测速性能如图7
所示，时频偏差估计性能如图8所示。

对比方法中，文献[31]、文献[35]的方法都存在

较大的参数估计误差，这是因为这两种方法都没有

考虑到发射机和接收机存在系统时频偏差。文献[39]
中的方法在低误差水平条件下表现尚可，但是当误

差水平超过某个界限时，其估计误差迅速上升，这

可能是由于该方法建模时忽略了二阶误差项，导致

其在高误差水平下误差急剧上升。本文提出的闭式

解在误差水平较小情况下参数估计精度可以接近

CRLB，验证了其在小误差水平条件下CRLB可达

性。随着误差水平的不断增大，闭式解法的估计误

差逐渐偏离CRLB，这可能是由于误差水平增大，

误差项的整体分布不再近似于高斯分布，造成广义

加权最小二乘估计的误差增大。尽管如此，本文提

出的闭式解方法仍然能保持较稳定的性能，且在实

验误差水平下均优于对比的闭式解方法，尤其是在

目标的速度估计和频率偏差估计方面拥有巨大优

势。通过对比有无迭代优化方法的参数估计结果可

以发现，仅使用迭代优化方法在低水平误差条件下

表现尚可，但由于初始输入精度不足，迭代优化过

程容易陷入局部最优，其算法存在明显阈值效应，

即性能在高水平同步误差条件下估计误差明显增

大。相比之下，本文提出的两步策略结合方法通过

闭式解提供高质量初始值，再通过迭代优化补偿非

线性误差，有效克服了单一方法的局限性，实现了

鲁棒、高效的高精度估计。

σ0实验4中，时频同步误差水平 设置为250，蒙
 

(a) 位置估计均方根误差和CRLB
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(b) 速度估计均方根误差和CRLB
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CRLB Amiri[31] Jabbari[35] Song[39] 仅闭式解 仅优化迭代 两步策略结合方法

 
图 5 目标参数估计误差与测量误差水平的关系图

Fig. 5 Graph of target parameter estimation error versus measurement error level
 

(a) 时间偏差估计均方根误差和CRLB
(a) RMSEs of time offset estimates and CRLB
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(b) 频率偏差估计均方根误差和CRLB
(b) RMSEs of frequency offset estimates and CRLB
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CRLB Amiri[31] Jabbari[35] Song[39] 仅闭式解 仅优化迭代 两步策略结合方法

s1 s1

 
图 6 时频参数估计误差与测量误差水平的关系图

Fig. 6 Graph of time-frequency parameter estimation error versus measurement error level
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特卡罗仿真实验次数为10000次，其他参数设置与

