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摘   要：为了解决无人机(UAV)无源定位中难以从多径干扰严重的环境中提取无人机定位信号的问题，该文提出

一种基于支持向量机(SVM)的无人机定位信号分离算法，在SVM模型训练时，通过计算无人机相邻数据集之间的

欧氏距离获取信息熵，为SVM映射高维空间提供模型数据。在此基础上，加入映射函数阈值软边界，使模型具有

参数自适应调整能力，来适应无人机运动灵活所导致的数据差异。最后构建了观测者操作特性曲线获取无人机定

位信号分离结果。仿真结果表明所提算法能够有效分离无人机定位信号与噪声，在多径干扰严重的情况下具有较

高的信号分离准确率。
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Abstract: In order to solve the problem that it is difficult to extract the Unmanned Aerial Vehicle (UAV)

positioning signal from the environment with severe multipath interference in the passive positioning of the

UAV, a UAV positioning signal separation based on Support Vector Machines (SVM) algorithm is proposed.

During the training of the SVM model, the information entropy is obtained by calculating the Euclidean

distance between the adjacent data sets of the UAV, and the model data is provided for the SVM to map the

high-dimensional space. On this basis, the soft boundary of the threshold of the mapping function is added to

make the model have the ability to adjust parameters adaptively to adapt to the data difference caused by the

flexible movement of the UAV. Finally, an observer operating characteristic curve is constructed to obtain the

result of UAV positioning signal separation. The simulation results show that the proposed algorithm can

effectively separate the UAV positioning signal and noise.

Key words:  Unmanned Aerial Vehicle (UAV) positioning; Support Vector Machines (SVM); Information

entropy; Noise separation

 

1    引言

无人机(Unmanned Aerial Vehicle, UAV)凭借

自身的灵活性、可操作性和体积小等优势在国

防、农业和军事等诸多领域有着广泛的应用。无人

机的信号识别分离对其稳定性以及安全性起着十分

重要的作用[1,2]。在对无人机进行无源定位时，地

面障碍物所引起的多径噪声干扰具有不确定性和不

同位置的无关性导致无法对无人机进行实时无源

定位[3]。

在对无人机进行定位时，现有无人机定位信号

分离的研究主要基于信号的功率信息、相位信息以

及信号功率与相位信息的结合[4]。文献[5,6]对基于

匹配滤波器和能量检测接收机的门限法进行了详细

分析，基于信号功率提出了最优门限设定算法，从

而将噪声和多径的影响降到最小。但在信噪比较小

时，算法的定位性能较差。文献[7]提出一种基于时

频域匹配滤波的多径雷达信号直接估计方法，但该

方法对无人机多普勒频移所导致的相位变化有较高

的要求。文献[8]提出一种基于Renyi熵的分数低阶

双模盲均衡算法，利用Renyi熵提高算法的收敛速

度，并使用分数低阶统计量增强对脉冲噪声的抑制

能力。但其仅对脉冲噪声有较好的抑制效果。文

献[9]推导了广义相关熵的性质，提出基于广义相关
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熵的波达方向(Direction Of Arrival, DOA)估计新

方法，实现脉冲噪声环境下的DOA估计，但该方

法利用了多天线阵列的DOA信息，无法实现单天

线情况下对无方向性的目标信号进行分离提取。文

献[10,11]提出基于匹配滤波的相干到达时间(Time
Of Arrival, TOA)估计算法和基于能量检测(Energy
Detection, ED)的非相干TOA估计算法。但前者需

