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摘　 要　 遥感卫星地面站天线调度是解决遥感卫星数据接收天线资源不足和提高资源使用效

率的有效途径。 由于天线调度规则复杂,提出一种长短期记忆神经网络和启发式搜索相结合

的智能调度方法。 首先,使用长短期记忆神经网络模型从历史调度数据中提取天线使用规则,
并使用该规则为遥感卫星数据接收任务分配接收天线,得到初始调度方案;其次,使用启发式

方法,对初始方案中数据联合接收和资源选择冲突两个问题加以修正,得到实际可行的调度方

案。 结果表明:本方法与结合启发式规则的遗传算法相比在资源利用率和计算效率上均有提

升,证明了本方法的有效性。
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Abstract　 In
 

order
 

to
 

solve
 

the
 

shortage
 

of
 

remote
 

sensing
 

satellite
 

data
 

receiving
 

antennas
 

and
 

improve
 

the
 

utilization
 

of
 

the
 

ground
 

antennas,
 

an
 

intelligent
 

scheduling
 

method
 

which
 

combines
 

LSTM
 

(long
 

short-term
 

memory
 

network)
 

and
 

heuristic
 

search
 

was
 

proposed.
 

First,
 

LSTM
 

is
 

used
 

to
 

extract
 

the
 

antenna
 

using
 

rules
 

from
 

the
 

historical
 

scheduling
 

data
 

of
 

antennas,
 

and
 

then
 

the
 

initial
 

scheduling
 

scheme
 

is
 

obtained
 

by
 

allocating
 

an
 

antenna
 

for
 

each
 

remote
 

sensing
 

data
 

receiving
 

task
 

with
 

the
 

rules;
 

Second,
 

the
 

heuristic
 

search
 

is
 

used
 

to
 

solve
 

the
 

two
 

problems
 

of
 

joint
 

data
 

reception
 

and
 

resource
 

selection
 

conflict
 

in
 

the
 

initial
 

plan,
 

and
 

obtain
 

a
 

practical
 

and
 

feasible
 

scheduling
 

plan.
 

The
 

experiment
 

results
 

show
 

that
 

the
 

method
 

is
 

useful
 

to
 

deal
 

with
 

ground
 

antenna
 

scheduling,
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improve
 

resource
 

efficiency
 

and
 

reduce
 

computing
 

time
 

to
 

some
 

extent
 

when
 

compared
 

with
 

genetic
 

algorithm.
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　 　 遥感卫星获取数据后,需要将数据传输到遥

