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摘 要：：针对卫星导航接收机在动态场景或导航信号强度较弱场景下，信号捕获峰值检测阈

值设定困难以及捕获准确率下降的问题，提出一种基于改进支持向量机(SVM)的卫星导航信号捕获

峰值检测方法。该方法首先通过主成分分析 (PCA)对样本特征进行降维，然后对卫星导航信号的捕

获相关结果进行分类，最后通过判断其相关结果是否存在峰值来确定导航信号是否成功捕获。仿

真结果表明，相较于现有的传统阈值设定方法、标准 SVM 方法以及逻辑回归分类学习方法，本文

提出的检测方法具有虚警率低、实警率高的优势，且捕获成功率也优于现有方法。
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AbstractAbstract：： In response to the difficulties in setting the peak detection threshold for signal 

acquisition and the decrease in acquisition accuracy of satellite navigation receivers in dynamic 

scenarios or scenarios with weak navigation signal strength, a satellite navigation signal acquisition peak 

detection method based on improved Support Vector Machine(SVM) is proposed. This method first 

reduces the dimensionality of sample features through Principal Component Analysis(PCA), then 

classifies the acquisition correlation results of satellite navigation signals, and finally determines 

whether the navigation signal is successfully acquired by judging whether there is a peak in the 

correlation results. Simulation results show that, compared with existing traditional threshold setting 

methods, standard SVM methods, and logistic regression classification learning methods, the detection 

method proposed in this paper has the advantages of low false alarm rate and high true alarm rate, and 

the acquisition success rate is also better than existing methods.

KeywordsKeywords：： Support Vector Machine； signal acquisition； peak detection； Principal Component 

Analysis(PCA)；Global Navigation Satellite System(GNSS)

全 球 导 航 卫 星 系 统 (GNSS) 通 过 合 适 的 接 收 设 备 为 用 户 提 供 精 确 、 持 续 、 全 球 范 围 内 的 三 维 定 位 和 速 度 信

息 [1]，近年来发展迅速，并在各个领域得到越来越广泛的应用。GNSS 接收机通过对卫星导航电文的解析获得用

户所需的三维位置、速度和时间信息等，接收机中频信号捕获单元是获取这些信息的关键步骤。由于太空中的

卫星沿既定的轨道不断运动，确定接收机可见卫星，需对所有的卫星信号进行全局捕获搜索，以获得此时的可

见卫星信息，为用户提供定位、测速和授时等服务。

接收机对于卫星信号是否可见是通过对导航信号的捕获相关结果判断的，而捕获判断一般采用阈值设定方

法实现判决。接收机的输入信号功率随时间的变化而变化，如果使用固定的阈值判断是否捕获成功，将会出现 2
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个问题：检测概率降低或误警概率增加，因此阈值需根据噪声功率的大小不断调整。采用自适应阈值设定的方