要本地信号和较高的采样速率；后者无人机定位精

度较低。文献[12]提出多径的密集性是一个可以利

用的特性，因此提出了基于信息熵的生存信息势估

计算法，但该算法应用场景单一，无法对参数进行

自适应的调整。文献[13]提出一种基于信号相似度

和空间位置的K近邻(K-Nearest Neighbor, KNN)
算法。通过平衡信道状态信息差和信号传播距离来

获得无人机定位信息，但其仅适用于在距离较小的

场景下对无人机信号进行重构。

针对上述问题，本文提出一种基于信息熵的支

持向量机(Support Vector Machines, SVM)算法，

对无人机所反射的移动通信信号进行信号分离，实

现无源定位。在SVM模型构建时，引入信息熵核

函数，在求解过程中迭代更新欧氏距离，寻找最佳

的信息熵数据特征。解决了只依据信号功率和相位

变化无法对无人机信号以及多径干扰进行分离的问

题；在SVM模型映射阶段引入软边界，避免无人

机信息熵数据产生过拟合，提升SVM模型的观测

者操作特性(Receiver Operating Characteristic,
ROC)阈值自适应选择能力。在高维空间中，对信

息熵数据进行内积并对其进行泰勒展开，忽略余

项，降低算法的复杂度。本文通过仿真验证了在多

径环境下，本文所提SVM模型能够对无人机反射

信号进行有效分离。 

2    系统模型

在利用移动通信信号进行无人机定位过程

中，移动通信信号无方向性、功率较小、信号采样

率过小以及环境噪声复杂导致无法对无人机反射信

号进行分离，所以建立如图1所示的无人机反射移

动通信信号系统模型对无人机进行定位数据采集

测试。

在室外较为空旷的环境条件下，无人机所处环

境不存在墙体等遮挡物，故接收基站收到的无人机

反射信号可以分为3部分，无人机反射直达波信

号、多径干扰信号以及高斯噪声信号。因此建立无

人机定位信号模型为

ŷ = y +

M∑
m=1

em +N (1)

ŷ y

em m N

其中， 为接收信号， 为无人机反射直达波信号，

为非视距因素导致的第 条多径干扰信号， 为

噪声误差。

在对无人机定位信号传播过程中的信号时延与

相位偏移分析后，式(1)可以细化为

ŷ(t) =α0F (t− τ0) cos(θ0)+
M∑

m=1

αmF (t− τ0 − τm)

· cos(θ0 + θm) +N(t) (2)

y α0F (t− τ0) cos(θ0)
∑M

m=1
ei∑M

m=1
αmF (t− τ0 − τm) cos(θ0 + θm) N

N(t) F α0 αm

m

τ0 τm

m θ0 θm

m

其中，式(1)中的 等于 , 

等于 ,  等于

。 表示所发送的移动通信信号。 和 分别

表示无人机直达波信号的增益和第 条多径的增

益。 和 分别表示无人机直达波信号的时延和第

条多径时延。 是无人机直达波信号相位， 是

第 条多径相位。

y
∑M

m=1
ei

N

在分析系统模型以及实际测试数据后发现，由

于发送基站功率低，无人机反射面过小， , 

与 无法使用基于信号功率或相位的方法实现定位

信号分离。为解决该问题，本文提出基于SVM的

无人机定位信号分离算法，通过获取无人机反射信

号功率以外的信息熵数据特征，将其作为SVM的

内核函数进行高维空间映射，实现了无人机定位信

号分离。 

3    基于SVM无人机定位信号分离方法

在对无人机进行定位过程中，本文提出基于信

息熵的SVM定位信号分离模型，提取无人机定位

信息熵数据作为SVM内核函数进行维度映射。无

人机定位信号随机分布的概率越均匀，信息熵越

大，反之越小，所以无人机定位信号与噪声归一化

后的信息熵数据和多径噪声数据有较明显的区别[9]。

通过信息熵数据在高维空间的映射，SVM模型实

现了对无人机定位信号的提取分离。 

 

 
图 1 定位信号模型框架
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3.1  无人机信息熵提取

由于直达波信号时延与多径信号时延不同，因

此，当无人机直达波信号到达接收基站时，接收信

号的信息熵会降低。可以根据这一特征，将无人机

信息熵作为SVM核函数来实现无人机定位信息分离。

X根据香农公式，一个随机变量 的信息熵 [14]

可以定义为

H(X) = −
∑
x∈X

p(x) lg p(x) (3)

由式(3)可以得到无人机信息熵为

H= −(p1 × lg p1 + p2 × lg p2 + p3 × lg p3) (4)

p1

p2 p3

其中， 表示无人机反射直达波信号出现的概率，

表示多径反射信号出现的概率， 表示高斯噪声

出现的概率。

结合式(4)与无人机定位模型进行分析，可以

得到式(5)

H=


−p3 × lg p3, UA = 0

− (p1 × lg p1 + p3 × lg p3),
UA = 1,UN = 0

− (p1 × lg p1 + p2 × lg p2 + p3 × lg p3),
UA = 1,UN = 1

(5)