感卫星地面站(以下简称“地面站”)。 地面站资

源调度是在卫星与地面资源的几何可见时间窗口

内确定数据接收时间窗口的起止时间,并为数据

接收任务分配满足约束的地面站资源[1-3] 。 随着

遥感数据在防灾减灾、城镇规划、科学研究以及军

事侦察等领域的广泛应用,遥感卫星数据接收任

务也日益增多,而相对有限的地面站接收资源难

以满足接收需求。 因此,需要对地面站接收资源

进行合理调度,以最大程度地提高资源使用效率。
地面站资源调度问题涉及多颗卫星、多个地

面站、多个时间窗和多个调度约束条件,在研究中

通常把该问题看作是一个具有 NP-Hard 性质的

组合优化问题。 目前,国内外对于该问题在模型

和算法方面均有研究。 调度模型有数学规划模

型[4-8] 、约束满足模型[9-11] ,此外,还有 Petri 网模

型[12-15] 、Agent 模型和基于图论的模型[16-17] 等其

他模型。 调度算法有确定性算法、一般启发式算

法[1-2,18-19] 、 一 般 搜 索 算 法[20] 和 智 能 搜 索 算

法[21-22] 。 随着卫星数据接收任务持续增多,地面

站资源调度模型和算法也越来越复杂,而传统的

建模方法在建模时需对实际复杂调度问题进行简

化并附加较多的假设条件,这些人为的假设降低

了实际复杂度,造成模型获得的调度方案可靠性

较低[23-24] 。 以中国遥感卫星地面站的站网调度

系统为例,目前采用的模型为约束满足模型,寻优

算法采用的是结合启发式规则的遗传算法(后文

简称为“原算法”),调度系统给出的调度结果还

需要后期人工干预加以完善。 同时,随着地面站

卫星数据接收任务的不断增多、应用的不断深入,
中国遥感卫星地面站已积累了大量的地面站资源

调度数据,这些数据中隐含了反映实际调度环境

特点及调度知识的大量有效信息。 因此,可以使

用数据驱动的方法来解决遥感卫星地面接收天线

资源调度问题。
数据驱动的调度问题建模方法主要是基于历

史数据、实时数据及相关调度仿真数据[23] ,采用

数据挖掘、机器学习、深度学习等技术建立相关调

度模型,挖掘数据中隐含在实际调度环境和调度

规则的大量有效信息,从而制定更优的调度方案。
近年来,国内外在基于数据的调度问题上均取得

了一定的研究进展。 在解决工作车间调度问题

时,先使用遗传算法、蚁群算法、禁忌搜索算法得

到一个已知的基准问题的较优解作为训练数据,
再使用属性规约、C4 / 5、决策树分类、多层感知机

等方法挖掘方案中的操作顺序与其属性及一系列

规则之间的关系,取得了比传统智能优化方法更

好的结果,并且在大规模的调度问题上具有更好

的可扩展性[25-31] ;王成龙等[32] 和王振江[33] 分别

使用树和人工神经网络挖掘作业车间调度规则;
丁建立和王曼[34] 使用 Apriori 算法,从大量的航

班协同保障数据中发现航班保障各环节之间的关

联关系,进而借助其优化航班保障流程,提升航班

放行正常率;Vinyals 等[35] 、Bello 等[36] 使用一种

类似于序列到序列模型(sequence-to-sequence)[37]的

指针网络( pointer
 

net)解决平面旅行商问题和背

包问题;滴滴 AILabs[38] 提出基于强化学习的网

约车派单解决方案。 目前,数据驱动的调度方

法在解决地面资源调度上的研究比较少。 Zhang
等[11] 使用 SVM 和 NSGA-Ⅱ相结合的方法来解

决地面站资源调度问题,该算法首先使用 SVM
分类器为没有时间冲突的任务分配地面站资

源,在此基础上使用 NSGA-Ⅱ算法处理有时间

冲突的任务。
使用数据驱动的调度方法一则避免了构建复

杂的数学模型,二则能够挖掘隐含在数据里的约

束规则。 因此,基于中国遥感卫星地面站积累的

大量历史地面资源调度数据,提出一种长短期记

忆神经网络和启发式规则相结合的智能调度方法

来解决地面站资源调度问题。 实验结果表明,该
方法相比于原算法在资源利用率和时间效率上均

有一定的提升。

1　 地面站天线调度问题描述

　 　 地面站接收资源主要包括天线、信道、记录

器,通常卫星数据经天线接收后,经过信道的变频

和解调,最后由记录器记录,具体流程如图 1 所

示。 地面站接收资源调度也主要是对天线、信道
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图 1　 地面站接收记录卫星数据示意图

