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С.Г. Емельянов, С.Н. Фролов, Е.А. Титенко, Д.П. Тетерин, А.П. Локтионов 

АППАРАТНО-ПРОГРАММНЫЕ СРЕДСТВА ДИНАМИЧЕСКОЙ 

РЕКОНФИГУРАЦИИ ГРУППИРОВКИ МАЛЫХ КОСМИЧЕСКИХ АППАРАТОВ 

Целью исследования является автоматизация управления группировкой малых космических 
аппаратов (наноспутников) в условиях ее переменной численности за счет актуализации ее со-
стояния на основе рассылки и обработки широковещательных запросов между аппаратами и 
применения нейронной сети Transformer для составления прогнозов состояния сети космических 
аппаратов. Исследуется задача обеспечения связности сети наноспутников, которая сводится к 
реализации адаптивного управления сетью с оценкой и прогнозированием состояния каналов связи 
между парами аппаратов на основе нейронной сети. Разработаны динамическая реконфигурация 
и машинное обучение сети аппаратов. Определены алгоритмические средства для первичного 
обучения нейронной сети и ее последующего дообучения с учетом предобработки исходных раз-
реженных или полносвязанных наборов данных о сети аппаратов. По завершении обучения на 
синтетических данных созданная нейронная сеть способна прогнозировать качество связи с уче-
том прямой видимости, ослабления сигнала в зависимости от расстояния и состояния аппарат-
ной платформы наноспутника. Разработанная программная система выполняет детерминиро-
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ванную реконфигурацию по текущему состоянию сети наноспутников и адаптивную реконфигу-
рацию по историческим данным анализом нейронной сетью Transformer скрытых закономерно-
стей функционирования наноспутников. Для прогнозирования качества связи применен функцио-
нал связи геодезических координат пар наоспутников и векторов их состояний с элементами 
матрицы качества связи между наноспутниками с заданными начальным моментом времени, 
величиной временного интервала, величиной шага дискретизации измерительного процесса. При-
менение аппарата нейронных сетей, реализуемых на GPU, позволило прогнозировать возможные 
состояния наноспутников и досрочно проводить реконфигурацию группировки, в том числе уда-
лять «проблемные» аппараты из состава группировки. 

Сеть малых космических аппаратов; многоагентная система; архитектура нейронной се-
ти; реконфигурация системы; прогноз состояния. 

S.G. Emelyanov, S.N. Frolov, E.A. Titenko, D.P. Teterin, A.P. Loktionov  

HARDWARE AND SOFTWARE MEANS FOR DYNAMIC RECONFIGURATION  

OF A GROUP OF SMALL SPACE VEHICLES 

The goal of the study is to automate the control of a group of nanosatellites in conditions  of its 
variable number by updating its state based on sending and processing broadcast requests between 
nanosatellites and using the Transformer neural network. A neural network is needed to make predic-
tions about the state of the spacecraft network. The problem of ensuring connectivity of a network of 
nanosatellites is studied, which comes down to the implementation of adaptive network control with 
assessment and prediction of the state of communication channels between pairs of devices based on a 
neural network. Dynamic reconfiguration and machine learning of a network of devices have been de-
veloped. Algorithmic tools have been defined for the initial training of a neural network and its subse-
quent additional training, taking into account the preprocessing of the original sparse or fully connect-
ed data sets about the network of devices. Upon completion of training on synthetic data, the created 
neural network is able to predict the quality of communication, taking into account line of sight, signal 
attenuation depending on distance and the state of the nanosatellite hardware platform. The developed 
software system performs deterministic reconfiguration based on the current state of the nanosatellite 
network and adaptive reconfiguration based on historical data by analyzing the hidden patterns of 
nanosatellite functioning using the Transformer neural network. To predict the quality of communica-
tion, a functional is used to connect the geodetic coordinates of pairs of satellites and the vectors of 
their states with the elements of the matrix of the quality of communication between nanosatellites with 
a given initial time, the value of the time interval, and the value of the sampling step of the measure-
ment process. The use of neural networks implemented on GPUs made it possible to predict possible 
states of nanosatellites and carry out reconfiguration of the constellation ahead of schedule, including 
removing “problematic” nanosatellites from the network. 

Network of small spacecraft; multi-agent system; neural network architecture; system reconfigura-
tion; condition forecast. 

