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基于马尔科夫键蒙特卡洛抽样的最大似然时差-频差联合估计算法 

赵拥军
*    赵勇胜    赵  闯 

(解放军信息工程大学导航与空天目标工程学院  郑州  450001) 

摘  要：该文针对无源定位中参考信号真实值未知的时差-频差联合估计问题，构建了一种新的时差-频差最大似然

估计模型，并采用马尔科夫链蒙特卡洛(MCMC)方法求解似然函数的全局极大值，得到时差-频差联合估计。算法

通过生成时差-频差样本，并统计样本均值得到估计值，克服了传统互模糊函数(CAF)算法只能得到时域和频域采

样间隔整数倍估计值的问题，且不存在期望最大化(EM)等迭代算法的初值依赖和收敛问题。推导了时差-频差联合

估计的克拉美罗界，并通过仿真实验表明，算法在不同信噪比条件下的估计精度优于 CAF 算法和 EM 算法，且计

算复杂度较低。 
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Abstract: This paper investigates the joint estimation of Time Difference Of Arrival (TDOA) and Frequency 

Difference Of Arrival (FDOA) in passive location system, where the true value of the reference signal is unknown. 

A novel Maximum Likelihood (ML) estimator of TDOA and FDOA is constructed, and Markov Chain Monte Carlo 

(MCMC) method is applied to finding the global maximum of likelihood function by generating the realizations of 

TDOA and FDOA. Unlike the Cross Ambiguity Function (CAF) algorithm or the Expectation Maximization (EM) 

algorithm, the proposed algorithm can also estimate the TDOA and FDOA of non-integer multiple of the sampling 

interval and has no dependence on the initial estimate. The Cramer Rao Lower Bound (CRLB) is also derived. 

Simulation results show that, the proposed algorithm outperforms the CAF and EM algorithm for different SNR 

conditions with higher accuracy and lower computational complexity. 

Key words: Passive location; Time Difference Of Arrival (TDOA); Frequency Difference Of Arrival (FDOA); Joint 
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1  引言  

无源定位是近年来备受关注的问题，在雷达[1]、

声呐[2]、无线通信[3]、传感器网络[4]等领域应用广泛。

而时差(Time Difference Of Arrival, TDOA)和频差

(Frequency Difference Of Arrival, FDOA)作为无源

定位所需的基本参数[5]，其估计精度将直接决定对目

标的定位精度。因此，研究高精度的时差-频差估计
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算法具有重要意义。 
互模糊函数(Cross Ambiguity Function, CAF)

方法是处理时差-频差联合估计的经典算法[6]，本质

是时差-频差的 2 维相关。在高信噪比和高采样率条

件下，互模糊函数方法可以得到时差-频差的精确估

计，但其需要在参数空间上进行网格搜索求解，效

率较低，且只能得到时域和频域采样间隔整数倍的

时差-频差估计值。为此，一些针对互模糊函数计算

的快速算法被提出，如基于快速傅里叶变换，分数

阶傅里叶变换，两步估计等的改进算法 [7 10]− 。这些

算法一定程度上减小互模糊函数的计算量。此外，

基于高阶累积量[11]，小波变换[12]，以及自适应算法

也被提出，在一些特定情况得到了优于传统 CAF 算

法的估计效果。但本质上，这些改进算法仍然是时

差-频差的 2 维相关，其估计精度仍受到时域和频域
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采样间隔的限制。为此，文献[13]提出了基于期望最

