
　第４２卷　第２期 华 侨 大 学 学 报 （自 然 科 学 版 ） Ｖｏｌ．４２　Ｎｏ．２　

　２０２１年３月 ＪｏｕｒｎａｌｏｆＨｕａｑｉａｏＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ（ＮａｔｕｒａｌＳｃｉｅｎｃｅ） Ｍａｒ．２０２１　

　　犇犗犐：１０．１１８３０／ＩＳＳＮ．１０００?５０１３．２０２００１０１４　

　　　采用径向基神经网络的卫星网络

申报趋势分析方法

石会鹏１，潘冀１，刘海洋１，赵睿２，刘珊杉１，韩锐１

（１．国家无线电监测中心，北京１０００３７；

２．华侨大学 信息科学与工程学院，福建 厦门３６１０２１）

摘要：　将径向基函数（ＲＢＦ）神经网络应用于卫星网络申报趋势分析，构建基于ＲＢＦ神经网络的趋势量化分

析方法，改变当前主要依赖专家经验分析申报趋势的现状，为卫星网络申报趋势的评估提供量化指标．首先，

梳理当前卫星网络申报的业务特点；然后，对主流预测方法进行分析，提出基于ＲＢＦ神经网络的申报趋势分

析方法；最后，通过实际申报数据进行算法验证．结果表明：文中方法对卫星网络申报趋势的预测误差总体小

于２０％，对实际申报工作具有指导意义．
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卫星频率和轨道资源是一种重要的战略资源，世界各国在使用之前需要向国际电联（ＩＴＵ）进行申
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报和协调，其申报流程必须按照ＩＴＵ的《组织法》及《无线电规则》等进行，任何一个国家都不能单方面

主宰卫星频率和轨道资源的获取和使用．因此，有效地分析全球卫星网络资料的申报趋势，提前采取必

要的申报策略，是抢占轨位资源战略制高点的重要前提［１］．目前，我国在国际电联登记有效的卫星频率

和轨道资源的资料数量已经位居世界前列．

卫星网络资料的申报是卫星频率和轨道资源获取，以及频轨战略资源储备的唯一途径．卫星网络资

料的申报是一个长期过程，地球同步轨道（ＧＳＯ）卫星的资源申报竞争尤为激烈
［２４］．在卫星网络申报管

理工作中，相关行业的专家很难准确地把握复杂的申报趋势，特别是资料的申报趋势受国际政治形势、

经济态势、相关行业政策等多维度因素的影响，而大部分因素无法进行定量分析．因此，当前的卫星网络

资料申报工作主要依靠专家的个人经验，缺乏量化分析的指标和方法［５］．基于此，本文从卫星网络资料

申报趋势预测的需求出发，将径向基函数（ＲＢＦ）神经网络应用于卫星网络申报趋势分析，构建基于

ＲＢＦ神经网络的趋势量化分析方法．

１　卫星网络资料申报的特点

卫星网络资料申报的趋势主要分为两类：一是规划业务（ｐｌａｎｅｄｓｅｒｖｉｃｅｓ）；二是非规划业务（ｎｏｎ

ｐｌａｎｅｄｓｅｒｖｉｃｅｓ）．其中，非规划业务由于采用“先登先占”原则，竞争态势更加严峻，ＧＳＯ卫星频轨资源

的竞争获取尤为突出，文中主要针对非规划业务ＧＳＯ卫星网络的申报趋势进行研究．

非规划业务ＧＳＯ卫星网络资料申报流程，如图１所示．图１中：Ａ，Ｃ，Ｎ资料是各国卫星网络协调

的接口性文件和依据，是卫星网络申报工作的核心．Ａ资料是卫星网络提前公布的资料，ＧＳＯ卫星网络

报送Ｃ资料时自动生成；Ｃ资料是卫星网络协调资料，描述卫星网络的各项指配及申报参数，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资料是卫星网络通知资料，进一步细化卫星网

络资料参数，同时，涉及协调完成状态等．

图１　非规划业务ＧＳＯ卫星网络资料申报流程
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此外，根据ＩＴＵ的相关规定，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７ａ内启用，这就要求卫星网络申报工

