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一种基于混合 RJMCMC 方法的宽带信号 DOA 估计方法 
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摘  要：该文基于被动多传感器阵列，在可逆跳转马尔可夫链蒙特卡罗方法基础上引入随机游走抽样理论，提出一

种混合 RJMCMC 方法，通过将局部采样与全空间采样相结合，可以在更短的时间内得到更好地服从目标分布的

随机数，结合信号和噪声的统计特性以及贝叶斯参数估计理论可实现宽带信号源数目和波达方向联合估计。仿真结

果证明，该文方法能更为快速、准确地估计出信号源个数和波达方向。 
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DOA Estimation of Wideband Signals Based on Hybrid RJMCMC Method 

Jin Mei-na    Zhao Yong-jun    Ge Jiang-wei 
(PLA Information and engineerning University, Zhengzhou 450002, China) 

Abstract: In this paper, an efficient hybrid sampling algorithm introducing the random walk method into the 
reversible jump Markov Chain Monte Carlo (RJMCMC) method is developed to jointly detect and estimate the 
wideband signals impinging on passive sensors, which combines the local sampling and the whole space sampling, 
and can get random number more obeying to target distribution in a shorter time. The method is proposed on the 
basis of Bayesian theory, and the statistical characteristic of the noise and signals. The accuracy and the validity of 
this method are well verified by the simulation. 
Key words: Array signal processing; Bayesian theory; Hybrid RJMCMC; Source number detection; Direction of 
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1  引言  

和传统的高分辨方位估计方法相比，基于信号

参数的 大后验概率密度估计的贝叶斯高分辨方位

估计方法性能十分突出，有较大的研究价值。贝叶

斯高分辨估计方法是利用信号和噪声参数的联合后

验概率密度函数实现对信号的谱估计[1,2]。 
2005年，William NG等人构建了一种时域阵列

信号处理插值模型，应用贝叶斯高分辨方位估计方

法，结合可逆跳转马尔可夫链蒙特卡罗方法

(Reversible Jump Markov Chain Monte Carlo，
RJMCMC)可同时估计出信号源数目和波达方向

(DOA, Direction of Arrival)[3]。但文献[3]在模型构

建时将低通信号的重构方法直接用于带通信号，因

此构造插值矩阵时产生误差，导致整个算法的估计

精度不高。此外，由于RJMCMC方法需要在多维空

间跳转，因此求解过程比较复杂，运算量非常大。 
基于被动多传感器阵列，本文给出了一种更为

有效的应用带通信号重构理论进行建模的方法，并

在RJMCMC方法基础上引入随机游走抽样理论，提
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出了混合RJMCMC抽样技术，结合贝叶斯高分辨方

位估计方法可实现宽带信号源数目与DOA联合估

计。和文献[3]中的方法相比，本文在没有增加算法

复杂度的基础上提高了波达方向的估计精度，并且

减少了算法的运行时间。 

2  信号模型 
假定有K个宽带信号 ( ) ( )0 1, , Ks t s t− ，信号的频

率范围分别为 [ , ],  = ,  0, ,
l u u l

k k k k k kf f f f f f k∈ +Δ =  
1K − ，以入射角 0 1 1[ , , , ]Kφ φ φ Τ

−=ϕ 到达间距为

/2d λ= 的M 元均匀直线阵上。基于信号重构理论，

应用理想重构器(ideal reconstructor)，用采样信号

可以重构原信号[3]，即 

( ) ( ) ( )s s
l

s t s lT t lTψ
∞

=−∞
= −∑         (1) 

其中 sT 表示采样周期， ( )tψ 为 sinc 函数，即 

( )
( )sin /
/

s

s

t T
t

t T
π

ψ
π

=                (2) 

在时域建模，可以得到 M 个传感器的输出矢量
( )ny [3] 

( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( )
1

0
1

L

l
l

n n n l nωτ σ
−

=
= + − +∑y H a H aτ ω (3) 
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其中 ( ) ( ) ( ) ( )0 1 1[ , , , ]Kn s n s n s n Τ
−a 表示 K 个入射