Fig. 1　 The
 

ground
 

station
 

receiving
 

and
 

recording
 

satellite
 

data

和记录器的调度,即为每一条卫星数据接收任务

分配合理的接收时间窗口和地面接收资源,从而

使每一条数据尽可能地被接收,也使地面站资源

充分利用。 由于信道和记录器资源相对充足,天
线资源相对不足,本文的研究内容只针对地面站

天线的调度。
地面站天线的资源约束为:1) 同一时间段

内,一部天线只能接收一个卫星任务,且一个卫星

任务仅需一部天线来接收;2)任务在执行期间不

可被抢占;3)同一部天线在 2 个任务之间的状态

切换需要时间。
2 个遥感卫星数据接收任务之间的关系,本

文在时间上把它划分为 3 种,即相离关系、部分重

叠关系和包含关系。 如图 2 所示,任务 1 和任务

2 处于包含关系,任务 1 和任务 3 处于部分重叠

关系,任务 2 和任务 3 处于相离关系。 当 2 个任

务在时间上处于相离关系且时间差大于天线的切

换时间时,则地面接收资源使用互不影响;当处于

部分重叠或者包含关系,可能会引起数据联合接

收、接收资源抢占的情况。
数据联合接收　 当卫星在同一时间发射的信

号位于多个地面站接收范围间的重叠区域时,每
个地面站均可接收到该卫星数据,这时就会出现

部分数据联合接收的情况。 如图 2 所示,如果任

务 1 ~ 3 属于同一颗卫星在不同地面站的数据接

收任务,则任务 1 和任务 2、任务 1 和任务 3 均属

于联合接收。 数据联合接收的时间越长,则接收

资源不必要的浪费越严重,相应地会加剧各个地

面站资源选择冲突。 因此,在接收任务调度中要

尽量避免联合接收的情况。

图 2　 接收任务时间关系

Fig. 2　 The
 

relationship
 

of
 

receiving
 

time
 

among
 

tasks

资源选择冲突 　 指多个卫星同时经过同一

地面站时,接收任务的接收时间属于部分重叠

关系或者包含关系,则在分配接收天线时,由于

该地面站资源紧缺,可能会出现资源抢占,即资

源选择冲突。 这时,就需要从接收天线性能、接
收任务优先级等角度来消解冲突,使数据完整

接收。
地面站天线调度在为每一个接收任务分配接

收天线的同时,需要避免数据联合接收和资源选

择冲突这两种情况。 因此,本文在解决地面站天

线调度问题主要围绕接收天线分配、处理联合接

收情况以及资源选择冲突情况展开。

2　 地面站天线调度算法设计

　 　 将数据接收任务按时间从早到晚排序,并将

其看成是一个时间序列,因此本文以专门用来处

理时间序列的长短期记忆网络( long
 

short-term
 

memory
 

network,LSTM) [39]为核心,制定如图 3 所

示的遥感卫星地面站天线调度算法流程。 首先,
输入历史调度数据,并对数据进行整数编码、词嵌

入等预处理;其次,把处理后的数据分成训练集和

验证集,其中训练集用来调整 LSTM 模型参数,提
取天线使用优先级规则,验证集用来选择泛化能

力较好的模型,使用该模型为任务冲突集中的每

个数据接收任务分配接收天线,得到初始调度方

案;最后,使用启发式方法处理初始方案中数据联

合接收和资源选择冲突这两种情况,得到切实可

行的方案。
2. 1　 LSTM 获得初始调度方案
　 　 LSTM 是在普通循环神经网络基础上,在隐

藏层各神经单元中增加“遗忘门”、“输入门”、“输

出门”3 个门控单元,控制之前信息和当前信息的

记忆和遗忘程度,从而使普通循环神经网络具备
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图 3　 整体技术路线

Fig. 3　 The
 

technical
 

route

长期记忆的功能,并且有效地改进其在时间序列

过长时的梯度消失和梯度爆炸等问题。 目前,
LSTM 已经广泛应用在语音识别、图片描述、自然

语言处理等许多领域。
地面站天线调度是一个多任务、多天线的问

题,因此可以把该问题看成是一个多分类问题,即
在保证方案整体效益最大时,为每个接收任务分

配一个合理的接收天线。 每一个冲突任务集的长

度即为其所对应的时间序列的长度。 每个任务集

的任务个数不同,所以选择多对多的变长 LSTM
框架。 图 4 描述了含有 T 个任务的任务集模型架

构。 其中,任务输入层的每个时间步输入一个数

据接收任务,并使用词嵌入技术把每个接收任务

嵌入到特定的向量空间,再经过 LSTM 的 2 个隐

藏层、 线性 ( Linear ) 层以及归一化指数函数

(Softmax)层得到天线概率分布。 概率值越大则

天线使用优先级越高,概率值越小则天线使用优

先级越低,概率值为 0 则说明该天线不是此数据

　 　

接收任务的候选天线。 选择概率最大的天线作为

该任务最优选天线,得到初始调度方案,并保留概

率较大的前几个候选天线,作为修正初始方案的

备选天线。
图 5 为 LSTM 模型结构中 2 个隐藏层中的

LSTM 神经元结构图。 当前神经元接收前一时刻

数据接收任务隐藏层的输出 ht -1 和当前时刻数据

接收任务的输入 xt, LSTM 第 1 步决定上一时刻

学到的信息通过或部分通过神经元,这一步通过

下式所表示的“遗忘门” ft 来控制。
ft = σ(Wf·[ht -1,xt] + bf) . (1)

　 　 第 2 步产生该神经元需要更新的新信息,
it = σ(Wi·[ht -1,xt] + bi), (2)

􀭾Ct = tanh(Wc·[ht -1,xt] + bc), (3)
Ct = ft∗Ct -1 + it∗􀭾Ct, (4)

通过式(2)所表示的“输入门” it 决定哪些值

用来更新,通过式(3) 生成新的候选细胞状态 􀭾Ct

(cell
 

state)。 LSTM 通过式(4)把第 1 步和第 2 步

　 　

图 4　 LSTM 模型结构图

Fig. 4　 The
 

structure
 

of
 

LSTM
 

classification
 

model
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图 5　 LSTM 神经元结构

Fig. 5　 The
 

neuron
 

structure
 

of
 

LSTM

结合起来,即丢掉不需要的信息,添加新的信息,
得到当前时刻的细胞状态 Ct。

最后一步决定模型的输出,
ot = σ(Wo·[ht -1,xt] + bo), (5)