UA = 0 UA = 1

UA = 1,UN = 0

UA = 1,UN = 1

其中， 表示不存在无人机， 表示存

在无人机， 表示存在无人机且无人

机多径反射信号未到达接收基站时，

表示存在无人机且无人机多径反射信号到达接收基

站。由式(5)可知，无人机定位信息熵在接收基站

收到无人机的反射信号后会降低，当无人机反射多

径信号到达接收基站时，信息熵数据会再次降低。

而这一特征对于无人机定位信号分离具有重要意

义。在对无人机定位信息采样、数据集重组以及获

取欧氏距离后，每组数据集被分为训练子集和测试

子集。以训练子集的欧氏距离小于当前数据集标准

差的个数与测试子集的最大欧氏距离之比作为无人

机定位信号出现的概率[14]。

ŷ(t) x(1),

x(2), x(3), ···, x(n) n n

对无人机信号 进行多次数据集采样：

，共 (由交叉验证可以得到， 在

后文仿真中所使用的长度为一帧序列长度的

3.5倍)个数据集，保证足够的无人机定位信息用以

模型训练。

l Xi,Xj

将无人机每组数据集按采样序列号进行排序，

并重建为两组 维向量

Xi = [x(i), x(i+ 1), ···, x(i+ l − 1)],

i = 1 ∼ n− l + 1
Xj = [x(j), x(j + 1), ···, x(j + l − 1)],

j = 1 ∼ n− l + 1

 (6)

l

i j i = j Xi = Xj

i ̸= j Xj Xi

其中， 取决于所选序列的长度，至少包含一帧序

列。当 , 值确定，并且 时， 。当

时， 作为 的其余向量。继而求得在短时

间内(默认无人机极短时间内位置不变)无人机定位

数据集之间的欧氏距离，用以后续无人机定位信息

熵的提取。

di,j Xi Xj定义为对应数据集 和 之间的欧氏距离

中差值最大的一个，使得阈值可以涵盖当前整个数

据集

di,j = max
k=0∼l−1

[|x(i+ k)− x(j + k)|], i ̸= j (7)

r = κψ ψ

κ

κ = 0.25 i

di,j ≤ r ni,j(r) ni,j(r)

n− l Cl
i(r)

设定相似容限 ，其中 为发射基站所使

用的本地数据的标准差， 通过对接收基站所收到

的数据与发射基站所使用的本地数据进行交叉验证

得到[15](后文仿真中取 )，对每一个 值，统

计 的数目，并记作 ；获取 与剩

余采样点总数 的比值 ，即

Cl
i(r) =

1

n− l
ni,j(r), i = 1 ∼ n− l + 1 (8)

i Cl
i(r)

φl(r)

对所有的 值，求 的对数平均。由于无人

机反射直达波信号微弱，与多径噪声差异过小，所

以对其求对数平均，便于后续的数据读取。记作

φl(r) =
1

n− l + 1

n−l+1∑
i=1

lnCl
i(r) (9)

l = l + 1令维数 ，重复式(6)—式(9)，得到

φl+1(r) =
1

n− l

n−l∑
i=1

lnCl+1
i (r) (10)

通过对数据的重复计算，保证了无人机定位数

据的遍历性，得到此序列的信息熵

ApEn(l, r) = φl(r)− φl+1(r) (11)

在获取无人机信息熵后，对信息熵进行内积，

将其作为SVM内核函数，建立SVM模型。 

3.2  无人机信息熵数据的SVM映射

f(T ) ApEn(l, r) T ApEn(l, r)
在获取信息熵函数后，构建SVM决策函数，决

策函数 由 (后续用 表示 )

所映射的核函数作为判断依据。如图2所示，依据

信息熵以及信号功率对数在高维度对无人机信号进

行分离，解决了简单2维空间中只依据信号功率特征

无法对无人机信号以及多径干扰进行分离的问题。

图2中，蓝色和黑色圆圈表示无人机定位信号与

多径噪声，黄色平面为ROC面，虚圆圈表示被SVM
模型分类在ROC面下的数据集(噪声数据)。由ROC
确定无人机信号与多径噪声的分离阈值。ROC随
定位接收信号的变化而变化。

第 9期 李晓辉等：基于支持向量机的无人机定位信号分离算法研究 2603



W = {(Ti, fi)|i = 1,

2, ···, Nall} fi fi ∈ {−1,+1}

Nall

无人机的信息熵数据表示为

。决策结果为 ， 分别是假

设为H0和H1的2元类标签[16](在本文中，H0表示多

径干扰信号，H1表示无人机定位信号)。 为训

练样本数。SVM模型利用ROC对信号进行分类。

分类决策函数表示为

f(T ) = sign(w ∗ ϕ(T ) + b) (12)

w b ϕ(T )

sign(x)

其中， 和 分别是加权向量和偏差。 作为映

射函数，将无人机信号映射到高维空间，用于信号

分离。符号函数 定义为

sign(x)=

{+1, x > 0
0, x = 0
−1, x < 0

(13)

