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МОДЕЛИ И АЛГОРИТМЫ ПРОГНОЗИРОВАНИЯ ТЕХНИЧЕСКОГО СОСТОЯНИЯ 
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Аннотация 

Показана актуальность решения задачи разработки новых моделей и алгоритмов прогноза 
технического состояния космических аппаратов в интересах автономного оперативного 
восстановления работоспособности их бортовой аппаратуры. Обоснована возможность 
использования информационных технологий для прогнозирования технического состояния 
космического аппарата в реальном времени. Предложена прогнозная модель, основанная на 
методе пространственной экстраполяции при условии, что накоплено множество 
экспериментальных данных, которые характеризуют причины и следствия ситуаций, 
подобных той, в которой необходимо осуществить прогноз. На основе анализа 
существующих нейронных сетей и типов нейронов предложена новая модель подсистемы 
прогнозирования, структура которой базируется на комплексной модульной нейросети, 
состоящей из сетей двух типов – Кохонена и двухслойного персептрона с сигмоидными 
функциями активации. Разработаны алгоритмы, которые позволяют реализовать 
нейросетевое построение вектора прогнозов на основе априорной информации протокола 
испытаний и выработки протокола ситуаций в пространстве параметров космического 
аппарата в реальном времени. Представленные результаты экспериментальных 
исследований подтверждают эффективность разработанных моделей и алгоритмов. 
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MODELS AND ALGORITHMS FOR A SPACECRAFTS TECHNICAL STATE PREDICTION 
BASED ON INFORMATION TECHNOLOGIES 

Abstract 

The tasks of developing new models and algorithms for a spacecraft technical state prediction in the 
interests of an autonomous rapid recovery of spacecraft on-board equipment operational capability 
are topical. This results make it possible to significantly influence the indicator of the overall 
spacecraft efficiency. The possibility of using neural network technologies for real-time prediction the 
technical state of a spacecraft is substantiated. The results of the analysis of existing technical state 
prediction methods of made it possible to propose a predictive model based on the method of spatial 
extrapolation. It is possible only for some objects a lot of experimental data and data from the 
operational and technical documentation that characterize the causes and consequences of situations 
similar to the forecast situation are accumulated. Based on the analysis of existing neural networks 
and neuron types, a new model of the prediction subsystem is proposed, the structure of which is based 
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on a complex modular neural network. It consisting of two types – Kohonen net and two-layer 
perceptron with sigmoid activation functions. The use of Kohonen net made it possible to reduce the 
dimensionality of the space of input parameters by three times and to develop a prototype of the 
situation in the form of a vector of generalized parameters. As a result of the training of a two-layer 
perceptron, two synaptic matrices are formed, which make it possible to realize the prediction 
operator with the required prediction error. Algorithms have been developed that make it possible to 
implement the neural network output of the forecast vector based on the a priori information of the 
test protocol and the development of a situations protocol in the spacecraft parameters space in 
realtime. Algorithms are successfully used in technical state prediction of modern spacecraft. The 
presented results of experimental studies confirm the effectiveness of the developed models and 
algorithms. 

Keywords 

Spacecraft, technical state prediction, model, algorithm, artificial neural network, information 
technology. 

 

Введение 

Задачи разработки новых моделей и алгоритмов прогноза технического состояния (ТС) космического 
аппарата (КА) являются актуальными и результаты их решения существенно влияют на показатель 
эффективности его функционирования в целом. В статьях авторов [1-4] показано, что в настоящее время 
компьютерные и информационные технологии поддержки научно-исследовательских и опытно-
конструкторских работ, связанных с созданием и применением систем управления (СУ) летательными 
аппаратами (ЛА), играют важную роль. Это связано с развивающимися возможностями таких технологий 
и с постоянно растущими требованиями к качеству управления ЛА. 

Сложившаяся организация контроля, диагностирования и реконфигурации бортовых комплексов КА 
не обладает требуемой оперативностью решения задачи автономного оперативного восстановления 
работоспособности бортовой аппаратуры (БА). Для решения задачи автономного восстановления 
работоспособности БА необходима разработка автономного замкнутого контура структурного 
управления, в основу управляющей системы которого положена интеллектуальная система контроля, 
диагностирования и реконфигурации, использующая нейросетевой логический базис. 