ht = ot∗tanh(Ct), (6)
其中: Wf 和 bf 为“遗忘门” 的网络参数,σ 代表

sigmoid 激活函数; Wi 和 bi 为“输入门” 的网络参

数,Wc 和 bc 为生成候选细胞状态的参数,Ct 为当

前时刻细胞状态。 Wo 和 bo 为“输出门” 的网络参

数。 ht 为当前时刻细胞隐藏层输出。 通过式(5)
表示的“输出门” ot 决定哪些部分的细胞状态需

要输出,式(6) 把细胞状态通过 tanh 函数处理,得
到一个( - 1,1) 范围的值,再与 ot 逐对相乘,得到

当前时刻隐藏层的输出。 由于 LSTM 在整个时间

序列中参数共享,这大大减少了网络所要学习的

参数。
LSTM 模型训练过程采用的是与经典的反向

传播算法原理类似的 BPTT 算法,大致可以分为 4
个步骤:1)在时间序列上正向计算每个时间步的

输出值;2)反向计算每个时间步的误差项,包括

时间和网络层级 2 个反向传播方向;3)根据相应

的误差项,计算每个权重的梯度;4)应用基于梯

度的优化算法更新权重。
2. 2　 启发式搜索修正初始方案
　 　 如果初始调度方案满足数据接收任务对资源

的要求,并且任务间没有联合接收和资源选择冲

突的情况,则是一个可行方案,不需对初始方案加

以调整,否则需要结合 LSTM 提取的天线使用优

先级规则(Softmax 层输出的概率分布),进一步对

初始方案进行调整。 本文选择启发式方法用来解

决初始调度方案中数据联合接收和资源选择冲突

两个问题。 对于数据联合接收的情况,为提高接

收天线的利用率,对处于联合接收的时间段的任

务做时间裁剪;对于资源选择冲突的情况,为保证

数据尽可能地被完全接收,使用基于集束搜索思

想的启发式搜索进行冲突消解。 以下是方案修正

中所用到的启发式信息:
启发信息 1　 任务集 T 的冲突度,优先调度

冲突度大的冲突集。 结合接收任务数量和可用接

收天线数量,本文提出一种地面站天线使用冲突

程度评价指标,即每个地面站可能任务冲突个数

与地面接收天线个数的比值之和,如下所示

pcd = ∑
ng

k = 1

∑ nt
i = 1∑

nt
j = 1

pc < i, j >

Agk

, (7)

其中: ng 为地面站的个数,nt 为任务冲突集T中任

务的个数,Agk
为地面站 gk 的天线集合,pc < i, j > 为

ti 和 t j 是否冲突,其取值为 0 或 1,0 代表不冲突,1
代表冲突。 pcd 的值越小,地面站天线资源使用

冲突程度越低。
启发信息 2　 优先调度任务优先级高的数据

接收任务。
启发信息 3 　 优先调度任务持续时间长的

任务。
启发信息 4 　 优先调度任务开始时间早的

任务。
2. 2. 1　 数据联合接收

　 　 数据联合接收会造成地面站接收资源的浪

费,加剧资源选择冲突。 因此,当 2 个任务属于联

合接收时,考虑到地面站接收资源的切换成本和

利用效率,对于任务时间完全重叠的任务,取消被

包含的任务;对任务时间部分重叠任务,根据启发

式信息决定任务裁剪,具体见算法 1。 为保证数

据接收的完整性,任务时间裁剪时需要保留一定

时间的重叠时间,视地面站要求而定。 处理联合

接收的过程也是为数据接收选择唯一接收站的

过程。

算法 1　 Algorithm
 

1

Step1:找出任务集 T 中数据联合接收的任务集合

UT,若 UT = ∅, 转 Step4;否则,转 Step2;
Step2:选择 UT 中开始时间最早的一组联合接收

任务 UTest,若 UTest 属于包含关系, 取消被包含任

务,转 Step1;否则,转 Step4;
Step3:若 UTest 属于部分重叠关系的任务,根据启

发式信息 1,优先选择引起冲突度小的裁剪方式
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对任务进行裁剪;如果引起的冲突度相同,则根据

启发式信息 3,优先裁剪持续时间短的任务;如果

任务持续时间相同,根据启发式信息 4,优先裁剪

开始时间较晚的任务,转 Step1;
Step4:输出调度方案。

2. 2. 2　 资源选择冲突

　 　 在初始调度方案中虽然每个接收任务都分

配了一个接收天线,但是如果同一地面站的 2
个任务在时间上处于包含或部分重叠关系,所
分配的接收天线相同,则会出现资源选择冲突

的情况,资源约束 1)中明确要求同一时刻一部

天线只能接收一个任务,此时会导致某些任务

不能成功接收。 因此,在解决不同的地面站数

据联合接收情况后,再使用算法 2 解决各地面

站天线选择冲突的情况,得到最终可用的地面

站天线调度方案。 算法 2 使用基于集束搜索

( beam
 

search) 思想的启发式搜索方法,集束搜

索是一种启发式图搜索算法,通常用在图的解

空间比较大的情况下,为了减少搜索所占用的

空间和时间,在每一步深度扩展的时候,剪掉一

些质量比较差的结点,保留下一些质量较高的

结点。 如果集束宽设置得太小的话,解的范围

太窄,难以寻求到较优的解,如果集束宽设置得

太大,将会使解空间太大,内存占用和计算量都

很大,影响计算效率,并且越靠后的解的质量也

越差。 因此,在算法 2 中需要综合解的质量和时

间效率选择集束宽的大小,即 LSTM 为一个任务

集中每个任务分配天线时,并不是输出可能性最

大的天线,而是可能性较大的前几种情况,再使用

算法 2 得到没有冲突且效果较好的调度方案。

算法 2　 Algorithm
 

2

Step1:找出任务集 T 中每个任务的可能冲突任务

集合,根据式(7)计算每个任务的冲突度,把冲突

度大于 0 的冲突集组成新的集合 CT;
Step2:若 CT = ∅, 转 Step5;否则,转 Step3;
Step3:选择集合 CT 中冲突度最大的冲突集 CTm;
Step4:对于 CTm,使用集束搜索,按照启发信息 2、
启发信息 3、启发信息 4 的先后顺序为CTm 冲突集