Введение. Перспективным направлением развития малой космонавтики является 
создание интеллектуальных российских низкоорбитальных группировок, способных 
коллективно выполнять различные задачи сбора, мониторинга, зондирования террито-
рий и объектов Земли и космоса, проведения космических экспериментов по измере-
нию магнитного поля Земли их магнитных аномалий, исследованию верхних слоев ио-
носферы и др. [1–3]. Параллельные вычислительные процессы анализа взаимного по-
ложения космических аппаратов и их функциональной готовности являются опреде-
ляющими в оценке работоспособности группировки в условиях неопределённости 
внутренней и внешней сред. 

Малые космические аппараты (МКА) формата CubeSat 3U, 6U имеют выгодные 
технико-экономические характеристики для вывода на орбиту полезной нагрузки за счет 
достаточно короткого срока их изготовления, воз-можности автоматического запуска 
пусковыми контейнерами или доставки на орбиту как попутный груз. Миниатюризация 
электронной компонентной базы, уменьшение потребления электроэнергии измеритель-
ными, видео-модулями и их размеров, расширение их тактико-технических характери-
стик, а также совершенствование самой конструкции МКА (наноспутников) привели к 
появлению на орбите (400-500 км) сотен МКА, эффективно работающих по отдельности 
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в соответствии с полетным заданием. Дальнейшее повышение эффективности эксплуата-
ции МКА связывается с разработкой теоретических и аппаратно-программных средств 
объединения аппаратов в группировке (сети) и скоординированного (управляемого) ре-
шения прикладных, исследовательских и ряда фундаментальных задач силами несколь-
ких аппаратов. В первую очередь речь идет о скоординированном выполнении вычисли-
тельно-коммуникационных задач приема, передачи, трансляции служебных данных и 
данных полезной нагрузки между наноспутниками без временных потерь.  

Основная проблема заключается в отсутствии методов и средств управления сетью 
взаимодействующих аппаратов. Централизованные методы в силу особенностей пред-
метной области (высокая интенсивность обмена данным между МКА, значительная за-
держка подачи команд с Земли, воздействие помех) не могут обеспечить оперативное 
управления группировкой МКА. Соответственно однажды образованная сеть МКА нуж-
дается в методах, алгоритмах и аппаратно-программных средствах актуализации, дина-
мической реконфигурации сети МКА [4]. 

Информационно-технической основой создания группировки взаимодействующих 
аппаратов (сети МКА) является самоорганизующаяся mesh-сеть [5], которая естествен-
ным образом упорядочивает процессы динамической («горячей») реконфигурации за 
счет программно-управляемого поддержания распределённой информационной структу-
ры о соединениях между элементами сети и реализуемых широковещательных рассылок 
оповещений (служебных «маяков»), позволяющих получить, актуализировать информа-
цию о соединениях между МКА и вести реконфигурацию в фоновом режиме по отноше-
нию к основной работе сети МКА. Организация широковещательных рассылок и состав-
ление маршрутов между МКА являются основой для вычислительных процессов созда-
ния, актуализации, реконфигурации сети МКА на основе распределенной карты сети 
[6,7]. На основе сетевой модели разрабатываются самоорганизующиеся распределенные 
системы управления группировкой интеллектуальных агентов многоагентной системы, 
основанные на принципах самоорганизации и методах искусственного интеллекта (ИИ) 
[8–14]. В последние годы выявлена эффективность адаптивной реконфигурации много-
агентных систем, в том числе сети МКА [16, 17]. 

Опираясь на отмеченные результаты последних лет необходимо продолжить иссле-
дования адаптивной динамической реконфигурации многоагентной системы МКА на 
основе накопления данных, глубокого машинного обучения. Целью работы является ав-
томатизация управления группировкой МКА как многоагентной системы в условиях пе-
ременной численности группировки, актуализацией состояния группировки рассылкой и 
обработкой широковещательных запросов между аппаратами, динамической реконфигу-
рацией системы МКА, машинным обучением и составлением прогнозов состояния груп-
пировки нейронной сетью. Таким образом, актуальность исследования определяется соз-
данием аппаратно-программных средств динамической реконфигурации и машинного 
обучения группировки МКА. 