Анализ существующих методов прогноза ТС позволяет предложить прогнозную модель, основанную 
на методе пространственной экстраполяции [5-8] при условии, что для некоторых объектов накоплено 
множество экспериментальных данных (по результатам всевозможных исследований и 
предварительных испытаний) и данных из эксплуатационно-технической документации, которые 
характеризуют причины и следствия ситуаций, подобных той, в которой необходимо осуществить 
прогноз. 

Целью исследований является разработка моделей и алгоритмов прогноза технического состояния 
космического аппарата на основе когнитивных и нейросетевых технологий для выработки предложений 
по автономному оперативному восстановлению работоспособности бортовой аппаратуры КА в реальном 
масштабе времени. 

Постановка задачи 

Под термином «степень подобия» будем понимать показатель, характеризующий относительное 
количество совпадений определенных характеристик рассматриваемых ситуаций технического 
состояния КА. Множество {П} ситуаций любых подобных процессов можно представить, как объединение 
двух подмножеств событий, характеризующих причину {X} и следствие {Y}: 

      YX
.      (1) 

Данные подмножества могут отличаться не только своими мощностями, содержать различные 
события, но отличаются, как минимум, одним элементом, характеризующим время свершения события. 

В свою очередь, весь информационный массив {R}, на основании которого строится прогноз, можно 
представить, как объединение множеств {П} 

   
N

1i
i ,R



 

      (2) 
где N – число наблюдаемых ранее ситуаций, подобных наблюдаемой, и следствие, которое необходимо 
спрогнозировать. 

Совокупность наблюдаемых процессов можно представить в виде протокола наблюдений:  
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где:   Tt KZYX ,,  – вектор причин предполагаемого ТС объекта; 

 t

n

tt

i yyY ,...,1
 – вектор параметров ТС объекта, либо подобной системы, принимаемых в качестве 

исходных в i-й зафиксированной ситуации; 

 mi zzZ ,...,1
 – вектор факторов прогнозного фона зафиксированной ситуации (либо интегральный 

показатель прогнозного фона предшествующего периода); 

 li kkK ,...,1
 – вектор управляющих воздействий (УВ), подаваемых на вход объекта, либо подобного 

устройства, в i-й зафиксированной ситуации (либо интегральный показатель УВ предшествующего 
периода); 

 11

1

1 ,...,   t

n

tt

i yyY
 – вектор параметров ТС, принимаемых в качестве следствия в i-й 

зафиксированной ситуации. 
Протокол наблюдений (2) можно представить в виде таблицы (см. табл. 1). Временная диаграмма 

одного прецедента, в общем виде, иллюстрируется на рис. 1. 

Таблица 1. Массив наблюдений функционирования объекта 

Наблюдаемая 
ситуация {P} 

Прогнозируемая причина состояния объекта{X} Следствие {Y} 
Yt Z K Yt+1 

P1 Yt1 Z1 K1 Yt+11 

P2 Yt2 Z2 K2 Yt+12 

     
Pi Yti Zi Ki Yt+1i 

Pi+1 Yti+1 Zi+1 Ki+1 Yt+1i+1 

     
PN YtN ZN KN Yt+1N 

 
Временной интервал Т1 = [t1, t2] обозначен на рис. 1 как период основания прогноза. Значения 

компонент векторов Yt, Z и K могут быть получены инвариантно моменту измерения (либо интегрально) 
в пределах Т1. Временной интервал Т2 = [t2,  t3] обозначен как период упреждения прогноза. Получение 

прогнозных характеристик предполагается в момент  23 Tt 
.  

Длительность интервалов Т1, Т2 и другие характеристики диаграммы прецедента зависят от 
требований на параметры прогноза, предъявляемые органами управления (либо системой управления) и 
особенностей постановки задачи прогнозирования конкретного типа объекта. Множество элементов 
протокола R представляет собой множество прецедентов П, описанных посредством векторов Y, Z, K, Yt+1 – 
фрагментов знаний, аккумулирующих предшествующий опыт системы прогнозирования. 