法需根据虚警率、非相干积分长度和噪声功率估计方差调整阈值 [2-6]；另一种检测信号的方法是取某一搜索单元

的相关峰值与其他单元的相关均值的比值与阈值进行比较，判断捕获结果 [7]。此外，还有一种方法是将最大相关

峰值和次最大相关峰值的比值与阈值进行比较，判断捕获结果 [8]，但这种方法存在取决于阈值大小的恒定误警

率。虽可采用提高相干积分时间的方式提高载噪比，继而降低峰值检测的难度，但该方法增加了捕获计算的复

杂度，并可能因为数据跳变的影响而引入额外误差 [9]。以上这些方法主要从改进阈值设定和提高相干积分峰值的

角度出发，但由于各卫星信号强度不同，捕获的性能在很大程度上取决于阈值设定的方法，而捕获阈值的设定

又是一个涉及捕获相关结果概率分布求积分的复杂问题。因此通过设置阈值进行捕获峰值检测的方法适应性不

强，且捕获成功率受限于特定场景。

文献[10-11]采用深度神经网络方法对 GNSS 信号捕获相关结果进行分类，使用数据驱动模型对捕获相关结果

的图像进行识别分类，通过检测捕获相关结果图像中是否存在峰值判断 GNSS 信号是否存在，适用于传统峰值检

测算法难以适用的场景。GNSS 信号是否存在是根据检测捕获相关结果中是否存在峰值确定的，而实现深度神经

网算法对捕获相关结果的图像进行识别分类的方法需消耗巨大的计算资源，对设备性能的要求非常高，并且还

需生成大量的捕获相关结果的图像样本，造成了捕获相关结果峰值检测计算资源的占用，导致了使用这种方法

对捕获相关结果进行峰值检测的过程不能快速、便捷、高效的实现。

支持向量机 (SVM)是在 1995 年由 Vapnik 等开发的一种监督机器学习方法，这种基于统计学习理论的新型分

类技术，引起了人们的广泛关注。由于其优异的分类性能，SVM 已成为解决分类问题的有力工具 [12-14]。如果给

定的数据是线性分离的，SVM 可以很容易地分离 2 个类；如果给定数据是非线性可分的，则将数据映射到更高

的维度以提供更好的分类性能。这种映射通常通过设计内核函数实现，可使用不同的核函数获得不同形式的非

线 性 SVM。 对 于 给 定 的 训 练 样 本 ， SVM 通 过 学 习 训 练 获 得 最 佳 分 类 参 数 的 核 函 数 ， 构 建 最 优 分 类 模 型 [15-17]。

GNSS 信号捕获中的峰值检测从机器学习层面考量是一个典型的二分类问题，即相关峰值存在和相关峰值不存在

两类结果。因此，对于捕获相关结果的峰值检测问题，可通过机器学习中的分类方法解决捕获相关结果的数据

中是否存在峰值，既克服了传统峰值检测方法普适性不强的问题，又避免了深度学习算法中的图像生成和巨大

计算资源占用量。

将导航信号的捕获相关结果作为机器学习的样本，虽然其大量相关峰值作为样本特征，可以更加准确地表

达样本信息，产生更好的分类器，但更多的特征也会增加训练器的计算复杂程度。数据和特征决定了机器学习

的上限 [18]，好的特征可以获得性能出色的机器学习分类模型。使用数据降维技术减少数据集中的特征数量，会

显 著 提 高 分 类 器 的 训 练 效 率 ， 还 可 以 保 证 分 类 的 准 确 性 几 乎 不 受 影 响 [19]。 现 有 的 降 维 技 术 主 要 有 主 成 分 分 析

(PCA)、线性判别分析 (Linear Discriminant Analysis，LDA)、奇异值分解等 [20]。PCA 是多元统计中一个典型的特

征提取方法，通过对原始样本进行无监督降维处理，将高维数据空间通过线性变换投影到低维的子空间，可得

到满足分类器性能需要的特征样本 [21]。

本文提出一种基于 SVM 的导航信号捕获算法。针对捕获相关结果的数值特征，给定一个经 PCA 降维处理的

训练样本数据 (包括成功捕获以及未成功捕获相关结果)及其类别标签，训练 SVM 分类器，得到 SVM 分类器模

型，将测试集放入分类器预测其捕获相关结果是否成功捕获到该卫星信号。这种方法不仅避免了阈值设定的处

理过程，降低了捕获过程的复杂性，且捕获虚警率可实现 0.10% 虚警，捕获成功率可达到 99.75%，获得了比传

统阈值判别方法更加优异的导航信号捕获的性能。

1　导航信号捕获模型

1.1 经典捕获搜索算法

接收机的内部结构按其工作流程，通常分为射频前端处理、基带数字信号处理和定位导航运算三部分功能

模块 [1]。其中，射频前端将天线接收到的卫星信号经过滤波放大、下变频成中频信号以及模数转换处理，将接收

到的射频信号转换为离散时间的数字中频信号。以全球定位系统(Global Positioning System，GPS)卫星信号为例，

天线接收到卫星 L1 频段信号可表示为：

S (i) (t)= 2P (i)
s C (i) (t)D(i) (t)sin(2πf1t) (1)

式中：P (i)
s 为天线接收第 i 颗卫星信号的平均功率；C (i) (t) 为该卫星的 C/A 码；D(i) (t) 为该卫星数据码； f1 为 L1 频段

