
Hans Journal of Wireless Communications 无线通信, 2023, 13(4), 37-48 
Published Online August 2023 in Hans. https://www.hanspub.org/journal/hjwc 
https://doi.org/10.12677/hjwc.2023.134004  

文章引用: 马千里, 潘宇航, 曹文菁, 伍诗语, 王闻今. 一种基于业务量预测的低轨卫星波束动态开关算法[J]. 无线

通信, 2023, 13(4): 37-48. DOI: 10.12677/hjwc.2023.134004 

 
 

一种基于业务量预测的低轨卫星波束 
动态开关算法 

马千里1，潘宇航1，曹文菁1，伍诗语2，王闻今3 
1东南大学吴健雄学院，江苏 南京 
2东南大学信息科学与工程学院，江苏 南京 
3东南大学移动通信国家重点实验室，江苏 南京 
 
收稿日期：2023年7月4日；录用日期：2023年8月8日；发布日期：2023年8月14日 

 
 

 
摘  要 

本文针对低轨卫星星座的星上资源浪费、波束开关算法复杂度过高的问题，提出了基于业务量预测的波

束动态开关算法。首先，通过建模得到单颗卫星覆盖区域的发射信号强度分布；接着，考虑到通信业务

量具有明显的时空周期性，利用长短期记忆神经网络(Conv-LSTM)对地区的通信业务量进行准确预测；

最后，根据这两者定义波束业务重要程度，以此选择需要调整的波束。当卫星的服务区域切换时，该算

法可依据预测结果对下一时刻的波束状态进行预设，从而减少波束调整次数。仿真结果表明，该算法考

虑了波束覆盖区域的信号盲区与地面通信业务量，有效降低波束资源浪费与计算复杂度。 
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Abstract 
This paper proposes a dynamic beam-switching algorithm that utilizes traffic volume prediction to 
address the high complexity of the current beam-switching algorithm and the wastage of onboard 
resources in low-orbit satellite constellations. Firstly, we model the signal intensity distribution of 
a single satellite coverage area. Then, considering the obvious spatiotemporal periodicity of the 
communication traffic volume, Convolutional Long Short Term Memory neural network (Conv-LSTM) 
is used to accurately analyze the regional communication traffic volume prediction. Finally, we 
define the importance of the beam service according to the signal intensity distribution and com-
munication traffic volume, so as to select the beam that needs to be switched off. Based on the 
proposed algorithm, when the service area of the satellite is switched, the algorithm can preset 
the beam state at the next moment according to the prediction result, thereby reducing the num-
ber of beam adjustments. The simulation results show that the algorithm takes into account the 
signal blind area of the beam coverage area and the ground communication traffic, effectively re-
ducing the waste of beam resources and computational complexity. 
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1. 引言 

低轨(Low Earth Orbit, LEO)卫星星座因其低传输时延、低功耗链路等优点，在现代移动通信领域发

挥着重要的作用。为了提高卫星网络的灵活性与适应性，低轨卫星通常采用多波束技术，并逐渐采用

全频率复用方案来充分利用稀缺的频谱资源、提高通信系统的容量。然而，全频率复用不可避免地导

致了波束间干扰的增强[1]。同时，低轨卫星经常部署在倾斜轨道和极地轨道，当多个卫星同时运行经

过高纬地区，它们的波束会产生过高的重叠；当低轨卫星经过沙漠、海洋等通信需求较少的地区时，

如果保持波束开启，会导致功率的浪费。这些均是星上资源的无效利用。故目前实际运行的低轨卫星

星座大多采用波束关闭算法来减少波束资源的开销，进而降低星上功率，减少波束间相互干扰，提升

通信质量。 
近年来，卫星波束开关算法被广泛研究。例如，文献[2]提出了一种基于用户位置的低轨卫星动态

波束关闭算法，其核心是计算每个服务用户是否被卫星波束覆盖，基于此对波束进行关闭，以此节约

波束资源。文献[3]提出了预规划服务单元波束分配算法(PSBA)和动态服务单元波束分配算法(DSBA)，
该算法在波束资源的规划中考虑了卫星视距内蜂窝服务的情况。但是，由于文献[2]的方法考虑的是单