Под прогнозированием технического состояния КА будем понимать оценку вектора ТС 
1tY

 по данным 
векторов Yt, Zt, Kt, причем основой принятия решения является множество ситуаций – прецедентов {П} 
протокола наблюдений R. Таким образом, задачу синтеза прогнозной модели сформулируем следующим 
образом: 

Дано: 

1) Множество прецедентов 
 i

, упорядоченных протоколом наблюдений R и содержащих 

множество X причин 
 tix

 и следствий 
  NiyY i

t ...1,1 

; 

Следствие 
t

3 
t

2 
t

1 

YYt     Z      K 

Т
1 

Т2 

Причина 

Рис. 1. Окно наблюдения параметров ситуации 



 
248 

2) Множество допустимых структур прогнозной модели 
  ....1, LlsS l 

; 

3) Множество допустимых значений параметров прогнозной модели 
  ....1, KkpP k 

 
Ограничения: 

1) Максимально допустимая погрешность прогноза ∆тр; 
2) Ограничение снизу εтр на достоверность прогноза D. 

Найти: 
Прогнозную модель F, характеризуемую структурой S и множеством параметров P, осуществляющую 

отображение множества причин 
 tit xX 

 в множество следствий  11   tt YY , с погрешностью ∆ на 
этапе обучения модели. 

  ,
1

1

211 



N

i

t

M

t

i i
YY

      (4) 

где 
  1...1,1 NixFY t

i

t

M i


 
и удовлетворяющую требованию на этапе верификации модели: 

,
M

m
D

      (5) 

где m – число совпадений вектора прогноза 
1t

M i
Y

 с истинным значением 
,1t

iY
 причем вектор причин 

ttt XXX 212 :  , ,21

ttt XXX   к общему числу M прогнозов. 

Модели прогноза 

Результаты проведенного анализа существующих нейронных сетей и типов нейронов позволили 
предложить новую модель системы прогнозирования, структура которой базируется на совмещенной 
модульной нейросети, состоящей из сетей двух типов – Кохонена (рис. 2) и двухслойного персептрона с 
сигмоидными функциями активации. 

 
Рис. 2. Структура нейросети Кохонена 

НС Кохонена относится к классу самоорганизующихся нейросетей [5-8], при этом самоорганизация 
происходит в результате топологического упорядочения входных образов по различным множествам 
фактов.  

НС Кохонена представляет собой двухслойную сеть с прямыми связями (рис. 2). Первый слой – 
распределительный. Каждый нейрон этого слоя связан со всеми нейронами выходного слоя. Второй слой 
осуществляет конкуренцию между нейронными элементами, в результате которого определяется нейрон 
победитель. Выход нейрона-победителя будем трактовать как требуемое значение обобщенного 

YiΦ 

Выход нейрона- 

победителя 
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zν 
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параметра.  Очевидно, что для разных образов ТС значения обобщенных параметров (фактов), 
характеризующие данный образ, различны. Фактом для образа технического состояния является выход 
нейрона, который в результате подачи на вход НС определенного образа ТС (вектора наблюдаемых 
параметров) имеет максимальную взвешенную активность.  

Определим взвешенную активность в виде суммы: 

  Tt1
j

i

iijj XVyVS 
,     (6) 

где 
  k,...k,z,...,z,y,...,yX 11n1

 – вектор наблюдаемых параметров (входной образ ТС); 

 njj1j v,...,vV 
 – вектор столбец весовых коэффициентов j – го входного нейрона; 

t – текущий момент времени; 
T – знак транспонирования вектора X. 
Для адекватного определения нейрона-победителя нормализуем весовые и входные векторы, то есть  

1xX

i

2
i  

,      (7) 

 
1vV

i

2
ij

1
j  

.     (8) 
Тогда взвешенная активность j – го нейрона, представленная в виде скалярного произведения, будет 

определяться значением косинуса угла   между векторами весов и входных (наблюдаемых) параметров.  

 coscos  XVS jj .     (9)  
Приведенная интерпретация НС означает, что максимальную активность будет иметь тот нейрон, 

весовой вектор которого коллинеарен входному вектору наблюдаемых параметров. 
Выражение (9) эквивалентно коэффициенту взаимной корреляции между входным и весовым 

векторами, который будет равен 1 при 0 . 

Наличие латеральных связей между нейронами слоя Кохонена 
 2V  позволяет повысить 

«контрастность» входного вектора наблюдаемых параметров [4], то есть формализовать обобщенную 
ситуацию-прототип.  

Используем характерный для теории распознавания образов принцип введения метрики в 

пространстве параметров. Для этого определим область притяжения G , оцениваемую функцией 

притяжения 
 t,k,jh . Выберем шаг квантования в данной метрике равным 

 t . Область притяжения G , 
в радиусе действия которой нейроны активно изменяют свои весовые векторы в сторону входного 

вектора наблюдаемых параметров, определим для каждого нейрона-победителя. Тогда в область G  
нейрона k войдут все нейроны, находящиеся на определенном расстоянии от нейрона-победителя. 