信号的幅度， ( )nω 表示环境噪声， ωσ 表示噪声方差，

( ) , 0, , 1M K
l l Lτ ×∈ = −H R 表示插值矩阵，插值矩

阵中包含信号的时延信息为 
[ ]0 1 1, , , Kτ τ τ Τ

−=τ              (4) 

( / )sink kd cτ φ=                 (5) 

插值矩阵的具体形式如下： 
( ) ( ) ( ) ( )0 1 1, , ,l l l l Kτ τ τ −⎡ ⎤= ⎣ ⎦H h h hτ       (6) 

( ) ( ) ( ) ( )0 , , , ( 1)l l l lh h h Mτ τ τ Τ⎡ ⎤−⎣ ⎦h      (7) 

( ) ( )l sh m lT mτ ψ τ−                   (8) 

但通过研究发现这一重构方法不准确，且难以

确定采样信号的频率，因此本文给出另外一种带通

信号重构方法[4]，定义 

( )
1

sinc cos 2
2 2s s

t t k t
T T
π πϕ

⎛ ⎞ ⎛ ⎞⎟⎜ ⎟⎜⎟= +⎜ ⎟⎜⎟ ⎟⎜⎜ ⎟ ⎝ ⎠⎜⎝ ⎠
         (9) 

采样频率 sf 满足 

max0

2lim ,  0,1, ,
2 1

l u

s
f ff n n

n nε ε→
> > =

+ +
   (10) 

( )max max
2

l

u l

f
n

f f

⎧ ⎫⎪ ⎪⎪ ⎪⎪ ⎪= ⎨ ⎬⎪ ⎪−⎪ ⎪⎪ ⎪⎩ ⎭
                (11) 

用 ( )tϕ 代替式(8)中的 sinc 函数 ( )tψ ，并扩大插值矩

阵的范围得到新的插值矩阵 ( ), 1, ,l l Lτ = − +H  
1L − 。此时，重写式(3)得 

( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( )
1
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1
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= + − +∑y H a H aτ τ ω  
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定义向量 ( )nz  
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z y H a
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对比式(12)得 
( ) ( ) ( ) ( )0n n nωσ= +z H aτ ω          (14) 

式(14)就是本文所构建的基于信号重构理论的阵列

信号模型。由于该方法直接利用时延信息，因此该

模型同时适用于宽带信号和窄带信号。而且这种建

模方法不受信号相关性的限制，因此也适用于相干

源。 

3  估计方法 

3.1 信号源数目和时延的边缘后验概率密度函数 
假定噪声向量为独立的高斯随机变量，定义连

续 N 次快拍为 ( ) ( )[ 1 , , ]Z z z N= ，得到 N 次快拍的

总似然函数为 

( )( )
( )

( )

( ) ( ) ( ) ( ) ( )( )

2
2/221

0 0

1 1, , , exp (
22

 )       (15)
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其中 k 表示信号源数目的估计值，应用贝叶斯原理

得到后验概率密度函数为 
( )( ) ( )( )

( )( ) ( ) ( ) ( )

2 2

2 2

, , , , , ,

     , ,

k p k

p k p k p p k

ω ω

ω ω

π σ σ

σ σ

∝

×

a Z Z a

a

i i

i

τ τ

τ τ    (16) 

假定采样信号 ( )na 的先验分布为零均值的高

斯变量，协方差矩阵服从 大熵原则[3] 

( )( ) ( ) ( )
1

2 2 2 2
0 0, , 0,p k Nω ωδ σ δ σ τ

−Τ⎛ ⎞⎡ ⎤ ⎟⎜ ⎟⎜ ⎢ ⎥ ⎟⎜⎝ ⎣ ⎦ ⎠a H Hi ∼τ τ (17) 

选择 τ的先验分布为均匀分布 
( ) [ ]max max, kp k U T T−∼τ          (18) 

选择 2
ωσ 的先验分布为逆-伽马分布 

( )2 0 0,
2 2

p IGω
ν γσ ⎛ ⎞⎟⎜ ⎟⎜ ⎟⎜⎝ ⎠∼             (19) 

选择 k 的先验分布为泊松分布 
( ) { }( / !)expp k kΛ Λ= −          (20) 