中的任务重新分配天线, 返回 Step1;
Step5:输出调度方案。

3　 实验结果与分析

3. 1　 实验数据
　 　 利用中国遥感卫星地面站积累的约 16 万条

遥感卫星地面站资源调度数据,初始调度方案由

原算法给出,后期经过地面站工作人员根据当天

的接收资源实际可用情况进行调整,因此这些数

据中隐含着资源分配的约束规则和地面站工作人

员的日常习惯。 每条调度数据包含卫星名称、地
面站、任务优先级、任务紧急程度、接收开始时间、
接收结束时间 6 个属性,还包含已经分配的天线,
因此在网络设计时,把接收任务的属性数据作为

网络的输入,所选天线作为网络的输出。
其中,中国遥感卫星地面站历史上累计服务

的卫星超过 70 颗,因此,输入数据中卫星属性值

有 70 多个;由于卫星按照设计的轨道在太空中运

行,因此只有在卫星进入地面站接收圈后(即地

面站与卫星是可见的),地面站天线才可进行卫

星数据接收工作,数据接收时间为卫星与地面站

的可见时间段,对不同卫星,数据接收时间不同;
地面站属性值是中国遥感卫星地面站所属的密云

站、喀什站和三亚站;任务优先级与不同卫星下传

数据的重要程度相关,分为 5 个等级,等级越高,
优先级数值也越大;任务的紧急程度分为“紧急”
和“一般”2 种。

在数据预处理时,统计数据接收任务中所有

不重复出现的属性值,作为训练数据集的词库,并
使用词嵌入技术,把每个词映射为实数域特定维

度的词向量,相应的每条数据接收任务映射成特

定维度的向量,作为 LSTM 网络每个时间步的输

入。 天线作为网络的输出,有多种可选天线,因此

在使用 LSTM 得到初始调度方案时,把该问题视

为一个多分类问题。
3. 2　 评价函数
　 　 本文使用准确率来评价 LSTM 模型的优劣,
使用 F1 分数选择最佳模型,使用接收方案成本函

数评价数据接收方案优劣。
1)准确率( Accuracy):准确率是评价模型正

确分类的能力,准确率越高,则模型越好。 Top1
准确率如下所示

Top1 = TP1
P

, (8)

　 　 当 LSTM 分类模型在 Softmax 层输出概率值

最大的天线和实际使用天线相同时视为正确分
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类,TP1 代表正确分类的个数,P 代表样本的总个

数。 Top5 准确率为

Top5 = TP5
P

, (9)

　 　 当 LSTM 分类模型在 Softmax 层输出概率值

较大的前 5 部天线中任意一部与实际使用天线相

同均视为正确分类,TP5 代表正确分类的个数,P
代表样本总个数。

2)F1 分数(F1
 score):为精确率(precision)与

召回率(recall)的调和均值,两者都高的情况下,
F1 分数也会很高,F1 分数越高,说明模型越稳健,
本文使用 F1 分数来选择模型训练中的最佳模型,
其计算公式为

F1 = 2· precision·recall
precision + recall

, (10)

　 　 针对本文的 LSTM 模型,精确率代表预测为

使用某部天线的所有接收任务中,实际上也使用

这部天线所占的比率;召回率代表实际上使用某

部天线的所有接收任务中,预测结果也使用这部

天线所占的比率。
3)接收方案成本:在地面站资源调度领域,

对调度方案的优劣尚没有统一的评价标准,因此,
本文从天线使用成本、任务因天线资源选择冲突

不完整接收的惩罚两个角度制定了如下所示的调

度方案成本函数。

Cost = ∑
i

∑
j
W(i,j)·ant(i,j) + P(i)·pnc(i)( ) .

(11)
式中: W( i,j) 表示任务 i使用天线 j来接收时的成

本;ant( i,j) 表示天线的使用情况,如果天线 j 被
用来接收任务 i,则其值为 1,否则为 0;P( i) 表示

任务 i 的重要程度,接收任务的重要程度与任务

优先级成正比;pnc( i) 表示任务 i 因为接收资源

选择冲突未接收的任务时长。 Cost 的值越低,说
明接收方案越优。
3. 3　 分类模型训练与选择
　 　 LSTM 分类模型运行环境为 python3. 6,深度

学习框架 Pytorch0. 4。 训练模型时使用交叉熵损

失函数,并使用带动量的随机梯度下降法优化网

　 　 　 　

