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Аннотация. В статье представлены решения актуальной задачи интеллектуального 
анализа данных телеметрической информации (ТМИ) бортовой аппаратуры (БА) ма-
лых космических аппаратов (МКА) с целью определения их технических состояний. 
Исследованы и разработаны гибридные нейросетевые модели на основе современных 
архитектур глубокого обучения для решения задачи мультиклассовой классификации 
данных телеметрической информации, позволяющие определять штатное и нештатные 
состояния функционирования БА МКА. Предложенная гибридная нейросетевая модель 
представляет собой соединение трех блоков слоев: сверточного 1D CNN, рекуррентно-
го GRU и итогового полносвязного блока-классификатора, с применением слоя агрега-
ции AveragePooling и метода проброса остаточных связей семейства архитектур ResNet. 
Проведен компьютерный анализ на данных ТМИ БА МКА группировки АИСТ Самар-
ского национального исследовательского университета имени академика С.П. Королёва., 
позволивший оценить качество разработанной модели на этапах обучения, валидации и 
тестирования. Для рассматриваемой задачи достигнута точность классификации на эта-
пах валидации и тестирования более 98 %. Выполнен сравнительный анализ полученной 
гибридной нейросетевой модели (ГНМ) с широко распространенными глубокими нейро-
сетевыми классификаторами, показавший преимущество полученного решения по точ-
ности классификации на этапе тестирования для всех сравниваемых моделей на 1–7 %. 
При этом по времени одной эпохи обучения и валидации почти для всех сравниваемых 
моделей получено улучшение выходных характеристик ГНМ в 1.5–4 раза. Результаты 
данного анализа подтвердили преимущество гибридной нейросетевой модели, реализу-
ющей методологию квалиметрии моделей, над «чистыми» сверточными, рекуррентными, 
полносвязными нейронными сетями и широко известными гибридными нейросетевыми 
моделями.
Ключевые слова: гибридные нейросетевые модели, анализ данных, классификация, теле-
метрическая информация, полносвязные нейронные сети/слои, одномерные сверточные 
нейронные сети/слои, рекуррентные нейронные сети/слои.
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ВВЕДЕНИЕ

Одной из важнейших задач на всех этапах 
жизненного цикла малых космических аппа-
ратов является анализ их телеметрической 
информации о функционировании БА МКА 

с точки зрения определения их техническо-
го состояния для обеспечения их штатного 
и безопасного функционирования. Акту-
альность обусловлена прежде всего тем, что 
одной из основных причин потерь МКА яв-
ляются отказы, сбои и некорректная работа 
систем БА МКА. 

Большое количество информации, по-
ступающей и накапливающейся в специа-
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лизированных банках данных о БА МКА, 
может быть эффективно использовано для 
совершенствования процесса определения 
технического состояния МКА. В связи с тем, 
что данные о функционировании БА МКА, 
включающие телеметрические измерения, 
представляют собой разнородные нерегуляр-
ные многомерные данные, актуальным явля-
ется исследование, разработка и применение 
моделей, которые позволяют анализировать 
такого рода данные с возможностью извлече-
ния из них полезной информации и последу-
ющего построения с их использованием клас-
сификационных и прогностических моделей 
с целью определения технического состояния 
МКА для принятия корректных управляю-
щих и эксплуатационных решений в процессе 
функционирования МКА. 

Методы машинного обучения, искус-
ственного интеллекта и биоинспирирован-
ных технологий являются на текущий момент 
одними из самых перспективных и широко 
используемых подходов в анализе данных 
высокотехнологичных систем. Яркими и ши-
роко известными примерами их применения 
являются разработки таких компаний как 
Yandex, Facebook, Google, Amazon, научно-ис-
следовательских центров МИТ, университе-
тов Кэмбриджа, Стенфорда, Беркли, Прин-
стона, Южной Калифорнии, МГТУ им. Бау-
мана, МФТИ, ВШЭ, СПИИРАН. 