的载波频率，其值为 1 575.42 MHz。
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L1 波段射频信号经射频前端处理下变频后的中频信号为：

SIF (t)=AC(t - τ)D(t - τ)sin(2πfIFt + θ)+ n(t) (2)

式中：A 为信号幅值；τ为信号传输的时间延迟；fIF 为中频载波频率；θ为初始载波相位；n(t) 为高斯白噪声。

接收机基带数字信号处理模块对输入的数字中频信号进行捕获搜索，粗略估算出天空中所有可见卫星的多

普勒频率以及 C/A 码相位，用以初始化跟踪环路的参数，实现接收机对卫星信号的持续跟踪锁定，从而获得伪

距和载波相位等测量值以及信号上解调出来的导航电文，并经定位导航运算模块的处理实现接收机的定位、测

速和授时功能。

接收机信号捕获和跟踪性能与接收机的灵敏度、可靠性等重要性能指标紧密相关，而信号跟踪环路是精密

而又脆弱的，信号捕获性能的好坏决定了信号跟踪的可靠程度。由此可见，导航信号捕获性能在接收机中具有

至关重要的作用。接收机的捕获过程通常是对卫星信号多普勒频率、C/A 码相位以及卫星伪随机噪声码(Pseudo-

Random Noise Code，PRN)的三维搜索单元进行网格式遍历搜索完成的。

卫星信号的捕获搜索方法主要有串行搜索和并行搜索两种。它们都是通过接收机内部复制载波以及 C/A 码信

号，经过与射频前端下变频的中频信号进行混频和相关运算，检测本地信号与输入信号是否一致。当相关器的

输出功率达到最大值时，此时相应的本地信号的参数值即是捕获到的当前卫星信号的参数估计值。所不同的是，

并行搜索捕获算法利用离散傅里叶变换 (Discrete 

Fourier Transform， DFT) [22] 实 现 了 对 频 率 或 码 相

位的并行搜索，从而大幅降低了捕获过程的计算

量，提高了信号参数搜索的速度。由于本文研究

的 主 要 内 容 为 GNSS 信 号 捕 获 相 关 结 果 的 判 断 ，

目的是对不同信号强度的捕获相关结果以及对不

易进行峰值区分的相关结果是否存在峰值进行分

类，同时捕获算法的性能不是关注重点，提及的

两类捕获搜索算法均可以实现该功能，本文采用

了搜索速度更快的基于 DFT 的并行码相位搜索捕

获算法。并行码相位搜索捕获算法的流程如图 1

所示，图中 NCO(Numerically Controlled Oscillator)

为数字控制振荡器。

并行码相位搜索捕获算法的主要过程为：首先，GNSS 卫星信号经过接收机射频前端处理，将天线接收到的

射频模拟信号进行下变频并转换成离散的数字中频信号，作为捕获模块的输入信号；其次，本地载波数控振荡

器以某一频率复制的正弦载波与余弦载波分别与数字中频信号混频，生成 I 支路混频结果 i 和 Q 支路信号混频结

果 q，将复数形式的混频结果 i + jq 进行傅里叶变换，之后将变换结果与本地 C/A 码发生器产生的某颗卫星的伪随

机码进行傅里叶变换后的复数共轭值相乘，接着对乘积的结果进行傅里叶反变换得到时域上的相关结果；最后，

Fig.1 Flowchart of the parallel code phase search capture algorithm
图 1  并行码相位搜索捕获算法流程图

Fig.2 Acquisition results of GPS satellite signals
图 2  GPS 卫星信号的捕获结果
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将时域上的相关结果作为检测量判断信号是否成功捕获。在当前频带下的搜索与检测完成以后，接收机进行下

一频带的类似搜索与检测，直至搜索完成某颗卫星所有可能的频带以后，C/A 码发生器复制另一颗卫星的伪随机

码，接着进行以上处理，如此循环完成所有卫星的搜索捕获，通过检测可得到接收机当前所处位置的所有可见

卫星。采用此方法得到的卫星信号的捕获相关结果如图 2 所示。

1.2 传统捕获相关结果峰值检测方法

由于上述采用的并行码相位搜索捕获算法会一次性完成所有码相位的搜索，因此其捕获相关结果会生成某

一载波频率的所有码相位的相干积分结果，得到的傅里叶反变换取模结果就是接收机在各码相位处的捕获相干

积分。其同相支路和正交支路分量 I、Q 可表示为：

I(n)=aD(n)R(τ)sinc (feTcoh)cos ϕe+nI (3)