络参数。 随机梯度下降法的初始学习率为 0. 01,
动量参数为 0. 9。 除此之外,训练模型时使用

dropout[40]正则化技术避免过拟合,且 dropout 的

概率设为 0. 2。 使用固定的迭代次数训练模型,
并在每次迭代中使用验证集监视模型性能。 训练

结束后,选择验证集上 F1 分数最高的模型作为最

终模型。 模型训练过程中损失函数变化如图 6 所

示,细线代表训练损失,粗线代表验证损失,模型

在第 3 次迭代时就已经收敛,随着训练迭代次数

的增加,模型在训练集上的损失函数值继续减少,
在验证集上的损失函数值趋于平稳。 在训练过程

中,模型在训练集上的准确率最高为 89. 6% ,
Top5 准确率为 98. 5% ,在验证集上的准确率最高

为 77. 7% 。 模型在验证集上 F1 分数最高为

77. 7% ,保留此模型作为测试的分类模型。

图 6　 损失函数变化曲线图

Fig. 6　 The
 

curve
 

of
 

loss
 

function

3. 4　 结果分析
3. 4. 1　 案例规模

　 　 为验证算法的有效性和实用性,本文从遥感

卫星地面站实际运行业务中选取 15 组不同规模

的案例,表 1 显示每个案例中接收任务数量和接

收任务总时长。 本文考虑密云站、喀什站、三亚站

3 个地面站,各地面站的天线资源情况如表 2
所示。
3. 4. 2　 LSTM 模型准确率

　 　 表 3 反映使用 LSTM 模型得到初始调度方案

时,每个案例的 Top1 准确率和 Top5 准确率。 在

对每个案例的初始调度方案修正时,根据 Top5 准

表 1　 案例规模

Table
 

1　 The
 

scale
 

of
 

cases
案例 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15

任务数量 18 21 22 31 38 39 49 50 66 76 79 88 102 147 160
任务总时长 / s 8 216 9 437 11 119 15 935 17 896 18 778 18 647 24 349 31 285 38 064 39 698 42 583 49 391 70 666 77 595
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表 2　 地面站天线资源

Table
 

2　 Ground
 

station
 

antenna
 

resources
地面站名称 地面站代号 天线代号

密云站 MY MY1、 MY2、 MY3、 MY4、 MY5、
MY6、MY7、MY8

喀什站 KS KS1、KS2、KS3、KS4、KS5、KS6
三亚站 SY SY1、SY2、SY3、SY4、SY5

确率的大小调整集束搜索的束宽,避免束宽设置

过大或者过小。 从表 3 来看每个案例的 Top5 基

本接近于 1,LSTM 可以输出每个接收任务可能性

较大的前 5 个候选天线,在对初始调度方案修正

时设置束宽大小为 5。
表 3　 LSTM 模型准确率

Table
 

3　 The
 

accuracy
 

of
 

LSTM
 

model
案例 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 平均值

Top1 0. 72 0. 43 0. 91 0. 69 0. 66 0. 77 0. 66 0. 66 0. 71 0. 78 0. 78 0. 82 0. 78 0. 74 0. 75 0. 72
Top5 0. 94 1. 00 1. 00 0. 94 1. 00 1. 00 0. 95 1. 00 1. 00 0. 97 0. 96 0. 99 0. 98 0. 98 0. 94 0. 98

3. 4. 3　 求解时间和接收成本

　 　 本文从算法求解时间和公式(11)给出的方

案接收成本两个角度来比较本文算法、原算法和

原算法+人工调整这 3 种方式调度方案的优劣。
本文选取的 15 个案例每个案例的接收成本和求

解时间如表 4 所示,本文算法接收成本和求解时

间的平均值分别是原算法的 96. 4% 和 59. 9% ,所
以整体来看本文算法优于原算法;本文算法接收

成本的平均值是原算法+人工调整的 99. 5% ,说
明两者效果相当。

图 7(a) 为 15 个案例的接收成本折线统计

图。 其中,曲线“ -■-”、“ -”和“ -·-”分别代表本

　 　

文算法、原算法和原算法+人工调整的接收成本,
从图中可见,本文算法更适用于案例规模较小、冲
突小的情况。 案例 5 和案例 6 对比说明,当案例

规模相差不大时,任务冲突度越大,问题越复杂,
计算消耗的时间就越多;案例 1 和案例 13 对比说

明当任务集的冲突度接近时,算法的求解时间会

随着案例规模变大而变长。 由此可见,本文算法

和原算法的求解时间均受案例规模和任务冲突度

的影响。 案例规模、案例冲突度与本文算法求解

时间的相关系数分别为 0. 70 和 0. 83,与原算法

的相关系数分别为 0. 52 和 0. 58,可见本文算法

的求解效率受案例规模和案例冲突度的影响大于

　 　表 4　 结果对比

Table
 

4　 The
 

comparative
 

results
案例 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15

冲突度 1. 00 3. 83 3. 77 5. 03 6. 85 3. 90 5. 96 6. 04 8. 88 6. 90 5. 94 4. 83 7. 57 14. 61 15. 13

