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摘　要：为充分发掘利用海量卫星网络数据，提高决策效率，加强空间频轨资源获取与储备的分析手段，
尤其是对地球静止轨道资源的协调获取问题，提出基于机器学习算法的卫星网络态势评估策略。通过对卫

星网络协调因素进行特征分析，选择卷积神经网络（ＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋ，ＣＮＮ）为目标算法模型，并建
立算法模型的训练数据集及Ｌａｂｅｌ规则，采用分裂信息增益度量方法对数据进行降维处理，建立 ＣＮＮ评估模
型，并进行了验证分析。结果表明，ＣＮＮ模型对卫星网络协调态势评估问题测试的正确率高达８０％以上，具
有较高的评估效能。随着数据量的增多，ＣＮＮ评估效果逐步提升，是一种在卫星网络协调态势分析、资源储
备的有效评估方法。
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　　卫星频率和轨道资源是卫星应用产业发展的
基本要素，同时也是世界各国必争的一种宝贵的

战略 资 源。世 界 各 国 必 须 按 照 国 际 电 联

（ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＴｅｌｅｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎＵｎｉｏｎ，ＩＴＵ）的
《组织法》及《无线电规则》等，在划分的空间业务

频段内，遵循“先登先占”原则，以卫星网络资料

为基本单位，开展国际申报、协调、登记和维护工

作，任何一个国家都不能单方面主宰卫星频率轨

道资源的获取和使用［１］。目前，我国在国际电联

登记的有效和获得一定保护地位的卫星频率和轨

道资源的资料数量处于世界第４位（在美国、俄
罗斯、法国之后）。

卫星网络资料的申报与国际协调是卫星频率

轨道资源获取与频轨战略资源储备的唯一途径，

同时，卫星网络资料的申报、协调是一个长期的过

程，尤其是地球静止轨道（ＧｅｏｓｔａｔｉｏｎａｒｙＳａｔｅｌｌｉｔｅ
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Ｏｒｂｉｔ，ＧＳＯ）的资源竞争异常激烈［２－３］。相关技

术人员在卫星网络申报、协调管理工作中，很难准

确把握复杂的申报、协调态势，特别是协调涉及网

络的申报地位、国家、政治、经济、技术、卫星操作

者能力、谈判专家能力等多个维度的影响因素，且

某些特征因素无法定量分析。为了能够提前做好

ＧＳＯ频率轨道资源储备的评估方案，解决ＧＳＯ卫
星网络的协调评估问题是关键工作。

在信息大数据时代的背景下，科学的管理决

策离不开数据分析的支撑，空间频率轨道资源方

面也不例外，用好卫星网络资料申报协调的历史

数据，既是提升卫星频率轨道资源管理能力的有

效途径，也是更好地服务于频轨资源储配、系统建

设的重点方向。传统的 ＧＳＯ卫星网络资料的协
调态势评估基本以频率领域专家的主观判断、经

验及干扰兼容性技术分析［４］为主，多数实际的协

调谈判甚至受利益的转让等谈判技巧策略的影

响，这种串行的流程步骤均依赖于人工的仿真计

算和专家的谈判能力，具有极大的不确定性。同

时，对于某些轨位资源协调态势的论证评估工作

往往需要不断地迭代，效率极低，单个轨位的论证

评估时间基本需要１～１．５年，且受人工处理数据
量的局限，基本以定性评估为主［５］。近年来，相

关机构亦在探索基于模糊综合评价的层次分析方

法［６］对ＧＳＯ卫星的协调风险进行评估，依然受制
于专家的主观因素，且需要１～２个月的时间。因
此，急需对卫星网络资料历史数据加以深度利用，

以增强卫星频轨资源协调态势的自主感知能力。

基于此，本文对协调态势分析因素进行研究，

结合卫星网络数据特点，提出基于机器学习的态势

评估方法，利用国际电联卫星网络历史数据库，建

立训练数据集，验证并分析算法在处理卫星网络协

调态势方面的有效性。结果表明，本文所提方法对

卫星网络态势评估应用具有良好的适应性，对于提

高卫星网络态势评估效能具有重要意义。

１　传统的卫星网络协调因素分析

１．１　卫星网络资料相关说明

卫星网络协调主要分为两大类：一是规划业

务（ｐｌａｎｅｄｓｅｒｖｉｃｅｓ）；二是非规划业务（ｎｏｎｐｌａｎｅｄ
ｓｅｒｖｉｃｅｓ）。其中，规划类业务指国际电联考虑发
展中国家的利益，避免发达国家抢先占用卫星频