Q(n)=aD(n)R(τ)sinc (feTcoh)sin ϕe+nQ (4)

式中：a 为信号幅值；R(τ) 为最大值为 1 的 C/A 码自相关函数，其中 τ为复制 C/A 码与信号 C/A 码间的相位差； fe

为复制载波与接收载波频率差；ϕe 为载波间的相位差；Tcoh 为相干积分时间；nI 和 nQ 为 2 条支路上的正态噪声，

其方差为 σn，均值为 0。

信号相干积分的幅值 V 可表示为：

V = I 2 (n)+Q2 (n) (5)

其在某一频率的最大相干积分值通常被用来与阈值 V t 比较，确定 GNSS 信号是否存在 [4]。这种 GNSS 信号捕获的

峰值检测等价于一个二元假设检验问题 [1]，设 H1 表示卫星信号存在，H0 表示卫星信号不存在，而信号检测量(即

捕获相关结果)的概率分布情况是分析判断这两种假设的重要依据。在 H1 的情况下，相关结果的峰值超过阈值的

概率是实警率 (Pd)；在 H0 的情况下，相关结果峰值超过阈值的概率为虚警率 (Pfa)。这两种概率根据捕获相关结

果的概率分布可以定义为：

Pd =P(V >Vt|H1 ) (6)

Pfa =P(V >Vt|H0 ) (7)

目前常用的过门限检测方法直接将相干积分值与门限进行比较 [23]，采用 1 ms 的相干积分并且非相干积分数

目为 1 时，在 H1 和 H0 两种情况下，相干积分幅值 V 的概率分布分别呈瑞利分布和莱斯分布，对于给定的虚警率

Pfa，检测阈值定义为：

Vt = σn -2ln Pfa (8)

但当非相干积分数目不等于 1 时，在 H1 的情况下，非相干积分幅值的平方 V 2 服从非中心卡方分布；在 H0 的

情况下，非相干积分幅值的平方 V 2 服从中心卡方分布。通常 GNSS 信号捕获会采用非相干积分的方法提高捕获

灵敏度，但因为卡方分布概率密度函数表达式比较复杂，根据给定的虚警率对其进行积分求解阈值时，计算过

程异常复杂，给阈值的设定带来了很大困难。

由式(8)可以看出过门限检测方法的阈值与信号的噪声功率有关，不同载噪比的信号需要根据其噪声功率设

置不同的阈值。为避免不同载噪比信号对阈值的影响，峰均比检测方法取一个搜索单元的相关峰值与其他搜索

单元的相关结果均值之比设置阈值。这种方法具有恒定的虚警率，避免了信号噪声的影响，但其比值服从 Fisher

分布，在进行积分计算时同样面临计算复杂度高的问题，该方法具体推导过程可参阅文献[7]。另一种常用的峰

峰比检测方法取相关结果的最大峰值与次最大峰值的比值作为检测量，同样具有恒定的虚警率，但它的实现复

杂度并不亚于过门限检测法和峰均比检测法 [24]。

合理地选择捕获门限值的大小，是决定 GNSS 信号捕获性能优良的关键一步。如果阈值设置过小，由于会出

现随机噪声、C/A 码自相关以及互相关干扰的相关峰值，可能会造成虚警，即接收机声明捕获到了某颗卫星，但

该卫星信号对接收机来说是不可见的；如果阈值设置过大，则可能会造成漏警，即接收机无法声明捕获到实际

存在的信号。捕获检测阈值的设定取决于虚警率的大小，但漏警率也是不可忽略的因素，如果虚警率设置非常

小，很可能导致漏警率很大。因此要同时满足一个很小的漏警率和一个很小的虚警率，以获得很小的误捕率，

对于阈值的设定是非常困难的，特别是当卫星信号功率强度不稳定时。

鉴于以上分析，导航信号捕获阈值的求解计算过程是一个极其度复杂的概率分布求积分的问题，也是捕获
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过程中最棘手的问题之一，因此本文采用基于机器学习的捕获峰值检测方法避免这种阈值设定的过程。

