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Аннотация. Рассматривается задача классификационного анализа данных временных рядов телеметрической 
информации малого космического аппарата в целях определения его технического состояния. Представлены 
результаты разработки и исследования ансамблевых моделей гибридных нейросетевых классификаторов на базе 
ансамблей типа бэггинг и AdaBoost. Представлена базовая модель гибридного нейросетевого классификатора, по-
лученная последством разработанного генетического алгоритма автоматического поиска гибридных нейросетевых 
классификаторов. С использованием данной нейросетевой модели построена и обучена модель бэггинг-ансамбля 
гибридных нейросетевых классификаторов, качество которого превышает и качество базовой модели нейронной 
сети, и качество ансамблей классификаторов типа Random Forest, Bagging, Gradient Boosting, Adaptive Boosting, 
Histogram-based Gradient Boosting на базе деревьев принятия решения. 
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Введение. Большие объемы данных о функционировании сложных технических объектов, 
накапливающиеся в специализированных хранилищах данных, могут эффективно использо-
ваться для совершенствования процессов анализа и мониторинга жизненного цикла сложных 
объектов. 

Методы машинного и глубокого обучения, как и методы искусственного интеллекта, — на 
текущий момент одни из самых перспективных и широко используемых подходов к анализу 
данных высокотехнологичных систем, разработанных ведущими мировыми IT-компаниями и 
университетами [1]. 

Для решения задач мониторинга и определения технического состояния таких сложных 
объектов, как малые космические аппараты (МКА), обеспечения требуемой степени их авто-
номности, качества и оперативности управления необходима комплексная автоматизация и ин-
теллектуализация процессов оценивания и многомодельного анализа данных телеметрической 
информации (ТМИ) МКА. В соответствии с ГОСТ 1410-002-2010 и Стратегией цифровой транс-
формации ракетно-космической отрасли до 2025 г. и перспективу до 2030 г. для Госкорпорации 
„Роскосмос“ важной задачей является создание так называемой системы информации о тех-
ническом состоянии и надежности космических комплексов и входящих в их состав изделий. 
Таким образом, задача интеллектуального анализа данных ТМИ МКА в целях определения 
технического состояния МКА на основе моделей машинного и глубокого обучения является 
актуальной и востребованной. 

Методы определения состояний функционирования МКА на основе моделей кластерного 
анализа (обучения без учителя) [2, 3] требуют дальнейшей интерпретации сегментированных 
состояний. В то же время наличие данных ТМИ с эталонными полученными на основе экс-
пертных знаний метками принадлежности векторов ТМИ техническим состояниям позволяет 
выполнять классификационный анализ временных рядов ТМИ МКА. Такой анализ, в свю оче-
редь, позволяет решать задачу определения технического состояния МКА автоматически и более 
точно по сравнению с кластерным подходом. В этой связи в настоящей статье представлены 
результаты исследований и разработки ансамблевых гибридных нейросетевых классификаторов 
для решения задачи мультиклассовой классификации данных ТМИ МКА „Аист“ (Самарского 
национального исследовательского университета им. акад. С. П. Королёва) в целях определения 
его технического состояния.

Задача мультиклассовой классификации данных ТМИ МКА. Будем рассматривать 
анализируемый массив данных ТМИ как M-мерный временной ряд X = (X1, X2, …, XM), каждый 
элемент которого Xj ∈ RT является столбцом матрицы X данных показателей ТМИ MКА, опи-
сывающим поведение j-го показателя системы на отрезке дискретных моментов времени [1, T].

Для каждого вектора показателей ТМИ в i-й момент времени Xi поставлена в соответствие 
метка класса yi ∈ Y, который характеризует состояние функционирования анализируемого по 
данным ТМИ МКА. В исследуемой задаче рассматривается случай k-классовой классификации, 
где k > 2 — общее число состояний, определяемое экспертом. Конечной целью является клас-
сификация векторов Xi M-мерного временного ряда X ТМИ к штатному состоянию „0“ и двум 
нештатным состояниям: 1 — отказ и 2 — сбой. Иными словами, значения компонент вектора 
меток классов Y ∈ {0, 1, 2}. Таким образом, стоит задача построения модели глубокого обучения 
следующего отображения y: X → Y.