个用户，其复杂度会随用户规模的增大而快速增加，同时每次服务区域切换时都需要执行算法来调整

部分波束的开关情况，无法满足低轨卫星通信的实时性要求。同时，文献[2]和文献[3]只考虑地面业务

的需求，没有考虑卫星星座视场下波束信号强度对通信性能的影响。文献[4]提出的动态波束关闭算法

基于波束重叠覆盖情况来调整冗余的波束。但是，该算法仅考虑了波束重叠层数，没有精细到波束信

号强度，导致波束真实覆盖范围内实际存在的信号盲区被忽略；并且业务需求只考虑了人口分布，没
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有具体考虑业务需求。 
基于上述的分析，本文采用通信业务量代替原来的用户个人需求来降低算法复杂度，同时考虑用波

束信号强度代替波束重叠层数，还原实际波束覆盖下存在的信号盲区，这样在保证用户服务质量的同时，

降低了大规模用户情况下的算法复杂度。此外，通信业务量的分布与人类生产活动紧密相关，呈现出明

显的周期性[5]，对它的精确预测对于合理分配通信资源具有重要的意义。现有研究利用了乘积季节自回

归求和移动平均(S-ARIMA)模型[6]、模糊时间序列模型[7]等时间序列模型对通信业务量进行预测。但因

为通信业务量分布不仅具有时间相关性，还具有空间相关性，所以仅使用时间序列预测模型很难提取数

据的空间特征，而空间相关性的缺失会造成预测结果的不准确[8]。因此，在本文中利用了卷积长短期记

忆神经网络(Conv-LSTM)来对通信业务量进行预测，它能同时提取数据的时间和空间特性，适用于这类

短时的业务预测问题。并且，根据通信业务量预测的结果，可以在低轨卫星切换服务区域时，提前获知

下一个区域的业务量分布情况，从而对波束的开关状态进行预设，有效减少了服务区域切换时波束调整

的次数。 
因此，本文基于神经网络预测的地面通信业务量分布和波束信号强度的仿真，提出了低轨卫星波束

动态开关算法，综合考虑了波束覆盖区域的信号盲区与地面通信业务量，有效节约重叠的波束资源，减

少波束调整次数，降低大规模情况的算法复杂度。 

2. 系统模型 

2.1. 低轨卫星星座场景描述 

将低轨卫星星座系统的卫星个数记作 SN ，星座内卫星依次可表示为 1,2, ,i SS N= � 。每颗卫星的波束

个数记作 BN ， ,i jb 表示卫星 iS 的第 j 个波束，则系统总波束个数为 ,B tot S BN N N= 。 
终端–波束相关的覆盖因子： 
卫星各波束采用圆波束模型，对应的波束角(BW, Beam Width)记为 ,

BW
i jθ 。对于波束 ,i jb 、终端 kg 而言，

当卫星终端指向与波束指向之间的空间夹角小于该波束半波宽时，认为终端被该波束覆盖，否则认为该

终端不在波束覆盖范围内。由此，定义终端−波束覆盖因子 , ,i j kc ，表征终端 kt 是否被波束 ,i jb 覆盖，其表

达式为： 

,
, ,

, ,
1,

2
0, else

BW
i j

i j k
i j kc

θ
θ


 ≤= 



                                (1) 

波束激活与否因子： 
定义波束激活与否因子 ,i ja ，以表征波束处于激活或关闭状态，其表达式为： 

,
,

,

1,
0,

i j
i j

i j

b
a

b
= 


波束 处于激活状态
波束 处于关闭状态

                           (2) 

2.2. 波束资源调度的最优化模型 

优化目标 最小化星座网络工作的波束数。 
约束条件 当星座网络内要部分波束关闭时，应保证服务区域的覆盖，即在若干波束关闭的情况下，

对于服务区域内任意终端而言，至少存在一个激活的波束可覆盖该终端。故动态波束开关最优化问题可

以写为： 
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min             
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S B

i j

S B

N N

i j
a i j

N N

i j i j k i j i j k
i j

a

s t a c a c k

= =

= =

≥ ∀ ∈ ∈ ∈

∑∑

∑∑ 
                 (3) 

其中系统的卫星个数记作 SN ，每颗卫星的波束个数记作 BN ， ,i ja 表示第 i 颗卫星的第 j 个波束激活因子，

, 1i ja = 表明该波束处于激活状态。 
{ }1,2, , K= � 为星座网络覆盖区域内所有用户集合(用户总数为 K)， , ,i j kc 表示终端 k 与第 i 颗卫星