2　改进 SVM 捕获峰值检测方法

接收机通过信号捕获判断卫星信号是否存在，从机器学习的角度分析，这种信号检测问题是可以通过二分

类的分类器来处理的。本文提出一种基于机器学习的导航信号相关峰值检测方法，具体实现过程如下：

1) 根据发布的导航信号结构，仿真产生经射频前端处理的导航中频信号作为捕获输入。由于机器学习模型

需要足够的样本进行训练，因此产生足够的不同载噪比、不同起始 C/A 码相位以及不同多普勒频移的中频信号

用以生成大量的捕获相关结果，作为分类器的训练样本；同时尽量模拟真实的动态卫星中频信号，确保机器学

习分类模型的一般性。

2) 利用并行码相位搜索捕获算法，对仿真产生的 GNSS 中频信号数据集进行搜索捕获，得到的相关结果作为

样本特征，并作为原始样本数据。算法主要目的是对机器学习分类器进行训练，研究机器学习分类器对 GPS 信

号捕获结果的分类性能。因此对于串行搜索、并行频率搜索捕获算法以及其他为了提高捕获灵敏度的优化算法

同样适用。为方便快速得到捕获相关结果，使用并行码相位搜索捕获算法获得所需的相关结果。

3) 使用 PCA 改进 SVM 分类器的输入，对生成的相关结果样本进行特征预处理。将捕获产生的相关结果数据

进行标准化和归一化后，通过 PCA 对样本特征进行降维，以少量的特征最大程度地反映样本信息，保证分类器

的准确性基本不受影响。经过 PCA 处理对原始样本数据进行降维，以远低于原始样本数据量的特征数据代替原

始 特 征 ， 可 以 大 大 降 低 机 器 学 习 分 类 器 的 输 入 数 据 量 ， 提 高 分 类 器 的 训 练 性 能 ， 从 而 在 分 类 器 的 输 入 端 改 进

SVM 分类器。

通过 PCA 处理，改进 SVM 的输入的过程如下：

假设 m 个样本 X = (x1x2xm )，每个样本由 N 维标准化的特征组成，则需要对所有特征进行去中心化处理，

计算出样本协方差矩阵，得到协方差矩阵的特征值及其对应的特征向量；然后从大到小选取前 K 个特征值及其

特征向量，将原始数据投影到选取的特征向量上，每个样本均可得到降维后 K 个新特征，表示为：
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式中：(x i
1x