Гибридные нейросетевые классификаторы. В обзорной аналитической работе [4] 
показано преимущество применения нейросетевых моделей глубокого обучения для задачи 
классификации временных рядов различной природы по сравнению с современными моделями 
(не нейросетевыми) „классического“ машинного обучения. 

Эффективное применение нейросетевые модели находят и в решении задачи мониторинга 
и определения состояния МКА. Так, в работах [5, 6] представлена нейросетевая система мони-
торинга состояния подсистем космических аппаратов по данным ТМИ для наземного команд-
но-измерительного комплекса, которая обеспечивает контроль и прогнозирование состояния и 
работоспособности ряда подсистем белорусского космического аппарата (БКА). Достигнута 
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точность прогнозирования временных рядов свыше 94 %, причем улучшение результатов обе-
спечивается применением ансамбля нейронных сетей. В [7] приведены результаты комплексного 
сравнения методов машинного и глубокого обучения (статистических, классических, нейросете-
вых и ансамблевых: ARIMA, MLP, RNN, LSTM, SVR и XGBoost) для прогнозирования данных 
ТМИ нискоорбитальных КА. Согласно полученным результатам наиболее перспективной для 
анализа больших данных временных рядов ТМИ считается нейросетевая рекуррентная модель 
LSTM, которая превосходит такую прогрессивную ансамблевую „классическую“ модель ма-
шинного обучения, как XGBoost. 

В последние несколько лет эффективное применение в задачах анализа различных типов 
данных находят так называемые гибридные глубокие нейронные сети, которые объединяют 
в своей архитектуре комбинации различных типов современных нейронных слоев. В рабо-
тах [8, 9] китайских исследователей приведены результаты, показывающие превосходство по 
качеству гибридных нейросетевых моделей для задач анализа данных временных рядов. 

В работах [10–12] коллектива отечественных специалистов также были исследованы и 
разработаны гибридные нейросетевые модели на основе комплексирования одномерных свер-
точных, рекуррентных типа GRU и полносвязных нейронных слоев как итоговых классифика-
торов/регрессоров для задач классификации/регрессии данных различной природы. В моделях 
применялась методика остаточных связей архитектур ResNet, поскольку это упрощает обучение 
сети за счет уменьшения эффекта исчезающего градиента [13]. Рассматривались двух- и трех-
классовые задачи классификации для определения штатного и нештатных состояний навигаци-
онной подсистемы БКА и МКА „Аист“. Сравнительный анализ полученных гибридных нейро-
сетевых моделей с известными глубокими нейросетевыми классификаторами LeNet, AlexNet, 
Xception, Yolo, MobileNet, Inception, ResNet показал преимущество разработанных моделей 
как по точности, так и по времени обучения и валидации. Для задачи бинарной классификации 
на данных ТМИ БКА разработанная гибридная нейросетевая модель сравнима по точности с 
моделью Inception — 0,97, при этом она в 2,5 раза быстрее по времени обучения и валидации и 
имеет более облегченную структуру.  Для задачи трехклассовой классификации на данных ТМИ 
МКА „Аист“ для разработанной гибридной нейросетевой модели точность на этапе тестиро-
вания составляет ≈0,985. Сравнительный анализ показал преимущество полученного решения 
по точности классификации на этапе тестирования для всех сравниваемых моделей на 1–7 %, 
по времени обучения и валидации — в 1,5–4 раза. 

В целях сокращения времени создания нейросетевых моделей был разработан генетиче-
ский алгоритм автоматического поиска гибридных нейросетевых моделей, который был при-
менен для решения задач анализа данных ТМИ МКА „Аист“ [14]. Предложенный алгоритм 
выполняет поиск модели гибридной нейронной сети в целом. Для данных ТМИ МКА „Аист“ 
точность классификации составляет 98,8 %, для данных ТМИ БКА — 98 %, что превышает 
показатели для моделей, разработанных вручную. 