的第 j 个波束的覆盖因子， , , 1i j kc = 表明该波束覆盖了终端 k。 
上述建立的最优化问题属于二重求和问题，目标是最小化激活波束个数，而约束需保证连续覆盖与

有业务传输波束不关闭。由此，可将二重求和转化为以波束为基的一重求和问题。设所用卫星的波束数

量总和为 ,B tot S BN N N= ，构造波束与终端相关的覆盖矩阵
,

,
TT T T

1 2, , ,
B tot

B tot K
N

N × = ∈  ��D d d d ，其中 
1 K

n
×∈�d 记为矩阵 D 的第 n 行向量，代表第 n 个波束的覆盖信息。该覆盖矩阵满足： 

[ ]
( )

{ },1, 1, 1 mod ,
, 1, 2, , ,

B
B

B totnn k n N k
N

c n N k −
+ − 

 

= ∀ ∈ ∈� D                   (4) 

其中 [ ] ,n kD 表示矩阵 D 的第 n 行、第 k 列元素。 
设所有行向量组成集合，则优化问题可简化为： 

[ ]
,

,
1

. min

. . 1,
B totN

n k
n

opt B card

s t k
=

=

≥ ∀ ∈∑



D
                           (5) 

注： card ⋅ 表示集合中元素的个数。 
该优化问题为 NP 完全问题，很难直接求解[9]，因此采用启发式算法。 
具体而言，为度量波束开关标准，首先对天线波束方向强度分布进行仿真计算，然后进行动态网络

划分，利用 Conv-LSTM 对各地块通信业务量进行预测，结合两者定义衡量波束业务的重要程度的变量，

以此为依据选择需调整的波束，在保证覆盖前提下，优先选择业务更重要的波束，从而得到波束开关的

次优解。 

3. 波束信号强度分析 

本小节主要通过阵列天线波束赋形原理，将其信号强度映射到经纬度平面坐标中，求得地面波束信

号强度分布。 

3.1. 卫星本体坐标 

如图 1 所示，卫星本体坐标以卫星平台质心为坐标原点 O，以原点指向地心为正 z 轴，以原点 O 指

向卫星切线运行方向为正 x 轴，根据右手法则得到 y 轴。对于波束 ,i jb ，在卫星 iS 本体坐标系下，定义其

空间指向 { }, , ,,beam
i j i j i jα β=v 。其中，方位角 ,i jα 定义为以正 x 轴顺时针方向到波束指向在 xOy 平面投影的

角度，仰角 ,i jβ 定义为波束指向与 xOz 平面的夹角。卫星指向终端 kt 的方向为 { }, , ,,beam
i k i k i kα β=v 。由空间

对应关系可知，空间向量 { }, , ,,beam
i j i j i jα β=v 对应的 Oxyz 表示 { }, , , ,, ,beam

i j i j i j i jx y z=v 为： 

, , ,

, , ,

, ,

sin cos

sin sin

cos

i j i j i j

i j i j i j

i j i j

x

y

z

β α

β α

β

 =


=
 =

                                 (6) 
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且 { }2
, , , ,, ,s u

i j i j i j i jx y z=v 同理可得。 
 

 
Figure 1. Satellite ontology coordinate system 
图 1. 卫星本体坐标 

3.2. 波束赋形 

在多天线系统中，一般将二维平面阵列天线认为是远场平面波传输。假设为均匀间距的二维面阵，

阵元数为 N M× ，其中 N 为 x 轴方向上的阵元数，M 为 y 轴方向上的阵元数，相邻阵元间隔为 d。阵面

平面直角坐标系的坐标原点设置在第 ( )0,0 阵元处。 

定义天线阵列直角坐标系中的两个角度，如图 2 所示，其中 0,
2

θ  π∈   
，为波束指向投影到 yOz 平面 

与 y 轴的夹角， [ ]0, 2ϕ ∈ π 为波束指向投影到 xOz 平面与 x 轴的夹角。则它们与方位角α 、仰角 β 的转化

公式如下： 
 

 
Figure 2. Antenna and satellite coordinates 
图 2. 天线坐标与卫星本体坐标 

 
2

2 2

2 2

2 2 2 2

tanacos
tan tan

tan tanacos
tan tan tan tan

θα
θ ϕ

ϕ θβ
ϕ θ ϕ θ

=
+

=
+ +

                           (7) 
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利用阵列天线球面坐标可得天线阵列单元方向矢量 ( ), M Nθ ϕ ×∈V � ： 