В современных условиях для решения 
перечисленных задач, обеспечения требуе-
мой степени автономности, качества и опе-
ративности управления такими сложными 
объектами как МКА необходимо выполнить 
комплексную автоматизацию и интеллектуа-
лизацию процессов оценивания и многомо-
дельного анализа данных телеметрической 
информации МКА. Однако, в большинстве 
случаев на практике автоматизация выполне-
на, в лучшем случае, лишь частично, и мно-
гое делается зачастую вручную, базируясь на 
эвристических правилах [1]. При этом в со-
ответствии с ГОСТ 1410-002-2010 и Страте-
гией цифровой трансформации ракетно-кос-
мической отрасли до 2025 г. и перспективой 
до 2030 г. для Госкорпорации «Роскосмос» 
важной задачей является создание так назы-

ваемой системы информации о техническом 
состоянии и надежности космических ком-
плексов и входящих в их состав изделий [2, 3].

Таким образом, задача интеллектуально-
го анализа данных телеметрии БА МКА с це-
лью определения технического состояния БА 
МКА является актуальной и востребованной.

С целью решения данной актуальной за-
дачи в рамках программы Союзного государ-
ства «Мониторинг СГ» и партнёрских про-
ектов Объединенного института проблем 
информатики НАН Беларуси и Санкт-Петер-
бургского института информатики и автома-
тизации РАН был разработан эксперимен-
тальный образец комплекса программных 
средств и методик для анализа показателей 
надёжности БА МКА и интеллектуального 
анализа данных ТМИ БА малых КА [4–6]. 
В ходе создания комплекса были разработа-
ны и исследованы методы определения со-
стояний функционирования БА МКА на ос-
нове подходов кластерного анализа, то есть 
принципа обучения без учителя. Были пред-
ложены методы нейросетевой кластеризации 
на основе построения карты Кохонена и ме-
тодов обработки изображений, и потоковой 
динамической кластеризации [7–9].

Продолжением данных исследований и 
результатов стали разработка и исследование 
гибридных глубоких нейросетевых моделей 
для решения задачи бинарной классифика-
ции данных ТМИ подсистемы БА Белорус-
ского космического аппарата, опубликован-
ные в работе [10]. Как развитие полученных 
для предыдущего случая результатов в дан-
ной статье представлены гибридные глубо-
кие нейросетевых модели для решения зада-
чи мультиклассовой классификации данных 
ТМИ БА МКА АИСТ-1 Самарского нацио-
нального исследовательского университе-
та имени академика С.П. Королёва с целью 
определения состояний штатного функцио-
нирования, отказа и сбоя.

1. ЗАДАЧА МУЛЬТИКЛАССОВОЙ 
КЛАССИФИКАЦИИ ДАННЫХ ТМИ МКА

Исходные телеметрические данные описа-
ны временным рядом, который можно пред-
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ставить как матрицу ( ),ijx=X  где i-я строка 
iX  является анализируемым вектором пока-

зателей ТМИ в i-й момент времени, индекс j 
соответствует j-му показателю ТМИ в i-м 
векторе .iX

Определение 1. Одномерный временной 
ряд 1 2( , ,..., ) Tx x x=X  — упорядоченный набор 
вещественных значений. Длина X  равна ко-
личеству вещественных значений .T

Определение 2. M -мерный временной ряд 
1 2( , ,..., ) MX X X=X  состоит из M  различных 

одномерных временных рядов .T
jX R∈

Очевидно, что рассматриваемый времен-
ной ряд данных ТМИ является M -мерным 
временным рядом 1 2( , ,..., ). MX X X=X

Для каждого вектора показателей ТМИ в 
i-й момент времени iX  в соответствие по-
ставлена метка класса ,iy Y∈  который харак-
теризует состояние функционирования ана-
лизируемого по данным ТМИ БА МКА или 
его подсистемы. В исследуемой задаче мы 
рассматриваем случай k-классовой класси-
фикации, где 2k >  — общее число состоя-
ний, определяемое экспертом. Конечной це-
лью является классификация векторов iX  
M -мерного временного ряда X  ТМИ к штат-
ному и 1k −  нештатным состояниям. В этом 
случае значения компонент вектора меток 
классов {0,1,..., 1},Y k∈ −  где 0 обозначает 
штатное состояние и 1,..., 1k −  — нештатные 
состояния анализируемого МКА или его под-
системы. Таким образом, стоит задача нахож-
дения модели следующего отображения: 

: .y X Y→
При этом для кодирования меток классов 

будем использовать так называемое One Hot 
кодирование. В этом случае вектору iX  
M -мерного временного ряда X  соответству-
ет не скалярное значение метки класса, а век-
тор 0 1 1( , ,..., ) i i i ikY y y y −=  размерности .k  При 
этом в векторе iY  присутствует только одно 
значение 1, соответствующее метке класса. 
На рис. 1 приведен пример One Hot кодирова-
ния для 3,k =  то есть для случая 3-классовой 
классификации. 