Таким образом, на основании экспериментальных результатов можно утверждать, что 
для решения задачи анализа временных рядов ТМИ МКА в целях определения его состояния 
гибридные нейросетевые классификаторы — одни из самых перспективных моделей. 

Ансамбли гибридных нейросетевых классификаторов. Современные распространенные 
ансамблевые модели являются достаточно эффективными при решении задач анализа данных 
временных рядов различной природы. Поэтому в настоящей статье приводятся результаты 
разработки, исследования и сравнительного анализа ансамблей типа бэггинг и бустинг [13] 
гибридных нейросетевых классификаторов для задачи определения штатного и нештатных 
состояний ТМИ МКА „Аист“ методом трехклассовой классификации. 

Базовая модель ансамбля гибридных нейросетевых классификаторов. В качестве базо-
вой модели взята полученная с помощью разработанного генетического алгоритма автоматиче-
ского поиска [14] гибридная нейросетевая модель следующей структуры:

Z_1 = Conv1D(filters=102, kernel_size=2, activation=’relu’) (X_i)
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Z_1 = BatchNormalization (Z_1)
Z_1 = AveragePooling1D(2) (Z_1)
Z_1 = BatchNormalization (Z_1)
Z_1 = Conv1D(filters=118, kernel_size=2, activation=’relu’) (Z_1)
Z_1 = BatchNormalization (Z_1)
Z_1 = AveragePooling1D(2) (Z_1)
Z_1 = BatchNormalization (Z_1)
Output = GRU(units=72)
Output = Dense(304, activation=’relu’) (Output) 
Output = Dense(3, activation=’ sotmax’) (Output)

В качестве активационных функций выбраны следующие широко используемые функции 
[13]: функция relu(z) — rectified linear unit, обобщение логистической функции для много-
классового случая softmax(z), а в качестве функции ошибки — функция категориальной 
кроссэнтропии, поскольку для случая k = 3 решается задача многоклассовой классификации. 
Применен алгоритм обучения Adam, который определен автоматически в результате поиска 
генетическим алгоритмом как наиболее эффективный. Размер мини-пакета равен 256, число 
эпох обучения — 50 [14]. Приведенные значения гиперпараметров применяются для обучения 
и валидации как одиночной базовой гибридной нейросетевой модели, так и ее ансамблей ис-
следуемых типов. 

Данная гибридная нейросетевая модель была получена в результате автоматического по-
иска гибридной нейросетевой классификационной модели на данных ТМИ БКА, решающей 
задачу бинарной классификации данных ТМИ БКА. Такой подход позволил экспериментально 
определить возможности использования модели, полученной на данных ТМИ одного МКА 
(БКА), для решения задачи классификации данных ТМИ другого МКА („Аист“) при условии 
изменения числа классов — состояний. 

Метриками качества классификационных моделей будем считать интегральную метрику 
точности (accuracy), а также F1-меру для каждого класса [13]. Последняя метрика используется 
в силу значимости детектирования, помимо класса „0“ штатного состояния МКА, также классов 
1 — отказ и 2 — сбой. 

Используемые модели ансамблей. Ансамблевые методы являются мощным инструментом 
машинного обучения и находят широкое применение. Цель ансамблевых методов — объединить 
прогнозируемые базовыми моделями оценки, чтобы улучшить обобщаемость/надежность по 
сравнению с оценкой, производимой одиночной базовой моделью. Модели нулевого уровня 
(базовые модели) — это обученные на тренировочных данных модели, прогнозируемые ими 
оценки интегрируются. Модель первого уровня (метамодель) — это модель, которая учится 
наилучшим образом комбинировать прогнозируемые базовыми моделями оценки.

В методах усреднения главный принцип состоит в том, чтобы построить несколько моделей 
независимо параллельно, а затем усреднить прогнозируемые ими оценки. Комбинированная 
оценка обычно лучше, чем любая из оценок, произведенных одной базовой моделью, так как 
ее дисперсия уменьшается. В методах усиления базовые оценки строятся последовательно, и 
каждая базовая модель пытается уменьшить смещение комбинированной оценки. Идея заклю-
чается в том, чтобы объединить несколько слабых моделей для создания мощного ансамбля. 
Наиболее широко используются такие ансамблевые методы, как бэггинг и бустинг [13].