其中Λ为信号源数目的期望值。由于我们要得到的

是信号时延 τ和信号源数目k ，信号幅度 ( )na 和噪

声方差 2
ωσ 不是我们感兴趣的变量，通过积分对式

(16)进行化简 

( ) ( )2 2

0
, , , , d dk kω ωπ σ σ

∞ ∞

−∞
∝ ∫ ∫Z a Z aτ τ   (21) 

得到后验概率密度函数 
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其中 
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n
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3.2 混合 RJMCMC 方法 
3.2.1 MCMC 方法   马尔可夫链蒙特卡罗方法

(Markov Chain Monte Carlo，MCMC)[4]方法以动

态构造 Markov 链为基础，是一类通过遍历性约束

来实现模拟目标分布的随机模拟方法。目前应用

为广泛的 MCMC 方法主要有两种：Metropolis- 
Hastings(M-H)和 Gibbs。M-H 是比 Gibbs 更一般的

方法，具体实现步骤如下： 
(1)选择易于抽取样本的提议函数为 ( )q ⋅ ; 
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(2)假设目前 Markov 链所在状态为x ，从 ( )q x⋅
中产生一个新状态 *x ，计算接受概率 

{ }( *, ) min ( *, ),1x x x xα γ=         (25) 

其中 ( *, )x xγ 定义为 
( ) ( )
( ) ( )

* *
( *, )

*
x q x x

x x
x q x x

π
γ

π
=           (26) 

(3)随机产生一个随机数 [0,1]u U∼ ，如果 u ≤  
( )*,x xα ，则接受提议状态，Markov 链的状态变为
*x ，否则拒绝提议状态，Markov 链仍然停留在状

态x 。 
从理论上讲，提议函数 ( )q ⋅ 的选取是任意的，

但在实际计算中，提议函数的选取对于算法效率的

影响是相当大的。一般认为提议函数的形式与目标

分布越接近，则模拟的效果越好。一般的 M-H 方法，

( ) ( )* *q x x q x= ，提议样本 *x 和 x 是独立的，因此

称作独立 Markov 链 M-H 方法。此时，提议样本在

整个状态空间采样，由于产生提议样本的范围太宽

导致很多状态被拒绝，以致在没有达到收敛前往往

会出现近似收敛的情况。 
如果提议函数 ( )q ⋅ 不仅满足对称性，而且只与

*x x− 有关，那么 M-H 方法就演变为通常意义下的

随机游走采样方法。随机游走采样方法是 简单的

M-H 方法，应用也 为广泛。此时，提议函数

( ) ( ) ( )* *q x x q x x q y= − = ，即提议样本 *x x y= + 。

( )q y 通常选择为均匀分布或正态分布。假设 ( )q y 为

均值为零的多维正态分布密度函数，也就是说

( )0,Ny ∼ Σ (Σ是任意的正定矩阵)。 
3.2.2 RJMCMC 方法  MCMC 方法的一个主要问

题是无法保持正确的平稳分布实现从一个空间向另

一个空间的跳转。为了解决这个问题，Green 于 1995
年提出了 RJMCMC 方法[5]，该方法是 MCMC 的一

个重要发展，是一般的状态空间 M-H 方法。使用

RJMCMC 方法完成贝叶斯计算，可以实现模型阶

数和感兴趣参数的联合估计 [6]。假设参数空间为
max

0
k

kk k Φ=∪ × ，其中 kΦ 是阶数为k 的参数子空间， maxk
为参数空间的 大维数。每次迭代，根据不同的模

型阶数，从提议函数中产生提议样本，接受概率和

式(26)类似 

( ) ( )( ) ( ) ( )
( ) ( )
( ) ( )( )

*, * , | *, *
*, * , ,

, *, * ,

                       *, * , ,

k q k k
k k

k q k k

J k k

π τ τ τ
γ τ τ

π τ τ τ

τ τ

=

×    (27) 

( ) ( )( )*, * , ,J k kτ τ 表示雅克比变换，使不同维数参数

空间的总概率平衡，从而满足在不同维数空间跳转

的可逆性，本文 ( ) ( )( )*, * , , 1J k kτ τ = [3]。 
RJMCMC 方法包括 3 个过程：出生，死亡和

更新。每个过程发生的概率分别用 kb ， kd 和 ku 表示，

对于所有的k 值， 1k k kb d u+ + = ，定义如下[5] :  
( )
( )