Децентрализованное управление группировкой МКА. В исследовании рассматрива-
ется и развивается децентрализованный принцип управления группировкой МКА как много-
агентной системой. В этом контексте каждый МКА рассматривается как интеллектуальный 
агент многоагентной системы, имеющий локальную и глобальную цели управления. Локаль-
ная цель управления агентом связана с обособленной работой МКА в соответствии с полет-
ным заданием. Глобальная цель управления агентом едина для всех агентов, она соотносится 
с поддержкой актуализированного состояния сети работоспособных МКА. 

В соответствии с мультиагентным подходом [15] агенты (МКА) могут активиро-
ваться: 

 по установленному времени; 
 по наступлению целевого события (приближение космической станции, появле-

ние в зоне видимости системных или целевых объектов); 
 по достижению заложенного порогового значения параметра состояния агента 

(предельный уровень заряда аккумулятора, максимальное расстояние между наноспут-
никами, критическое значение радиации, фиксированная плотность вакуума и др.). 
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В периоды времени, свободные от передачи данных на наземный пункт, МКА-агенты 
находятся в режиме взаимодействия. Без дополнительных команд с Земли МКА как агенты 
выполняют системную функцию обмена своей телеметрической информацией (ТМИ), в 
том числе о текущем состоянии. Эта информация служит базой для описания текущей 
конфигурации и для реконфигурации сети, т.е. директивного внесения изменений в соот-
ветствии с главной целевой функцией – поддержанием связности и обеспечением живу-
чести сети в условиях динамического выхода МКА из сети или входа в сеть.  

Первый подход к управлению конфигурацией сети создание циклического процесса 
распространения-получения между «возбужденными» элементами сети информации 
(кортежей) о своем состоянии, обработки массивов кортежей на предмет связности сети 
и последующей актуализации структуры сети МКА. Принципы самоорганизации заклю-
чаются в создании и использовании алгоритмами реконфигурации распределённой 
структуры данных – матрицы сети, описывающей текущее состояние сети. 

Таким образом, группировка МКА как многоагентная система с децентрализован-
ным принципом управления способна к автоматической организации при условии кон-
троля каждым агентом значений собственных параметров и выполнении ряда общесис-
темных действий (поиск агентом соседа, оценка качества канала связи этой пары МКА, 
назначение или исключение адреса пары агентов в сети, передача служебных данных – 
«маяков»). 

Второй подход децентрализованного управления сетью МКА заключается в приме-
нении методов и технологии ИИ для прогнозирования состояния сети МКА по историче-
ским (ретроспективным) данным состояния самих МКА на основе нейронных сетей (НС). 
Задача на адаптивную реконфигурацию сети МКА решается на основе накопления дан-
ных, глубокого машинного обучения и выявления закономерностей из временных рядов 
состояний пар МКА, в частности, их состояний и координат. 

Контроль связности сети МКА. Для планирования связности сети каждый МКА в 
составе группировки может опираться на фактические данные о себе в предыдущие мо-
менты времени: периоды наличия/отсутствия связи с другими аппаратами, качество свя-
зи, расстояния от других аппаратов. В такой постановке задача обеспечения связности 
сети МКА сводится к реализации адаптивного управления сетью с оценкой и прогнози-
рованием состояния каналов связи между парами аппаратов на основе НС. 

Наиболее подходящей архитектурой НС для этого является архитектура НС Trans-
former. Главное конкурентное преимущество нейронной сети Transformer  наличие 
встроенного механизма «внутреннего внимания», имитирующая когнитивную способ-
ность человека фокусироваться на определенных особенностях входных данных для 
принятия решения, что позволяет выделять из анализируемых временных рядов состоя-
ний МКА скрытые закономерности на ранних стадиях их формирования (рис. 1). 

 
Рис. 1. Общая архитектура нейронной сети 
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НС Transformer позволяет эффективно обрабатывать временные ряды, последова-
тельности данных о МКА с множеством разнородных признаков. Традиционно алгорит-
мы на основе Transformer широко заменяют RNN в обработке сообщений естественного 
языка и, в частности, в предсказании вариантов предложений на основе предыдущего 
контекста. Данное свойство предсказания НС Transformer является аналогом прогнозиро-
вания качества каналов связи, поскольку существуют совпадающие по форме зависимо-
сти монотонного характера между анализируемыми элементами временных рядов для 
МКА и информационными единицами текста, в частности, между текущим предложени-
ем и предыдущим контекстом.  