i
2x i

N )T 为第 i 个样本 x i 的 N 个特征；αK 为第 K 个特征值对应的特征向量。这样，原来由 N 个特征组

成的高维样本降维到由 K 个新特征组成的低维样本，SVM 分类器的输入会得到进一步改善。采用低维的样本特

征表达原始的具有高维特征的每个样本，从而减低分类器的训练负担，并在不改变原始样本属性特征的情况下，

提高分类器的训练性能。

上述经过处理的样本，存在有、无相关峰值 2 种状态，对应于接收机捕获到信号和未捕获到信号 2 种情况。

将这 2 种状态下的捕获相关结果的样本划分为两类，并将其类别标签设为[0,1]，其中 1 表示捕获到信号样本，0

表示未捕获到信号样本。导航信号捕获相关结果样本经过特征处理后与其标签并不存在线性关系，故这两类样

本数据是不可线性分离的。引入径向基核函数作为改进 SVM 分类器的核函数对捕获问题进行分类，具有参数较

少，优化过程更加简单的优势 [7]。将一定数量的带有类别标签的训练样本输入改进 SVM 分类器进行训练和构建

改进 SVM 模型，训练完成后，将测试样本输入，则模型会预测输入样本的类别标签 [25]。

本文所提算法流程如图 3 所示，主要分为以下 4 步：

1) 生成不同载噪比、不同起始码相位的中频信号；

2) 通过并行码相位搜索获得捕获信号相关结果，作为训练器的原始样本；

3) 归一化、标准化原始样本特征，采用 PCA 对样本特征进行降维处理，减少 SVM 分类器的输入数据量；

4) 训练分类器模型，优化径向基核函数核尺度参数，确立改进 SVM 分类器模型，测试模型性能。

3　仿真实验与分析

根据 GPS 卫星中频导航信号的结构，仿真产生的 L1 频段的 GPS 中频信号参数如下：采样频率 fs = 62 MHz，

中频频率 fIF = 8 MHz，C/A 码初始相位随机选取，载噪比均匀分布在 40~44 dB × Hz 间，信号长度为 10 ms。由于算

法的目的是对捕获相关结果进行峰值分类检测，多普勒频移的变化不会影响峰值的存在；且由于 C/A 码初始相
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位随机选取以及载噪比不同，相关结果的峰值具有不同的随机分布，同时峰值大小也会随载噪比的变化而出现

不同的强弱程度。为简化分析，本文将仿真的中频信号多普勒频移设置为 0，降低样本的特征维度，方便训练分

类器，并减少算法计算时间。

本文主要对卫星导航信号捕获相关结果的峰值检测进行研究，采用并行码相位搜索捕获算法主要目的是输

出用于机器学习的训练样本，算法本身对捕获峰值检测的研究不会产生影响，其他捕获算法得到的捕获相关结

果亦可使用此方法进行峰值检测。在低载噪比(40 dB × Hz)时，捕获相关结果中恰好可观察到峰值，如图 4 所示。

图 4(a)所示样本其标签为 1，图 4(b)所示样本其标签为 0，这类样本可类似于多普勒频率的偏移导致的峰值降低情

况。在 40~45 dB × Hz 的载噪比范围内，随机产生初始相位的 C/A 码，可以产生不同信号强度、不同初始码相位的

卫星导航中频信号，模拟动态场景下的动态中频信号，保证仿真实验的合理性。

为充分训练 SVM 学习器，本文生成了 10 000 个样本，每个样本为含有 62 000 个相关结果的向量。根据卫星

信号是否存在的先验信息，对样本类别进行标记，样本包含 5 000 个类别标签为 1 的成功捕获样本，类别标签为

0 的 5 000 个未成功捕获样本。为评估机器学习分类器模型的分类效果，避免出现过拟合和欠拟合情况，获得分

Fig.4 Acquisition results with CN0 of 40 dB∙Hz
图 4  载噪比为 40 dB∙Hz 时捕获相关结果

Fig.3 Flowchart of the improved SVM peak detection algorithm for capture
图 3  改进 SVM 捕获峰值检测算法流程图
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类效果最佳的分类器模型。将 10 000 个样本随机排序，按照 4:1 的比例划分成互斥的 8 000 个训练集以及 2 000 个