Бэггинг (bagging, bootstrap aggregation), или модельное усреднение, — это разновидность 
параллельного ансамблирования, которое используется для урегулирования проблем, связанных 
с высокой дисперсией в моделях машинного обучения. Бутстрап-агрегирование подразумевает 
возможность обучения каждой из k базовых моделей ансамбля типа бэггинг на k отдельных под-
наборах обучающего набора данных. Каждый обучающий поднабор данных строится путем слу-
чайного отбора экземпляров из исходного набора данных (с возвратом). Агрегирование выпол-
няется по результатам работы k членов ансамблевой модели — берется большинство голосов в 
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случае классификационной задачи. При этом возможен вариант, когда бутстрап- режим отключен 
и все базовые модели ансамбля обучаются на всем исходном обучающем наборе данных [13].

Бустинг (первоначально называемый усилением гипотезы — hypothesis boosting), или мо-
дельное усиление, относится к любому ансамблевому методу, который способен комбинировать 
несколько слабых моделей в одну сильную. Основная идея большинства методов бустинга пред-
усматривает последовательное обучение базовых моделей, причем каждая из них старается уси-
лить/исправить предыдущую модель. Одни из самых распространенных моделей — AdaBoost 
(Adaptive Boosting — адаптивный бустинг) и градиентный бустинг (gradient boosting). Поскольку 
реализация модели AdaBoost, в отличие от градиентного бустинга, позволяет использовать 
произвольную базовую модель классификатора, то при разработке и исследовании ансамблевой 
модели на основе гибридной нейронной сети использовалась данная модель. 

Экспериментальные результаты и сравнительный анализ. На основании вышеизло-
женного для построения модели ансамбля гибридных нейросетевых классификаторов приме-
нялись два типа ансамблевых моделей: бэггинг и AdaBoost. Реализация моделей осуществлена 
средствами языка Python и его пакетов: Keras, Scikit-Learn и Scikeras.

Для анализа использовались данные ТМИ МКА „Аист“ [15]. Общая размерность 49-мерно-
го временного ряда данных ТМИ X составила 2679 векторов. Из них было выделено 1714 век-
торов для формирования обучающего набора данных, 429 векторов для формирования валида-
ционного набора данных и 536 векторов — для тестового набора данных.

В табл. 1 приведены сравнительные результаты метрик качества: Accuracy для каждой из 
моделей и F1-мера для каждого класса обученных базовых моделей гибридного нейросетево-
го классификатора и ансамбля обученных базовых моделей типа AdaBoost для разного числа 
базовых моделей на тестовой выборке. При этом использован алгоритм дискретного повыше-
ния SAMME вместо алгоритма реального повышения SAMME.R, поскольку во втором случае 
F1-мера имеет меньшее значение: 0,8 < 0,82 для класса 2 — сбой.

Таблица 1

Тип модели классификатора Количество 
моделей Accuracy

F1-мера

Класс 0 Класс 1 Класс 2 

Базовый одиночный гибридный классификатор 1 0,98 0,99 0,95 0,77

Ансамбль типа AdaBoost
5 0,99 0,99 0,95 0,82

50 0,99 0,99 0,95 0,82
100 0,99 0,99 0,95 0,82

Как видно из табл. 1, показатель „Accuracy“ ансамблевой модели типа AdaBoost на основе 
гибридного нейросетевого классификатора увеличился до 0,99 для 5 базовых моделей и далее 
для 50 и 100 базовых моделей не повышался. При этом F1-мера увеличилась только для клас-
са 2 — с 0,77 до 0,82 для ансамбля из 5 базовых моделей и далее не изменялась, т .е. увеличивать 
число базовых моделей выше 5 не имеет смысла.

В табл. 2 приведены сравнительные результаты аналогичных метрик качества для ансам-
блевой модели типа бэггинг.