Отметим, что в аксиоматической теории множеств фактор-множество 
ôX определяется как множество 

окрестностей единичного радиуса, взятых для всех элементов исходного множества X  при задании в 

нем какого-либо отношения (в нашем случае отношение частичного порядка). Область притяжения G  
можно рассматривать как своеобразную окрестность нейронного радиуса, отвечающего подмножеству 
фактор-множества, наиболее близкому к вектору наблюдаемого параметра. 

Поскольку 

jk SmaxS 
,      (10) 

тогда элемент фактор-множества в дискретном виде принимает вид: 

 









,,0

,,1

Gjесли

Gjесли
ShX j

Ф

j

     (11) 

где 
.m...1j 
 

В непрерывном варианте в качестве метрики можно использовать значение функции Гаусса (12) (так 
как называемой функции «мексиканская шляпа») (рис. 3). 
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   t2

uu

2

2

jk

et,k,jh 




,     (12) 

где 
 jk uu 

 – расстояние между нейронами,  t  – среднеквадратичное отклонение (радиус области 
притяжения). 

Рис. 3. Вид функции притяжения 

В процессе самоорганизации НС Кохонена изменяются весовые коэффициенты не только нейрона 
победителя, но и всех нейронов внутри области притяжения. Следовательно, для j – го нейрона весовой 
вектор изменяется по правилу  

               tVtXtkjhttVtV jjj

111 ,,1  
,   (13) 

второе слагаемое выражения (13) с учетом невязки 
     tVtX j

1
 определяется формулой (12).  

С увеличением времени обучения радиус области притяжения уменьшается, и нейронные элементы 
сжимаются около нейрона-победителя до тех пор, пока он не останется один. В результате происходит 
выделение обобщенного признака ситуации, т.е. формирование прототипа.  

Таким образом, первая компонента гибридной НС, используемой в системе прогнозирования на основе 

НС Кохонена осуществляет редукцию пространства наблюдаемых параметров X , реализуя процедуру 
факторизации пространства параметров КА. При этом таблица обучения (обучающая выборка) для НС 
Кохонена формируется на основе протокола наблюдений R. В результате предложенного упорядочивания 
пространства признаков (параметров) синтезируется оператор преобразования входного вектора 
наблюдаемых параметров в вектор обобщенных параметров (фактов) – прототип. Полученные элементы 

фактор-множества 
ФX  используются в качестве входного вектора для второй компоненты нейросетевой 

модели. 
Оставшиеся операции, необходимые для получения прогноза, реализуются второй компонентой 

нейросетевой системы прогнозирования. 
Известно [5-8], что выходные значения (решения о принадлежности классу ТС) для нейронной сети с 

одним скрытым слоем в векторном виде определяются следующим образом:  
     ,: 211 WWXFFY Фt       (14) 

где 
 Ф

m

ФФФ xxxX ,...,, 21
 – входной вектор параметров (фактов); 

F  – оператор нелинейного преобразования; 
W  – матрицы синаптических весов.  

Обозначив выходные величины выходного скрытого и входного слоев через X
 и pX

соответственно, 

а веса связей между  –м элементом скрытого слоя и p–м элементом выходного слоя и m–м элементом 

входного слоя и  –м элементом скрытого слоя через pW  и mW  (рис. 4) получим на выходном слое 

 
pp netfX 

,      (15)  
где  

++

- -0

F(j,k)

j-k
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ppp xwnet 


 
,     (16) 

а на скрытом слое 

  netfX 
,      (17) 

где  

 
m

Ф

mm xwnet

,     (18) 

 
Рис. 4. Структура нейросети прямого распространения с одним скрытым слоем 

Выбранная нами в результате предварительного анализа функция активации сигмоидного типа имеет 
вид: 

 
 xexp1

1
xf




.      19) 
Количество нейронов L в скрытом слое определяется из эмпирических выражений [2] 

  t1tm1
t

N
tL

Nlog1

tN
w

2












,    (20) 

mn

L
L w




,      (21) 
где m – размерность входного сигнала; 

n – размерность выходного сигнала (вектора прогноза 
1t

nY
); 

N  – число пар «прототип ситуации – следствие» (множество элементов обучающей выборки); 

wL
 – число синаптических связей (весовых коэффициентов). 