大化(Expection Maximum, EM)的时差-频差估计

算法。EM 算法不受采样间隔的限制，但由于其求

解过程中需多次对矩阵求逆，计算量过大，限制了

信号的实时处理，且作为一种迭代算法，EM 算法

存在初值依赖和局部收敛问题。 
马尔科夫链蒙特卡洛方法 (Markov Chain 

Monte Carlo, MCMC)方法作为一种重要的 Monte 
Carlo 方法，是以概率统计理论为指导的，用随机数

抽样来解决参数估计问题的一类数值计算方法，因

其较高的灵活性，以及在复杂高维、高度非线性等

问题中表现出的优异性能[14]，近年来在参数估计领

域中得到了广泛的应用。文献[15]利用 MCMC 方法

估计降水-径流模型中的未知参数；文献[16]采用

MCMC 方法实现合成孔径雷达中运动目标的线性

调频(chirp)回波信号的参数估计。文献[17]针对阵列

信号测角问题，通过引入可逆跳转马尔科夫链蒙特

卡罗(Reversible Jump Markov Chain Monte Carlo, 
RJMCMC)方法实现了真正意义上的信号源数和到

达角度的联合估计。文献[18]将 MCMC 方法应用到

时延估计问题中，得到了优于传统算法的估计性能。

这类算法的思想是建立待估参数的概率模型或随机

过程，然后利用 MCMC 方法对概率模型或随机过

程抽样，通过对样本的统计实现参数的估计，具有

估计精度高、计算复杂度低的优点。 
本文针对无源定位中参考信号真实值未知的时

差-频差联合估计问题，构建了一种新的时差-频差最

大似然估计模型，并采用 MCMC 方法求解似然函

数的全局极大值，得到时差-频差估计。MCMC 方

法通过生成时差-频差样本，并对样本进行统计得到

估计值，可以突破传统算法只能得到采样间隔整数

倍的限制，具有较高的估计精度，且计算复杂度较

低。 

2  信号模型和似然函数 

考虑如图1所示的无源双基地雷达系统。参考天

线用于接收来自外辐射源的直达信号，监视天线用

于接收目标回波信号[1]。 

 
图 1 无源双基地雷达系统配置 

假设参考天线接收到的信号真实值为 ( )s t ，则

两路接收机接收到的信号可建模为[10] 

1 1

j j2
2 2

( ) ( ) ( )

( ) e ( )e ( )t

x t s t w t

x t a s t w tϕ ντ π

⎫= + ⎪⎪⎪⎬⎪= − + ⎪⎪⎭
      (1) 

式中， 1 2( ), ( )w t w t 为零均值的高斯白噪声， ,a ϕ 为冗

余参数，分别表示增益系数和相移。 τ 和 ν 为待估

参数，分别为两路信号的时差和频差。本文的主要

工作是要通过对 1 2( ), ( )x t x t 的观测来估计两路信号

的时差和频差。 
对 1 2( ), ( )x t x t 以间隔 sT 采样，得到信号的离散形

式为 
1 1

j j2
2 2

( ) ( ) ( ), 0,1, , 1

( ) e ( )e ( ),

              0,1, , 1

s

s s s

nT
s s s
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⎫= + = − ⎪⎪⎪⎪⎪= − + ⎬⎪⎪⎪= − ⎪⎪⎭

"
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 (2) 

由于估计过程中参考信号的真实值 ( )ss nT 是未

知的，因此难以直接根据式(2)得到时差和频差的似

然函数。为此，从频域出发，推导时差和频差的似

然函数。首先对 1 2( ), ( )x n x n 做离散傅里叶变换

(Discrete Fourier Transform, DFT)，得到信号的频

域形式为 

1 1( ) ( ) ( ), 0,1, , 1X k S k W k k N= + = −"     (3) 

j j2 ( ) /( )
2

2

( ) e ( )e

         ( ),  0,1, , 1

s sk NT NT
sX k a S k NT

W k n N

ϕ ν τν − π −= −

+ = −"     (4) 

令 /(2 )sm k NT ν= − π , jeb a ϕ= ，那么式(4)可以

表示为 
j2 /( )

2

2

( ) ( )e

                     ( )

sm NT
s

s

X m NT bS m

W m NT

τν

ν

− π+ =

+ +      (5) 

式中， j2
2 2( ) DFT[ ( )e ]snT

sX m NT x n νν − π+ = 。DFT
变换具有周期性，因此m 的范围仍为 0,1, , 1N −" 。 

将式(3)代入式(5)，并整理化简，可以消去未知

量 ( )S k ，得到仅含有观测量和待估参量的表达式。 
( ) ( ) ( ), 0,1, , 1X k bX k W k k Nν τ= + = −"   (6) 