作具有前瞻性．因此，需要采用科学的预测方法，为申报工作提供量化依据．

对ＩＴＵ卫星网络申报数据库中的历史申报数据进行分析可知，卫星网络的申报趋势评估主要有以

下２个基本特点．

１）评估过程具有数学回归特性．无论影响因子是连续量还是离散量，卫星网络申报趋势评估的绝

大部分过程对未来趋势的发展程度均具有对应的数学模型回归的特性，时间上具有变化的延续性，可通

过相应的数学模型体现出当前的发展与趋势．

２）影响因子具有多元非线性．影响评估过程的因素非常多，因子的量化分析也极为复杂，某些因子

需要通过概率统计等方式进行量化，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，

可能存在隐含的相关性．

９６２第２期　　　　　　　　　　石会鹏，等：采用径向基神经网络的卫星网络申报趋势分析方法



犺狋狋狆：∥狑狑狑．犺犱狓犫．犺狇狌．犲犱狌．犮狀

２　卫星网络申报趋势分析算法

２．１　算法的分类

对未知事物状态进行预测可采用多种算法模型，例如，朴素贝叶斯算法、犓 邻近聚类预测、支持向

量机（ＳＶＭ）和决策树等，根据各算法采用的输入向量类型进行划分，可将预测方法分为基于时间序列

预测方法和基于多因子回归预测方法．

１）基于时间序列预测方法．时间序列预测方法是给定一个历史时间序列犡＝（犡１，犡２，…，犡犜），其

中，犜表示时间序列的长度，对未来时间序列犡′＝（犡犜＋１，犡犜＋２，…，犡犜＋犽）中的每个变量取值进行估计．

按照变量取值的估计方法进行分类，时间序列预测方法可分为线性预测方法和非线性预测方法．线性预

测方法主要基于统计学模型，如自回归（ＡＲ）模型、滑动平均（ＭＡ）模型和自回归滑动平均（ＡＲＭＡ）模

型等；非线性预测方法主要指以各种人工神经网络结构为基础的预测方法，文中主要采用径向基函数神

经网络进行时间序列预测．

基于时间序列预测方法是将预测目标的历史记录数据以时间为自变量，以预测对象为因变量形成

时间序列，拟合出变化趋势的神经网络模型，并根据拟合模型预测目标对象的未来值，其本质是将多维

度的影响因素包含在时间这个唯一的因素内［６］．时间序列预测方法具有简单、直观的特点，但对于目标

对象的长期预测，往往误差较大，需要不断地通过实际数据进行修正，从而获得较好的长期预测效果．

２）基于多因子回归预测方法．基于多因子回归预测方法建立在结果与影响因素的关系上，通过研

究影响预测结果的因素来预测目标对象［７］．基于时间序列预测方法与基于多因子回归预测方法的区别

在于前者的自变量是时间，而后者能涵盖除时间之外的多种因素．基于多因子回归预测方法能最大限度

地将多种影响因素融入预测过程中，但该方法需要用户根据经验明确并量化预测具体的影响因素［８］．

２．２　算法的筛选

结合上述卫星网络资料申报趋势分析过程的特点，采用基于多因子回归预测方法对卫星网络资料

申报的发展趋势进行分析，往往需要设定卫星网络资料申报的影响因素，如申报卫星的轨位、频段等信

息，这些信息都将对未来申报趋势的判断结果产生影响．此外，影响因子多而复杂，有些因素无法量化，

例如，ＩＴＵ的政策必然会影响申报趋势，但这一影响因素目前仅能凭借领域专家的直觉经验，而无公认

的量化指标，故无法作为算法的输入．因此，若采用基于多因子回归预测的方法对卫星网络资料申报趋

势进行分析，影响因子无法全面量化，必将增加分析方法的复杂度．

考虑到ＩＴＵ数据库中存在全球卫星网络申报资料的信息，如果以单位时间周期内的资料申报数量

为基准，对特定类型卫星网络资料进行统计，可以直观地表现出该类型卫星网络资料申报的变化情况．

例如，按月对全球ＧＳＯ卫星网络申报资料数量进行统计，可以得到以“份·月－１”为单位的资料申报数

量变化曲线，该统计量是对申报趋势的直观表达．因此，采用单位时间周期内的资料申报数量作为卫星

网络资料申报趋势的评价指标，不但可以直观地量化申报趋势，同时，所需考虑的影响因子也极少，仅需

考虑时间这一维度．综上，采用基于时间序列预测方法对卫星网络申报趋势进行分析．

图２　ＲＢＦ神经网络结构

Ｆｉｇ．２　ＲＢＦｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

２．３　犚犅犉神经网络预测算法

在面向时间序列的预测方法中，人工神经网络算法是一

种有效的预测算法．目前，人工神经网络的结构设计主要是受

生物学原理的启发，但有一类神经网络模型的建立是基于数

学原理的指导，ＲＢＦ神经网络是典型的代表．目前，大部分传

统人工神经网络的应用都是基于反向传播（ＢＰ）神经网络，但

ＢＰ神经网络具有局限性，容易陷入局部极小值，而ＲＢＦ神经

网络因其结构特点而具有更好的函数逼近能力，能有效地克

服ＢＰ神经网络的部分缺陷
［９］．ＲＢＦ神经网络是一种前馈神经

网络，仅有３层网络结构，如图２所示．图２中：犡＝（狓１，…，

狓犘）为网络的输入向量；犢＝（狔１，…，狔犔）为网络的输出向量；而

１（犡）～犕（犡）为激活函数（一般采用高斯函数）．
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由于ＲＢＦ神经网络各层使用的激活函数与ＢＰ神经网络不同，因此，ＲＢＦ神经网络的逼近性能更