为解决无人机定位信号过拟合问题，本文引入

软边界增加模型对无人机运动灵活的适应性。在映

射函数中增加松弛变量作为ROC软边界，使得SVM
模型可以自适应地调整ROC的阈值，同时保证了

当无人机定位环境发生变化时，SVM模型仍然具

有一定的适用性。优化后的ROC表示为

min
w

=
1

2
||w||2 + C

(
l∑

i=1

ξi

)
s.t. fi[(w × ϕ(Ti) + b)] ≥ 1− ξi

 (14)

ξi C其中， 为软边界松弛变量， 为惩罚因子。为了

降低计算复杂度，保证无人机定位实时性，对式(14)
进行重构，可以得到

La =(w, b, α, β)

= ||w||2/2 + C

(
l∑

i=1

ξi

)

−
l∑

i=1

α{fi[w × ϕ(Ti) + b]− 1 + ξi}−
l∑

i=1

βiξi

(15)

对式(15)进行求解得到

∂La(w, b, α, β)

∂(w)
= 0 ⇒ w=

l∑
i=1

αifiϕ(Ti)

∂La(w, b, α, β)

∂(b)
= 0 ⇒

l∑
i=1

αifi = 0


(16)

结合式(14)和式(16)，得到SVM最优超平面

max
α

l∑
i=1

αi −
1

2

l∑
i=1

αiαjfifjK(Ti, Tj)

s.t.
l∑

i=1

fiαi = 0, 0 ≤ αi ≤ C, i = 1, 2, ···, Nall


(17)

K(Ti, Tj) = ϕ(Ti) ∗ ϕ(Tj)其中， 表示无人机信息熵

数据内积所得到的核函数。由于无人机多径噪声分

布的无规律性以及定位信号受到噪声导致信息熵减

小的特征，无人机信息熵数据经过内积后会有较明

显差异[17]。通过式(12)与式(17)，对分类决策函数

重新定义

f(T ) = sign

[
l∑

i=1

αifiK(Ti, Tj) + b

]
(18)

K(Ti, Tj)利用核函数 将数据映射到高维空间。

并通过线性超平面ROC分离无人机直达波信号与

多径噪声。校正后的核函数[18]为

K(Ti, Tj) = e−||Ti,Tj ||22/(2σ
2) (19)

σ

θ= −1/(2σ2)
其中， 为归一化的无人机信息熵函数方差值，令

，式(19)可以写为

K(Ti, Tj) = eθ||Ti,Tj ||22

= eθ(||Ti||2+||Tj ||22)e2θTiTj (20)

e2θTiTj

e2θTiTj= 2θ(
l∑

i=1

(TiTj)
l

l!
+ o((TiTj)

l
)

o((TiTj)
l)

为降低计算复杂度，将 进行泰勒展开

，忽略其中的

余项。式(20)可以被改写为

 

 
图 2 SVM映射逻辑图
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K(Ti, Tj) =

l∑
i=0

√
2θ/l!Ti

leθ||Ti||22
l∑

j=0

√
2θ/l!eθ||Tj ||22

(21)

由式(14)与式(21)可以得到最终的映射函数为

ϕ(Ti) = eθ||Ti||22 [
√

2θ/0!Ti
0,
√
2θ/1!Ti

1, ···,
√
2θ/l!Ti

l]T

(22)

计算由式(22)获取的分类判决函数并联合信号

功率对数得到ROC曲面，从而建立SVM模型得到

分类结果。在分离出无人机信号后，使用加权最小

二乘(Weighted Least Square, WLS)定位，得到无

人机坐标。本文所提算法步骤如表1所示。 

4    仿真分析

为了证明本文所提算法的有效性，对无人机定

位数据在如图3所示环境下进行实验验证。

无人机在半径为63.66 m的红色圆圈范围内无

规则飞行。信号发射基站与接收基站距离300 m。

无人机距离地面10 m。在表2的参数下，建立基于

信息熵的SVM模型用以对所提算法进行验证。该

模型在Python3.6版本上进行建模仿真。

模型分类结果如图4所示，黄色圆圈为噪声信

号，紫色圆圈为分离出的无人机定位信号。横轴为

归一化处理后的信号功率对数，纵轴为归一化处理

后的信息熵。对图4进行分析，模型将信息熵引入

SVM，当无人机定位信号直接到达接收基站后，

基站接收信号的信息熵会降低。而当接收基站收到

其他反射体所反射的信号时，这部分作为多径噪声

会进一步导致信息熵数据的降低，根据这一特征，

将信息熵映射到SVM高维空间归一化后，噪声的

信息熵会低于UAV定位信号信息熵，因此基于信

息熵的SVM模型可以有效地将无人机直达波信号

与多径噪声进行分离。

基于信息熵的SVM模型所得到的定位信号分

离结果，如表3所示。

查全率Acc和查准率Recall可以表示为式(23)与
式(24)