测试集，同时互斥的训练集、验证集和测试集的比例为 6:2:2。由于生成样本只有两类，且两类样本为 1:1 产生，

因此随机划分样本的训练集、验证集和测试集的两类样本是随机分布的近似 1:1 的样本数据；同时使用同一个测

试集测试 4 种峰值检测方法，对 4 种峰值检测方法的虚警率、误捕率和实警率不会产生影响。

为进行算法效果比较，采用基于机器学习的逻辑回归分类器 [26]、SVM 分类器以及本文所提出改进 SVM 分类

器对样本进行分类学习。其中，标准 SVM 分类器输入原始样本，逻辑回归分类器和改进 SVM 分类器的样本输入

均为经过 PCA 降维处理的样本，每个样本以 100 个特征数据表征原始的 62 000 个相干积分值，用以改进分类器

的输入，提高分类器的训练性能。

使用传统的根据相关结果最大峰值与次最大峰值的比值与阈值的比较结果判定信号是否存在的捕获峰值检

测方法，分析用于测试的 2 000 个相关结果样本。通过仿真得到的捕获结果表明，2 000 个样本中有 25 个信号不

存在，但声明成功捕获，故虚警率为 1.25%；3 个信号存在，但未成功捕获到，故漏警率为 0.15%，捕获误警率

为 1.40%。

逻辑回归的分类结果如图 5 所示，SVM 分类器的分类结果如图 6 所示，改进 SVM 分类器的分类结果如图 7 所

示。从图中可以看出，分类器模型的验证结果没有出现过拟合和欠拟合的情况，得到的逻辑回归分类器模型以

及 SVM 分类器模型都是正确合理的。

图 5(a)为逻辑回归分类器对 2 000 个样本的验证结果，从中可以看到，有 5 个样本的真实类标签为 1，而其预

测类标签为 0，导航信号捕获峰值检测漏警率为 0.25%；有 3 个样本真实类标签为 0，而预测类标签为 1，导航信

号捕获峰值检测虚警率为 0.15%，则逻辑回归分类器的验证准确率为 99.60%。对于图 5(b)所示结果，逻辑回归分

类器对测试样本的预测结果的漏警率为 0.30%，虚警率为 0.30%，误捕率为 0.60%。逻辑回归分类器的测试准确

率为 99.40%，即逻辑回归分类器对未知样本预测泛化率可达到 99.40%。

图 6、图 7 分别为 SVM 分类器和改进 SVM 分类器的结果，其中图 6(a)为 SVM 分类器的验证结果，验证准确

率可达到 98.60%，图 6(b)为 SVM 分类器对未知样本的测试结果，其中，漏警率为 1.25%，测试准确率为 98.75%，

即训练出的标准 SVM 分类器模型对导航信号捕获相关结果的泛化能力可达到 98.75%。对比图 7(b)，改进 SVM 分

Fig.5 Results of the logistic regression classifier
图 5  逻辑回归分类器结果

Fig.6 Results of the SVM classifier
图 6  SVM 分类器结果
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类器模型的导航信号捕获峰值检测漏警率为 0.15%，而虚警率仅为 0.10%，误捕率低至 0.25%。改进 SVM 分类器

模型对导航信号捕获相关结果的泛化能力可达到 99.75%，泛化能力优于传统 SVM 分类器模型。因此本文所提出

的改进 SVM 分类器可获得很好的泛化能力，相较于传统 SVM 分类器，虽牺牲了一小部分虚警率，但漏警率显著

降低，整体性能大幅提升，并大大降低了输入样本的数据量。

4 种捕获算法的分类结果的各项指标如表 1 所示。从表 1 中数据不难发现，基于改进 SVM 分类器的导航信号

捕 获 方 法 虚 警 率 为 0.10%， 捕 获 成 功 率 可 高 达 99.75%， 获 得 比 传 统 门 限 检 测 方 法 、 逻 辑 回 归 分 类 方 法 和 标 准

SVM 分类方法更加理想的捕获性能；相较于标准 SVM 分类方法，由于采用的 PCA 技术对其输入样本进行了特征

数据降维，改变了输入数据的原始结构，剔除了冗余特征数据，降低了样本特征数量，保留了原始样本特征，

其训练速度也随输入样本数据的降维大大提高。因此提出的基于改进 SVM 的导航信号捕获算法，不仅可避免复

杂的阈值设置过程，还可提高 SVM 分类器的训练性能，实现高达 99.75% 的捕获成功率，捕获性能明显优于传统

捕获算法。以上仿真实验结果证明了所提出算法的可行性及优越性。

4　结论

本文提出的基于改进 SVM 的 GNSS 信号捕获算法，利用经典并行码相位捕获算法，对仿真产生的 GPS L1 中

频信号进行捕获，得到捕获相关结果。分别采用传统阈值判决方法、逻辑回归分类器、传统 SVM 分类器及改进

SVM 分类器对相关结果进行判断，实验结果表明，4 种方法均可以实现 GPS 接收机捕获结果判断信号是否存在

的功能；本文所提方法可获得更优异的捕获性能，可实现 0.10% 虚警率，且实警率可达到 99.75%，整体性能优

于其他 3 种算法。

针对动态场景，传统的阈值设定方法往往需要实时调整检测阈值，而本文提出的方法可有效地避免这种实

时动态调整过程。下一步工作将对包括二进制偏移载波(Binary Offset Carrier，BOC)调制的导航信号进行峰值检

测分类验证、具有多普勒频移变化的相关结果的分类学习以及在硬件上进行验证测试。
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