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Аннотация. В докладе представлена технология на основе ансамблей нейронных сетей, решающих 

задачу прогнозирования состояния объекта, отличительной особенностью которой является 

возможность дообучения в случае анализа параметров в нестационарной среде. Технология 

обеспечивает обработку всего набора телеметрических параметров технического объекта, повышение 

точности идентификации и прогнозирования состояний объекта по телеметрической информации 

при неполных и зашумленных входных данных, что позволяет снизить затраты на проведение 

мониторинга состояния и поведения объекта контроля. 

Ключевые слова: нейронные сети, ансамбль нейронных сетей, телеметрические данные, 
прогнозирование состояния. 

Abstract. The paper presents a technology based on an ensemble of neural networks that solves the problem 

of predicting a multidimensional time series of telemetry data. A distinctive feature of this is the possibility 

of additional training in the case of analyzing parameters in a non-stationary environment, providing operational 

processing of the entire set of telemetry parameters of the technical object, increasing the accuracy 

of identification and prediction of the state of the object by telemetric information with incomplete and noisy 

input data. This reduces the costs of monitoring the status and behavior of the control object. 
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Введение 

В статье рассматривается задача прогнозирования сигналов в виде телеметрической 

информации от средств контроля технических объектов. Телеметрические данные могут быть 

рассмотрены как многомерный временной ряд, и задача прогнозирования данного ряда 
представляется в следующем виде: по известному текущему значению последовательности y(k) 

и некоторой предыстории )(...,),2(),1( mkykyky   дать оценку следующего значения 

y(k+1) [1]. Каждый элемент последовательности y(k) представляет собой набор значений 

в момент k. Длина предыстории m, которая используется для прогнозирования, называется 

временным окном.  

Широкое распространение для решения задач прогнозирования находит нейросетевой 
подход [2–7], так как он позволяет моделировать сложные нелинейные зависимости между 

параметрами объекта в результате обучения на примерах. В [4, 5] показано, что применение 

нейросетевых моделей для задач прогнозирования дает лучший результат, чем использование 
статистических моделей. При этом эффективность использования нейронных сетей (НС) 

зависит от архитектурных решений и методов обучения.  

Разработка и реализация алгоритмов оперативной диагностики технических объектов 
на основе НС позволяет повысить надежность устройств и вместе с тем упростить 
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их конструкцию за счет исключения так называемого «горячего резервирования», а также 

уменьшить эксплуатационные расходы, расходы на техническое обслуживание и ремонт 

оборудования. В настоящее время наиболее перспективным является использование НС 

для решения задач диагностики и прогнозирования, прежде всего, в отраслях, где отсутствуют 
способы формального описания исследуемых объектов или явлений. Для решения задач 

идентификации и диагностики технических объектов с помощью НС требуется разработка 

формальных методов выбора исходного описания объекта, типа НС, обоснованного выбора 
алгоритма обучения искусственной нейронной сети (ИНС) и методов оптимизации в процедуре 

обучения [7].  

Определение оптимальных параметров алгоритмов обучения НС, или архитектуры НС, 
может быть выполнено различными методами. Наиболее часто используемыми методами 

поиска гиперпараметров являются сеточный поиск, случайный поиск [12] и эволюционный 

алгоритм [8]. 

Нейросетевая технология обработки телеметрических сигналов 

Предлагаемая технология включает следующие шаги.  

Шаг 1. Разработка нейросетевой модели. 

Шаг 2. Формирование обучающей выборки. 
Шаг 3. Определение алгоритма обучения. 

Шаг 4. Разработка методики тестирования модели. 

Шаг 5. Имплементация модели в средствах контроля и мониторинга. 
Для реализации первого шага разработан ансамбль НС (АНС), выходное значение 

которого формируется, как взвешенная сумма выходов отдельных НС (базовых элементов):  
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где msei  – среднеквадратическая ошибка i-й НС на валидационном наборе, при этом 
взвешивание повторяется через определенный интервал обработанных наборов (временных 

отсчетов) с оценкой по этому набору (динамически взвешиваемый АНC). 

АНС включает 20 базовых элементов. В качестве базового элемента АНС используется 
многослойный персептрон с одним скрытым слоем с нелинейной функцией активации 

(гиперболический тангенс); обучение одиночной НС осуществляется алгоритмом RProp [9].  