Поддержка сети МКА (алгоритмическая и адаптивная реконфигурации) основана на 
выполнении следующих базовых функций и реализующих их алгоритмов: 

 образование сети МКА; 
 реконфигурация сети МКА (пополнение, удаление МКА); 
 динамическая маршрутизация; 
  сбор и сохранение фактических данных о состоянии сети и качестве связи меж-

ду парами МКА; 
 подготовка синтетических данных состояния сети МКА; 
 предобработка данных о состоянии сети и обучение/дообучение НС Transformer; 
 прогнозирование наличия и качества связи между парами МКА сети. 
Программная система децентрализованного управления группировкой МКА 

(ПСДУ) предназначена для создания и поддержания в работоспособном состоянии mesh-
сети обмена данными между МКА в составе группировки и между МКА и наземными 
средствами поддержки их эксплуатации. В составе ПСДУ выделяются следующие про-
граммные части: 

 космическая (орбитальная) часть децентрализованного управления группиров-
кой МКА; 

 наземная часть децентрализованного управления группировкой МКА (на основе 
НС Transformer). 

Каждая из частей ПС имеет модульную структуру, каждый модуль содержит дис-
петчер и выполняемые программные модули с заданными структурами данных, вычис-
лительными, обменными операциями и др. Структура ПС показана на рис. 2. Данная 
схема содержит общее программное обеспечение, в котором будут функционировать ПС, 
средства (среда) разработки и собственно две программные части, отвечающие за логику 
выполнения базовых функции. 

В составе космической (орбитальной) части ПС выделяются рабочие модули пер-
вичного уровня детализации: 

 модуль сбора и сохранения данных о состоянии МКА, в том числе по оценке ра-
ботоспособности подсистем; 

 модуль управления МКА; 
 модуль управления радиосвязью, обеспечивающий широковеща-тельную, адрес-

ную рассылки сообщений между аппаратами сети для образования и поддержания сети; 
 модуль управления картами сети, реализующий поддержание распределенной 

структуры сети за счет формирования и обновления матриц расстояний и качества связи; 
 модуль построения списка маршрутов сети и их анализа. 
В составе наземной части ПС выделяются рабочие модули первичного уровня дета-

лизации: 
 модуль приема-передачи конфигурации сети, отвечающий за получение, предоб-

работку и накопление данных о фактическом состоянии сети; 
 модуль подготовки синтетических данных состояния сети МКА; 
 модуль обучения НС Transformer ретроспективных и синтетических данных, 

реализующий механизм «акцентирования внимания» позволяющий устанавливать зави-
симости между элементами последовательностей или временных рядов на больших рас-
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стояниях, что делает такие нейронные сети более эффективными для обработки длинных 
последовательностей (реализация на видеоплате с поддержкой технологии программиро-
вания GPU); 

 модуль формирование прогнозов и подготовки плана реконфигурации. 
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Рис. 2. Структура программной системы децентрализованного управления группировкой 
МКА 

Главное преимущество распределенного программного приложения с децентрали-
зованным принципом управления заключается в возможности одновременно выполнять 
отдельные рабочие модули на разных территориально распределенных МКА с синхрони-
зацией процессов. 

Основная нагрузка в составе сетевого ПО в части децентрализованного управления 
сетью связана с взаимодействием центрального модуля управления ПО и модулем 
управления радиосвязью, поэтому эти модули связаны входами и выходами с остальны-
ми модулями и областями памяти для хранения массивов расстояний, массивов качества 
связи и других системных переменных. 

Общая схема взаимодействия модулей с учетом выделения логико-вычислительных 
блоков, блоков взаимодействия (настройки режимов, передачи ID МКА, установка пре-
дельных размеров и граничных значений и др.), отдельных блоков анализа и составление 
прогнозов и подготовки управляющей информации на реконфигурацию сети показана на 
рис. 3. 

Данная схема (рис. 3) конкретизирует внутреннюю логику работы ПС, в которой 
выделяются следующие фазы управления сетью МКА: 

 фаза 1: создание, актуализация сети на основе базовых процессов и типовых со-
бытий; 

 фаза 2: анализ конфигурации сети и ее децентрализованное изменение; 
 фаза 3 адаптивной реконфигурации. 