接收

成本

本文算法 54. 37 84. 57 96. 37 185. 97 178. 47 138. 37 169. 65 190. 32 264. 00 257. 68 222. 15 238. 37 317. 02 512. 25 632. 88
原算法 77. 87 96. 67 119. 67 211. 77 204. 67 112. 67 170. 33 198. 57 290. 00 231. 33 224. 00 223. 67 291. 67 533. 00 625. 33
原算法+人工
调整

50. 67 98. 67 119. 67 202. 67 206. 67 112. 67 170. 33 194. 67 290. 00 229. 33 208. 00 223. 67 289. 67 531. 00 633. 33

求解时
间 / s

本文算法 0. 33 3. 20 0. 94 2. 00 4. 60 1. 18 9. 21 7. 37 5. 00 2. 88 2. 64 3. 64 3. 35 10. 90 11. 06
原算法 2. 00 5. 50 2. 20 3. 00 6. 00 2. 00 21. 47 7. 15 8. 00 3. 85 7. 10 8. 00 6. 00 14. 50 13. 40

图 7　 案例接收成本折线图和求解时间折线图

Fig. 7　 The
 

receiving
 

cost
 

and
 

the
 

solution
 

time
 

of
 

every
 

case
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原算法。 图 7(b)为实验中 15 个案例的求解时间

变化曲线图,曲线“ -■ -”和“ -·-”分别代表本文

算法和原算法的求解时间变化,从图中可见本文

算法和原算法的求解时间均会随着案例规模的增

大而变长,但是本文算法的求解时间均低于原算

法,且本文算法求解时间的方差为 12. 27,原算法

求解时间方差为 29. 29,可见本文算法在求解时

间上比原算法更稳定。
3. 4. 4　 案例分析

　 　 表 5 和表 6 分别为案例 1 中任务 1 ~ 9(日期:
2019 年 9 月 13 日) 和案例 14 中任务 1 ~ 16(日

期:2019 年 9 月 15 日)的调度结果。 从接收时长

和调度结果两个方面,对 LSTM、本文算法、原算

法和原算法+人工调整进行对比分析,其中“计划

接收时长”为任务时间窗口的长度、“实际接收时

长”为调度结果中任务的实际接收时长;任务优

先级分为 5 级,由高到低依次用 P1 ~ P5 来表示;
本实验中卫星有 74 个,依次用 S1 ~ S74 来表示。

本文算法为 LSTM 结合启发式搜索的方法,
即使用启发式搜索协助处理 LSTM 给出的初始调

度方案中资源选择冲突和数据联合接收两种情

况。 表 5 中,LSTM 调度结果为任务 2 和任务 3 均

选择 KS4 天线接收。 由于这 2 个任务时间重叠,
属于资源选择冲突。 本文算法加入启发式搜索调

表 5　 案例 1:任务 1~ 9 调度结果

Table
 

5　 Case1:the
 

scheduling
 

results
 

of
 

tasks
 

1-9

任务
序号

卫星
代号

地面
站代
号

任务
优先
级

计划接收
开始时间

计划接收
结束时间

计划接
收时
长 / s

LSTM 本文算法 原算法 原算法+人工调整

天线
实际接收
时长 / s 天线

实际接收
时长 / s 天线

实际接收
时长 / s 天线

1 S44 SY P3 14:56:51 15:04:53 482 SY4 482 SY4 482 SY4 482 SY4
2 S46 KS P3 15:04:54 15:13:46 532 KS4 532 KS5 532 KS6 532 KS6
3 S44 KS P3 15:07:23 15:13:27 364 KS4 364 KS4 364 KS3 364 KS3
4 S10 KS P3 15:08:52 15:18:00 548 KS3 548 KS3 0 NULL 548 KS4
5 S45 MY P3 15:13:27 15:21:37 490 MY2 490 MY2 490 MY2 490 MY2
6 S45 SY P3 15:19:29 15:27:36 487 SY3 487 SY3 487 SY3 487 SY3
7 S5 KS P5 15:27:31 15:31:58 267 KS4 267 KS4 267 KS4 267 KS4
8 S55 KS P4 15:31:18 15:40:21 543 KS5 543 KS5 543 KS5 543 KS5
9 S48 KS P3 15:38:24 15:44:02 338 KS3 338 KS3 338 KS4 338 KS4