式中， j2 /( )
2 1( )= ( + ), ( )= ( )e ,sk NT

sX k X k NT X k X k τ
ν τν − π  

j2 /( )
2 1( ) ( ) ( )e sk NT

sW k W k NT bW k τν − π= + − 。令 ν =X  
T[ (0), (1), , ( 1)] , [ (0), (1), ,X X X N X Xν ν ν τ τ τ− =X" "

T T( 1)] , [ (0), (1), , ( 1)]X N W W W Nτ − = −W " ，那么

式(6)可以表示为式(7)的向量形式： 

bν τ= +X X W             (7) 

由于 1 2( ), ( )w n w n 为高斯白噪声，经过 DFT 等

一系列线性变换后，向量W 仍满足高斯性，其元素

( )W k 的均值为 

 

2

j2 /( )
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假设 1( )W k 和 2( )W k 的方差相同，记为 1var[ ( )]W k  
2

2 0var[ ( )]W k σ= = ，那么可以得到 ( )W k 的方差为 
2

2 2

j2 /( ) j2 /( )
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2 2 2
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var[ ( )]= [ ( ) ( )] { [ ( )]}
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−
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根据噪声W 的概率统计特性，得到给定参数

( , , )b τ ν 条件下， ,τ νX X 的概率密度函数为 
( )

H
22 /2

, ; , ,

1 1
 exp ( ) ( )

(2 )N

p b

b b

τ ν

ν τ ν τ

τ ν

σσ
⎡ ⎤

= − − −⎢ ⎥
⎢ ⎥π ⎣ ⎦

X X

X X X X (10) 

式中， 2σ 为噪声 ( )W k 的方差。 
对式(10)中的概率密度函数取对数并去掉常数

项，得到对数似然函数为 

H

2

1
( , , ) ( ) ( )L b b bν τ ν ττ ν

σ
= − − −X X X X    (11) 

对数似然函数 ( , , )L b τ ν 关于 ,τ ν 高度非线性，但

却是关于冗余参数b 的二次函数。因此可以通过对

( , , )L b τ ν 关于b 求偏导，并令偏导为零，来消除冗余

参数b 。 

H

2

( , , ) 2
( ) 0

L b
b

b
τ ν τ

τ ν

σ

∂
= − =

∂
X X X      (12) 

对式(12)求解，得到b 关于( , )τ ν 的表达式为 

( ) 1H Hb τ τ τ ν
−

= X X X X�          (13) 

将式(13)代入式(11)，并忽略掉与( , , )b τ ν 无关的

项，得到仅含有( , )τ ν 的对数似然函数为 

H H

H
1 1

1
( , )cL τ ν ν ττ ν = X X X X

X X
      (14) 

3  时差-频差联合估计 

为表示方便，定义向量 T[ , ]τ ν=θ 。 ( )cL θ 是关

于θ的非线性函数，无法利用解析方法得到时差-频
差的估计值。为此，常用方法是通过多维网格搜索

或利用迭代方法求解。但网格搜索方法效率低，且

其只能得到时域和频域采样间隔整数倍的时差和频

差。而迭代方法往往需要一个较为准确的初始估计，

否则难以收敛至全局最优解。 
文献[19]提出的处理非线性问题全局最优解的

基本理论为寻找一种无需搜索且不存在初值依赖的

全局最优算法奠定了基础。根据文献[19]的理论，使

得对数似然函数 ( )cL θ 取得全局最大值的变量 θ可

以通过式(15)得到 

exp{ ( )}d
lim

exp{ ( )}d

c

c

L

Lρ

ρ

ρ→∞
=

∫∫
∫∫

�
θ θ θ

θ
θ θ

       (15) 

定义 exp{ ( )}cLρ θ 的归一化函数为 

,
exp{ ( )}

( )
exp{ ( )}d

c'
c

c

L
L

L
ρ

ρ

ρ
=
∫∫

θ
θ

θ θ
       (16) 

由于 , ( )'
cL ρ θ 满足 , ( )d 1'

cL ρ =∫∫ θ θ ，所以可以将 

其作为θ的伪概率密度函数。 ρ → ∞时， , ( )'
cL ρ θ 是

位于 ( )cL θ 全局最大值处的狄克拉函数。那么，令式

(16)中的 ρ取较大值 0ρ ，则式(15)中估计值�θ可以通

过式(17)积分式近似： 

0, ( )d'
cL ρ= ∫∫�θ θ θ θ           (17) 

