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摘  要：无线传感器网络通常由分布在一定空间范围内的无线传感器节点构成。一般情况下，节点的能量存

储、计算和通信能力都极为有限。直接传输各个节点的采样信号到融合中心将导致较多的能量消耗与较大的

网络通信负载。若将每个传感器节点的采样信号值压缩为一比特测量值后再传输，则可以在很大程度上降低

能量消耗和减轻通信负载。研究了在乘性噪声环境下，基于传感器网络一比特测量的参数估计问题。考虑节

点和融合中心之间是存在干扰的非理想二值信道，提出了基于最大似然的参数估计算法，分析了参数估计的

克拉美罗下界，并通过一系列仿真实验，验证了算法的有效性。 
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1  引言 

近几年来，随着物联网的快速发展，无线传

感器网络引起了广泛的关注[1]。无线传感器网络

由大量小型、低成本的传感器节点组成，具有综

合的传感、处理和通信能力，在诸如环境和战场

监测、目标定位和跟踪[2]、结构健康管理[3]等方面

有着重要的应用。通常情况下，无线传感器网络

与融合中心之间的通信带宽是有限的，且每个传

感器节点由电池供电，其能量存储、感知信息和

通信能力[4-6]有限。若某一节点能量耗尽，意味着

这个节点在网络中所起的功能消失，从而影响网

络整体性能。在基于传感器网络的参数估计中，

各个传感器获得的采样信号需要量化为一定长度

的数据比特，然后发送给融合中心，融合中心根

据这些数据并采用一定的算法获得参数估计。比

特长度越大，信息损失越少，对参数估计越有利；

然而，这也导致了网络的通信负载、节点能量消

耗的增加。 

传感器节点消耗能量的模块主要包括传感器

模块、处理器模块和无线通信模块。随着集成工

艺电路的进步，传感器模块和处理器模块的功耗

变得很低，绝大部分能量消耗在无线通信模块上。

无线通信模块存在发送、接收、空闲和睡眠 4 种

状态，其中无线通信模块在发送状态时能量消耗

最大[7]。因此节点能量消耗可以用单位时间内发

送的比特长度来衡量，而网络的通信负载也可以

用其来衡量。单位时间内发送的比特长度越短，

则节点能量消耗和网络通信负载越小。 

为了降低节点能量消耗和减轻通信负载，国

内外研究者已经提出了将每个传感器节点的采样

信号压缩为一比特测量值后再传输给融合中心，

并提出了一些基于一比特测量数据的参数估计算

法。例如，参考文献[8-9]提出一种一比特压缩感

知算法来估计矢量参数。参考文献[10]提出两个估

计方案：两阶段估计和均值估计。两阶段估计首

先利用二进制传感器的量化数据估计其输出，然

后估计源信号。均值估计通过对融合中心接收到

的噪声数据取平均来进行参数估计。这两种估计

方案可以有效降低最优极大似然估计器的复杂

性。参考文献[11]提出自适应量化的观点，通过传

感器自动调整阈值来估计未知的确定性参数。参

考文献[12]提出一种基于期望最大和递归最小二

乘的自适应参数估计算法，该算法具有较好的收

敛性和稳健性。参考文献[13]着重通过最大似然估

计来提高标量参数估计的性能。参考文献[14-15]

在输入信号噪声已知的前提下，提出非参数化

方法。 

这些现有的参数估计算法虽然有各自的优

点，但它们都依赖于某些假设，如测量环境不存

在乘性噪声[16-19]、无线传感器网络与融合中心之

间的信道是理想二值信道等。然而，在许多实际

情况下，乘性噪声是经常出现的，并且无线传感

器网络和融合中心之间的信道往往存在二值信道

干扰[12,20]，导致某些比特值出现反向。针对目前

方法的缺点，本文研究了在乘性噪声环境下，基

于传感器网络一比特测量的参数估计问题。考虑

节点和融合中心之间是存在干扰的非理想二值信

道，提出了基于最大似然估计（maximum like-

lihood estimation，MLE）的参数估计算法，分析

了参数估计的克拉美罗下界（Cramér-Rao lower 

bound，CRLB），并通过一系列仿真实验，验证了

算法的有效性。 

2  传感器网络和信号参数估计模型 

基于二值信道的传感器网络一比特量化观测

的参数估计模型如图 1 所示，传感器网络模型由

N 个独立的传感器节点、N 个与传感器节点对应

的量化器、N 个独立的二值信道以及一个融合中

心组成。该传感器网络的目的是将每个传感器节

点独立测量的采样信号值，发送到量化器进行量

化处理，获得一比特量化数据，最后将一比特量
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化数据通过二值信道发送到融合中心，融合中心