表 6　 案例 14:任务 1~ 16 调度结果

Table
 

6　 Case14:the
 

scheduling
 

results
 

of
 

tasks
 

1-16

任务
序号

卫星
代号

地面
站代
号

任务
优先
级

计划接收
开始时间

计划接收
结束时间

计划接
收时
长 / s

LSTM 本文算法 原算法 原算法+人工调整

天线
实际接收
时长 / s 天线

实际接收
时长 / s 天线

实际接收
时长 / s 天线

1 S36 MY P3 11:31:39 11:40:01 502 MY3 502 MY3 502 MY3 502 MY3
2 S48 MY P3 11:32:22 11:42:52 630 MY5 630 MY5 630 MY5 630 MY5
3 S36 SY P3 11:42:21 11:48:30 369 SY4 369 SY4 369 SY4 369 SY4
4 S49 MY P3 11:47:53 11:58:20 627 MY3 627 MY3 627 MY3 627 MY3
5 S34 KS P5 11:49:02 11:58:54 592 KS3 592 KS3 592 KS1 592 KS1
6 S33 KS P5 11:52:05 12:03:40 695 KS3 695 KS4 695 KS3 695 KS3
7 S35 MY P4 11:54:14 12:02:02 621 MY1 621 MY1 468 MY1 468 MY1
8 S5 MY P5 11:55:34 12:05:32 598 MY2 598 MY2 598 MY2 598 MY2
9 S5 KS P5 11:58:57 12:06:06 429 KS4 0 NULL 429 KS4 429 KS4

10 S42 MY P1 12:00:01 12:11:15 674 MY6 674 MY6 674 MY6 674 MY6
11 S35 SY P4 12:01:02 12:07:14 372 SY2 219 SY2 372 SY2 372 SY2
12 S49 SY P3 12:02:19 12:04:30 131 SY4 131 SY4 131 SY4 131 SY4
13 S5 SY P5 12:02:37 12:11:05 508 SY3 393 SY3 508 SY3 508 SY3
14 S24 KS P5 12:03:56 12:06:56 180 KS2 180 KS2 180 KS2 180 KS2
15 S47 MY P3 12:04:31 12:14:23 592 MY3 592 MY3 592 MY3 592 MY3
16 S4 KS P1 12:08:40 12:17:31 531 KS3 531 KS3 531 KS3 531 KS3

045
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整后,任务 2 使用 KS5 天线接收,任务 3 使用 KS4
天线接收,避免了资源选择冲突。 表 6 中,LSTM
调度结果为任务 5 和任务 6 均选择 KS3 天线,存
在资源选择冲突;本文算法结果为任务 5 使用

KS3 天线接收,任务 6 使用 KS4 天线接收,避免了

资源选择冲突。 任务 8、任务 9 和任务 13,均为卫

星 S5 任务,分别下发到密云站、喀什站和三亚站,
且这 3 个数据接收任务在接收任务时间上有重

叠,属于数据联合接收情况。 其中任务 8 和任务

13 接收时间部分重叠,且任务 8 和任务 13 包含

任务 9。 本文算法使用启发式搜索处理后,取消

任务 9,并截掉任务 13 前半部分 115 s 的接收时

长,避免了接收资源浪费。 可见,启发式搜索可有

效处理资源选择冲突和数据联合接收,比仅依靠

LSTM 得到的调度方案更优。
从表 5 可以看出,本文算法和原算法相比,任

务 1 ~ 3、任务 5 ~ 9 实际接收时长相同,任务 4 的

实际接收时长不同,本文算法完整接收任务 4,而
原算法因任务时间冲突取消任务 4,导致任务 4
的数据未能成功接收;原算法给出的调度方案经

人工调整后,任务 4 被成功安排接收天线。 从表

6 可以看出,本文算法和原算法相比,任务 1 ~ 6、
任务 8、任务 10、任务 12、任务 14 ~ 16 实际接收时

长相同,而任务 7、任务 9、任务 11、任务 13 实际接

收时长不同。 其中,任务 7 和任务 11 属于数据联

合接收,本文算法对任务 11 做了时间截取,且截

掉 153 s 的接收时长,原算法对任务 7 做了时间截

取,也截掉 153 s 的接收时长,但任务 7 和任务 11
分别属于密云站和三亚站,由表 2 可知,密云站的

天线资源多于三亚站,因此本文算法中对任务 11
进行截取更加合理;任务 8、任务 9、任务 13 也属

于联合接收,原算法没有对此接收任务做处理,而
本文算法取消了任务 9,并截掉了任务 13 的 115 s
的接收时长,考虑到地面资源相对于接收任务量

的紧缺性,本文算法处理结果更合理。

4　 结束语

　 　 总体来看,与中国遥感卫星地面站使用的结

合启发式规则的遗传算法相比, 本文提出的

LSTM 结合启发式搜索的智能调度方法的优势主

要体现在两个方面。 其一,在任务调度精度方面,
本文算法给出接收方案的接收成本为遗传算法的

96. 4% ,因此,本文算法的调度结果与遗传算法相

比略好,并且本文算法从大量历史数据中学习调

度规则和经验,结合启发式算法,能够得到相对稳

定的任务调度结果。 而遗传算法虽然也能获得比

较好的任务调度结果,但是,遗传算法具有一定的

随机性和不确定性,需要人工复核调度结果。 其

二,在计算效率方面,本文算法避免构造复杂的数

学模型,运算简单,计算所需时间仅为遗传算法的

59. 9% 。 本文算法仍然有其不足之处,当地面站

新增接收资源或者接收资源约束规则发生变化

时,本算法缺乏灵活性。
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