Таким образом, предлагаемая нейросетевая модель контроля и прогнозирования технического 
состояния КА, относящаяся к классу модульных моделей, позволяет последовательно реализовать 
оператор «факторизации», формирующий прототип и оператор прогнозирования. 

Алгоритмы прогнозирования 

Процедуру функционирования системы прогноза ТС КА можно представить в виде алгоритма 

нейросетевого вывода относительно следствий Yt+1 (ТС объекта) не наблюдавшихся ранее причин 
tx2 , 

состоящего из девяти шагов. 

выходной слой 
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Шаг 1. Формирование обучающей выборки по данным предварительных исследований (испытаний) 
сложного объекта или его элементов в различных условиях и на различных этапах создания. Выбор 
объектов, информация о поведении которых включается в обучающую выборку, осуществляется исходя 
из заданной степени компактности расположения наблюдаемых ситуаций Пk = (Ykt, Zk, Kk, Ykt+1), k = 1, ..., N в 
пространстве их признаков. 

Шаг 2. Формирование архитектуры модульной НС с учетом условия (20), где N(V+1) – количество 
нейронов слоя Кохонена. Задание вида функции f1 активации нейронов слоя Кохонена и f2 персептрона. 

Шаг 3. Обучение модульной НС (по отдельности НС прямого распространения и НС Кохонена) 
распознаванию ситуаций Пk = (Ykt, Zk, Kk, Ykt+1), k = 1, ..., N1, зафиксированных в период предварительной 
отработки КА протоколом R.  

Шаг 4. Верификация модели на основе вектора признаков ситуации 
  2,...,1,2 NixX i

t 
, входящих 

во вторую часть протокола испытаний R (не использовавшуюся в обучении модели). 
Шаг 5. Проверка условия: 

,
M

m
D

 

где m – число совпадений вектора прогноза 
1t

M i
Y

 с истинным значением 
,1t

iY
 причем вектор причин 

ttt XXX 212 :  , ,21

ttt XXX   к общему числу M прогнозов. 
Шаг 6. Предъявление на вход сети компонент вектора X признаков ситуации, не содержащегося в 

протоколе предварительных испытаний R. 
Шаг 7. Определение усредненного образа ситуации – прототипа, путем выделения «истинного» 

нейрона в слое Кохонена. 

Шаг 8. Предъявление прототипа 
tY  на вход двухслойного персептрона. 

Шаг 9. Выдача прогноза 
1tY

. 

Разработанный алгоритм позволяет реализовать нейросетевой вывод вектора прогнозов 
1tY

 на 
основе априорной информации протокола испытаний R и выработки протокола ситуаций в пространстве 
параметров КА в реальном времени. 

Заключение 

Проведенное экспериментальное исследование разработанных моделей и алгоритмов позволяют 
сделать следующие выводы: 

1. Использование нейронной сети Кохонена позволило уменьшить размерность пространства входных 
параметров в три раза и выработать прототип ситуации в виде вектора обобщенных параметров, причем 
выработка прототипа была осуществлена за 1284 итерации. 

2. В результате обучения двухслойного персептрона сформированы две синаптические матрицы 
 1W  

и 
 2W , позволяющие реализовать оператор прогнозирования с требуемой ошибкой прогноза. 

3. Оценка ошибки тестирования и финальной ошибки распознавания проводились с помощью 
таблицы тестирования, включающей в себя 200 пар «вход (объект) – выход (прототип ТС)».  

4. Настройка параметров сети (формирование синаптических матриц 
 1W  и 

 2W ) проведена 
градиентным методом и за 11400 итераций выявлена ошибка (значение целевой функции), равная 0.07, 
при этом целевая функция два раза попадала в локальные минимумы, что потребовало выведения из них 
путем увеличения значения целевой функции с последующим проведением итераций до достижения 
такого локального минимума, который отвечает требуемому значению целевой функции. 

Таким образом, разработанные модели и алгоритмы позволяют оперативно реализовать 
нейросетевой вывод вектора прогнозов на основе априорной информации протокола испытаний и 
выработки протокола ситуаций в пространстве параметров КА в реальном времени. Алгоритм 
применяется в задачах прогноза ТС современных КА [9-18]. 
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