 

2. МОДЕЛИ МАШИННОГО ОБУЧЕНИЯ В 
ЗАДАЧЕ КЛАССИФИКАЦИИ 

ВРЕМЕННЫХ РЯДОВ

В течение последних двух десятилетий 
классификация временных рядов считается 
одной из самых сложных проблем в области 
интеллектуального анализа данных [16, 17]. 
С увеличением доступности временных дан-
ных [18], сотни алгоритмов были предложе-
ны, начиная с 2015 года [19]. Фактически, лю-
бая проблема классификации, использующая 
данные, которые регистрируются с учетом 
некоторого понятия упорядочивания можно 
рассматривать как проблему классификации 
временного ряда [11]. Временные ряды встре-
чаются во многих реальных приложениях: 
обработки электронных медицинских карт, 
распознавания человеческой деятельности, 
классификации акустических сцен, кибербез-
опасности, анализа состояний функциониро-
вания МКА по данным ТМИ [7–15]. 

Свежие публикации были сосредоточены 
на разработке методов ансамбля [20–23]. Эти 
подходы используют либо ансамбль деревьев 

Рис. 1. One Hot кодирование меток классов 
для 3k =

[Fig. 1. One Hot encoding of class labels for 3k = ]
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решений (случайный лес), либо ансамбль раз-
личных типов дискриминантных классифи-
каторов (машины опорных векторов (SVM), 
классификаторы k  ближайших соседей (kNN) 
с несколькими функциями расстояния) на 
одном или нескольких пространствах при-
знаков. Большинство из этих подходов имеют 
этап предобработки данных, на котором пре-
образуются исходные временные ряды.

Данный подход послужил стимулом для 
разработки ансамбля из 35 классификаторов 
под названием COTE (Collective Of Transfor-
mation-based Ensembles) [20], который не 
только объединяет разные классификаторы 
для одного и того же преобразования, но и 
объединяет разные классификаторы для раз-
ных представлений временных рядов. В рабо-
тах [24, 25] преимущества COTE были улуч-
шены с помощью системы иерархического го-
лосования, получившей названия метода 
HIVE-COTE. HIVE-COTE в настоящее время 
считается передовым методом классифика-
ции временных рядов среди классических ме-
тодов и моделей машинного обучения при 
оценке по 85 наборам данных из архива UCR/
UEA [19]. Для достижения высокой точности 
HIVE-COTE становится чрезвычайно требо-
вательным к вычислениям и непрактичным 
для решения реальных проблем интеллекту-
ального анализа больших данных [19]. Этот 
подход требует обучения 37 классификаторов, 
а также перекрестной валидации каждого ги-
перпараметра этих алгоритмов, что делает не-
возможным обучение соответствующей моде-
ли в некоторых ситуациях. Чтобы подчер-
кнуть эту невозможность, обратим внимание, 
что одним из этих 37 классификаторов явля-
ется преобразование Shapelet [21], временная 
сложность которого составляет 2 4( ),O n l  где 
n  — количество временных рядов в наборе 
данных, а l  — длина временного ряда.

Проанализировав текущее состояние 
классических неглубоких (не нейросетевых) 
моделей классификаторов и установив не-
практичность указанных передовых подхо-
дов для решения реальных задач интеллек-
туального анализа больших данных в случае 
задачи классификации временных рядов, 
мы сосредоточим далее основное внимание 

в статье на моделях глубокого обучения или 
нейросетевых моделях, последние годы ши-
роко применявшихся для решения различ-
ных задач интеллектуального анализа боль-
ших данных [26], которые мотивировали их 
использование при исследовании задач ана-
лиза временных рядов [11, 14, 27].