Известия ЮФУ. Технические науки                             Izvestiya SFedU. Engineering Sciences 
 

24 

 
Рис. 3. Общая схема взаимодействия модулей ПС 

Фаза 1 начинается с плановой подготовки будущей сети с помощью  модуля сервис-
ного обслуживания и базы данных параметров МКА (ID, формы и режимы передачи дан-
ных, форматы маршрутов и др.) использует созданную систему команд для управления 
функциональными узлами и блоками в составе центрального модуля управления, модуля 
управления радиосвязью. Она заключается в систематической рассылке, получении отве-
тов и накоплении значений между парами МКА по расстояния и качеству сигнала. 

Отдельной стороной идет получение собственно ТМИ каждым аппаратом и ее со-
хранения в dump памяти настроек. В дальнейшем ТМИ наряду с двухстрочной формой 
координат TLE будет использована для обучения сети, составления прогноза и подготов-
ки управляющей информации на адаптивную реконфигурацию. 

Фаза 2 реализует распределенное внесение изменений в конфигурацию сети МКА 
на основе имеющихся экземпляров карты сети. Ее результатом является обновленная 
карта сети МКА в соответствии с текущими состояниями МКА и их пространственным 
положением на орбите. Алгоритмическая основа - цикл широковещательных рассылок 
«коротких» служебных сообщений радио модулями LoraMesh. Прием, локальная обра-
ботка таких сообщений позволяют в установленные моменты времени проводить алго-
ритмическую реконфигурацию группировки по фактическому состоянию МКА или их 
взаимному положению на орбите. 
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Фаза 3 связана с работой наземной части ПС на базе НС Transformer. Начальное 
обучение выполняется по синтетическим данным, построенным по аналогии с протоко-
лированием соединений спутниковой низкоорбитальной группировки. Для выполнения 
дообучения уже используются кадры сети МКА, со значением расстояний и уровня каче-
ства сети и состояний самих аппаратов. Прогнозирование заключается в анализе ретро-
спективных данных, выявлению потенциальных проблем с падением уровня сигнала ме-
жду парами МКА, ухудшению состояния отдельного МКА в паре. Эти данные НС прове-
ряются на выявление глобального тренда потери соединения в будущем.  

Выполнена модификация архитектуры НС Transformer в виде дополнения блоки се-
ти, отвечающих за реализацию множественных межслойных связей, пятью слоями с ос-
таточными связями (Residual Layers), выступающими в роли энкодера признаков вход-
ных данных.  

Конфигурация аппаратной платформы для обеспечения обучения/прогнозирования 
с помощью нейронной сети: 

 Intel Core i7 – 4790, 8 x 3,60 ГГц; 
 32 Гб RAM DDR3-1600 МГц; 
 1 x NVIDIA GeForce RTX 4090 24ГБ GDDR6X; 
 SSD-накопитель Samsung 860 QVO 1024 ГБ. 
В качестве программной платформы для моделирования работы НС использованы 

библиотеки CUDA 11.8, CUDNN 8.5, GDAL 3.1, TensorFlow 2.8.0, Keras 2.10.0, osgEarth 2.8 
[18–22]. 

Результаты и обсуждение. Наиболее значимой для поддержания связности сети 
является адаптивная реконфигурация сети МКА на основе составления прогнозных зна-
чений качества соединений между парами МКА в сети. Адаптивная реконфигурация реа-
лизуется алгоритмами обучения и прогнозирования. 

Задача прогнозирования заключается в формировании матрицы качества связи 
 tQ  на основе рассчитанной матрицы прямой видимости  tD  и текущего множества 

векторов состояний МКА   i tV  с помощью функционала прогнозирования  QF   . Кро-

ме того, данный функционал в качестве параметра также принимает матрицу весовых 
коэффициентов  tW , которая формируется с помощью функционала обучения  QlF   

на основе фактических данных о пространственных координатах МКА   ip t , множе-

стве векторов состояний МКА   i tV  и матрице качества связи  tQ . Здесь нижний 

индекс переменных имеет следующую интерпретацию: 
 «+» – значение в текущий момент времени; 
  «-» – значение в предыдущий момент времени. 
Метод применения НС для прогнозирования возможных состояний сети малых 

космических аппаратов должен реализовать функционалы обучения  QlF   и прогнозиро-

вания  QF    и, соответственно, разделен на две части: 

1. Сбор фактических данных о состоянии сети МКА и обучение или дообучение НС 
с вычислением весовых коэффициентов в матрице  tW . 

