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１＆２ ９９．３
１＆３ １００
２＆３ ９９．４

Ｔａｂ．５　ＡｖｅｒａｇｅａｃｃｕｒａｃｙｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｓｔａｔｉｏｎｓｄｕｒｉｎｇｔｈｅＳＲＢｓ
ｏｎＳｅｐｔｅｍｂｅｒ６，２０１７（ｄｅｔｅｃｔｉｏｎｐｅｒｉｏｄ０５：００—１５：２１）

ＳｔａｔｉｏｎＩＤ
Ｌａｔｉｔｕｄｅａｎｄ
ｌｏｎｇｉｔｕｄｅ

Ｓｏｌａｒｉｎｃｉｄｅｎｃｅ
ａｎｇｌｅ／（°）

Ｔｙｐｅ
Ａｖｅｒａｇｅ
ａｃｃｕｒａｃｙ／％

ＶＩＬＬ ４°Ｗ，４０°Ｎ ４９．８
１＆２ ９７．２
１＆３ ９９．９
２＆３ ９８．８

ＳＦＥＲ ７°Ｗ，３６°Ｎ ５３．４
１＆２ ９７．２
１＆３ ９９．９
２＆３ ９８．２

ＭＢＡＲ ３０°Ｅ，０°Ｎ ６０．０
１＆２ ９４．６
１＆３ ９９．３
２＆３ ９５．５

ＨＡＲＢ ２７°Ｅ，２５°Ｓ ５３．９
１＆２ ９４．１
１＆３ ９９．９
２＆３ ９７．０

　ＷｈｅｎｔｈｅｉｎｆｌｕｅｎｃｅｏｆＣ／Ｎ０ｏｒｔｈｅｎｕｍｂｅｒｏｆｓａｔｅｌｌｉｔｅｓ
ｌｏｃｋｅｄｉｓｒｅｍｏｖｅｄ，ｔｈｅａｖｅｒａｇｅａｃｃｕｒａｃｙｄｅｃｒｅａｓｅｓｍｏｓｔ
ｌｙ，ｗｉｔｈａｍａｘｉｍｕｍｄｅｃｒｅａｓｅｏｆ２０．３％．Ｔｈｅａｖｅｒａｇｅ
ａｃｃｕｒａｃｙｌｏｓｓｉｓｌｅｓｓｔｈａｎａｎｙｃｌａｓｓｉｆｉｅｒｗｉｔｈｏｎｅｏｆ
ＧＤＯＰ，ＨＤＯＰ，ａｎｄＶＤＯＰｒｅｍｏｖｅｄａｔｄｉｆｆｅｒｅｎｔｓｔａｔｉｏｎｓ
ａｎｄｃａｎｓｔｉｌｌｒｅａｃｈ８５％．Ｉｎｓｕｍ，ｗｈｅｎｔｈｅａｖｅｒａｇｅａｃｃｕ
ｒａｃｙｒｅｑｕｉｒｅｍｅｎｔｉｓｎｏｔｓｔｒｉｃｔ，ｏｎｅｏｆｔｈｅＧＤＯＰ，ＨＤＯＰ，
ａｎｄＶＤＯＰｃａｎｂｅｒｅｍｏｖｅｄｆｒｏｍｔｈｅｆｅａｔｕｒｅｖｅｃｔｏｒｓ．

Ｆｉｇ．７　Ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅｉｎａｖｅｒａｇｅａｃｃｕｒａｃｙｂｅｔｗｅｅｎｏｒｉｇｉｎａｌｖｅｃｔｏｒｓ
ａｎｄｖｅｃｔｏｒｓｗｉｔｈａｎｙｆｅａｔｕｒｅｒｅｍｏｖｅｄ

　Ｆｉｇ．８ｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｅｓｔｈａｔｔｈｅａｖｅｒａｇｅａｃｃｕｒａｃｙｏｆａｎｙ
ｍｏｄｅｌｉｓｒｅｄｕｃｅｄｉｆｔｗｏｏｆｔｈｅｔｈｒｅｅｌｅｓｓｉｎｆｌｕｅｎｔｉａｌｆｅａｔｕｒｅ
ｖｅｃｔｏｒｓａｒｅｒｅｍｏｖｅｄａｔｔｈｅｓａｍｅｔｉｍｅ．

Ｆｉｇ．８　Ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅｉｎａｖｅｒａｇｅａｃｃｕｒａｃｙｂｅｔｗｅｅｎｔｈｅｏｒｉｇｉｎａｌ
ｖｅｃｔｏｒｓａｎｄｖｅｃｔｏｒｓｗｉｔｈｔｗｏｆｅａｔｕｒｅｓｒｅｍｏｖｅｄ