率轨道资源，为其成员国规划了相应的卫星轨位

和频段，并用于卫星广播业务和卫星固定业务。

除规划的卫星轨位和频段外，其余均为非规划业

务，相比之下，非规划业务的竞争态势更加严峻，

以ＧＳＯ卫星频轨资源的竞争获取尤为突出，本文
主要针对非规划业务 ＧＳＯ卫星网络的协调态势
进行研究。非规划卫星网络资料申报、协调的整

体流程如图１所示。
定义如下：

ＡＰＩ（Ａ资料）：卫星网络提前公布资料，ＧＳＯ
卫星网络报送Ｃ资料时，自动生成。

Ｃ资料：卫星网络协调资料，描述卫星网络的
各项申报参数，如轨道参数、频率指配参数、地面

站参数，以及业务和业务区等。

Ｎ资料：卫星网络通知资料，进一步细化卫星
网络资料参数，同时，涉及协调完成状态等。

ＲＥＳ４９：决议４９号数据资料，用于卫星固定

图１　非规划业务卫星网络资料申报流程
Ｆｉｇ．１　Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｐｒｏｃｅｄｕｒｅｏｆｎｏｎｐｌａｎｅｄｓｅｒｖｉｃｅｓａｔｅｌｌｉｔｅｎｅｔｗｏｒｋｓ
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业务（ＦｉｘｅｄＳａｔｅｌｌｉｔｅＳｅｒｖｉｃｅ，ＦＳＳ）及卫星移动业
务（ＭｏｂｉｌｅＳａｔｅｌｌｉｔｅＳｅｒｖｉｃｅ，ＭＳＳ）的卫星网络资
料，涉及发射、运载等方面信息。

如图１所示，卫星网络资料的申报不得早于
其计划投入使用时间的前７年，即非规划业务频
段卫星网络自国际电联收到完整申报材料之日

起，须在７年内启用［７］。

１．２　影响因子分析

对非规划业务卫星网络资料，按照是否需要

协调分类，如图２所示。

图２　卫星网络按协调需求分类
Ｆｉｇ．２　Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｏｆｓａｔｅｌｌｉｔｅｎｅｔｗｏｒｋｓ

　　虽然国际电联对于Ａ＋Ｎ程序的卫星网络无
硬性协调要求，但随着低轨卫星数量的不断增多，

星座、星群的发展建设，同样应重视。对于协调态

势评估，主要还是依据现有电联建议书，进行干扰

兼容性仿真计算。对于Ｃ＋Ｎ程序的 ＮＧＳＯ卫星
网络，如国际的 ＳｐａｃｅＸ的 Ｓｔａｒｌｉｎｋ和 ＯｎｅＷｅｂ的
Ｌ５系统、我国的“虹云”“鸿雁”等［８－９］，目前 ＩＴＵ
尚未有相应的协调依据或参考，且卫星网络数据

有限，因此，在协调评估方面，也只能通过干扰仿

真计算或引入干扰规避策略方式进行结果判

定［１０］。对于Ｃ＋Ｎ程序的 ＧＳＯ卫星网络的协调
评估因素，如表１所示，需要考虑的因素多样，如
谈判专家能力、操作者能力（是否具备漂星能力

等）、国家战略意图等信息无法从网络资料数据

上体现、获取，甚至量化。通常，频率领域专家基

本靠经验、协调难易程度、干扰仿真结果等因素进

行频率、轨道储备选取。由于每个专家的出发点

不同，评估结果也必然存在差异，无法达成统一的

定量化效果，且不同因素指标间重复迭代，反应速

度也相应滞后。

表１　传统ＧＳＯ卫星网络之间的协调因素
Ｔａｂ．１　ＣｏｏｒｄｉｎａｔｉｏｎｅｌｅｍｅｎｔｓｂｅｔｗｅｅｎＧＳＯｓａｔｅｌｌｉｔｅｎｅｔｗｏｒｋｓｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌｌｙ

影响因素和因素排序 一级指标 二级指标 三级指标 数据来源

申报地位

申报日期；

７年的申报期剩余
时间

已经投入使用；

尚未投入使用

是否 进 入 删 除 预

警期；

操作者是否具备漂

星能力

操作者漂星能力无

法由资料数据得到，

其他参数均可由卫

星网络数据库及电

联ＩＦＩＣ数据库得到

技术参数

频率覆盖率；

空间覆盖率；

时间覆盖率

频率带宽范围；

频率指配业务类型；

极化方式；

波束类型与大小；

链路方向；

轨道位置；

业务区；

天线方向图（星上、星间、

地面站）；

Ｇ／Ｔ值（星上、星间、地面
站）；

地面站坐标

具体兼容性分析计

算：根据频段、业务

设定相应的隔离角

度 Ａ，以对该轨位需
协调卫星进行优先

级划分（大于Ａ，一定
能完成协调；小于 Ａ
进一步计算干扰保

护门限等参量）

所有参数均可由卫

星网络数据库得到

卫星网络所属

国家或国际组织

国家空间频轨资源

占有能力判定

实际在轨卫星数量与卫星

网络资料的匹配程度，

ＧＳＯ、ＮＧＳＯ操作者数量；
ＧＳＯ卫星网络资料数量
（Ｃ／Ｎ）；
有效卫星网络资料（Ｎ资
料）的数量统计

数据库部分统计

获取

·８５·
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表１（续）

影响因素和因素排序 一级指标 二级指标 三级指标 数据来源

协调量分配

卫星网络资料数量；

国际数量；

操作者数量

　数据库统计获取

利益因素 　不可获取

谈判专家因素 　不可获取

其他因素
卫星系统建设规划；

资源储备规划
　不可获取

２　卫星网络协调态势数据特点分析

通过对ＧＳＯ卫星网络协调影响因素等的分
析，总结而言，卫星网络的态势评估主要具有以下

两个基本特点：

１）评估过程具有数学回归特性。卫星网络
态势评估的绝大部分分析过程，无论其影响因子

是连续量还是离散量，对态势的发展程度均具有

相对应的数学回归背景，即可以通过相应的数学

模型体现出其当前的态势与发展。

２）影响因子具有多元非线性。影响评估过
程的因素非常多，从表１可以看出，协调态势评估
的影响因子不少于３０个，因子的量化分析也极为
复杂，某些因子需要进行概率统计等方式量化，而

量化过程往往具有一定的非线性，同时，部分因子

无法直接获取，或存在隐含的相关性。

３　算法设计

３．１　算法检选

根据卫星网络协调态势评估过程的特点，协调

态势评估首先是个对未知模型的回归求解过程，评

估过程所采用的算法应刻画出输入影响因子与输

出评估结果之间的耦合关系，因此，类似遗传算法、

蚁群算法等寻求问题最优解的算法无法满足协调

态势的评估要求。而根据定理１，神经网络可以对
任意连续函数ｇ（ｘ）进行最佳平方逼近，因此，人工
神经网络可以通过对样本数据的拟合，刻画出协调

态势的评估模型。此外，杨国为等［１１］也证明，通过

设计特定的神经网络结构，可无限逼近Ｒｍ上有界
闭子集到Ｒｎ上的任意连续映射，从而使得神经网
络具有广泛的非线性逼近能力，可以解决协调态势

评估过程中影响因子的非线性问题。

定理１［１２］　 给定区间［ａ，ｂ］上的连续函数

ｇ（ｘ），其最佳平方逼近（ｘ）＝∑
ｎ

ｉ＝１
Ｗｉφｉ（ｘ）存在

而且唯一。

本文拟采用卷积神经网络 （Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ
ＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋ，ＣＮＮ），除了具有上述传统神经网
络的特点外，还有如下优点：

①具有多维度大数据处理能力；
②保存数据特征原始性；
③与传统神经网络算法相比，深度学习网络使

用更多的数据可以更好地提高算法估计的正确率。

综上所述，本文通过采用基于卷积神经网络模

型的协调态势评估算法，可以有效地刻画出协调态

势影响因子与输出结果之间的耦合关系，并且可以

较好地克服评估模型中影响因子的非线性问题。

３．２　数据集建立方法

３２１　建立原则
依据国际电联卫星网络数据库，建立训练集，

属性集合尽可能体现目前所掌握的 ＧＳＯ卫星网
络Ｃ资料数据库信息［１３］。训练数据属性特征如

表２所示。
其中，频率指配依据 ＩＴＵ无线电规则频率划

分进行分段描述，选择 ＧＳＯ竞争激烈的 ＦＳＳ与
ＭＳＳ频段进行分析，在１～７０ＧＨｚ范围内，共１９６
个频段划分。此外，国家能力则以ＧＳＯ有效资料
数量、操作者数量等进行查询统计量化。最终，数