根据接收到的数据获得未知参数的估计值 yθ 。 

假设第 n 个传感器节点接收的采样信号值 nx

可表示为： 

 , 1, 2,3, ,n n nx h v n Nθ= + =  （1） 

其中，θ 是待估计的未知参数， nv 是均值为０、

方差为 2
vσ 的高斯加性白噪声，且独立同分布。 nh

表示均值为 1、方差为 2
eσ 、独立同分布的高斯随

机变量，且与 nv 独立。因此，式（1）可以改写为

(1 )n n nx e vθ= + + ，其中， ne 是均值为０、方差为

2
eσ 的随机高斯分布乘性噪声。定义 n n nz e vθ= + ，

则有： 

 n nx zθ= +  （2） 

其中， nz 作为等效噪声，可看作加性噪声和乘性

噪声的总和。由于加性噪声 nv 独立于 ne ，因此

zn~N(0, δz2)，其中 2 2 2 2
z e vσ σ θ σ= + 。正如引言所述，

为了降低节点能量消耗和减轻通信负载，本文考

虑将每个传感器节点接收的采样信号值 nx 与一个

门限值τ 进行比较，若接收信号大于该门限值，

用 1 表示；反之，用−1 表示。如式（3）所示： 

1,
sign( ) , 1,2,3, ,

1,
n

n n
n

x
y x n N

x
τ

τ
τ

>⎧
= − = =⎨−⎩ ≤

 （3） 

然后每个传感器节点将一比特量化值 1{ }N
n ny =

发送到融合中心，融合中心根据这些数据来估计

未知参数θ 。 

假设融合中心接收到各个节点的一比特量化

观测值为 1{ }N
n ny = 。在理想情况下， n ny y= ，n = 1, 

2, …, N。然而，在许多实际情况下，传感器和融

合中心之间的二值信道同样容易受到随机噪声的

干扰，导致某些比特值可能出现反相。在这种

情况下，融合中心接收一比特量化观测值可以

表示为： 

 
, 1

, 1
n n

n n n
n n

y
y y

y
ε

ε
ε
=⎧

= = ⎨− = −⎩
 （4） 

其中， {1, 1}nε ∈ − 表示二值干扰噪声，并且 1nε = −

（存在干扰）的概率假设为 μ ，即 ( 1)nP ε μ= − = 。 

3  基于 MLE 算法的量化估计 

3.1  基于采样信号值{ } 1

N
n n

x
=
的 MLE 算法 

根据信号模型（2），未知参数θ 关于 1{ }N
n nx = 的

最大似然估计为： 

ML
1

arg max{ln ( ; )} arg max ln ( ; )
N

n
n

P P x
θ θ

θ θ θ
=

⎧ ⎫
= = ⎨ ⎬

⎩ ⎭
∏x

  （5） 

其中，
2

2 2 22 2 2

( )1( ; )= exp
2( )2π( )

n
n

e ve v

x
P x

θ
θ

σ θ σσ θ σ

⎧ ⎫−
−⎨ ⎬

++ ⎩ ⎭
，

表示θ 关于采样信号值 1{ }N
n nx = 的概率密度函数。

( ; )P θx 表示 θ 关于采样信号值 1{ }N
n nx = 的似然函

数。对式（5）中对数似然函数求导并令其为零，

得到式（6）： 
4 3 2 2 2 2 2 2 2( ) 0e e v e e v vN s N t N sσ θ σ θ σ σ σ σ θ σ+ + − + − =   

  （6） 

其中，
1

N

n
n

s x
=

= ∑ ， 2

1

N

n
n

t x
=

= ∑ 。通过计算，可以获得

式（6）的 3 个根，其中满足式（5）的根即最大

 
图 1  基于二值信道的传感器网络 1 比特量化观测的参数估计模型 
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似然估计值 MLθ 。 
3.2  基于一比特量化观测值 1{ }N

n ny = （理想二值信

道）的 MLE 算法 
假设 ( , )θ Δ Δ∈ − ，且Δ是已知的。从式（3）可

以看出， 1{ }N
n ny = 可以划分成集合 I+ 和 I− ，分别表示

为 { | 1, 1,2,3, , }nI n y n N+ = = = 和 { | nI n y− = =  
1, 1,2,3, , }n N− = 。此时，根据式（2），似然函