3. НЕЙРОСЕТЕВЫЕ МОДЕЛИ 
ГЛУБОКОГО ОБУЧЕНИЯ

Искусственные нейронные сети являются 
удобным и естественным базисом для пред-
ставления информационных моделей. Ней-
росетевая модель, состоящая из совокупно-
сти связанных между собой искусственных 
нейронов, представляет собой биоинспири-
рованную модель нейронных биологических 
систем [28, 29]. 

Нейронные сети находят эффективное 
применение в задачах анализа различных ти-
пов  данных: изображений, видеорядов, тек-
стовых и аудио данных, в том числе в задачах 
классификации данных временных рядов 
различной природы [8–15, 30, 31].К базовым 
современным типам нейронных сетей/слоев, 
применяемых в задачах анализа временных 
рядов, можно отнести следующие:

– полносвязные нейронные сети/слои 
(многослойных персептронов, MLP) [30, 31];

– одномерные сверточные нейронные 
сети/слои (1D CNN) [30, 31];

– рекуррентные нейронные сети/слои 
типа Long Short-Term Memory (LSTM) и Gated 
Recurrent Units (GRU) [30–32].

Полносвязные нейронные сети/слои 
можно рассмотреть на примере следующе-
го 2-слойного MLP, который представлен на 
рис. 2 и задан формулами

1 1 1;Z W X b= +  1 1
1( );A a Z=  2 2 2;Z W X b= +

2 2
2ˆ ( ),y A a Z= =

где iW  — значения весовых коэффициентов, 
( )i

ia Z  — активационные функции слоев.
В отличие от двумерных сверточных ней-

ронных сетей/слоев, применяемых в анализе 
изображений, мы будем исследовать одномер-
ные сверточные сети/слои [17, 31]. Аналогично 
двумерным сверткам, извлекающим двумер-
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ные шаблоны из тензоров с изображениями и 
применяющими идентичные преобразования 
к каждому такому шаблону, можно исполь-
зовать одномерные свертки для извлечения 
одномерных шаблонов (подпоследовательно-
стей) из временных рядов. Такие одномерные 
сверточные слои способны распознавать ло-
кальные шаблоны в последовательности. 

В отличие от MLP, одна и та же свертка (те 
же значения фильтра w  и b) будет использо-
ваться для нахождения результата для всех 
отметок времени [1, ].t T∈  Это очень мощное 
свойство 1D CNN, которое позволяет им изу-
чать фильтры, инвариантные во временном 
измерении. При рассмотрении временного 
ряда в качестве входных данных для сверточ-
ного слоя фильтр больше не имеет одного из-
мерения (времени), но также имеет измере-
ния, которые равны количеству измерений 
входного временного ряда. Поскольку к ка-
ждому шаблону применяются одни и те же 
преобразования, тот или иной шаблон, най-
денный в некоторой позиции в последова-
тельности, позднее может быть опознан в 
другой позиции, что делает преобразования, 
выполняемые 1D CNN сетями/слоями, инва-
риантными (во времени). Например, 1D CNN 
сеть, обрабатывающая последовательность 
значений и использующая окно свертки с раз-
мером 5, способна запоминать подпоследова-
тельности ряда длиной до 5 элементов и рас-
познавать их в любом контексте во входной 
последовательности временного ряда (рис. 3). 

Наконец, вместо того, чтобы вручную на-
страивать значения фильтра ω, эти значения 
следует изучать автоматически, поскольку 
они сильно зависят от целевого набора дан-

ных. Например, один набор данных будет 
иметь оптимальный фильтр, равный (1, 2, 2), 
тогда как другой набор данных будет иметь 
оптимальный фильтр, равный (2, 0, –1). Под 
оптимальным мы понимаем фильтр, приме-
нение которого позволит классификатору лег-
ко различать классы набора данных [17, 31].