( )

( )

( ) ( ) ( )

1 sin sin
2

1 sin cos 1 sin cos 1 sin sin
2 2

1 e
,

e e

N d
j

M d M d N d
j j

θ ϕ
λ

θ ϕ θ ϕ θ ϕ
λ λ

θ ϕ

−

− − + −

π

π π

 
 
 =  
 
  

V
�

� � �

�

                  (8) 

以及权值矢量，即相控阵天线的 48 组波束指向 ( )0 0,θ ϕ 决定的波束方向权重 ( )0 0, M Nθ ϕ ×∈W � ： 

( )

( )

( ) ( ) ( )

0 0

0 0 0 0 0 0

1 sin sin
2

0 0
1 sin cos 1 sin cos 1 sin sin

2 2

1 e
,

e e

N d
j

M d M d N d
j j

θ ϕ
λ

θ ϕ θ ϕ θ ϕ
λ λ

θ ϕ

π

π π

−

− − + −

 
 
 =  
 
  

W
�

� � �

�

               (9) 

则均匀阵列天线的方向图函数表达式为： 

( ) T,θ ϕ =F V W                                    (10) 

将三维空间的 48 个波束方向矢量图 ( ),θ ϕF 叠加，所得结果投影到经纬度平面坐标中，将该图样定

义为单颗卫星覆盖范围内的波束强度分布 ( ),lon late γ γ ，如图 3 所示。 
 

 
Figure 3. Diagram of beam signal strength distribution 
图 3. 波束信号强度分布 

4. 基于卷积长短期记忆神经网络(Conv-LSTM)的通信业务量预测 

本小节主要通过 Conv-LSTM 对地面通信业务量进行时空预测，输出得到地面业务密度分布图，并对

其 MAPE 进行仿真，以此衡量预测效果。 

4.1. 通信业务量 

通信业务量是指在通信网络中传输的各类信息所包含的总信息量。若某线路有 m 条信道，第 i 信道

被占用 iQ 秒，则该线路上的业务量 Q 为： 

1

m

i
i

Q Q
=

= ∑                                      (11) 
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单位时间内的通信业务量 M 通常称为呼叫量，定义为观测时间内的通信业务量 Q 与观测时间 T 的比

值，其单位为小时呼或爱尔兰(Erlang)，即： 

QM
T

=                                       (12) 

4.2. 业务密度 

定义网格单元内的通信业务量为业务密度 ρ ，单位为 Erlang/m2。故第 n 个波束覆盖下的第 x 行、第

y 列网格单元的业务密度为： 

( )
( )

grid

, ,
,

i i n
i

n

T M x y i
x y

S

λ
ρ

  
=
∑

                             (13) 

其中 iλ 表示业务 i 的平均达到率， iT 表示业务 i 的平均服务时长， ( ), ,nM x y i 表示当前网格单元的业务 i
的总业务量， gridS 表示单位网格的面积[10]。 

4.3. 卷积神经网络架构 

Conv-LSTM 是基于长短期记忆神经网络(LSTM)发展而来的、用于解决时空序列预测问题的神经网

络[11]。在 Conv-LSTM 的架构中，输入是一组时空序列数据，而其输入与状态、状态间均由卷积运算连

接而不是全连接，这是 Conv-LSTM 与时间序列预测模型最大的不同之处，也是 Conv-LSTM 能捕捉空间

相关性的原因。网络的输出则由网络层构决定的。 
通常，Conv-LSTM 的输入是一组连续时刻的图片。输入前先利用聚类算法对图片进行降噪处理，再

将图片划分为一个由 M 行 N 列组成的网格图。在每个网格单元中，有 P 个测量值随时间而变化。故任何

时刻的观测值都可以用张量 P M NX × ×∈ 表示，其中表示观测特征的域。因此，Conv-LSTM 的输入实

际是一个 3D 张量。假设预测未来 k 个序列，则预测序列可以通过将之前的 J 次观测数据输入网络得到： 

( )1 1 1 2, , arg max , , | , , ,t t K t t K t J t J tp+ + + + − + − +=� � � � �� � �                       (14) 

 