数可以表示为： 

 

1

( ; ) ( 0)

( 0)

n
n I

N

n n
n I n z

P P z

P z y

θ θ τ

θ τθ τ Φ
σ

+

−

∈

∈ =

= + − > ⋅

⎛ ⎞−
+ − = ⎜ ⎟

⎝ ⎠

∏

∏ ∏

y

≤
 （7） 

其中，
2 /2( ) (1 / 2π) e d

u xu xΦ −

−∞
= ∫ ，表示标准高斯

分布的累积分布函数， zσ 为等效噪声 nz 的标准

差。因此，相应的对数似然函数为： 

 
1

( ; ) ln
N

n
n z

l y θ τθ Φ
σ=

⎛ ⎞−
= ⎜ ⎟

⎝ ⎠
∏y  （8） 

然后采用 MLE 算法获得参数估计，即

ML
ˆ arg max ( ; )l

θ
θ θ= y 。 

3.2.1  参数可识别性 

本节推导并确定了模型（3）基于参数可识别

性的阈值范围。参数可识别性是从分布策略中得

来的。在数学领域中，它表示映射 ( ; )lθ θ→ y ，

即对于所有的 y 都是单射的。这表明，当观测数

据数量足够大[21]时，未知参数θ 可以被准确地

估计。 
为了计算方便，引入一个新的变量 ( , )ω θ τ ，

( , )ω θ τ 定义如下： 

 2 2 2( , ) ( ) / e vω θ τ θ τ σ θ σ= − +  （9） 

此时式（ 8 ）可以简化为 ( ; )l θ =y
1

ln
N

n=

⋅∏
 

( ( , ))nyΦ ω θ τ 。由于函数 ln ( )Φ ⋅ 是单调递增的函

数，因此，为了满足未知参数θ 的可识别性，式

（10）必须被满足： 

 1 2 1 2( , ) ( , )θ θ ω θ τ ω θ τ≠ ⇒ ≠  （10） 

考虑一般情况下未知参数估计的可识别性，

即假设乘性噪声和加性噪声的方差 2
eσ 、 2

vσ 都不为

零。满足式（10）的一个充分条件是：当θ 位于

( , )Δ Δ− 内时， ( , )ω θ τ 是关于θ 的严格单调函数。

对式（9）求导并令其为 ( , )η θ τ ，可以得到： 
3

2 2 2 2 2 2( , )( , ) ( ) / ( )e v e v
ω θ τη θ τ σ θτ σ σ θ σ
θ

∂
= = + +

∂
 （11） 

由于 ( , )θ Δ Δ∈ − 且 (0, ) 0η τ > ，当且仅当满足： 

 2 2 2 2/ ( ) / ( )v e v eσ Δσ τ σ Δσ− ≤ ≤  （12） 

时， ( , )ω θ τ 是关于θ 的单调递增函数。因此，当

阈值取值在式（12）范围内时，参数估计问题是

可识别的。 
3.2.2  最大似然估计 

本节采用间接法来获得θ 的最大似然估计

值，即首先优化式（9）中的变量 ( , )ω θ τ ，然后

获得θ 的最大似然估计，相当于式（13）的优化

问题： 

 ML
[ , ] 1

ˆ arg max ln ( ( , ))
N

n
n

y
θ

θ Φ ω θ τ
∈ −Δ Δ =

⎧ ⎫
= ⎨ ⎬

⎩ ⎭
∏  （13） 

假设 1{ }N
n ny = 中有 k 个 1， ( , )ω θ τ 的最大似然

估计可以简化为： 

 ( , )
ˆ arg max{ ln ( ( , ))