2. Расчет матрицы прямой видимости МКА  tD  и прогнозирование матрицы ка-
чества связи  tQ  в заданном интервале времени. 

Для реализации функционалы обучения  QlF   необходимо получить следующие 

данные о состоянии сети в целом и каждого МКА в частности: 
 трехмерные геодезические координаты  ip t  МКА, которые вычисляются  на 

основе их текущих TLE параметров; 
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 векторы состояния МКА  i tV , формируемые встроенными средствами диаг-
ностики аппаратной платформы; 

 матрицы фактического качества связи  tQ , которые создаются на основе от-
правки тестовых сигналов и регистрации времени их получения. 

Все данные для обучения являются хронологическими (временными) рядами, при-
чем каждый из компонентов имеет собственный интервал обновления (рис. 4):  ip t  – 
1-5 сек,  tQ  – 5-20 сек,  i tV   – 5-10 мин. 

 
Рис. 4. Хронологические ряды данных о состоянии МКА и сети 

Выявлено, что наилучший вариант применения НС для прогнозирования качества 
связи описывается отображением 

           , , ,i i j j ijp t t p t t q t    V V ,                           (1) 

которое связывает пространственные геодезические координаты пары МКА  ip t  и век-

торов их состояний  i tV  с качеством связи между ними  ijq t  [16]. Следует отметить, 

что отображение (1) некоммутативно, поскольку    ij jiq t q t  , хотя, без сомнений, зна-

чения должны быть близки. В рамках модели сети МКА также отмечена временная корре-
лированность всех указанных выше значений, что позволяет обобщить отображение (1) на 
заданный начальным моментом 0t 

 временной интервал c шагом t  длиной tN : 

0, , , , , 1,i i j j ij tp p q t m t m N
 

     V V ,                    (2) 

где   – дискретное время, используемое для обучения ИНС и прогнозирования: 

0 , 1, , 1, ( ), 1, ( )t MKA MKAt m t m N i N j N        .                         (3) 

Функционал обучения  QlF   заключается в итеративном применении функции 

корректировки весов на основе предъявляемых на вход сети хронологических последова-
тельностей данных о положении и состоянии МКА и соответствующих им данных о ка-
честве связи: 

 1, , , , , ,n Ql i i j j ij nf p p q
 W V V W                                         (2) 

Реализация функции Qlf  (2) корректировки весов и принципы группировки пода-

ваемых на вход данных зависят от выбранной архитектуры ИНС. 
Обобщенный алгоритм обучения на базе нейронной сети Transformer включает сле-

дующие этапы: 
1. Начальное обучение нейронной сети Transformer на основе синтетических и ре-

альных данных. 
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2. Основной цикл работы сети включающий параллельные операции по управлению 
сетью МКА и сбору фактических данных о ее функционировании с периодическим до-
обучением. 

Начальное обучение нейронной сети является двухэтапным и включает: 
 обучение на синтетических данных имитационной модели; 
 обучение на фактических данных сети МКА при отключенном прогнозировании. 
Для создания синтетических данных применяется имитационная модель сети из 100-

150 МКА со случайным равномерным распределением начальных геодезических коорди-
нат орбит и нормальным распределением высоты в диапазоне 300-600 км. Состояние аппа-
ратной платформы генерируется по равномерному закону распределения в диапазоне [0..1]. 
Интервал сохранения данных составляет 12 измерений в минуту ( 5t   сек) при хроноло-
гической длине кадра сети tN  равной 500 элементов, что соответствует 35 кадрам сети  
в сутки.  

Каждый кадр создается разреженным или полносвязанным. В качестве показателя 
качества связи используется уровень мощности принимаемого (входящего) сигнала  
Received Signal Strength Indicator (RSSI), измеряемый в диапазоне 0 … 120 дБм. Порого-
вое значение, соответствующее наличию связи между парами МКА, составляет 85 дБм. 
RSSI является неотъемлемой частью физического уровня передачи данных и не требует 
дополнительных затрат пропускной способности на периодическую оценку (не менее  
1 раза в 5 сек). 

Структура кадра обучения имеет вид (рис. 5). 

 
Рис. 5. Формат части кадра сети МКА для обучения 

Единицей входных данных как при обучении, так и при прогнозировании является 
кортеж значений ij-ых пар МКА 

       
500

1
, ,i i j j t

p t t p t t


V V  

из 4000 элементов, который формируется чередованием элементов i-й и j-й строк части 
кадра состояния сети (рис. 6). 