 
Figure 4. Diagram of Conv-LSTM Network layer 
图 4. Conv-LSTM 网络层构 

 
Conv-LSTM 的网络层构如图 4 所示。输入是一组连续时刻的业务量分布热力图，每张图经过一个两

层 Conv-LSTM 构成的 Encoder 网络和一层 Conv-LSTM 构成的 Decoder 层，其中 Decoder 层的输入是从
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Encoder 层的输出 copy 而来。最后将网络输出通过 Conv2D 层并进行二值化获得预测结果。 
Conv-LSTM 的 cell 结构为： 

( )
( )
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1 1

1 1

1

tanh

tanh

t hi t ci t i

t hf t cf t f

t t t t xc t hc t c

t ho t co t o

t t

t xi

t xf

t xo

t

W W b

W W b

f i W

i W

f W

W b

W WW bo

o

σ

σ

σ

− −

− −

− −

−

+ + +

+ + +

= + +

= ∗ ∗

= ∗ ∗

∗ +

+ +

∗

= ∗ ∗ +

=

�

�

� �

�

�

  

  

   

  

 

                      (15) 

预测网络通常的网络层构为 Encoder-Decoder 结构，这样可以使得神经网络的输出是与输入相同大小

的图片，并定义该网络二值化的输出结果为预测的业务量 ( ),lon latρ 。虽然预测长度为 K 个序列的计算

复杂度可以达到 ( )K K KO M N P ，但在实际问题中，可以利用预测空间的结构来降低维数，从而使问题易

于处理。 

4.4. 平均绝对百分比误差 

本文采用平均绝对百分比误差(Mean Absolute Percentage Error, MAPE)来衡量 Conv-LSTM 神经网络

在预测通信业务量方面的效果，其定义为： 

1

ˆ1MAPE
N

i i

i i

y y
N y=

−
= ∑                                 (16) 

其中，N 为样本个数， iy 为实际值， ˆiy 为预测值。 
实验所得的 MAPE 为 13.87%，说明 Conv-LSTM 能较好的预测通信业务量。 
 

 
Figure 5. Comparison of the values of Conv-LSTM between predicted and true values 
图 5. Conv-LSTM 预测值与真实值对比 

 
图 5 是在仿真时间内，某地点的通信业务量的预测值和真实值的对比。图像的横坐标表示仿真时间，

纵坐标表示通信业务量。 

5. 波束动态开关算法实现 

5.1. 波束业务重要程度 

由转化所得的优化问题 B 可知，需在满足约束条件的同时选择尽可能多的冗余波束将其关闭。基于
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前文关于通信业务量预测和波束强度仿真的工作，可以进一步定义波束关闭的衡量条件，即波束业务重

要程度。 
定义以下变量： 
A. 单位网格业务密度 ( ),n x yρ ：该变量参数为神经网络预测的结果。 
B. 单位网格信号强度 ( ),ne x y ：该变量参数为相控阵天线波束方向强度仿真结果。 
C. 单位网格业务重要程度定义为：单位网格业务密度与单位网格信号强度的比值。 

( ) ( )
( )

,
,

,
n

n
n

x y
x y

e x y
ρ

α =                                    (17) 

D. 第 n 个波束业务重要程度定义为：先将该波束 n 覆盖区域内的 ( ),n x yα 叠加，再与网格数 nm 之比。 

( )
( ) ( )

, ,

,1 1 ,
,

n
n n

x y x yn n n

x y
A x y

m e x y m
ρ

α= =∑ ∑                            (18) 

图 6 是基于网格划分的业务重要程度分布，将单个波束覆盖范围内的所有网格的业务重要程度求均

值，即可得第 n 个波束的业务重要程度 nA ： 
 

 
Figure 6. Diagram of the distribution of business importance 
图 6. 业务重要程度分布图 

 
该图是将通信业务量分布图和信号强度分布图均匀划分为 128 × 128 的网格图，即 16384nm = ，并根 

据业务重要程度公式
( )
( ),

,1
,

n
n

x yn n

x y
A

m e x y
ρ

= ∑ 计算获得每个网格的业务重要程度。 

波束方向强度和业务量定义衡量波束业务的重要程度的变量，以此选择需调整的波束，在保证全覆

盖前提下，优先选择业务更重要的波束，从而得到波束开关的次优解。 

5.2. 算法过程 

波束关闭原则： 
原则 1 重叠更严重的波束应优先关闭。对波束而言，业务量密度小的波束更应该被关闭。对该波束

所覆盖的终端而言，总波束信号强度更大的将被优先关闭。 
原则 2 关闭后导致约束条件不再满足的波束不应被选择。 
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Algorithm 1 波束动态关闭算法 