Разработаны алгоритм формирования обучающих выборок и алгоритм инкрементного 

обучения АНС. Алгоритм формирования обучающих выборок для повышения точности 
прогноза за счет снижения избыточности обрабатываемых данных включает: удаление 

временных рядов, принимающих константные значения на всем протяжении; удаление 

выбросов; обработку отсутствующих значений; выполнение шкалирования данных; 
построение автоассоциативной НС, предназначенной для нелинейного уменьшения 

размерности входных данных; разделение обработанного набора данных на обучающую, 

тестовую и валидационную выборки. Формирование обучающих примеров осуществляется 

по принципу скользящего окна. При подготовке генеральной совокупности телеметрической 
информации выполняется ресемплирование (преобразование исходных данных в форму 

с фиксированным временем дискретизации) и масштабирование (приведение данных 

в диапазон [–1, 1]). Выходы также масштабируются. 
Предложено использовать инкрементные алгоритмы обучения НС. Инкрементное 

обучение АНС [10–12] подразумевает оценку точности всех моделей и их ранжирование 

по точности на каждой итерации прогнозирования. Алгоритм  обучения включает: обучение 
набора НС и формирование весовых коэффициентов НС на тестовом наборе данных; пересчет 

весовых коэффициентов НС через определенное количество обработанных образцов;  
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накопление в процессе обработки минимального объема данных для дообучения; обучение 

новой НС ансамбля на накопленном наборе данных в случае уменьшения общей точности 

прогноза.  

Разработана методика тестирования АНС для сравнительного анализа различных 
подходов к построению АНС прогнозирования состояния технических объектов по данным 

телеметрии. Для оценки точности использовалась 8-кратная перекрестная проверка. Для этого 

общая обучающая выборка разделялась на 8 равных частей (12,5 % от общего набора), 
и обучение повторялось 8 раз для каждой пары параметров, при этом каждая из 8 частей 

последовательно назначалась тестовой выборкой, а оставшаяся часть данных использовалась 

для обучения с ранним остановом, для этого делилась на валидационную (10 %) и обучающую 
(90 %) выборки случайным образом. Для оценки качества обученных НС и АНС, а также 

сравнения различных архитектур АНС используются средний квадрат ошибки и средняя 

абсолютная ошибка. 

Предложенная модель использовалась в разрабатанном в ОИПИ НАН Беларуси 
совместно с Центром управления полетами Белорусского космического аппарата (ЦУП БКА) 

экспериментальном образце нейросетевой системы мониторинга состояния подсистем 

космических аппаратов по телеметрическим данным (далее – ЭО СМ СПКА). ЭО СМ СПКА 
в составе наземного сегмента белорусской космической системы дистанционного 

зондирования Земли схематично представлен на рис. 1  
 

 
Рис. 1. ЭО СМ СПКА в составе наземного сегмента белорусской космической системы  

дистанционного зондирования Земли 

 

В ЭО СМ СПКА число АНС равно числу анализируемых подсистем БКА (см. рис. 2). 

Формировались АНС для трех подсистем: ЦА – целевая аппаратура, КДУ – корректирующая 
двигательная установка и СЭС – система энергоснабжения. На вход АНС поступает 

предварительно обработанный многомерный временной ряд и идентификатор требуемой 

подсистемы, который с помощью коммуникационного блока передается в супервизор 
ансамблей. Супервизор формирует сигнал выбора АНС для конкретной подсистемы, получает 

от выбранного ансамбля сформированный прогноз и инициирует процедуру дообучения. Блок 

инкрементного дообучения отвечает за подготовку набора обучающих данных и обучение 

новых элементов АНС. Размер входного слоя NI для ансамбля определяется как произведение 
числа датчиков подсистемы, для которой формируется АНС, и временного окна, по которому 

делается прогноз. Размер (субоптимального) скрытого слоя NH определятся при проведении 

эксперимента с использованием сеточного метода, размер выходного слоя NO определяется 
числом датчиков подсистемы. 
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Рис. 2. Двухуровневая модель на основе АНС,  

обучаемых для отдельных режимов функционирования подсистем КА 

Экспериментальная часть 

В рамках данной разработки проводился ряд экспериментов по определению 

архитектуры НС и параметров модели. Далее рассматривается методика поиска оптимальных 

параметров моделей прогнозирования. 