好．此外，采用局部激活函数的ＲＢＦ神经网络能在很大程度上克服ＢＰ神经网络容易陷入局部极小值

的问题，并且在网络结构设计上可以更好地采用量化分析方法，而不是依赖设计人员的经验，训练效率

也较ＢＰ神经网络更高
［１０１２］．采用ＲＢＦ神经网络的文中算法设计如下．

１）网络结构设计．ＲＢＦ神经网络的结构设计方法一般有聚类算法、梯度训练方法和资源分配网络

（ＲＡＮ）算法
［１３］．因资源分配网络算法具有较好的训练效率，故将其作为ＲＢＦ网络结构设计算法，具体

有以下５个步骤．

步骤１　设置网络输出误差期望值犇 （不同应用可根据样本拟合情况进行调整）．

步骤２　引入２个训练样本数据，对隐层节点中心和权值进行初始化赋值．

步骤３　再输入１个样本数据，计算网络输出，如果网络输出符合新颖性要求，则引入该节点，新颖

性的定义是新输入的样本点需满足两个条件，即

犲（犻）＝ 狔（）犻 －狔
︿

（犻）＞ε， （１）

犱犻＝ｍｉｎ
１≤犼≤犿

狓（犻）－犆犼 ＞δ犼． （２）

式（１），（２）中：狓（犻）为第犻个新增样本的输入向量；狔（犻）为网络的实际输出向量；狔
︿

（犻）为样本的输出向量

（期望值）；犲（犻）为输出误差向量；犆犼为隐层第犼个高斯单元的中心向量，与狓（犻）具有相同维数；ε为估计

误差值；犱犻为狓（犻）与距离其最近的隐层中心的欧式距离；δ犼＝ｍａｘ｛γ
犻
δｍａｘ，δｍｉｎ｝，δｍａｘ，δｍｉｎ分别为输入样本

数据狓（犻）之间的最大和最小距离，γ为衰减系数
［１４］，０＜γ＜１．

步骤４　若新输入的样本数据不符合新颖性要求，则采用最小均方（ＬＭＳ）算法调整中心和权值．

步骤５　循环执行步骤３，４，直到所有样本输入完成，或网络输出误差小于预测值犇 时，完成网络

结构设计［１５１７］．

２）样本集预处理．从上述网络结构设计可以看出，样本数据对网络结构的设计有直接的影响．因

此，科学地选取和处理样本，可有效提高分析结果的准确性．根据卫星网络资料申报的特点，采用时间序

列形式的样本数据．为了使卫星网络资料的样本数据可以被ＲＢＦ神经网络识别，需对样本数据进行样

本序列化、数据清洗和队列抗劣，具体有以下３个步骤．

步骤１　样本序列化．采用单位时间周期内的资料申报数量（如份·月
－１）作为卫星网络资料申报

趋势的评价指标，在相关数据库中，按照待预测的卫星网络资料类型（如全球ＧＳＯ卫星网络或Ｋａ频段

卫星网络等）进行统计，获得以份·月－１为单位的卫星网络资料统计值，并对申报时间进行自然数序列

化处理，将其作为算法模型的输入．

步骤２　数据清洗．由于ＩＴＵ等数据库中统计的样本数据时间跨度较长，以全球ＧＳＯ卫星网络Ｎ

资料申报趋势预测为例，在数据库中，该类资料在１９９０年前已有记录，但在实际使用中，跨度过长的历