Извлеченная сверткой информация, пода-
ется, как и в случае с MLP, на вход активаци-
онной функции ( ).a Z  За блоком слоев 1D 
CNN должен следовать дискриминантный 
классификатор, который обычно является 
блоком полносвязных MLP слоев. Ему может 
предшествовать операция агрегации 
(Pooling), которая также может присутство-
вать как промежуточный слой между блока-
ми 1D CNN слоев. Pooling средний (Average-
Pooling) или максимальный (MaxPooling) 
принимает входной временной ряд и сокра-
щает его длину T  путем агрегирования в 
скользящем окне временного ряда. Напри-
мер, если длина скользящего окна равна 3, ре-
зультирующий объединенный временной ряд 
будет иметь длину, равную / 3T  — это верно, 
только если шаг равен длине скользящего 
окна. Суть агрегации в поэлементном умно-
жении в скользящем окне подпоследователь-
ности на маску, вычислении среднего или 
максимального значения и замещении им 
подпоследовательности.

Рис. 2. Пример 2-слойной полносвязной сети
[Fig. 2. An example of a two-layer fully-connected 

neural network]

Рис. 3. Принцип действия одномерной 
сверточной нейронной сети/слоя

[Fig. 3. The principle of operation of a one-
dimensional convolutional neural network/layerя]
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Отличительной чертой нейронных сетей/
слоев, которые мы рассмотрели, является от-
сутствие памяти. Каждый вход обрабатывает-
ся ими независимо, без сохранения состояния 
между ними. Рекуррентная нейронная сеть 
(RNN) обрабатывает последовательность, пе-
ребирая ее элементы и сохраняя состояние, по-
лученное при обработке предыдущих элемен-
тов. Фактически RNN — это разновидность 
нейронной сети, имеющей внутреннее состоя-
ние [30, 31] (рис. 4). При этом RNN напомина-
ет микроэлектронные последовательностные 
схемы с памятью, разложенные в свой комби-
национный итеративный эквивалент.

Одна из широко известных моделей RNN — 
это LSTM RNN (Long Short-Term Memory — 
длинная краткосрочная память). Ячейка 
LSTM представлена на рис. 5 и состоит из 
трех основных узлов-гейтов: input gate, forget 
gate и output gate, которые образуют рекур-
рентную ячейку со скрытым состоянием. 
Если обозначить через tx  входной вектор в 
момент времени ,t  th  — вектор скрытого со-
стояния, iW  (с разными вторыми индекса-
ми) — матрицы весов, применяющиеся ко 
входу, hW  — матрицы весов в рекуррентных 
соединениях, b  — векторы свободных чле-
нов, мы получим следующее формальное 
определение того, как работает LSTM: на оче-
редном входе ,tx  имея скрытое состояние из 
предыдущего шага 1th −  и собственно состоя-
ние ячейки 1,tc −  мы последовательно вычис-
ляем [30]:

1tanh( ) t xc t hc t cc x h b−′ ′= + +W W 	 candidate sale,

1( )t xi t hi t ii x h bσ −= + +W W 	 input gate,

1( )t xf t hf t ff x h bσ −= + +W W 	 forget gate,

1( )t xo t ho t oo x h bσ −= + +W W 	 output gate,

1t t t t tc f c i c− ′= +  	 cell state,
tanh( ) t t th o c=  	 block output.

В работе [32] 2014 года была предложена 
модификация LSTM рекуррентных сетей — 
Gated Recurrent Units (GRU), которая умень-
шала сложность LSTM моделей и сокращала 
время обучения. В этой архитектуре скрытое 
состояние th  совмещено со значением памя-
ти .tc  Вот как работает одна GRU-ячейка [30]:

1( ),t xu t hu t uu x h bσ −= + +W W

1( ),t xr t hr t rr x h bσ −= + +W W

1tanh( ( )),t xh t hh t th x r h′ ′ −′ = +W W 

1(1 ) .t t t t th u h u h −′= − + 

Здесь tu  — это update gate, tr  — это reset gate, 
он тоже отвечает за то, какую часть памяти 
нужно перенести дальше с прошлого шага, но 
делает это еще до применения нелинейной 
функции. Ячейка памяти и выход блока th  в 
данном случае, в отличие от LSTM, никак не 
разделяются, и следующий выход th  получа-
ется как комбинация (задаваемая гейтом tu ) 
предыдущего выхода 1th −  и текущего канди-

Рис. 4. Общая схема рекуррентной нейронной 
сети/слоя

[Fig. 4. General diagram of a recurrent neural 
network/layer]

Рис. 5. Структура LSTM ячейки
[Fig. 5. LSTM cell structure]
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дата на выход ,th′  который, в свою очередь, 
тоже зависит от 1,th −  но через гейт переза-
грузки tr  (рис. 6).