( ) ln ( ( , ))}

k

N k

τ
ω θ τ

ω Φ ω θ τ

Φ ω θ τ

= +

− −
 （14） 

对式（14）中对数似然函数求关于 ( , )ω θ τ 的一

阶偏导数方程，并令其偏导数方程为 0，可以得到： 

 1ˆ k
Nτω Φ − ⎛ ⎞= ⎜ ⎟

⎝ ⎠
 （15） 

其中， 1( )Φ − ⋅ 表示 ( )Φ ⋅ 的反函数，考虑 ( , )θ Δ Δ∈ −

且τ 满足式（12），则 ( , )ω θ τ 需要满足式（16）： 

 1 2( , ) ( , ) ( , )Ω ω Δ τ ω θ τ ω Δ τ Ω− ≤ ≤  （16） 

结合式（15）和式（16）， ( , )ω θ τ 的最大似然

估计为 MLˆ ˆ( )IΩ τω ω= ， ˆ( )IΩ τω 表达式如下： 

 
1 2

τ 1 1

2

,
ˆ( ) ,

,

x x
I xΩ

Ω Ω
ω Ω Ω

Ω

⎧
⎪= <⎨
⎪
⎩

≤ ≤

其他

 （17） 
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根据式（9）和定义：
2

2 2 2
ML2 2

ˆ=1+ (1 )v
e

e

σ
ξ ω σ

σ τ
−

（ 0ξ > ），可以得到关于θ 的 4 个解，分别为 1θ =
 ML

2 2
ML

ˆ1+
ˆ1

e

e

ω σ ξ
τ

ω σ−
、 ML

2 2 2
ML

ˆ1
ˆ1

e

e

ω σ ξ
θ τ

ω σ
−

=
−

、3 ML2 2
ML

ˆ
ˆ1
v

e

σ
θ ω

ω σ
=

−  
、

2

4 2 21
2

v

e

σ τθ
σ τ

⎛ ⎞
= −⎜ ⎟
⎝ ⎠

。表 1 显示了最大似然估计 MLθ̂

与阈值 τ 的关系，其中×表示θ 在这种情况下

无解。 

表 1  最大似然估计 MLθ̂ 与阈值τ 的关系（ ( , )θ Δ Δ∈ − ） 

τ  
MLω̂  

( , 1 / )eσ−∞ −  ( 1 / )eσ±  ( 1 / ,1 / )e eσ σ−  (1 / , )eσ ∞

0τ <  × 4θ  2θ  2θ  

0τ =  × × 3θ  × 

0τ >  1θ  4θ  1θ  × 

 
3.3  基于一比特量化观测值 1{ }N

n ny = （非理想二值

信道）的 MLE 算法 
3.3.1  最大似然估计 

在非理想二值信道的情况下，融合中心所获

得的一比特观测值为 1{ }N
n ny = ，而不是传感器节点

经 量 化 后 发 送 的 实 际 比 特 1{ }N
n ny = 。 假 设

( , )θ Δ Δ∈ − ，且 Δ 是已知的。将 1{ }N
n ny = 划分成集

合 I+ 和 I− ， 分 别 表 示 为 { | 1,nI n y+ = = n =  
1,2,3, , }N 和 { | 1,nI n y− = = − 1,2,3, , }n N= 。此

时，似然函数表示为： 

 ( ; ) ( 1; ) ( 1; )n n
n I n I

P P y P yθ θ θ
+ −∈ ∈

= = = −∏ ∏y  （18） 

根据式（4）给出的 1{ }N
n ny = 与 1{ }N

n ny = 的关系，

可以获得： 

 
( 1; ) ( 1| 1; ) ( 1; )
( 1| 1; ) ( 1; )

( 1; ) ( 1; )

n n n n

n n n

n n

P y P y y P y
P y y P y

P P y

θ θ θ
θ θ

ε θ θ

= = = = = +

= = − = −

= = = +

 

( 1; ) ( 1; )
(1 ) ( 1; ) ( 1; )
(1 ) ( 1; ) (1 ( 1; ))

(1 2 ) ( 1; )

n n

n n

n n

n

P P y
P y P y
P y P y

P y

ε θ θ
μ θ μ θ
μ θ μ θ

μ μ θ

= − = −

= − = + = −

= − = + − =

= + − =

 （19） 

同理，有 ( 1; ) (1 2 )nP y θ μ μ=− = + − ( nP y = 1; )θ− ，

且 ( ; ) ( ( , ))n n n
z

P y y yθ τθ Φ Φ ω θ τ
σ

⎛ ⎞−
= =⎜ ⎟

⎝ ⎠
，代入式（18）

可 以 得 到 似 然 函 数 为
1

( ; ) ( (1
N

n

P θ μ
=

= + −∏y
 

2 ) ( ( , )))nyμ Φ ω θ τ ，相应的对数似然函数为： 

 
1

( ; ) ln ( (1 2 ) ( ( , )))
N

n
n

l yθ μ μ Φ ω θ τ
=

= + −∏y  （20） 

θ 的最大似然估计相当于下面的优化问题： 

ML
[ , ] 1

argmax ln ( (1 2 ) ( ( , )))
N

n
n

y
θ Δ Δ

θ μ μ Φ ω θ τ
∈ − =

⎧ ⎫
= + −⎨ ⎬

⎩ ⎭
∏  （21） 

类似地，通过先优化变量 ( , )ω θ τ ，得到θ 的

最大似然估计。假设{ }ny 中有 k 个 1， ( , )ω θ τ 的

最大似然估计可以简化为： 

τ
( , )

arg max{ ln( (1 2 ) ( ( , )))