４　Ｃｏｎｃｌｕｓｉｏｎｓ

　１）ＳＲＢｉｎｔｅｎｓｉｔｙｄｅｔｅｃｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｎａｍｏｄｉｆｉｅｄｍｕｌｔｉ
ｆａｃｔｏｒＳＶＭａｌｇｏｒｉｔｈｍｃａｎｐｒｏｃｅｓｓａｌａｒｇｅａｍｏｕｎｔｏｆｄａｔａ
ｓｉｍｕｌｔａｎｅｏｕｓｌｙａｎｄｄｅｔｅｃｔＳＲＢｉｎｔｅｎｓｉｔｙｉｎｍｕｌｔｉｐｌｅｓｔａ
ｔｉｏｎｓａｔｔｈｅｓａｍｅｔｉｍｅ．
　２）Ｔｈｅｐｒｏｐｏｓｅｄｍｅｔｈｏｄｎｏｔｏｎｌｙｉｍｐｒｏｖｅｓｄｅｔｅｃｔｉｏｎ
ｒｅｌｉａｂｉｌｉｔｙ，ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ，ａｎｄａｃｃｕｒａｃｙｂｙｃｏｎｓｉｄｅｒｉｎｇｖａｒｉ
ｏｕｓｆａｃｔｏｒｓｂｕｔａｌｓｏｓａｖｅｓｃｏｓｔ，ａｓｉｔｄｏｅｓｎｏｔｒｅｑｕｉｒｅｔｈｅ
ｕｓｅｏｆｒａｄｉｏｔｅｌｅｓｃｏｐｅｓ．Ｔｈｕｓ，ｉｔｉｓｅｘｐｅｃｔｅｄｔｏｂｅａｕｓｅ
ｆｕｌｔｏｏｌｉｎｔｈｅｎｏｒｍａｌｏｐｅｒａｔｉｏｎｏｆｔｈｅｓａｔｅｌｌｉｔｅｎａｖｉｇａｔｉｏｎ
ｓｙｓｔｅｍ．
　３）Ｕｓｉｎｇｔｈｅｏｒｉｇｉｎａｌｆｅａｔｕｒｅｖｅｃｔｏｒｓｉｎｔｈｉｓｓｔｕｄｙ，ｔｈｅ
ａｖｅｒａｇｅａｃｃｕｒａｃｙｃａｎｒｅａｃｈｍｏｒｅｔｈａｎ９０％．Ｉｆｔｈｅａｃｃｕ
ｒａｃｙｒｅｑｕｉｒｅｍｅｎｔｉｓｎｏｔｓｔｒｉｃｔ，ｔｈｅｎｏｎｅｏｆＧＤＯＰ，
ＨＤＯＰ，ａｎｄＶＤＯＰｃａｎｂｅｒｅｍｏｖｅｄｆｒｏｍ ｔｈｅｆｅａｔｕｒｅ
ｖｅｃｔｏｒｓ．Ｈｏｗｅｖｅｒ，ｔｗｏｆｅａｔｕｒｅｓｃａｎｎｏｔｂｅｒｅｍｏｖｅｄａｔ
ｔｈｅｓａｍｅｔｉｍｅ，ａｓｉｔｃａｎｌｅａｄｔｏｉｎａｃｃｕｒａｔｅｄｅｔｅｃｔｉｏｎｒｅ
ｓｕｌｔｓ．

５２　ＤｅｔｅｃｔｉｏｎｏｆｓｏｌａｒｒａｄｉｏｂｕｒｓｔｉｎｔｅｎｓｉｔｙｂａｓｅｄｏｎａｍｏｄｉｆｉｅｄｍｕｌｔｉｆａｃｔｏｒＳＶＭａｌｇｏｒｉｔｈｍ



Ｒｅｆｅｒｅｎｃｅｓ
［１］ＺｈｅｎｇＺ．Ｓｏｌａｒｒａｄｉｏｓｐｅｃｔｒｕｍｉｍａｇｅｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｂａｓｅｄ
ｏｎｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇ［Ｄ］．Ｄａｌｉａｎ：ＤａｌｉａｎＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆ
Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，２０１９．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［２］ＤｏｎｇＬ．Ｒｅｓｅａｒｃｈｏｎｅｖａｌｕａｔｉｏｎａｎｄｅａｒｌｙｗａｒｎｉｎｇ
ｓｃｈｅｍｅｏｆｓｏｌａｒｒａｄｉｏｂｕｒｓｔｊａｍｍｉｎｇｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎｓｙｓ
ｔｅｍ［Ｄ］．Ｋｕｎｍｉｎｇ：ＹｕｎｎａｎＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ，２０１６．（ｉｎＣｈｉ
ｎｅｓｅ）