4. ГИБРИДНЫЕ НЕЙРОСЕТЕВЫЕ 
МОДЕЛИ

В последнее десятилетие эффективное 
применение в задачах анализа различных 
типов данных (текстовых, аудио, временных 
рядов финансовых аналитических трендов и 
т. п.) находят так называемые гибридные глу-
бокие нейронные сети, которые объединяют 
в своей архитектуре комбинации различных 
типов современных нейронных слоев:

– полносвязных нейронных сетей/слоев;
– одномерных сверточных нейронных се-

тей/слоев (1D CNN);
– рекуррентных нейронных сетей/слоев 

типа Long Short-Term Memory (LSTM) и Gated 
Recurrent Units (GRU).

Известно, что перечисленные типы ней-
ронных сетей независимо друг от друга явля-
ются эффективными инструментами в реше-
нии задач анализа различного типа данных. 
Однако в работах [33–35] приведены еще 
более интересные результаты в смысле точ-
ности полученных решений для гибридных 
нейросетевых моделей.

Ранее в работе [10] была продемонстри-
рована эффективность гибридных нейросе-
тевых моделей для решения задачи бинар-
ной нейросетевой классификации данных 
ТМИ Белорусского космического аппарата с 
целью определения штатного и нештатного 
технического состояния одной из подсистем 
его БА. Проведенное исследование показало 
существенно более высокую точность би-
нарной классификации с помощью гибрид-
ных нейросетевых моделей по сравнению с 
«чистыми» полносвязными, одномерными 
сверточными и рекуррентными нейронными 
сетями, а также превосходство по точности и  
времени обучения и валидации по сравнению 
с широко известными глубокими нейросет-
выми моделями.

В развитие данных исследований в данной 
работе приводятся результаты по разработке 
и анализу гибридных нейросетевых моделей 
для решения задачи k-классовой классифи-
кации для случая 3k =  данных ТМИ БА МКА 
АИСТ-1 Самарского национального исследо-
вательского университета имени академика 
С. П. Королёва с целью определения состоя-
ний штатного функционирования, отказа и 
сбоя [37].

В работе [10] было экспериментально по-
казано преимущество гибридной архитек-
туры на основе описанных выше базовых 
нейросетевых слоев: сверточного 1D CNN, 
рекуррентного слоях типа GRU и полнос-
вязного классификационного. Было также 
экспериментально доказано преимущество 
использования слоя агрегации методом 
AveragePooling по сравнению с MaxPooling в 
блоках одномерных сверточных слоев. Полу-
ченная  гибридная архитектура была также 
усилена с помощью методики добавления 
остаточных связей, развитие которой нача-
лось с появления семейства сетей ResNet, 
разработанного Kaiming He с коллегами в 
Microsof [31, 36] (рис. 7).

Ниже приводится псевдокод предло-
женной гибридной нейросетевой модели 
Hybrid Neural Network for Telemetry data 
AIST analysis — Hybrid_NN_TD_AIST, состо-
ящей из двух блоков одномерных сверточ-
ных слоев 1D CNN по десять слоев каждый, 

Рис. 6. Структура GRU ячейки
[Fig. 6. GRU cell structure]
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которые разделяюся агрегационными слоями 
AveragePooling. Далее гибридная модель про-
должается рекуррентным слоем типа GRU и 
двумя полносвязными классификационны-
ми слоями. Также в сети применяется мето-
дика проброса остаточных связей семейства 
ResNet.