式(17)中的积分难以直接通过解析方法计算。

但是如果能够得到足够多服从
0, ( )'

cL ρ θ 分布的 θ样

本，则可以通过数值计算方法估计式(17)中的积分。

假设已经得到了R 个θ的样本，那么式(17)中积分可

通过统计样本均值近似得到。 

( )

1

1 R
t

tR =

= ∑�θ θ              (18) 

式中， ( )tθ 表示按照
0, ( )'

cL ρ θ 分布生成的第 t 个θ的样

本。根据大数定理，当样本数量足够多时，式(18)
中样本的均值将逼近式(17)中的积分结果。但由于

0, ( )'
cL ρ θ 的形式较为复杂，很难直接生成服从该分布

的样本。而 MCMC 方法可以通过构建一条马尔科

夫链来生成服从
0, ( )'

cL ρ θ 分布的样本。 
3.1 MCMC 方法 

MCMC 方法的第 1 个“MC”, Markov Chain，
表示利用 Markov Chain 从目标分布中抽取样本，

第 2 个“MC”, Monte Carlo，则表示在抽取的样本

下利用 Monte Carlo 方法对积分进行计算。它的基

本思想是通过建立一个平稳分布为 ( )Π θ 的马尔可

夫链来得到服从 ( )Π θ 分布的样本，然后通过对样本

的统计来估计参数值。对于本文最大似然估计模型，

平稳分布 ( )Π θ 即为θ的后验分布。 
Metropolis-Hasting(M-H)抽样是构造马尔科夫

链的常用方法。MCMC 方法的精髓在于构造合适的

马尔科夫链，因此算法的主要目的是对马尔科夫链
( ){ | 0,1,2, }t t = "θ ，在给定一个 ( 1)t−θ 所处状态下，

产生下一步的状态 ( )tθ 。M-H 算法构造马尔科夫链

的主要步骤总结如下： 
(1)构造合适的提议函数 ( )q i ； 
(2)从待估参数的状态空间中产生一个初始状

态 (0)θ ； 

(3)重复(直至马氏链达到平稳状态)： 

(a)从 ( )q i 中产生候选样本 ∗θ ，计算接受概率 

( )
( ) ( )

( ) ( )

( 1)

( 1)

( 1) ( 1)
, min 1,

t

t

t t

q

q

Π
α

Π

∗ − ∗

∗ −

− ∗ −

⎧ ⎫⎪ ⎪⎪ ⎪⎪ ⎪= ⎨ ⎬⎪ ⎪⎪ ⎪⎪ ⎪⎩ ⎭

θ θ θ
θ θ

θ θ θ
 (19) 
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(b)从 [0,1]U 产生随机数u ； 
(c)若 ( 1)( , )tu α ∗ −≤ θ θ ，接受候选状态 ∗θ ，即链

的状态 ( )t ∗=θ θ ；否则链保持原状态，即 ( )t =θ  
( 1)t−θ ； 

(d)增加 t ，返回到(a)。 
如何构造提议函数 ( )q i 是M-H抽样的关键问题

之一，常用的两种方法是：随机游走法(Random 
Walk, RW)采样法和独立马尔可夫链(Independent 
Markov Chain, IMC)采样法。IMC 方法认为候选状