实验3保持一致。为了说明优化迭代方法的收敛

性，本文展示了目标参数估计的分布以及相邻两次

迭代过程中参数估计的差距。图9分别展示了目标

位置、速度估计误差的概率累积分布情况。图10展
示了在10000次仿真实验中迭代次数最多的一次实

验，目标位置和速度参数在两次迭代估计结果之间

的差距。概率累积分布图能够清晰反映误差落在某

一区域内的概率，是评估算法统计稳定性的直接工

具。从图9可以看出，仅优化迭代方法和两步策略

组合方法的累积分布曲线几乎完全重合，且最为陡

峭和靠近纵轴。这说明大部分实验的估计误差都集

中在一个较小的范围内，说明迭代优化方法具有高

稳定性和高精度的特点。同理，比较本文提出的闭

式解和其他对比方法的概率累积分布图，本文提出

的闭式解方法在目标参数估计方面也具有高稳定性

和高精度的特点。图10展示的相邻两次迭代估计之

间的差距曲线图是评估算法收敛性能的重要指标。

从图中可以看出两种不同初始输入的迭代优化过程

都展现了良好的收敛性，通常经过10～20次迭代

后，相邻迭代差就降到较低水平，随后保持稳定状

态，这说明算法已经收敛至稳定点。且由于两步策

略结合方法拥有较好的初始输入，大大减少了参数

空间搜索范围，因此两次迭代之间的差距更小，收

敛速度也更快。总的来说，结果显示，在整个优化

过程中，相邻迭代差并没有出现发散和剧烈震荡的

情况，这说明本文在迭代过程中采用的基于信赖域

迭代搜索的策略是有效的，保证了收敛过程的稳定

性和可靠性。

实验5中，发射机、接收机和目标的位置速度

参数在如表2所示的范围内均匀分布。其他参数设

置与实验3保持一致。算法的定位和测试性能如

图11所示，时频偏差估计性能如图12所示。从

图11、图12中可以发现，文献[31,35]中的方法参数

估计性能较差，不同之处在于文献[35]中的算法估

计误差随误差水平增长的变化较小，比文献[31]
算法展现了更高的鲁棒性。文献[39]中的算法估计

误差在达到某个临界点后突然迅速上升，表现出明

显的“阈值效应”，同时也说明在较高误差水平环

境下，该方法对于传感器和目标空间几何分布的鲁

 

(a) 位置估计均方根误差和CRLB
(a) RMSEs of position estimates and CRLB

(b) 速度估计的均方根误差和CRLB
(b) RMSEs of velocity estimates and CRLB
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图 7 目标参数估计误差与时频同步误差水平的关系图

Fig. 7 Graph of target parameter estimation error versus time-frequency synchronization error level

 

(a) 时间偏差估计均方根误差和CRLB
(a) RMSEs of time offset estimates and CRLB

(b) 频率偏差估计均方根误差和CRLB
(b) RMSEs of frequency offset estimates and CRLB 

CRLB Amiri[31] Jabbari[35] Song[39] 仅闭式解 仅优化迭代 两步策略结合方法
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图 8 时频参数估计误差与时频同步误差水平的关系图

Fig. 8 Graph of time-frequency parameter estimation error versus time-frequency synchronization error level
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(a) 目标位置估计误差概率累积分布图
(a) Cumulative distribution graph of target 

position estimation error probability

(b) 目标速度估计误差概率累积分布图
(b) Cumulative distribution graph of target 

velocity estimation error probability
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图 9 目标参数估计误差概率累积分布图

Fig. 9 Cumulative distribution graph of target parameter estimation error probability
 

(a) 目标位置收敛曲线
(a) Target position convergence curve
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(b) 目标速度收敛曲线
(b) Target velocity convergence curve
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图 10 目标参数收敛曲线

Fig. 10 Target parameter convergence curve

表 2  雷达节点与目标位置速度参数设置

Tab. 2  Radar node and target position and velocity parameter settings

节点类型 边界类型 x, y位置  (m) 位置z (m) ẋ, ẏ, ż速度  (m/s)

雷达节点
下边界 −R0 0 –20

上边界 R0 500 20

目标 下边界 −R0 500 –20

上边界 R0 1000 20

 

(a) 位置估计均方根误差和CRLB
(a) RMSEs of position estimates and CRLB

(b) 速度估计的均方根误差和CRLB
(b) RMSEs of velocity estimates and CRLB

CRLB Amiri[31] Jabbari[35] Song[39] 仅闭式解 仅优化迭代 两步策略结合方法
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图 11 雷达节点几何分布条件下目标参数估计误差

Fig. 11 Target parameter estimation error under geometric distribution of radar nodes
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棒性较差。本文提出的闭式解方法通过建模二阶误