据维度高达４００９维，自２００８年６月至２０１７年１２
月统计 ＧＳＯ卫星网络最终状态 Ｃ资料为 ２８７８
份，以此作为训练集合。

３２２　数据标定
卫星网络态势评估的模型训练属于监督学

习，因此，需要对数据进行标定操作，标定结果为

每个资料ＩＴＥＭ的协调通过概率，标定方法如下：

Ｐ（Ｃｎ）＝
∑
ｍ

ｉ＝１
Ｉｎｄｅｘ＿Ｃｏｕｎｔｒｙｉ×ｇｒｐＮｕｍ＿ｐａｓｓ

∑
ｍ

ｉ＝１
Ｉｎｄｅｘ＿Ｃｏｕｎｔｒｙｉ×ｇｒｐＮｕｍ

（１）

·９５·
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表２　训练数据属性特征示意
Ｔａｂ．２　Ｔｒａｉｎｉｎｇｄａｔａａｔｔｒｉｂｕｔｅｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ

特征属性 说明

卫星网络资料

基础属性

接收日期

轨位

所属国家／组织
操作者

频率指配属性

频率指配数量

最小频率

最大频率

最大带宽

最小带宽

极化方式

业务区／全球ｒａｔｉｏ
业务

存在协调关系的卫星网络数量

存在协调关系的国家／操作者数量
…

协调信息属性

存在协调关系的国家１
存在协调关系的国家２
…

国家１能力评估
国家２能力评估
…

存在协调关系的操作者数量

存在协调关系的卫星网络数量

…

Ｉｎｄｅｘ＿Ｃｏｕｎｔｒｙｉ＝
Ｎｕｍ＿ＧＳＯ＿Ｎ
Ｔｏｔａｌ＿ａｌｌ （２）

其中：Ｐ（Ｃｎ）为第ｎ条卫星网络的通过协调概率，
Ｃｎ为第 ｎ条卫星网络记录；Ｉｎｄｅｘ＿Ｃｏｕｎｔｒｙｉ为协调
国家的权重系数；ｇｒｐＮｕｍ＿ｐａｓｓ为通过协调的频率
指配数量；ｇｒｐＮｕｍ为具备协调关系的频率指配数
量；Ｎｕｍ＿ＧＳＯ＿Ｎ为该国 ＧＳＯ卫星网络有效资料
（Ｎ资料）数量，Ｔｏｔａｌ＿ａｌｌ为全球 ＧＳＯ卫星网络 Ｎ
资料数量。

这里需要说明的是，ＧＳＯ卫星网络 Ｎ资料的
数量，即ＧＳＯ有效资料数量在很大程度上代表了
一个卫星网络操作者所占用的频轨资源，也体现

了与其协调的难易程度。同样地，对于一个国家

而言，亦可利用ＧＳＯ卫星网络Ｎ资料数量评估一
个国家的协调权重。

数据标定的数据基础为 ＩＴＵ卫星网络数据
库，标定流程如图３所示。
３２３　数据降维

由于数据集中存在大量的多值属性数据，如

时间数据、轨位数据，以及频率指配中的相关数据

等，此时，采取增益比率（ＧａｉｎＲａｔｉｏ）标准对数据
打分，并作数据降维处理。

　ＧａｉｎＲａｔｉｏ（Ｓ，Ａ）＝ Ｇａｉｎ（Ｓ，Ａ）
ＳｐｌｉｔＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ（Ｓ，Ａ）

（３）
其中，Ｇａｉｎ（Ｓ，Ａ）为信息增益，ＳｐｌｉｔＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ（Ｓ，Ａ）

为分裂信息项，用以衡量属性分裂数据的广度域

均匀性。

图３　数据标定流程
Ｆｉｇ．３　Ｄａｔａｌａｂｅｌｐｒｏｃｅｓｓ

·０６·
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ＳｐｌｉｔＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ（Ｓ，Ａ）＝－∑
ｎ