Acc =
Neft

Nall
(23)

Neft

Nall

其中， 表示被模型正确判定为含有无人机定位

信号的数据集， 表示总的接收信号数据集。

Recall =
Neft

Nacc
(24)

Nacc其中， 表示被模型判定为含有无人机定位信号

的数据集，该数据包含被模型正确判定以及被模型

误判的数据集。由表3可以得到，当训练集个数占

总的数据集个数的70%时，模型对于无人机定位信

号的查准率达到0.966。查全率为0.957。仿真表

明，基于信息熵的SVM定位信号提取模型可以有

效地将无人机定位信号与噪声进行分离，有效地解

决了无人机定位过程中，无人机定位信号与多径噪

声难以分离的问题。

表 1  基于信息熵的SVM定位信息分离

ŷ F　输入：定位数据 ，发送信号 ，输出：目标定位信号

di,j　(1)信号抽样，并对信号进行分类，计算数据距离 ;

φl(r) n− l　(2)计算数据对数平均 ，重复计算 次，保证数据遍历性；

ApEn(l, r)　(3)获取定位数据信息熵 ;

f(T ) ϕ(T )　(4)定义SVM模型决策函数 以及映射函数 ;

ξi　(5)引入松弛变量 ，防止定位数据过拟合;

K(Ti, Tj)　(6)获取ROC平面以及定位数据信息熵内积函数 ;

ϕ(Ti)　(7)得到优化的映射函数 ，模型建立完毕，并对目标定位信

　　号进行分离。

表 2  仿真参数

参数 值 参数 值 参数 值

基站距离 300 m 信号功率 0.08 W 载波频率 2 GHz

目标反射面积 0.02 m2 FFT点数 2048 接收机采样率 15 MHz

表 3  SVM模型准确率

训练集/数据集：0.6 训练集/数据集：0.7

查全率 0.968 查全率 0.957

查准率 0.953 查准率 0.966

 

 
图 3 实验测试环境

 

 
图 4 模型分类结果
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分离后的无人机信号与多径噪声信号如图5所
示。由图5可以得到，在接收基站处所接收到的无

人机信号由于多径噪声的影响以及信号功率过小，

已经无法保持发送信号的包络曲线，失去了发送信

号良好的互相关与自相关特性。在对所提取出的无

人机定位信号进行还原后，为验证其是否具有原始

发射信号所具有的特征，对其进行自相关，经过

SVM模型分离出的无人机定位信号与原始发射信

号都具有良好的自相关性，这一结果更加证明了SVM
模型的有效性。

 

 
图 5 SVM目标信号提取

 

由图6可得，当使用ED接收机、SVM和KNN
分离无人机定位信号时，检测准确率(查全率与查

准率的平均值)随目标发现率的增加而增加，在相

同目标发现率下，信噪比以及信号能量越大，无人

机分离精度越高。对比–15 dB和–20 dB，SVM
与KNN方法的检测精度优于ED接收机。由于移动

通信基站的采样率以及发射功率较低，ED接收机

无法根据信号功率去分离无人机信号与噪声，导致

分类准确率较低。而在–15 dB和–20 dB情况下，

仿真结果表明随着目标发现率增加，SVM模型相

对KNN有更加良好的表现。SVM利用信息熵作为

核函数映射在高维空间进行信号分离，利用了无人

机定位信号信息熵降低的特性，而无人机定位信号

功率与多径噪声功率差异不明显导致KNN无法提

取出定位信号功率特征用以信号分离。并且本文所

提出的软边界使得SVM模型具有了参数自适应调

整能力，当目标发现率变化时，SVM参数可以自

适应地调整，但KNN算法参数不具有自适应调整

特性，因此KNN仅适用于较近距离下的无人机定

位信息获取。 

5    结论

在多径环境下对室外无人机进行无源定位主要

存在的问题是无人机定位信号无法与噪声分离。本

文提出基于信息熵的SVM定位信号分离算法。通

过获取原始信号的信息熵，使用欧氏距离对数据进

行均衡，保证数据的有效性。将信息熵作为SVM

 

 
图 6 无人机信号分离算法对比
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的内核函数时，对其进行处理，降低空间复杂度，

提高无人机定位模型实时性。联合信息熵与信号功

率对数，构建ROC平面最终实现了利用SVM模型

对无人机定位信号进行分离。
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