( ) ln( (1 2 ) ( ( , )))}

k

N k
ω θ τ

ω μ μ Φ ω θ τ

μ μ Φ ω θ τ

= + − +

− + − −
 （22） 

对式（22）中对数似然函数求关于 ( , )ω θ τ 的一

阶偏导数方程，并令其偏导数方程为 0，可以得到： 

 1

(1 2 )
k N

Nτ
μω Φ
μ

− ⎛ ⎞−
= ⎜ ⎟−⎝ ⎠

 （23） 

类似地， ( , )ω θ τ 、 ( )IΩ τω 分别满足式（16）

和式（17）。最大似然估计值 MLθ 与阈值τ 的关系

和第 3.2.2 节的算法推导是相同的，具体见表 1。 
3.3.2  克拉美罗下界 

按照 CRLB 定义 2

1CRLB( )
[ ( ; )]E θ

θ
θ

= −
∇ y

对

式（19）求一阶及二阶偏导数，得到： 

1

(1 2 ) ( ( , )) ( , )
( ; )

(1 2 ) ( ( , ))

N
n

n n

y
yθ

μ φ ω θ τ η θ τ
θ

μ μ Φ ω θ τ=

−
∇ =

+ −∑y  

2 2 2
2

2
1

2
1

(1 2 ) ( ( , )) ( , )( ; )
[ (1 2 ) ( ( , ))]

(1 2 ) [ ( ( , )) ( , )][ (1 2 ) ( ( , ))]
[ (1 2 ) ( ( , ))]

N

n n

N
n n

n n

y
y y

y

θ

θ

μ φ ω θ τ η θ τθ
μ μ Φ ω θ τ

μ φ ω θ τ η θ τ μ μ Φ ω θ τ
μ μ Φ ω θ τ

=

=

−
∇ =− +

+ −

− ∇ + −
+ −

∑

∑

y
  

  （24） 
因为 [ ( ; )] 0E lθ θ∇ =y y [8]，所以 2[ ( ; )]yE θ θ∇ =y

 2 2 2

2
1

(1 2 ) ( ( , )) ( , )
[ (1 2 ) ( ( , ))]

N

y
n n

E
y

μ φ ω θ τ η θ τ
μ μ Φ ω θ τ=

⎧ ⎫−
− ⎨ ⎬

+ −⎩ ⎭
∑ 。因此 CRLB
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可以表示为： 

 2

1CRLB
( , ) ( , )Nq θ τ η θ τ

=  （25） 

其中， 
2 2(1 2 ) ( ( , ))( , )