ｉ＝１

Ｓｉ
Ｓ ｌｏｇ２

Ｓｉ
Ｓ

（４）
式中，Ｓｉ为ｎ个值的属性 Ａ分割 Ｓ而形成的 ｎ个
子集。

３．３　ＣＮＮ评估模型

卷积神经网络（ＣＮＮ神经网络）是一种特殊的
深层神经网络模型，它的特殊性体现在两个方面：

一方面，它的神经元间的连接是非全连接的；另一

方面，同一层中某些神经元之间连接的权重是共享

的，卷积神经网络具备良好的泛化能力［１４］。

此外，ＣＮＮ神经网络可以直接处理高维的样
本数据［１５］，而不需要先进行特征提取，这是由于

它具有局部感知、权重共享和多卷积核的特性。

ＣＮＮ算法流程如算法１所示。

算法１　卷积神经网络
Ａｇｌ．１　ＣＮＮ

Ｉｎｐｕｔ：数据集合（Ｘｋｉ，Ｙｉ），ｉ取值［１，ｎ］，ｎ为数据集项
目，数量ｋ为数据维度

Ｏｕｔｐｕｔ：输出集合Ｏｉ

１前向传播计算：
Ｏｉ＝Ｆｎ（．．．（Ｆ２（Ｆ１（Ｘｉｗ

（１））ｗ（２））．．．）ｗ（ｎ））
在此阶段，信息从输入层经过逐级变换，传送到输出

层。这个过程也是网络在完成训练后正常运行时执行

的过程。在此过程中，网络执行的是计算（实际上就是

输入与每层的权值矩阵相点乘，得到最后的输出结果）

２反向传播计算：
采用误差函数（ＭＳＥ／ＭＡＥ等），按照 Ｏｉ与 Ｙｉ极小化误
差准则，进一步调整权值矩阵Ｗ

４　验证分析

利用处理好的数据样本，本文采用ＣＮＮ模型
对卫星网络协调态势进行评估，将数据集分为训

练集、验证集及测试集，同时，通过模型调参，选取

最优参数配置，验证了ＣＮＮ对卫星网络协调态势
评估的有效性。

４．１　验证流程

由于数据集合的维度高达４００９，因此，需要对
数据进行特征提取，采用分裂信息增益准则得到优

选特征数据，特征提取后，数据降维至３４３７；随机地
将样本数据分为三部分（训练集、验证集及测试

集），然后用训练集来训练模型，进行参数调优，使

用验证集验证模型和参数；对比前后评估结果，进

行迭代；最终确定数据分割最优集和参数最优集，

通过测试集进行测试。上述流程如图４所示。

图４　验证测试流程
Ｆｉｇ．４　Ｖｅｒｉｆｉｃａｔｉｏｎｔｅｓｔｐｒｏｃｅｓｓ

４．２　集合分割

将样本数据分为三部分（训练集、验证集及

测试集），当训练集合验证集划分比例为７∶３时，
采取交叉验证方式，验证集正确率最高，结合参数

调优结果，确定划分比例为７∶３，此时，验证效果
为最佳，如图５所示。

图５　ＣＮＮ交叉验证正确率对比
Ｆｉｇ．５　ＣｒｏｓｓｖａｌｉｄａｔｉｏｎｃｏｒｒｅｃｔｒａｔｅｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆＣＮＮ

４．３　参数调优

ＣＮＮ模型参数如表３所示。

表３　ＣＮＮ模型参数列表
Ｔａｂ．３　ＣＮＮｍｏｄｅｌｐａｒａｍｅｔｅｒｌｉｓｔ

参数 配置

损失函数（ＬＯＳＳ）
ＭＡＥ
ＭＳＥ
ＭＳＬＥ

网络层数

Ｉｎｐｕｔｌａｙｅｒ
Ｄｅｎｓｅ

Ｏｕｔｐｕｔｌａｙｅｒ

优化函数（ｏｐｔｉｍｉｚｅｒ）

ＳＧＤ
Ａｄａｍ
Ａｄａｇｒａｄ
Ａｄａｄｅｌｔａ

训练轮数 ｅｐｏｃｈ
批次尺寸 ｂａｔｃｈ＿ｓｉｚｅ

　　测试结果如图６所示。

·１６·
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（ａ）训练轮数确认
（ａ）Ｃｏｎｆｉｒｍａｔｉｏｎｏｆｅｐｏｃｈ