史数据样本会造成更大的误差，产生过拟合现象．为减少久远的历史数据样本对当前趋势产生过拟合的

影响，经过对不同样本数据的迭代计算可知，以趋势预测时间点前９年的数据作为样本的效果最好．

步骤３　队列抗劣．由于卫星网络申报资料的样本不可避免地受到短时波动因素的影响，该类影响

并不是卫星网络资料申报趋势的主要内因，且会对样本数据产生噪声．因此，采用最小二乘平滑（ＯＬＳ）

对样本进行抗劣去噪处理，具体流程如下．

输入：样本集合（犣犻，犓犻），犣犻为序列索引号，犓犻为待预测类型的卫星网络资料的每月申报数量，犻取

值为［１，狀］，狀为样本项目数量．

输出：输出抗劣去噪后的新样本集合犗犻．

Ⅰ）按照一定尺度犿开辟先进先出（ＦＩＦＯ）队列滑动窗口为［（犣１，犓１），（犣２，犓２），…，（犣犿，犓犿）］．

Ⅱ）将该窗口从样本时间序列的前端开始滑动，每滑动一次样本点，就进行一次最小二乘拟合计

算，即获得多项式方程φ（犣）＝α０＋α１犣＋…＋α犾犣
犾，使窗口内各样本点与其偏差σ的平方和最小，即

σ＝∑
犿

犻＝１

犓犻－φ（犣犻［ ］）２．

Ⅲ）按多项式方程φ（犣）计算新样本点的犓犻值．
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Ⅳ）重复Ⅱ），Ⅲ），直至处理完所有样本点，生成新样本集合犗犻．

图３　申报趋势预测流程

Ｆｉｇ．３　Ｄｅｃｌａｒａｔｉｏｎｔｒｅｎｄｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇｐｒｏｃｅｓｓ

用预处理后的样本对网络模型进行训练，即可得到卫星

网络申报趋势预测的ＲＢＦ神经网络模型．申报趋势预测流程，

如图３所示．

３　分析方法与验证

卫星网络资料申报状态的统计及申报趋势发展的预测评

估可以指导相关部门或卫星操作者进行判断．主要评估集有

卫星网络资料数量的增长趋势、ＧＳＯ轨道资源的竞争趋势和

非对地静止轨道（ＮＧＳＯ）资料的增长趋势等．按照节２的算

法，以ＩＴＵ数据库２００８－２０１６年的卫星网络申报数据为训练

集，以２０１７年的申报数据为测试集，构建申报趋势的ＲＢＦ神经网络预测模型，并对模型进行测试验证．

以２０１７年１月全球ＧＳＯ卫星网络Ｎ资料申报的趋势预测为例，进行算法验证．

１）样本序列化．根据ＩＴＵ数据库的查询规则，从数据库中提取全年的Ｎ资料，按照资料申报时间，

按月份进行统计，以２０１６年上半年为例，得到以份·月－１为统计单位的全球卫星申报Ｎ资料数犽Ｎ（表

１）．对“年月”字段进行序列化（表２），以自然数序列代替“年月”的形式，因为神经网络的输入节点一般

要求为连续或离散的数值形式．

　