［３］ＣｈｅｎＺ，ＧａｏＹ，ＬｉｕＺ．Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎｏｆｓｏｌａｒｒａｄｉｏｂｕｒｓｔｓ
ｅｆｆｅｃｔｏｎＧＰＳｒｅｃｅｉｖｅｒｓｉｇｎａｌｔｒａｃｋｉｎｇｗｉｔｈｉｎＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ
ＧＰＳｓｅｒｖｉｃｅｎｅｔｗｏｒｋ［Ｊ］．ＲａｄｉｏＳｃｉｅｎｃｅ，２００５，４０（３）：
１ １１．ＤＯＩ：１０．１０２９／２００４ＲＳ００３０６６．

［４］ＨｕａｎｇＷ Ｇ，ＡｒｅｒＣ，ＳｈｅｎＨ，ｅｔａｌ．Ｉｍｐａｃｔｏｆｉｎｔｅｎｓｅ
ＬｂａｎｄｓｏｌａｒｒａｄｉｏｂｕｒｓｔｏｎＧＮＳＳｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅａｎｄｐｏｓｉ
ｔｉｏｎｉｎｇａｃｃｕｒａｃｙ［Ｊ］．ＣｈｉｎｅｓｅＪｏｕｒｎａｌｏｆＲａｄｉｏＳｃｉｅｎｃｅ，
２０１８，３３（１）：１ ７． ＤＯＩ：１０．１３４４３／ｊ．ｃｊｏｒｓ．
２０１７０６２２０２．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［５］ＢｅｒｄｅｒｍａｎｎＪ，ＫｒｉｅｇｅｌＭ，Ｂａｎｙ＇ｓＤ，ｅｔａｌ．Ｉｏｎｏｓｐｈｅｒｉｃ
ｒｅｓｐｏｎｓｅｔｏｔｈｅＸ９．３ｆｌａｒｅｏｎ６Ｓｅｐｔｅｍｂｅｒ２０１７ａｎｄｉｔｓ
ｉｍｐｌｉｃａｔｉｏｎｆｏｒｎａｖｉｇａｔｉｏｎｓｅｒｖｉｃｅｓｏｖｅｒＥｕｒｏｐｅ［Ｊ］．
ＳｐａｃｅＷｅａｔｈｅｒ，２０１８，１６（１０）：１６０４ １６１５．ＤＯＩ：１０．
１０２９／２０１８ｓｗ００１９３３．

［６］ＬｉｎｔｙＮ，ＭｉｎｅｔｔｏＡ，ＤｏｖｉｓＦ，ｅｔａｌ．Ｅｆｆｅｃｔｓｏｆｐｈａｓｅ
ｓｃｉｎｔｉｌｌａｔｉｏｎｏｎｔｈｅＧＮＳＳｐｏｓｉｔｉｏｎｉｎｇｅｒｒｏｒｄｕｒｉｎｇｔｈｅ
Ｓｅｐｔｅｍｂｅｒ２０１７ｓｔｏｒｍａｔｓｖａｌｂａｒｄ［Ｊ］．ＳｐａｃｅＷｅａｔｈｅｒ，
２０１８，１６（９）： １３１７ １３２９． ＤＯＩ：１０．１０２９／
２０１８ｓｗ００１９４０．

［７］ＳａｔｏＨ，ＪａｋｏｗｓｋｉＮ，ＢｅｒｄｅｒｍａｎｎＪ，ｅｔａｌ．Ｓｏｌａｒｒａｄｉｏ
ｂｕｒｓｔｅｖｅｎｔｓｏｎ６Ｓｅｐｔｅｍｂｅｒ２０１７ａｎｄｉｔｓｉｍｐａｃｔｏｎ
ＧＮＳＳｓｉｇｎａｌｆｒｅｑｕｅｎｃｉｅｓ［Ｊ］．ＳｐａｃｅＷｅａｔｈｅｒ，２０１９，１７

（６）：８１６ ８２６．ＤＯＩ：１０．１０２９／２０１９ｓｗ００２１９８．
［８］ＭａＬ，ＣｈｅｎＺ，ＸｕＬ，ｅｔａｌ．Ｍｕｌｔｉｍｏｄａｌｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇ
ｆｏｒｓｏｌａｒｒａｄｉｏｂｕｒｓｔｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ［Ｊ］．ＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉ
ｔｉｏｎ，２０１７，６１：５７３ ５８２．ＤＯＩ：１０．１０１６／ｊ．ｐａｔｃｏｇ．
２０１６．０４．０１３．