[ (1 2 ) ( ( , ))][ (1 2 ) ( ( , ))]
q μ φ ω θ τθ τ

μ μ Φ ω θ τ μ μ Φ ω θ τ
−

=
+ − + − −

，

( )φ ⋅ 为标准正态分布的概率密度函数。 

3.3.3  算法复杂度分析 

本节以实数乘法次数和加法次数来衡量上述

3 种算法的复杂度。对于基于采样信号值 1{ }N
n nx = 的

MLE 算法，该算法复杂度主要在于式（5）的求

解，其只需要 N 次实数乘法；对于基于一比特量

化观测值 1{ }N
n ny = （理想二值信道）的 MLE 算法，

该算法复杂度主要在于式（13）的求解，其只需

要 N 次实数乘法；本文提出的基于一比特量化观

测值 1{ }N
n ny = （非理想二值信道）的 MLE 算法复杂

度主要在于式（20）的求解，其需要 N 次实数乘

法和 N 次实数加法。因此，本文提出的算法计算

复杂度和前两种算法接近。 

4  性能仿真分析 

为了验证 MLE 算法的估计性能，本节考虑一

个由N个节点和1个融合中心构成的传感器网络，

给出一系列 MATLAB 仿真实验结果。由于本文提

出的算法是基于集中式处理的，与网络的拓扑结

构没有直接关系，因此无需考虑传感器网络节点

的分布问题。仿真实验参数设置为：未知参数的

真实值θ =1，Δ =3，乘性噪声方差 2
eσ =0.5，加性

噪声方差 2
vσ =0.5，量化阈值τ =1.5。估计的性能

指标采用均方误差（mean square error，MSE），
定义为 2MSE [( ) ]E θ θ− 。以下所有的仿真结果

均通过 1 000 次试验平均得到。 

图 2分别对比了两种情况下MLE的均方误差

和相对应的 CRLB。这两种情况分别是 0μ = 、

0.1μ = 与 1μ = 、 0.9μ = 。从图 2 可以得到结论，

MLE的均方误差和CRLB取决于传感器数量N和

干扰概率 μ 。两者都随着传感器数量 N 的增大而

减小。当 N 足够大时，MLE 的均方误差将无限接

近 CRLB。另外，对于干扰概率 0μ = 与 1μ = ，

或者 0.1μ = 与 0.9μ = ，CRLB 几乎是相同的。

从统计意义上讲，MLE 的均方误差也有相同的对

称特性。图 3 显示了采样信号值直接估计和

0.1μ = 时 MLE 的均方误差和 CRLB。可以看出，

MLθ 的均方误差很快接近它对应的 MLCRLB( )θ 。

当 N>110 时， MLθ 的均方误差与 MLCRLB( )θ 几乎

相同。 

 
图 2  MLE 的均方误差和相对应的 CRLB 的对比 

图 4 给出了在 μ =0、0.1、0.2、0.3、0.4 的情

况下，MLE 的均方误差随传感器数量 N 的变化情

况。从图 4 中可以看出，随着传感器数量 N 逐渐

增大，在不同干扰概率的情况下，MLE 的均方误

差迅速减小。 
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图 3  MLθ 与 MLθ ( 0.1μ = )的均方误差与 

相对应的 CRLB 的对比 

 
图 4  不同干扰概率 μ 的情况下，MLE 的 

均方误差随传感器数量 N 的变化情况 

图 5 给出了 4 种不同干扰概率 μ 下 CRLB 随

阈值τ 的变化情况。从图 5 中可以观察到，当阈

值τ 固定时，随着干扰概率 μ 的增加，CRLB 不

断增大；当干扰概率 μ 一定时，随着阈值τ 由 0.5

增加到 2.5，CRLB 先不断减小后不断增加，这表

明存在一个最优阈值，使得 CRLB 达到最小值。

另外，随着干扰概率 μ 的不断增加，最优阈值逐

渐减小。 
图 6 给出了当干扰概率 μ 由 0 增加到 1 的过

程中，CRLB 与信道容量的仿真性能曲线。从第

3.3.2 节的分析可知，CRLB 是 ( ( , ))Φ ω θ τ 和干扰

概率 μ 的函数。对于给定的 ( ( , ))Φ ω θ τ ，当干扰

概率 μ 在 0.4 和 0.6 之间变化时，CRLB 会发生显

著变化。图 6 也表明，当信道容量达到最小值时， 

 
图 5  不同干扰概率 μ 下 CRLB 随阈值 τ 的变化情况（N=100） 

 
图 6  CRLB 和信道容量与干扰概率的关系（N=100） 

CRLB 达到最大值。这也直观地反映了 CRLB 随

信道容量减小而增大的特性。此外，在干扰概率 μ

为 1 或者 0 的情况下，当信道容量接近 1 bit 时，

CRLB 达到其最小值。当 =0μ 时，信道为理想信

道，相对应的 CRLB 满足参考文献[22]中的结果；

当 =1μ 时，信道也可看作理想信道，相对应的

CRLB 同样满足参考文献[22]中的结果。 

5  结束语 

本文研究了在乘性噪声环境下，基于传感器

网络一比特测量的参数估计问题。考虑节点和融

合中心之间是存在干扰的非理想二值信道，提出 

了基于最大似然的参数估计算法，并且推导了参

数估计的克拉美罗下界（CRLB）。仿真实验表明，

虽然只采用一比特量化值进行估计，本文提出的

最大似然估计算法仍具有良好的收敛性和较小的
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估计误差。另外，本文是基于噪声方差已知所做

的仿真和研究，对于噪声方差未知的情况有待进

一步研究。 
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