态和马尔可夫链当前所处状态无关，容易实施，但

要求选取的提议函数于目标分布较为接近，否则表

现很差，故一般很少采用。RW 方法通过在当前状

态加上一个随机扰动来生成候选状态，对提议函数

的要求较低。因此，本文采用随机游走法来构建提

议函数。 
随机游走法的提议函数满足 ( 1)( | )tq ∗ − =θ θ  

( 1)( ) ( )tq q∗ −− = zθ θ ，即在每一次迭代中，从 ( )q z 中

产生增量z，然后按照 ( 1)t∗ −= + zθ θ 得到候选状态。

其中 ( )q z 通常选取均匀分布或正态分布。本文选取

( )q z 为 2 维正态分布，即候选状态 ( 1)| t∗ − ∼θ θ  
( 1)( , )tN −θ Σ , Σ是2 2× 的正定矩阵，这里选取 =Σ  

1 2diag{ , }σ σ 。 1 2,σ σ 表示增量方差，对链的生成影

响很大。如果增量方差过大，则游走的范围太宽，

大部分提出的候选状态将落入分布的低概率区，从

而被拒绝，此时马尔可夫链变化过程很慢，收敛较

慢或出现近似收敛的情况。如果取得过小，那么样

本游走的范围将会变得很窄，需要很长时间才能采

样整个状态空间，导致收敛到目标分布的速度也会

变得很慢。上述两种情况都会导致算法不能在有限

时间的采样过程中得到较好的服从目标分布的样

本。 
为此，本文采用自适应的随机游走采样方法，

自适应地控制增量方差的大小，使其随着抽样次数

的增加取值不断减小，即游走的范围不断缩小。在

抽取第 t 个样本时， 

max, exp 1 ,  1,2i i i
R t

i
R

σ σ λ
⎡ ⎤⎛ ⎞− ⎟⎜⎢ ⎥= − =⎟⎜ ⎟⎜⎝ ⎠⎢ ⎥⎣ ⎦

    (20) 

其中， max,iσ 表示参数 iσ 可以达到的最大值，需要根

据具体问题确定；R 为总的抽样次数；当 0t = 时，

iσ 取最大值 max,iσ ，当 t R= 时， iσ 取最小值

max,e i
i

λ σ− ，调整 iλ 可以控制 iσ 减小的速度。采用自

适应随机游走采样法可以在较短的时间内获得更好

的服从目标分布的样本。 
3.2 基于 MCMC 的时差-频差估计 

由于
0, ( )'

cL ρ θ 中归一化项 0exp{ ( )}dcLρ∫∫ θ θ 为 

常数，并不影响θ样本的相对分布，且难于计算。

因此，在构建马尔科夫链的平稳分布时将其忽略。 

{ }0( ) exp ( )cLΠ ρ=θ θ          (21) 

同时为避免式中指数运算的数值过大，令 
1

0 H
2 2

ρ
ρ =

X X
              (22) 

其中， 1ρ 为常数，用于平稳分布函数的形状。 1ρ 的

不同取值对应 ( )Π θ 的形状如图 2 所示。 

从图 2 可以看出， 1ρ 越大，平稳分布函数形状

越尖锐，反之则越平缓。选择较大的 1ρ 可以消除平

稳分布函数峰值附近的旁瓣，从而减少采样过程中

对参数估计无益的样本数，使得样本集中于峰值附

近，提高估计精度。但 1ρ 并非越大越好，过大的 1ρ

会使得构造的平稳分布函数丢失一些有用信息，同

时过于尖锐的函数形状也会造成采样困难。 1ρ 的选

取参见文献[19]。 

那么最终构建马尔科夫链的平稳分布函数为 

( )( )
1 H H

H H
1 1 2 2

( ) exp τ ν ν τ
ρ

Π
⎛ ⎞⎟⎜ ⎟⎜ ⎟= ⎜ ⎟⎜ ⎟⎟⎜⎝ ⎠

X X X X
X X X X

θ   (23) 

确定马尔科夫链的平稳分布后，即可利用其生

成服从 ( )Π θ 的时差-频差样本。假设已经得到了R

个时差-频差样本，那么式(17)中时差-频差的估计可

通过统计样本均值近似得到。 

 

图 2 1ρ 对平稳分布函数形状的影响 
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( )

1

1 R
t

t rR r = +

=
− ∑�θ θ           (24) 

其中， ( )tθ 为利用马尔科夫链生成的第 t 个θ的样本。

样本收敛至平稳分布需要一定时间，在抽样初始阶

段未收敛的r 个样本，并不能反映参数的后延分布，

对于参数估计没有意义，故将其舍弃，不参与统计。 
综上，利用 MCMC 方法进行时差-频差联合估

计的具体实现过程总结如下： 
(1)以间隔 sT 对两路信号进行离散采样，得到

1( )x n 和 2( ), 0,1, , 1x n n N= −" ； 
(2)对离散信号 1 2( ), ( )x n x n 作 FFT，得到 1,X  

2X ； 
(3)初始化：在时差-频差的取值范围 [ ]min max,θ θ

内随机产生一个初始状态
T(0) (0)(0)