［９］ＣｈｅｎＳＳ，ＸｕＬ，ＭａＬ，ｅｔａｌ．Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔ
ｗｏｒｋｆｏｒｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｏｆｓｏｌａｒｒａｄｉｏｓｐｅｃｔｒｕｍ［Ｃ］／／２０１７
ＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＭｕｌｔｉｍｅｄｉａ＆Ｅｘｐｏ
Ｗｏｒｋｓｈｏｐｓ．ＨｏｎｇＫｏｎｇ，Ｃｈｉｎａ，２０１７：１９８ ２０１．ＤＯＩ：
１０．１１０９／ＩＣＭＥＷ．２０１７．８０２６２２７．

［１０］ＳｉｎｇｈＤ，ＳａｓｉｋｕｍａｒＲａｊａＫ，ＳｕｂｒａｍａｎｉａｎＰ，ｅｔａｌ．Ａｕｔｏ
ｍａｔｅｄｄｅｔｅｃｔｉｏｎｏｆｓｏｌａｒｒａｄｉｏｂｕｒｓｔｓｕｓｉｎｇａｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ
ｍｅｔｈｏｄ［Ｊ］．ＳｏｌａｒＰｈｙｓｉｃｓ，２０１９，２９４（８）：１ １４．
ＤＯＩ：１０．１００７／ｓ１１２０７０１９ １５０００．

［１１］ＹａｎｇＦ，ＺｈｕＸＦ，ＣｈｅｎＸＹ，ｅｔａｌ．ＩｎｔｅｎｓｅＬｂａｎｄｓｏｌａｒ
ｒａｄｉｏｂｕｒｓｔｓｄｅｔｅｃｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｎＧＮＳＳｃａｒｒｉｅｒｔｏｎｏｉｓｅｒａｔｉ
ｏｄｅｃｒｅａｓｅｏｖｅｒｍｕｌｔｉｓａｔｅｌｌｉｔｅａｎｄｍｕｌｔｉｓｔａｔｉｏｎ［Ｊ］．Ｓｅｎ
ｓｏｒｓ，２０２１，２１（４）：１４０５．ＤＯＩ：１０．３３９０／ｓ２１０４１４０５．

［１２］ＨｕａｎｇＷ Ｇ，ＡａＥＣ，ＳｈｅｎＨ，ｅｔａｌ．Ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌｓｔｕｄｙｏｆ
ＧＮＳＳＬｂａｎｄｓｏｌａｒｒａｄｉｏｂｕｒｓｔｓ［Ｊ］．ＧＰＳＳｏｌｕｔｉｏｎｓ，
２０１８，２２（４）：１ ９．ＤＯＩ：１０．１００７／ｓ１０２９１０１８ ０７８０
４．

［１３］ＸｕｅＮＪ．Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｍｕｌｔｉｃｌａｓｓｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｍａ
ｃｈｉｎｅｓ［Ｊ］．ＣｏｍｐｕｔｅｒＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇａｎｄＤｅｓｉｇｎ，２０１１，３２
（５）：１７９２ １７９５．ＤＯＩ：１０．１６２０８／ｊ．ｉｓｓｎ１０００ ７０２４．
２０１１．０５．０８０．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［１４］ＮｉｕＱ，ＬｉＬＮ．Ｉｎｆｌｕｅｎｃｅｏｆｓａｔｅｌｌｉｔｅｅｌｅｖａｔｉｏｎｍａｓｋｍｅａｓ
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基于改进的多因素 ＳＶＭ算法的太阳射电暴强度检测
罗铱镅１　 祝雪芬１　 林梦颖１　 杨　帆１　 涂刚毅２

（１东南大学仪器科学与工程学院，南京２１００９６）
（２南京信息工程大学电子与信息工程学院，南京２１００４４）

摘要：为实现对太阳射电暴（ＳＲＢｓ）强度的自动检测，提出了一种基于改进的多因素支持向量机（ＳＶＭ）的
ＳＲＢｓ强度检测方法．首先，分析 ＳＲＢｓ对全球导航卫星系统（ＧＮＳＳ）信号的影响，提取能够反映接收站点
ＳＲＢｓ强度的特征向量．根据太阳射电流量对ＳＲＢｓ强度进行分类标签，不同标签对应不同 ＳＲＢｓ强度类型，
训练样本由特征向量及其标签组成．其次，将具有不同标签的训练样本输入ＳＶＭ分类器，进行一对一训练，
得到最优分类模型．最后，将最优分类模型合成为改进的多因素ＳＶＭ分类器，用于自动识别更新后的ＳＲＢｓ
样本．实验结果表明，对于历史ＳＲＢｓ事件，当太阳入射角大于２０°时，ＳＲＢｓ强度检测的平均准确率在９０％
以上．该算法综合考虑了多种因素，可进行ＳＲＢｓ强度的自动检测，与其他方法相比，该方法不依赖射电望远
镜，节约了成本且检测精度更高．
关键词：全球导航卫星系统；太阳射电爆发；改进的多因素支持向量机；检测精度
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