( )
( )1

1
min ,1 ,  min ,1

1k k
p k p k

b c d c
p k p k+

⎧ ⎫ ⎧ ⎫⎪ ⎪ ⎪ ⎪+⎪ ⎪ ⎪ ⎪= =⎨ ⎬ ⎨ ⎬⎪ ⎪ ⎪ ⎪+⎪ ⎪ ⎪ ⎪⎩ ⎭ ⎩ ⎭
 

 (28) 

其中 ( )p i 表示 k 维模型的先验分布，见式(20)。c 决
定在空间跳转的速率，一般选择 0.5c = ，使得跳转

概率在 0.5 到 1 之间。具体步骤描述如下： 
(1)初始化：设定 ( ) ( ) ( )0 0 0( , )i i ikΦ τ= = == ，其中 i 表

示迭代次数， τ表示待估计参数，k 表示模型阶数； 
(2)第 i 次迭代； 
(a)随机产生 [0,1]u U∼ ，根据式(28)计算 ( )k ib 和

( )k id ， ( )ik 是第 i 次迭代的模型阶数； 
(b)if ( )k iu b< ，进入出生过程：跳转到高维空

间， ( ) ( )1 1i ik k+ = + ， ( ) ( )1
1 [ , ]i i

ck k τ+
+ =τ τ ，其中 ( )i

kτ 表

示第 i 次迭代的时延向量， cτ 是随机产生的一个新

时延； 
(c)else if ( ) ( )k i k iu b d< + ，进入死亡过程：跳转

到低维空间， ( ) ( )1 1i ik k+ = − ，随机去掉第 j 个时延
i
jτ ，得到提议时延 ( ) ( ) ( )1

1: 11 1:[ , ]i ii
jk j kτ τ τ+
−− += ； 

(d)else，进入更新过程：空间维数不变， ( )1ik +  
( )ik= ，产生 ( )1ik + 个时延，提议时延记为 ( )1i

kτ
+ ； 

(3) 1i i→ + ，回到步骤(2)。 
RJMCMC 方法在出生过程就相当于 M-H 方

法，但由于 RJMCMC 方法需要在多维空间跳转，

因此运算量较大，Markov 链达到收敛需要的时间比

较长。 
3.2.3 混合 RJMCMC 方法  在求解复杂问题时，只

用一种采样方法往往不能达到理想的估计结果，混

合MCMC方法作为MCMC方法的一个发展方向给

我们提供了一个更好的解决问题的途径[7,8]。为了提

高算法估计性能和求解效率，本文提出了一种混合

RJMCMC 方法，即在 RJMCMC 方法的基础上，

提议样本的选取不再单一采用某一种抽样方法，而

是将独立 Markov链 M-H 方法和随机游走采样两种

方法相结合。由于转移核和采样方法的不同，它们

分别具有不同的收敛特性：随机游走采样属于局部

采样因此收敛速度相对较慢，相反，独立 Markov
链采样属于全空间采样因此收敛速度相对较快。结

合局部采样与全空间采样的不同特性提高算法性

能，即利用独立 Markov 链采样的大范围快速收敛

特性提高算法收敛速度，利用随机游走采样小范围

采样的准确性提高算法的估计精度。设λ为一实数，

满足 0 1λ< < ，在没有任何先验知识的情况下，本

文选取 0.5λ = ，混合 RJMCMC 方法的具体步骤如

下： 
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(1)出生过程( maxk k< 有效， maxk M= ，M 表