 
Рис. 6. Формирование исходных данных для обучения и прогнозирования 
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Объединение одноименных параметров МКА упрощает поиск взаимосвязанных 
данных при обучении нейронной сети. Расчеты на эмуляторе НС показали, что средне-
квадратическая ошибка прогнозирования снижается с 30-40 до 12-15 дБм (в 1,5-2 раза). 
Графики обучения нейронной сети на разреженных и полносвязанных синтетических 
кадрах сети МКА показаны на рис. 7 и 8. 

По завершении обучения на синтетических данных созданная НС способна прогно-
зировать качество связи с учетом прямой видимости, ослабления сигнала в зависимости 
от расстояния и состояния аппаратной плат-формы МКА. При этом вариант НС на пол-
носвязных кадрах состояния сети МКА дает результат с трехкратно меньшим значением 
ошибки прогнозирования в отношении установленного порога в 15дБм. Полносвязные 
кадры сети МКА при обучении обладают большей информативностью и позволяют со-
кратить минимальный интервал обучающей выборки с 1 недели до одного дня при рав-
ном количестве МКА в сети. 

 
Рис. 7. График обучения НС на разреженных синтетических кадрах сети МКА 

 
Рис. 8. График обучения НС на полносвязных синтетических кадрах сети МКА 
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Процесс прогнозирования оперирует кадрами состояния сети. Выходными данными 
для прогноза являются телеметрические части кадров сети, в которых пространственные 
геодезические координаты МКА в заданные моменты времени рассчитываются на осно-
вании их TLE параметров, а также используются крайние зарегистрированные значения 
состояний аппаратной платформы каждого из них. 

Аналогично обучению единицей входных данных при прогнозировании является 
кортеж сочетаний параметров пары МКА 

       
500

1
, ,i i j j t

p t t p t t


V V . 

Прогнозирование, в отличие от обучения выполняется на каждом из кадров состоя-
ния сети независимо друг от друга, как показано на блок-схеме алгоритма (рис. 9). 

Алгоритм прогнозирования на основе Transformer (рисунок 8) реализуется в каждом 
МКА, в нем проводится постоянное обучение на основе исторических данных о качестве 
связи с другими МКА группировки, квантованными с интервалом 10-30 сек. Результат 
прогнозирования – вещественные значения качества связи в диапазоне [0,1], где 0 – от-
сутствие связи. 

 
Рис. 9. Блок-схема алгоритма прогнозирования состояния сети МКА 

Заключение:  

1. Разработана программная система управления группировкой МКА, содержащая 
космическую и наземные части, взаимодействующие между собой в части передачи мас-
сивов координат и качества связи и состояний МКА. Программная система выполняет 
реконфигурацию как по текущему состоянию сети МКА (детерминированная реконфи-
гурация), так и по историческим данным анализом НС Transformer скрытых закономер-
ностей (адаптивная реконфигурация).  
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2. Модифицирована архитектура НС Transformer дополнением блоков, отвечающих 
за реализацию множественных межслойных связей, пятью слоями с остаточными связя-
ми (Residual Layers), выступающими в роли энкодера признаков входных данных, что 
позволило точнее выделять взаимосвязи между парами МКА и обеспечило повышение 
точности прогнозирования. Результаты работы нейронной сети используются для фор-
мирования команд на упреждающее изменение конфигурации сети путем исключения 
«проблемных» МКА из карты сети.  

3. Разработаны аппаратно-программные средства для первичного обучения НС 
Transformer и ее последующего дообучения на основе разреженных и полносвязных син-
тетических данных. Определены алгоритмические средства для первичного обучения НС 
Transformer и ее последующего дообучения на основе синтетических данных. Результаты 
моделирования показали, что для группировки из 100-150 МКА с равномерным распре-
делением начальных геодезических координат орбит и нормальным распределением вы-
соты в диапазоне 300-600 км при создании временных рядов (длина кадра 500 элементов) 
состояний МКА с шагом составляет 12 измерений в минуту ( 5t   сек) точность про-
гнозирования повышается в 1,5-2 раза по сравнению с актуализацией группировки МКА 
только на фактических данных от широковещательной рассылки служебных сообщений. 
При этом применение полносвязных кадров сети МКА позволяет до трех раз уменьшить 
ошибку прогнозирования. 
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