1Z =Conv1D(filters=n, kernel_size=4, 
activation=’relu’) ( iX )

1Z =Conv1D(filters=n, kernel_size=4, 
activation=’relu’) ( 1Z ) * 9 слоев

2Z =add([ 1Z , iX ]) — проброс остаточной 
связи входа iX

2Z =AveragePooling_1D(2)( 2Z ) 
3Z =Conv1D(filters=n, kernel_size=2, 

activation=’relu’) ( 2Z ) 
3Z =Conv1D(filters=n, kernel_size=2, 

activation=’relu’) ( 3Z ) * 9 слоев
4Z =AveragePooling (2)( 3Z )

Output = add([ 2Z , 3Z , 4Z ]) — проброс оста-
точных связей 2Z  и 3Z
Output = GRU(units=32)
Output = Dense(32, activation=’relu’) 
(Output)
Output = Dense(3, activation=’softmax’) 
(Output)

В качестве активационных функций ис-
пользуем следующие широко используемые 
функции [30, 31]:

– функция relu — rectified linear unit, ли-
нейный выпрямитель relu(z) = max(0, z);

– обобщение логистической функции для 
One-Hot кодирования меток классов 

1

0

softmax( ) .
i

j

z

i k z

j

ez
e−

=

=
∑

В качестве функции ошибки будем ис-
пользовать функцию категориальной кроссэ-
нтропии (categorical crossentropy), поскольку 
для случая 3k =  мы решаем задачу муль-
тиклассовой классификации [30, 31].

Для проведения компьютерных экспери-
ментов и анализа точности разработанных 
нейросетевых классификационных моделей 
использованы данные о ТМИ всей бортовой 
аппаратуры МКА АИСТ-1. 

Вектор матрицы ТМИ после экспертного 
отбора существенных для анализа признаков 

iX  имеет размерность 49 и помечается 0 в 
случае штатного состояния, 1 в случае отказа, 
2 — сбоя. Общая размерность 49-мерного 
временного ряда X  составляет 2679 векто-
ров, из которых 1714 векторов составляет об-
учающий набор данных, 429 векторов состав-
ляет валидационный набор данных и 536 век-
торов составляет тестовый набор данных.

Обучение проводилось на 750 эпохах. 
В рекуррентном и полносвязном слоях при-
менялась соответственно l2 и l1 регуляриза-
ция для борьбы с переобучением. В качестве 
метода обучения применялся метод Adam как 
один из наиболее эффективных с точки зре-
ния точности классификации обучаемой мо-
дели [30, 31].

Результаты компьютерных эксперимен-
тов, каждый из которых характеризовался со-
ответствующими значениями показателя 
точности и функции потерь на обучающем, 
валидационном и тестовом наборах показали 
лучшие значения указанного показателя и 
функции потерь для количества фильтров в 
блоках сверточных слоев равных 8.n =

Проведен сравнительный анализ получен-
ной гибридной нейросетевой модели Hybrid_
NN_TD_AIST с широко распространенными 
глубокими нейросетевыми классификатора-
ми: LeNet, AlexNet, Xception, Yolo, MobileNet, 
Inception, ResNet, модифицированными для 

Рис. 7. Остаточные связи: повторное 
внедрение предыдущей исходящей 

информации добавлением в карту признаков 
поздних слоев

[Fig. 7. Residual connection: reinjection of prior 
information by adding to the feature map of later 

layers]
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анализа временных рядов. За основу был ис-
пользован программный код из репозитория 
серии онлайн семинаров «Machine Learning 
Tokyo — Democratizing Machine Learning» 
[38]. Результаты анализа в виде значений по-
казателя точности классификации на этапах 
обучения, валидации и тестирования, време-
ни одной эпохи обучения и валидации приве-
дены в табл. 1. 

Из табл. 1 видно, что по точности класси-
фикации на этапах валидации и тестирования 
данных ТМИ БА МКА АИСТ предложенная 
гибридная модель Hybrid_NN_TD_AIST пре-
восходит стандартные глубокие нейросетевые 
модели. По времени одной эпохи обучения и 
валидации разработанная модель сравнима 
(2 сек.) с моделью AlexNet, но превосходит 
ее по точности классификации на этапе те-
стирования на 2 %. Модели LeNet и Yolo пре-
восходят разработанную модель по време-
ни — 1 сек. < 2 сек., но уступают по точности 
на этапе тестирования на 1–2 %. Остальные 
модели уступают предложенной модели по 
точности классификации на 1–7 % и по време-
ни одной эпохи обучения и валидации в 1.5–4 
раза. Преимущество в точности и времени 
может показаться небольшим, но в ситуации 
увеличении точности на «последней миле» 
(>90 %) прирост точности в 1–7 % является 

существенным, особенно для таких критиче-
ски важных объектов как МКА. Также, как и 
преимущество в несколько секунд для более 
объемных реальных данных приводит к су-
щественному выигрышу по времени в целом.