Таблица 2

Тип модели классификатора Количество 
моделей Accuracy

F1-мера

Класс 0 Класс 1 Класс 2 

Базовый одиночный гибридный классификатор 1 0,98 0,99 0,95 0,77

Ансамбль типа бэггинг
5 0,99 1,00 0,97 0,82

50 0,99 1,00 0,97 0,82
100 0,99 1,00 0,97 0,85
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Анализ табл. 2 показывает, что изменение метрики „Accuracy“ ансамблевой модели типа 
бэггинг аналогично приведенному в табл. 1, при этом F1-мера для ансамбля из 5 базовых 
моделей для класса „0“ увеличилась до значения 1,00 и далее не изменялась, для класса 1 — 
увеличилась до значения 0,97 и далее не изменялась, для класса 2 ее значение существенно 
увеличилось с 0,77 до 0,82 для ансамбля из 5 базовых моделей и далее до значения 0,85 для 
100 базовых моделей. Итак, лучшей ансамблевой моделью типа бэггинг является модель из 100 
базовых гибридных нейросетевых классификаторов.

Таким образом, эксперименты показали преимущество ансамбля из 100 базовых моделей 
гибридных нейронных сетей типа бэггинг по сравнению с ансамблем типа AdaBoost и повы-
шение эффективности разработанной модели по сравнению с базовым классификатором.

Далее сравним результаты метрик качества лучшей модели бэггинг-ансамбля гибридных 
нейросетевых классификаторов из 100 базовых моделей с ансамблевыми моделями из 100 
базовых моделей типа деревьев принятия решения следующих наиболее распространенных 
типов: Random Forest, Bagging, Gradient Boosting, Adaptive Boosting (AdaBoost), Histogram-based 
Gradient Boosting [13]. Для каждой модели выполнялся поиск по сетке значений соответству-
ющего набора гиперпараметров, что говорит об использовании для сравнения обученных ква-
зиоптимальных моделей ансамблей заданных типов. В табл. 3 приведены экспериментальные 
значения метрик на тестовом наборе данных ТМИ „Аист“. 

Таблица 3

Тип модели классификатора Accuracy
F1-мера

Класс 0 Класс 1 Класс 2 

Ансамбль гибридных нейросетевых классификаторов типа 
бэггинг

0,99 1,00 0,97 0,85

Random Forest 0,98 0,99 0,98 0,71
Bagging 0,98 0,99 0,99 0,60
AdaBoost 0,97 0,99 0,97 0,63
Gradient Boosting 0,98 0,99 0,99 0,65
Histogram-based Gradient Boosting 0,98 0,99 0,99 0,60

Проанализировав данные табл. 3, можно сказать, что лучшей моделью среди ансамблей 
деревьев принятия решений является модель Random Forest, имеющая следующие значения ме-
трик классификации: показатель Accuracy — 0,98, F1-мера для класса „0“ — 0,99, для класса 1 — 
0,98, для класса 2 — 0,71. При этом лучшей моделью по сравнению с моделями древовидных 
ансамблей является модель ансамбля типа бэггинг гибридных нейросетевых классификаторов. 

Заключение. Представлены результаты разработки и исследования ансамблевых моде-
лей гибридных нейросетевых классификаторов на базе ансамблей типа бэггинг и AdaBoost. 
Рассмотрена базовая модель гибридного нейросетевого классификатора, полученная посред-
ством разработанного генетического алгоритма автоматического поиска гибридных нейросе-
тевых классификаторов. Использование данной нейросетевой модели позволило построить и 
обучить модель бэггинг-ансамбля, качество которого превышает как качество базовой модели 
гибридной нейронной сети, так и качество ансамблей классификаторов на основе деревьев 
принятия решений.

Вследствие преимущества модели ансамбля гибридных нейросетевых классификаторов 
для решения задачи определения технического состояния таких сложных объектов, как МКА, 
перспективным является дальнейшее исследование гибридных нейросетевых моделей на основе 
их комплексирования с „классическими“ моделями машинного обучения, моделями нелинейных 
отображений и методами обработки сигналов. 
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