1 2,⎡ ⎤= ⎢ ⎥⎣ ⎦θ θ θ ； 

(4)抽取第 t 个样本
T( ) ( )( )

1 2= ,t tt ⎡ ⎤
⎢ ⎥⎣ ⎦θ θ θ ： 

(a)生成候选样本 ( )( 1)
1 2, diag{ , }tN σ σ∗ −∼θ θ , 

1 2,σ σ 按照式(20)自适应调整； 

(b)将候选样本 ∗θ 和前一时刻样本 ( 1)t−θ 代入式

(19)计算接受概率 ( )( 1), tα ∗ −θ θ ； 

(c)从 [0,1]U 产生随机数u ； 

(d)若 ( )( 1), tu α ∗ −≤ θ θ ，接受候选状态 ∗θ ，即链

的状态 ( )t ∗=θ θ ；否则链保持原状态，即 ( )t =θ  
( 1)t−θ ； 

(5)若 t R< , 1t t← + ，返回步骤(3)；否则抽样

结束，利用式(24)估计时差-频差。 

4  CRLB 分析 

本节推导的时差-频差CRLB是关于参考信号

1( )x n 信噪比的表达式。为此，首先定义参考信号

1( )x n 的信噪比为 
H

2
0

SNR 10 lg
Nσ

⎛ ⎞⎟⎜ ⎟⎜= ⎟⎜ ⎟⎜ ⎟⎜⎝ ⎠

S S
           (25) 

其中， 2
0σ 为两路接收机接收到的噪声方差，S 为参

考信号真实值 ( )s n 的DFT变换构成的向量。由式(25)
可得 

H
2
0 SNR/1010N

σ =
S S

            (26) 

根据式(9)，噪声 ( )W k 的方差为 2 2 2 2
0 0| |bσ σ σ= + ，那

么 2σ 关于信噪比 SNR 的表达式为 
H

2 2

SNR/10
(1 | | )

10
b

N
σ = +

S S
         (27) 

对于时差-频差联合估计问题，Fisher信息矩阵

为 2 2× 的方阵。根据Fisher信息矩阵的定义，对式

(10)中的概率密度函数 ( , ; , )p bν τX X θ 取对数，并对θ
求偏导， 

( )
H

2

ln ( , ; , )

1
    

p b

b b

ν τ

ν τ
ν τ

σ

∂
∂
⎛ ⎞− ∂ ∂ ⎟⎜= − −⎟⎜ ⎟⎜⎝ ⎠∂ ∂

X X

X X
X X

θ
θ

θ θ
   (28) 

式中， 

{ }j2
1 2DFT j2 ( )e snT

N snT x nν ν− π
×

∂ ⎡ ⎤= − π⎢ ⎥⎣ ⎦∂
X
θ

0  (29) 

j2

1 1

0,1, , 1

j2
( )e s

k
NT

N
s

k N

k
X k

NT

τ
τ

π
−

×

= −

⎡ ⎤
∂ π⎢ ⎥= −⎢ ⎥
∂ ⎢ ⎥⎢ ⎥⎣ ⎦

X

"
θ

0  (30) 

那么，Fisher信息矩阵为 

( ) ( )

( )

H

HSNR /10

H H

ln , ; , ln , ; ,
=

10
  =

1+

p b p b
E

N
b b

b b

ν τ ν τ

ν τ ν τ

⎡ ⎤⎛ ⎞ ⎛ ⎞∂ ∂⎢ ⎥⎟ ⎟⎜ ⎜⎟ ⎟⎜ ⎜⎢ ⎥⎟ ⎟⎜ ⎜⎟ ⎟∂ ∂⎝ ⎠ ⎝ ⎠⎢ ⎥⎣ ⎦
⎛ ⎞ ⎛ ⎞∂ ∂ ∂ ∂⎟ ⎟⎜ ⎜− −⎟ ⎟⎜ ⎜⎟ ⎟⎜ ⎜⎝ ⎠ ⎝ ⎠∂ ∂ ∂ ∂