　　　　　　　表１　Ｎ资料库表

　　　　　Ｔａｂ．１　ＴａｂｌｅｏｆＮｄａｔａｂａｓｅ　

时间 犽Ｎ／份·月
－１ 时间 犽Ｎ／份·月

－１

２０１６０１ ２９ ２０１６０４ ２０

２０１６０２ ２６ ２０１６０５ ３７

２０１６０３ ２０ ２０１６０６ １６

　　　　　　表２　序列化后Ｎ资料库表

　　　　Ｔａｂ．２　ＴａｂｌｅｏｆｓｅｒｉａｌｉｚｅｄＮｄａｔａｂａｓｅ　

时间序列号 犽Ｎ／份·月
－１ 时间序列号 犽Ｎ／份·月

－１

３６１ ２９ ３６４ ２０

３６２ ２６ ３６５ ３７

３６３ ２０ ３６６ １６

在程序中导入序列化后的库表数据，以序列化后的时间为横坐标，以ＧＳＯ卫星网络Ｎ资料每月申

报数为纵坐标，可得申报资料统计曲线（１９８６－２０１８年），如图４所示．

由图４可知：在序列号２７０（２００８年）附近产生了申报趋势上的变化，这是由于申报趋势的影响因素

（如商业航天兴起）发生了变化，为减少历史数据造成的过拟合，增加影响因素变化后的样本数据比重，

需对样本数据进行清洗．

２）数据清洗．以９年为一组数据进行数据清洗，对２０１７年１月ＧＳＯ卫星网络Ｎ申报数量进行预

测，即以２００８年６月为起点，以２０１６年１２月为终点，统计ＧＳＯ卫星网络Ｎ资料申报情况，可得申报资

料统计曲线，如图５所示．清洗后样本数据序列号（２０１６上半年）也相应地发生变化，如表３所示．

　　　图４　Ｎ资料统计曲线（１９８６－２０１８年）　　　　　图５　数据清洗后的Ｎ资料统计曲线（２００８－２０１６年）

Ｆｉｇ．４　ＳｔａｔｉｓｔｉｃａｌｃｕｒｖｅｏｆＮｄａｔａ（１９８６ｔｏ２０１８）　　　　　　Ｆｉｇ．５　ＳｔａｔｉｓｔｉｃａｌｃｕｒｖｅｏｆＮｄａｔａａｆｔｅｒ　　

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　ｄａｔａｃｌｅａｎｉｎｇ（２００８ｔｏ２０１６）

３）队列抗劣．由于样本存在噪声，需对样本数据进行队列抗劣处理，结果如表４所示．截取２００８年

６月至２０１６年１２月的数据作为ＲＢＦ网络模型的训练样本，队列抗劣后的样本，如图６所示．
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　　　　　 表３　数据清洗后的数据示意表