Целью эксперимента является определение оптимальных гиперпараметров АНС: 
размер скрытого слоя, временное окно прогнозирования. 

Для поиска гиперпараметров использовался сеточный поиск [13]. 

Сеточный поиск предполагает задание наборов всех параметров, в области которых 
производится поиск. Набор данных ограничен по размеру, отсюда следует, что сложные НС 

(с большим количеством настраиваемых параметров) не будут достаточно обучены, и поиск 

гиперпараметров стоит вести в области с малыми размерами входного и скрытого слоя. Были 
выбраны следующие диапазоны: размер окна прогнозирования от 8 до 120 дней, размер 

скрытого слоя от 8 до 120 нейронов. 

Поиск проводился по следующему алгоритму. 

Шаг 1. Выбор пары параметров из области поиска. 
Шаг 2. Формирование тестовой и обучающей выборки для 8-кратной перекрестной проверки. 

Шаг 3. Обучение с ранним остановом 20 НС с размером скрытого слоя, равным 

текущему на интервале. 
Шаг 4. Формирование из 20 НС взвешенного АНС. 

Шаг 5. Вычисление MAPE ошибки. 

Шаг 6. Выбор следующей тестовой выборки и формирование обучающей выборки. 

Шаг 7. Если не закончена 8-кратная перекрестная проверка, то переход на шаг 3.  
Шаг 8. Пока не конец области поиска, переход к следующей паре параметров. 

Шаг 9. Выбор АНС с наименьшей ошибкой на интервале поиска, размер скрытого слоя 

элемента АНС и размер временного окна прогнозирования будут подходящим решением. 
На рис. 3 приведена область поиска с полученными значениями ошибки.  

Как видно, наименьшая ошибка получена при размере временного окна 

прогнозирования, равном 56 дней, и размере скрытого слоя 48 нейронов.  
На рис. 4 приведены графики среднесуточного значения реальной телеметрической 

информации (ТМИ) и прогноза для параметра «напряжение батареи» СЭС. 

В таблице представлены оценки ошибок MSE и MAPE для параметра «напряжение 

батареи» без масштабирования значений.  

Оценка для параметра «напряжение батареи» 

Прогнозируемый параметр MSE MAPE 

Минимальное значение 0,2925 0,4938 

Максимальное значение 0,0152 0,1485 

Среднее значение 0,0525 0,2280 
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Рис. 3. Сеточный поиск гиперпараметров АНС, MAPE 

Апробация системы показала, что для долгосрочного прогнозирования 
телеметрических параметров минимальная ошибка получена при размере временного окна 

прогнозирования, равном 56 дней, и размере скрытого слоя 48 нейронов. Для найденных 

параметров средняя абсолютная ошибка в процентах среднего значения на интервале 
при прогнозировании телеметрии, формируемой датчиками СЭС, для напряжения АБ 

составляет 0,2280, для напряжения шины питания – 0,1968, для тока заряда АБ – 4,1712.  

Так же эксперименты показали, что наименьшая среднеквадратическая ошибка 
при анализе ТМИ достигается при использовании динамически взвешиваемого АНС с шагом 

взвешивания 10 и равна 2,75×10
-4

. 
 

 
Рис. 4. Реальная ТМИ напряжения батареи и прогноз 

Заключение 

Описанна нейросетевая технология обработки сигналов от средств контроля 
технических объектов на основе взвешенных АНС. Данная технология предоставляет 

интеллектуальный инструмент решения задач прогнозирования ТМИ в различных системах 

мониторинга и контроля технических объектов. Представлены результаты апробирования 
технологии на ТМИ подсистем КА. 

Показана методика использования предложенной модели в экспериментальном образце 

нейросетевой системы мониторинга состояния подсистем космических аппаратов 

по телеметрическим данным. В качестве потенциальных потребителей результатов данных 
исследований выступают наземные командно-измерительные комплексы управления полетами 

космических аппаратов. 
Исследование выполнено при финансовой поддержке БРФФИ (проекты  Ф18ПЛШГ-008  

и Ф18В-005). 
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