X X X X
J

X X X X
S S

θ θ
θ θ

θ θ θ θ
(31) 

CRLB是无偏算法估计误差的理论下限，其等

于Fisher信息矩阵的逆。那么时差和频差的估计误

差方差满足式(32)中的不等式 

( ) ( )
2 1

i i
ii

E −⎡ ⎤− ≥⎢ ⎥
⎣ ⎦

J�θ θ           (32) 

其中， ( )1

ii

−J 表示矩阵 1−J 主对角线上的第 i 个元

素。 

5  仿真实验 

选取一段BPSK信号作为辐射源信号，进行仿

真实验。BPSK信号参数设置为：码元速率 RB =  
1 MHz，信号载频 5 MHzcf = 。采样频率 1/s sF T=  

128 MHz= ，信号快拍数 1024N = ，两路信号之间

的时差 100.6( )sTτ = ，频差 10.5( / )sF Nν = 。信号

的信噪比初步设置为10 dB, MCMC方法的参数初

步设置为 1 10ρ = , max,1 / 4( )sN Tσ = , max,2 /Nσ =  
4( / )sF N , 1 2 8λ λ= = 。 

图3给出了信号信噪比为10 dB时利用MCMC
方法抽取的时差频差样本。可以看出，抽样过程开

始后，样本很快收敛至平稳分布，然后围绕着时差

频差真实值上下波动。统计不同样本数量下MCMC
算法估计的均方根误差(Root Mean Square Error, 
RMSE)，结果如图4所示。可以看出，随着样本数

量的增加，时差和频差的估计精度均不断提高，但

提高的速度变慢，在样本数量增加至2000后，基本

不再提高。且样本数量的增加意味着计算复杂度的

增加，因此，作为折中，在后续仿真中样本数量设

置为 2000R = 。 

为分析参数 1ρ 的选取对算法估计性能的影响， 
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图 3  MCMC方法抽取样本图                          图 4 不同样本数量下算法的RMSE 