（ｂ）ｌｏｓｓ＝′ｍｓｌｅ′，ｏｐｔｉｍｉｚｅｒ＝′Ａｄａｄｅｌｔａ′，ｅｐｏｃｈ＝５０，ｂａｔｃｈ＿ｓｉｚｅ＝３２，ｂｅｓｔ＿ｖａｌ＿ａｃｃ＝０．８３８０

（ｃ）ｌｏｓｓ＝′ｍｓｌｅ′，ｏｐｔｉｍｉｚｅｒ＝′Ａｄａｄｅｌｔａ′，ｅｐｏｃｈ＝１００，ｂａｔｃｈ＿ｓｉｚｅ＝３２，ｂｅｓｔ＿ｖａｌ＿ａｃｃ＝０．８５８９

（ｄ）ｌｏｓｓ＝′ｍｓｌｅ′，ｏｐｔｉｍｉｚｅｒ＝′Ａｄａｄｅｌｔａ′，ｅｐｏｃｈ＝１００，ｂａｔｃｈ＿ｓｉｚｅ＝３２，ｌｒ＝１．０，ｂｅｓｔ＿ｖａｌ＿ａｃｃ＝０．８６１３

图６　参数调优结果示意
Ｆｉｇ．６　Ｐａｒａｍｅｔｅｒｔｕｎｉｎｇｒｅｓｕｌｔｓ

·２６·
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　　数据中尺度跨度较大，所以损失函数为均方对
数损失（ＭＳＬＥ）效果最佳，由图６（ａ）可以看出，当
ｅｐｏｃｈ迭代训练高于１００时，损失率已基本平稳，因
此，ｅｐｏｃｈ取值１００；由图６（ｂ）、图６（ｃ）可以看出，
网络中隐藏层为三层，相较两层，其训练效果相对

有所提升。改变最终的调参结果如表４所示。

表４　参数选择
Ｔａｂ．４　Ｐａｒａｍｅｔｅｒｓｃｈｏｏｓｉｎｇ

参数 配置

损失函数（ＬＯＳＳ） ＭＳＬＥ

网络层数 ３

优化函数（ｏｐｔｉｍｉｚｅｒ） Ａｄａｄｅｌｔａ

训练轮数 １００

批次尺寸 ３２

４．４　测试结果

选取数据集中的１００条数据作为测试集合，
测试结果如图７所示。

经统计，平均误差为１９６５％，即待测样本准
确率达到８３３５％。

改变数据集大小，经过参数调优等上述过程，

选取相同测试集，测试结果如图８、表５所示。
结果证明，数据集过小时，存在过拟合现象，

但随着样本数量的增加，模型预测效果不断提高，

呈现明显变好趋势。

５　结论

卫星网络资料的协调态势评估在空间频轨资

源获取与储备中具有重要的指导作用。随着频轨

资源竞争日趋激烈，频轨资源的储备与获取形势

（ａ）测试集数据１～５０测试结果
（ａ）Ｄａｔａ１～５０ｔｅｓｔｒｅｓｕｌｔｓ

（ｂ）测试集数据５１～１００测试结果
（ｂ）Ｄａｔａ５１～１００ｔｅｓｔｒｅｓｕｌｔｓ

图７　ＣＮＮ测试结果比对
Ｆｉｇ．７　ＣＮＮｔｅｓｔｒｅｓｕｌｔｓｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ

·３６·
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图８　数据量对ＣＮＮ测试结果的影响
Ｆｉｇ．８　ＩｍｐａｃｔｏｆｄａｔａｖｏｌｕｍｅｏｎＣＮＮｔｅｓｔｒｅｓｕｌｔｓ

表５　ＣＮＮ测试正确率随数据变化统计
Ｔａｂ．５　ＣＮＮｔｅｓｔｃｏｒｒｅｃｔｒａｔｅｗｉｔｈｄａｔａｃｈａｎｇｅｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ

数据集大小 正确率／％

４００ ７６．１６

７２０ ７５．６３

１４３９ ７６．８４

２８７８ ８０．３５

已变得日益严峻。随着卫星数量的剧增，协调难

度不断提高，由于卫星网络协调因素繁多，传统的

专家论证已无法满足未来频轨资源储备的反应需

求。为充分利用历史卫星网络资料数据，本文在

系统分析 ＧＳＯ协调因素特点的前提下，提出将
ＣＮＮ用于卫星频轨资源协调态势评估，建立 ＧＳＯ
频轨资源协调态势评估训练数据集合与 ＣＮＮ模
型。通过试验，验证了ＣＮＮ应用于卫星频轨资源
协调态势评估的有效性，并测试了其评估效能，为

频轨资源储备论证提供了新的评估手段与技术基

础，提高了决策效率，效果明显。
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