差项优化整体误差的均值和协方差结构，有效抑制

了估计误差的快速增长，在实验误差水平范围内均

保持稳定性能，未出现因空间几何分布导致的估计

失效现象。相比于“仅闭式解”法和“仅迭代优

化”方法，将二者结合的“两步策略结合”方法估

计精度更高，随着误差水平增长更接近CRLB。综

上所述，本组实验通过随机生成发射机、接收机和

目标的位置速度进行实验，大量的仿真实验结果表

明，本文提出的闭式解方法、迭代优化方法在不同

布局下均能保持稳定的估计性能，未出现性能退化

现象，验证了提出方法对于传感器和目标空间几何

分布的鲁棒性。

除此之外，我们还记录了仿真实验中各个算法

运行的时间数据以评估不同算法运行的时效性。

表3展示的数据是通过10000次蒙特卡罗仿真的运行

时间求平均得到的，运行算法的硬件设备为英特尔

酷睿处理器i7-9750H 2.6 GHz。通过对比不同算法

运行时间，可以发现文献[31,35,39]中提出的算法运

行时间较短，原因在于这些方法没有充分考虑系统

时频偏差以及使用多时刻数据求解，因此时间复杂

度较低，但是代价就是精度较差，无法适应高误差

水平环境。本文提出的闭式解方法时间复杂度主要

来源于误差协方差矩阵的构建和求逆，通过增加计

算复杂度换来了一定的精度优势。“两步策略结

合”综合了闭式解和优化迭代两个阶段，虽然总运

行时间最高，但其在各种误差水平条件下均能保持

接近CRLB的估计精度，体现了精度与计算开销的

平衡。

 6    总结与展望

本文系统研究了分布式MIMO雷达在时频同步

误差下的目标参数估计问题，提出了一种结合闭式

解与迭代优化的两步估计策略。该方法通过多时刻

观测数据增强信息量，克服了单时刻数据在时频偏

差下的估计局限性。闭式解阶段通过伪线性建模与

广义最小二乘实现高效初估；优化阶段则通过信赖

域搜索进一步提升估计精度，尤其在高误差水平环

境下表现优越。仿真结果表明，所提方法在位置、

速度及时频偏差估计方面均优于现有方法，且具有

良好的收敛性与鲁棒性。该研究为分布式雷达系统

在非理想同步条件下的高精度目标定位提供了有效

解决方案，具有重要的理论价值与实际应用前景。

展望未来工作，后续研究仍然有许多富有挑战

性的方向值得深入探索：

(1)扩展应用场景。当前研究聚焦单目标场景，

后续研究可致力于探索多目标场景下的参数估计问题，

由于存在时频同步误差，许多数据依赖于可靠时延

或者多普勒测量进行数据关联的方法性能会受到明

显的影响，如何解决非理想同步条件下数据关联问

题是解决多目标场景参数估计问题的关键一步。

(2) 深化系统模型。本文假设目标在观测时间

内为匀速运动，且频率偏差在观测期内保持不变。

未来可以进一步研究更复杂的目标运动模型和时频

偏差模型，以便更真实地反映实际中的目标运动情

况和时频同步情况。

 

(a) 时间偏差估计均方根误差和CRLB
(a) RMSEs of time offset estimates and CRLB

(b) 频率偏差估计均方根误差和CRLB
(b) RMSEs of frequency offset estimates and CRLB
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图 12 雷达节点几何分布条件下时频参数估计误差

Fig. 12 Time-frequency parameter estimation error under geometric distribution of radar nodes

 

表 3  不同算法的CPU运行时间

Tab. 3  CPU running time of different algorithms

算法 平均单次运行时间(s)

Amiri[31] 0.0083

Jabbari[35] 0.0092

Song[39] 0.0061

仅闭式解 0.7260

仅迭代优化 0.3159

两步策略结合 0.9982
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(3) 优化算法效率。尽管本文方法在精度上表

现优异，但是其计算复杂度仍然有优化空间，探索

更简化与高效的优化策略，降低计算开销，提升算

法实时性同样也是一个极有实用价值的研究方向。

(4) 推进实测验证。目前该领域的大量研究尚

处于理论推导和实验仿真阶段，未来的关键一步是

如何利用真实的分布式MIMO雷达系统获取实测数

据进一步检验算法性能，推动该项技术从理论研究

真正走向工程实践。
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