分别将 1ρ 设置为从1至20。仿真结果如图5所示。可

以看出， 1ρ 的选取的确对算法的性能有显著影响：

与之前的分析一致， 1ρ 过小或过大时，算法的估计

性能均会下降。而 1ρ 的值在 7 13∼ 的范围内时，算

法的估计性能较优且基本相同。因此，在后续仿真

中， 1ρ 的值设置为10。 
参数 max,1 max,2,σ σ 决定自适应随机游走法的游走

速度。将 max,1 max,2,σ σ 设置为从 0.1 1∼ ( , / )s sN T F N ，

对应算法的估计误差如图6所示。可以看出，

max,1 max,2,σ σ 过大或过小时，算法估计性能均无法达

到最优。 max,1 max,2,σ σ 过大时，抽样过程中样本被拒

绝的概率较大，导致算法在有限抽样次数内的抽取

的样本数量较少，从而造成算法性能的下降。而

max,1 max,2,σ σ 过小时，算法游走速度过慢，在有限次

数内也难以得到足够数量的样本。图6中，当 max,1,σ  

max,2σ 的值在 0.3 0.5∼ ( , / )s sN T F N 时，算法的估计

性能较优。因此，在后续仿真中， max,1 0.4 ( )sN Tσ = , 

max,2 0.4 ( / )sN F Nσ = 。 
参数 1 2,λ λ 决定算法游走速度下降的快慢，因此

对算法的估计性能也有影响。将其分别设置为

1 20∼ ，相应的算法估计误差如图7所示。可以看出，

1 2,λ λ 的值为 5 11∼ 时，算法的估计性能较优。因此，

在后续仿真中， 1 2,λ λ 的值设置为8。 
为评估算法估计性能，在不同信噪比条件下利

用算法进行蒙特卡罗仿真。算法的估计误差为1000

次仿真的RMSE。为了突出本文基于MCMC的

ML(MCMC-ML)算法性能，将算法的RMSE与基于

FFT的CAF(FFT-CAF) 算法 [10] 、 EM算法 [13] 和

CRLB对比。仿真结果如图8所示。 
从图8(a)可以看出，随着信噪比的增加，几种

算法的时差估计精度均有提高。但FFT-CAF算法在

信噪比增加至5 dB后，估计精度基本保持不变，不

再随信噪比的增加而提高。原因在于FFT-CAF只能

得到时域和频域采样间隔整数倍的时差-频差估计，

估计精度受到限制。EM算法和MCMC-ML算法均

可得到频域和时域采样间隔非整数倍的时差-频差

估计，因此在-5 dB至20 dB信噪比范围内，估计精

度可随着信噪比的增加而不断提高，但EM算法的估

计精度对初值依赖严重。初值较差时，EM算法的估

计精度低于CAF算法。而在给定较为准确的初值时，

EM算法的估计精度高于CAF算法，较高信噪比条

件下估计精度与MCMC-ML算法相近，但在信噪比

较低时的估计精度低于本文MCMC-ML算法。图8(b)
表明，MCMC-ML算法在频差估计中性能同样优于

FFT-CAF算法和EM算法，但与时差估计相比不同

的是，几种算法对频差估计的精度均相对较高，这

主要由信号的互模糊特性决定。 
算法的计算复杂度也是衡量算法优劣的重要指

标。为此，这里比较本文MCMC-ML算法，基于网

格搜索的ML(Grid search-ML)算法，FFT-CAF算 

 

图 5 1ρ 对算法性能的影响            图 6 max,1 max,2,σ σ 对算法性能的影响          图 7 1 2,λ λ 对算法性能的影响 
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图 8 不同信噪比条件下算法的估计误差 

法及EM算法的计算复杂度。由于实际运算过程中运

算量主要由复数乘法运算次数决定，因此将算法复

数乘法的次数作为衡量算法计算复杂度的指标。为

便于统计，这里将共轭运算和指数运算均作为一次

复数乘法运算参与统计。结果如表1所示。其中，

,N Nτ ν 分别为Grid search-ML算法和FFT-CAF算

法在时差和频差取值区间划分点数。R 为MCMC算

法的样本数。 iterN 为EM算法的迭代次数。 
从表1可以看出，4种算法中，Grid search-ML

算法的计算计算复杂度最高，难以满足实时处理的

要求。而与之相比，MCMC-ML算法的计算复杂度

很低，与FFT-CAF算法的计算复杂度相当。EM算

法计算复杂度较高，原因在于EM算法在期望最大化

的迭代过程中需多次对N N× 的矩阵求逆，造成算

法计算复杂度的急剧增加。从计算复杂度的表达式

可以看出，本文MCMC-ML算法的计算复杂度主要

由信号快拍数和样本数量决定，计算复杂度随着生

成样本数的增加而增加。对于仿真BPSK信号情况，

MCMC-ML算法的计算复杂度低于FFT-CAF快速

计算方法，可以满足信号实时处理的要求。 

6  结论 

针对无源双基地定位中参考信号真实值未知的

时差-频差联合估计问题，本文构建了一种新的时 

差-频差最大似然估计模型，并采用MCMC方法求解

最大似然模型，得到时差-频差估计。MCMC方法通

过生成时差-频差的样本，进而通过统计样本均值得

到时差-频差估计。算法的计算复杂度与利用FFT的

CAF快速计算方法基本相同，但是克服了CAF算法

只能得到时域和频域采样间隔整数倍的时差-频差

估计问题，可以得到采样间隔非整数倍的时差-频差

估计，因此估计精度高于CAF算法。而与EM算法

相比，本文算法不存在迭代的初值依赖和收敛问题，

且计算复杂度远低于EM算法。推导了时差-频差联

合估计的CRLB，并通过仿真实验表明，算法的估

计精度优于CAF算法和EM算法。 

表 1 不同算法的计算复杂度对比 

算法 计算复杂度 BPSK信号计算复杂度比 

MCMC-ML 2 2(0.5 log 8 1) log 4 1R N N N N N N+ + + + +       1.000 

Grid search-ML 2(0.5 log 8 )N N N N Nτ ν +    2095.900 

FFT-CAF 2(0.5 log )N N N Nτ ν ν ν+       1.102 

EM 3 2
iter 22 5 0.5 log 3N N N N N N⎡ ⎤+ + +⎢ ⎥⎣ ⎦     808.070 
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