　　　 Ｔａｂ．３　Ｄａｔａｄｉａｇｒａｍａｆｔｅｒｄａｔａｃｌｅａｎｉｎｇ

时间序列号 犽Ｎ／份·月
－１ 时间序列号 犽Ｎ／份·月

－１

９２ ２９ ９５ ２０

９３ ２６ ９６ ３７

９４ ２０ ９７ １６

　　　　 　表４　队伍抗劣后的数据示意表

　　Ｔａｂ．４　Ｄａｔａｄｉａｇｒａｍｏｆｑｕｅｕｅａｆｔｅｒａｎｔｉｉｎｆｅｒｉｏｒ

时间序列号 犽Ｎ／份·月
－１ 时间序列号 犽Ｎ／份·月

－１

９２ ２６．９６ ９５ ２７．５８

９３ ２７．２６ ９６ ２６．２５

９４ ２７．８０ ９７ ２５．０７

　　４）网络初始化．完成数据样本的采集后，可以开始ＲＢＦ神经网络结构的设计，ＲＢＦ网络结构的构

建采用资源分配网络学习算法．

５）中心调整．首先，选取两个输入样本，将其作为ＲＢＦ神经元的结构参数代入网络结构中，得到相

应的输出结果；然后，重新设计网络线性层，逐步减小误差．

６）误差计算．如果网络输入误差未达到预期值，则根据下一个最大误差的样本，再增加一个神经

元，如此反复，使误差减小，直至误差达到规定的误差性能，或神经元数量达到上限时，整个建网结束．

ＲＢＦ神经网络模型对样本集的拟合曲线，如图７所示．该模型在完成１００次反向传播训练后，模型

训练的均方误差为０．０１５４．

　　　图６　队列抗劣后的样本　　　　　　　　 图７　ＲＢＦ神经网络模型对样本集的拟合曲线

　　Ｆｉｇ．６　Ｓａｍｐｌｅａｆｔｅｒａｎｔｉｉｎｆｅｒｉｏｒｏｆｑｕｅｕｅ　Ｆｉｇ．７　ＦｉｔｔｉｎｇｃｕｒｖｅｏｆＲＢＦｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｍｏｄｅｌｔｏｓａｍｐｌｅｓｅｔ

７）趋势预测．获得训练后的ＲＢＦ神经网络模型后，输入序号１０３（２０１７年１月）可得２０１７年１月全

球ＧＳＯ卫星网络Ｎ资料申报趋势预测为２２．４份·月－１．

８）误差对比．２０１７年１月实际统计的全球ＧＳＯ卫星网络 Ｎ资料申报为１９份，与预测结果２２．４

份·月－１对比，相对误差约为１８％．

按照申报趋势的预测流程，选取对应的样本集，重复计算，可得２０１７年ＧＳＯ及Ｋｕ／Ｋａ波段等卫星

网络Ｎ资料的预测验证结果，如表５所示．表５中：犽犖，ｆ为Ｎ资料数的预测值；犽犖，ｒ为实际值；η为误差．

表５　预测验证结果

Ｔａｂ．５　Ｆｏｒｅｃａｓｔｖｅｒｉｆｉｃａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓ

时间
ＧＳＯ全球卫星网络Ｎ资料

犽Ｎ，ｆ／份·月
－１ 犽Ｎ，ｒ／份·月

－１

η／％

Ｋｕ／Ｋａ波段卫星网络Ｎ资料

犽Ｎ，ｆ／份·月
－１ 犽Ｎ，ｒ／份·月

－１

η／％

２０１７０１ ２２．４ １９ １８ ２１．７ １６ ３５

２０１７０２ １９．０ １８ ２１ １６．０ １４ １４

２０１７０３ ２３．９ ２６ ８ ２０．０ ２３ １２

２０１７０４ ２４．９ ２４ ４ ２０．３ １２ ６９

２０１７０５ ２４．２ ２１ １５ １４．８ １３ １３

２０１７０６ ２０．２ ２９ ３０ １８．２ １９ ３

２０１７０７ ２０．８ ２６ １９ １８．１ ２０ ９

２０１７０８ ２５．０ １８ ３９ １４．６ １１ ３３

２０１７０９ ２３．９ ２３ ４ １７．０ ２３ ２５

２０１７１０ ２４．２ ２２ １０ １７．７ １９ ６

２０１７１１ ２４．４ ３３ ２５ １４．０ ２４ ４１

２０１７１２ ２４．７ ２０ ２３ １８．６ １０ ８６
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　　按照全年算术平均值计算全年预测月平均误差η，即

η＝∑
１２

犻＝１
η犻／１２． （３）

式（３）中：η犻为第犻月的预测误差值．

将表５的误差数据代入式（３），可得ＧＳＯ全球卫星网络Ｎ资料２０１７年月平均误差约为１８％．

４　结束语

基于ＲＢＦ神经网络算法构建卫星网络资料申报趋势的预测模型，结合真实的历史申报数据进行实

验验证．结果表明：ＧＳＯ全球卫星网络Ｎ资料单月预测结果误差基本小于２０％，全年平均约为１８％，准

确度较高，验证了该模型的有效性与评估效能，而Ｋｕ／Ｋａ波段等卫星网络Ｎ资料中部分误差较大的月

份也可为频率协调操作者提供有针对性的申报趋势影响因素的分析方向．
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