示阵元个数)：在 [ ]max max,T T− 范围内随机产生一个

新的时延值 τ； 
(2)死亡过程(k>0 有效)：从现有状态中随机去

掉一个时延值 τ； 
(3)更新过程：模型阶数保持不变，更新时延值。 
(a)采样 [0,1]u U∼  
(b)If u λ< ，执行独立马尔科夫链采样方法，

提议函数为 1( | )iq ∗x x ， ( )1q i 和当前的状态相独立，

根据式(18)选择其为 k 维均匀分布； 
(c)Else，执行随机游走采样方法，提议函数为

2( | )iq ∗x x ，选择 2( | ) ( , )i iq N∗x x x∼ Σ ； 
由此可见，混合 RJMCMC 方法可以使独立马

尔科夫链 M-H 方法和随机游走采样这两种采样方

法相互渗透，在没有增加算法复杂度的基础上提高

算法收敛速度，避免在 Markov 链未达到收敛之前

出现近似收敛的情况，并且可以提高算法的估计性

能。 

4  仿真结果 

实验中使用阵元个数 M=16 的均匀直线阵列，

阵元间距为半波长。假设噪声为高斯白噪声，入射

信号为 3 个宽带相干信号，入射角分别为-15o，5o

和 25o，信号频率范围分别为[98，128] MHz，[100， 

130] MHz，[101，129] MHz，信噪比 SNR=5 dB， 
观测序列长度即快拍数 N=64，迭代次数为 dN =  
1000次。 

图 1 给出了模型阶数的估计结果，可见迭代 100
次左右时模型阶数已经达到了稳态，得到正确的信

号源数目 3。图 2 为信号时延估计随迭代次数的变

化，在迭代 300 次左右 Markov 链基本到达平稳分

布。作为对比，图 3 给出了使用独立 Markov 链采

样方法时，信号的时延估计随迭代次数的变化。可

见此时需要 3500 次左右的迭代马尔科夫链才能收

敛，收敛所需时间要远远大于本文所给出的混合

MCMC 方法，并且在 500 次迭代之后，很长一段时

间马尔科夫链没有出现跳变，如果就此判定马尔科

夫链已经达到平稳分布，得到信号时延估计结果的

误差要大于 3500 次迭代之后的估计结果，这也是本

文给出混合 MCMC 方法，即在独立 Markov 链采样

方法中引入随机游走采样方法的一个重要原因。表

1 给出了信号时延和波达方向的估计值和真实值的

比较。 
为了将本文方法的估计误差和理论下限 CRLB

相比，在不同信噪比下分别做 100 次蒙特卡罗实验，

并在相同条件下对文献[3]中的方法进行仿真，结果

如图 4 所示。可见，本文所提的混合 RJMCMC 方

法在高信噪比下非常接近 CRLB，估计精度要比文

献[3]中的方法提高很多。 

 
图 1 信号源数目估计              图 2 信号时延估计(混合 RJMCMC 方法)： 

(虚线表示真实值，实线表示估计值) 

 
图 3 信号时延估计(独立 Markov 链采样方法)       图 4 检测概率在不同快拍数随信噪比的变化 

(虚线表示真实值，实线表示估计值) 
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表 1 真实值和估计值的比较 

参

数 
真实值 

估计值 
(混合

MCMC) 

估计值 
(独立 

Markov 链) 

相对

误差

混合

(％) 

相对

误差

独立

(％) 

1τ  

2τ  

3τ  

-9.95e 10− s 

3.35e 10− s 

1.625e 9− s 

-9.85e 10− s 

3.44e 10− s 

1.667e 9− s 

-1.04e 9− s 

4.02e 10− s 

1.610e 9− s 

1.0 

2.7 

2.6 

4.5 

20.0 

1.0 

1φ  

2φ  

3φ  

-15o 

5o 

25o 

-14.8o 

5.1o 

25.6o 

-15.7 o 

6.0 o 

24.7 o 

1.3 

2.0 

2.4 

4.7 

20.0 

1.2 

 

5  结束语 

本文基于被动多传感器阵列，利用信号的时延

信息和带通信号重构理论通过构建插值矩阵在时域

建模。从贝叶斯理论出发，把待估计量视为随机变

量，引入待估计量的先验知识，可求出信号源数目

和时延的联合后验概率。求解时，在 RJMCMC 方

法基础上，引入随机游走采样理论，提出了一种混

合 RJMCMC 方法，可同时判断模型阶数和估计参

数，即实现信号源数目和波达方向联合估计。混合

RJMCMC 结合了 RJMCMC 方法和两种 M-H 采样

方法的特点，大大提高了算法的估计精度，随着信

噪比的提高估计性能逐渐接近于 CRLB，并且在没

有增加算法复杂度的基础上大大提高了求解效率。 
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