ЗАКЛЮЧЕНИЕ

Разработана и исследована гибридная 
нейросетевая модель Hybrid_NN_TD_AIST  
на основе современных архитектур глубокого 
обучения для решения задачи мультиклассо-
вой классификации данных ТМИ, с помощью 
которой осуществляется классификация со-
стояний БА МКА. Проведен компьютерный 
анализ на данных реальной ТМИ БА МКА 
АИСТ, позволивший оценить качество раз-
работанной модели на этапах обучения, вали-
дации и тестирования. В основу указанного 
анализа были положены результаты исследо-
ваний по многокритериальному оцениванию 
качества моделей, которые были ранее вы-
полнены в рамках разрабатываемой авто-
рами статьи квалиметрии моделей и поли-
модельных комплексов [39]. Данный анализ 
также показал преимущество нейросетевых 
моделей, представляющих собой последова-
тельное соединение трех блоков слоев: свер-
точного 1D CNN, рекуррентного GRU и ито-

Таблица 1. Сравнительные экспериментальные данные модифицированных нейросетевых 
моделей и разработанной гибридной модели для классификации данных ТМИ АИСТ-1

[Table 1. Comparative experimental data of modified neural network models and the developed hybrid 
model for classifying AIST-1telemetry data]

Тип 
нейросетевой 

модели

Обучающий набор Валидационный 
набор Тестовый набор Время 

обучения 
одной 

эпохи, сек
Точность Функция 

потерь
Точность Функция 

потерь
Точность Функция 

потерь
LeNet 0.9977 0.0111 0.9744 0.2584 0.9757 0.1947 1
AlexNet 0.9988 0.0012 0.9697 0.3616 0.9682 0.2932 2
Xception 0.9988 0.0024 0.9744 0.1961 0.9646 0.2506 8
Yolo 0.9977 0.0127 0.9650 0.1918 0.9646 0.2602 1
MobileNet 0.9942 0.0221 0.9464 0.2811 0.9160 0.3289 3
Inception 0.9837 0.0607 0.9674 0.0927 0.9539 0.1154 4
ResNet 0.9942 0.0397 0.9782 0.0881 0.9757 0.0755 8
Hybrid_NN_
TD_AIST

0.9977 0.0349 0.9814 0.0869 0.9851 0.0790 2
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гового полносвязного блока-классификатора, 
с применением слоя агрегации AveragePooling 
и метода проброса остаточных связей семей-
ства архитектур ResNet. В целом при решении 
рассматриваемой задачи достигнута точность 
классификации на этапах валидации и тести-
рования более 98 %. Проведен сравнитель-
ный анализ полученной гибридной нейросе-
тевой модели Hybrid_NN_TD_AIST с широко 
распространенными глубокими нейросе-
тевыми классификаторами: LeNet, AlexNet, 
Xception, Yolo, MobileNet, Inception, ResNet, 
показавший преимущество разработанной 
гибридной модели. Перспективным является 
дальнейшее исследование современных ней-
росетевых архитектур для задачи бинарной и 
мультиклассовой классификации временных 
рядов, а также методов автоматизации поис-
ка оптимальных значений гиперпараметров 
моделей.

Исследования, выполненные по данной 
тематике, проводились при финансовой под-
держке программы научных исследований 
докторанта Скобцова В. Ю. кафедры ПОИТ 
Белорусского государственного университе-
та информатики и радиоэлектроники, ГПНИ 
“Информатика, космос и безопасность” НИР 
«Поведенческие и интеллектуальные методы 
обнаружения атак в телекоммуникационных 
сетях» ОИПИ НАН Беларуси (разделы 3, 4, 
Заключение), а также при финансовой под-
держке гранта РНФ №22-19-00767 (Введение, 
разделы 1,2).
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