Input: ( ), , ,th nA x yρ D  

Output: D  

1: Initializing 0flagA =  

2: Calculating the service importance 
( )
( ),

,1
,

n
n

x yn n

x y
A

m e x y
ρ

= ∑  

3: repeat 

4:   choosing a nd  from D  of which the arg minn nn A= , delete it and get ′D  

5:   if ′D  satisfies the constraint of [ ]
,

,
1

1,
B totN

n k
n

k
=

′ ≥ ∀ ∈∑ D   

6:       , flag nA A′← ←D D  

7:   end if 

8: until flag thA A>  

6. 仿真与结果分析 

6.1. 仿真场景及参数设置 

本次仿真数据集采用的是米兰(MILAN)数据集。该数据集由米兰市在 2013 年 11 月 1 日至 2014 年 1
月 1 日期间汇总的电信数据组成。电信数据包括接收短信、发送短信、来电、去电和互联网的汇总信息

活动，并通过呼叫详细记录(CDR)来衡量，其通信业务量单位为爱尔兰(Erlang)。数据按小时汇总，并列

在城市内 300 平方千米的区域内。城市被划分为 640 × 640 的网格，并用一个二进制邻接矩阵来表示城市

中网格之间的连通性。我们采用其中用户连接请求的数据将其制成的二维热力图，再对其进行灰度转化。 
利用 MATLAB 作为仿真平台，部署 66 颗卫星，每个卫星有 48 个波束，分别比较基于用户位置和

基于波束业务重要的波束动态开关算法下波束开启数量和波束调整次数。系统参数如表 1 所示，总仿真

时长为 7200 s。 
 

Table 1. System resulting data of standard experiment 
表 1. 标准试验系统结果数据 

参数名称 参数设置 

卫星个数 66 

波束总数 3168 

网格个数 16,384 

数据传输速率 19,200 bps 

频率 1.66 GHz 

带宽 10 MHz 

发射功率 40 dbm 

调制方式 BPSK 

用户数量 500~5500 
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6.2. 仿真分析 

仿真采用同一时段的通信业务量数据与预测结果，除了使用的关闭策略不同，其余参数相同。由图

7 可知，在同一卫星的相同运行过程中，基于业务重要程度的算法可节约与基于用户位置的算法几乎相

同的波束资源，同时基于业务重要程度的算法由于采用了固定大小的网格代替接入服务的用户，因此在

用户数量增加时，算法所需时间要明显少于基于用户位置的算法。这说明计算复杂度在服务的用户数量

增幅较大时增长得更平缓。 
 

 
Figure 7. Comparison of the number of activated beams under different constraints 
图 7. 不同约束条件下波束开启数量对比 

 
图 8 是不同约束条件下波束调整次数对比。仿真采用两种算法各自连续执行一段时间，对比利用基

于覆盖程度和基于业务重要程度的算法在减少波束调整次数的作用。从图中看出业务重要程度的引入可

有效减少服务区域切换时的波束调整次数，且无需在每个新时刻重新执行算法，降低了算法的功耗。 
 

 
Figure 8. Comparison of beam adjustment times of satellite during service region switching 
under different constraints 
图 8. 不同约束条件下波束调整次数对比 
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7. 总结 

本文提出的基于业务量预测的低轨卫星波束动态开关算法，相较于传统的波束动态开关算法，具有

以下优点：首先，算法利用波束业务重要程度控制，综合考虑波束信号强度与通信业务供需两方面因素，

考虑了实际波束覆盖区域中的信号盲区，可有效减少高纬地区的波束资源浪费和中低纬地区的波束重叠

覆盖、乒乓切换等问题。同时，可调的业务重要程度门限保证了在高动态下的算法快速收敛性；并且，

算法利用网格划分法将单个用户的通信需求转化为网格内用户群的通信业务量，可有效控制矩阵的规模，

降低大规模用户时算法复杂度，适用于低轨卫星星座这一通信场景。此外，利用 Conv-LSTM 对通信业务

量热力图进行时空序列预测，获得较为精确的未来通信业务量分布，并根据所预测的业务量分布预先对

卫星的波束开关进行设置，有效减少了波束的调整次数。 
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