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Резюме 

Целью исследования является обоснование и выбор архитектуры нейронной сети для возможности реа-
лизации когнитивных функций сетевого программного обеспечения управления группировкой взаимодей-
ствующих малых космических аппаратов. 

Методы основаны на понятиях теории ИИ для управления группировкой МКА – использование адаптивных 
методов и средств, позволяющих принимать решения, аналогично механизмам мышления человека. Приме-
нительно к системам космической связи с гетерогенной структурой методы и технологии ИИ направлены 
на процессы прогнозирования состояния в каналах связи между узлами сети и автоматической реконфигу-
рации сети аппаратов на основе процессов обучения нейронной сети (НС).  
Результаты. В режиме обучения и прогнозирования необходимо использовать временные ряды парамет-
ров и координат конкретных пар МКА, обладающих ненулевой прямой видимостью. Специально для анализа 
временных рядов применяются рекуррентные нейронные сети (RNN), в частности LSTM. Идея работы RNN 

состоит в использовании в качестве входных данных для текущего прогноза не только векторов состоя-
ния МКА и их координат, но и предыдущего значения качества связи, фактического или прогнозного. В ра-
боте показано, что бортовые вычислительные мощности отдельного МКА не позволяют выполнять про-
гнозирование и обучение на борту. Следовательно, требуется выделенный наземный сегмент прогнозиро-
вания и мониторинга, который будет собирать апостериорную информацию, периодически выполнять обу-
чение когнитивной модели, использовать ее для прогнозирования качества связи и передавать резуль-
таты узлам сети для построения маршрутов передачи данных.  
Заключение. Анализ современных решений и выбор архитектуры нейронной сети для реализации когни-
тивных функций сетевого программного обеспечения управления группировкой взаимодействующих малых 
космических аппаратов показал, что наиболее полно требованиям проекта отвечают нейронные сети ар-
хитектуры Transformer, которые основаны на механизме внутреннего внимания. Архитектура Transformer 
позволяет использовать всю полноту априорных данных, обладает высокой скоростью обучения и прогно-
зирования. 
_______________________ 
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Abstract 

The purpose of the research is to substantiate and select the architecture of a neural network for the possibility of 

implementing the cognitive functions of network software for controlling a grouping of interacting small spacecraft. 

Methods are based on the concepts of AI theory for managing the grouping of small spacecraft - the use of adaptive 

methods and tools that allow making decisions, similar to the mechanisms of human thinking. With regard to space 

communication systems with a heterogeneous structure, AI methods and technologies are aimed at the processes of 

predicting the state in communication channels between network nodes and automatic reconfiguration of the network 

of devices based on the learning processes of a neural network (NN). 

Results. In the learning and forecasting mode, it is necessary to use time series of parameters and coordinates of 

specific pairs of small spacecraft with non-zero line of sight. Especially for time series analysis, recurrent neural net-

works (RNN) are used, in particular, LSTM. The idea of RNN operation is to use as input data for the current forecast 

not only the state vectors of the SVs and their coordinates, but also the previous value of the communication quality, 

actual or predictive. The paper shows that the onboard computing power of a separate MSC does not allow performing 

forecasting and training on board. Therefore, a dedicated ground segment of forecasting and monitoring is required, 

which will collect a posteriori information, periodically train the cognitive model, use it to predict the quality of commu-

nication, and transmit the results to the network nodes to build data transmission routes. 

Conclusion. The analysis of modern solutions and the choice of neural network architecture for the implementation of 

the cognitive functions of the network software for controlling the grouping of interacting small spacecraft showed that 

the neural networks of the Transformer architecture, which are based on the mechanism of internal attention, most fully 

meet the requirements of the project. The Transformer architecture allows using the entirety of a priori data, has a high 

learning and forecasting speed. 
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*** 
Введение 

Методы управления существую-
щими группировками малых космиче-
ских аппаратов (МКА) достаточно 
полно исследованы и описаны в отече-
ственной и зарубежной литературе и 
условно делятся на методы маршрутиза-
ции без балансировки нагрузки в сети и 
с балансировкой нагрузки в сети [1; 2; 3; 

4; 5; 6; 7; 8; 9; 10; 11; 12; 13; 14; 15]. Пер-
вый класс методов обеспечивает поиск 
оптимального (как правило одного) 
маршрута с учетом заданных требова-
ний. Реализация этих методов не под-
держивает динамичное изменение числа 
МКА в группировке, хотя алгоритмиче-
ски является достаточно простым. Оно 
подходит для сетей приемо-передающих 
элементов с неизменяемым составом – 

наземные стационарные абонентские 
станции. Для группировок космических 
аппаратов различных классов такая 
маршрутизация требует модификации и 
возможности перестройки маршрута на 
различное количество элементов. Ме-
тоды маршрутизации с балансировкой 
нагрузки в сети предполагают нахожде-
ние допустимого множества маршрутов 
для всех пар источник-приемник и 
управление потока данных по ним по за-
данному критерию (например, критерий 

максимальной производительности или 
отказоустойчивости сети передачи дан-
ных). Зачастую данные методы базиру-
ются на использовании технологии ис-
кусственного интеллекта (ИИ). 

Материалы и методы 

Отличительная особенность приме-
нения средств и технологий ИИ для 
управления группировкой МКА – введе-
ние в контуры управления, принятия ре-
шений адаптивных методов и средств, 
позволяющих принимать решения, ана-
логично механизмам мышления чело-
века. Применительно к системам косми-
ческой связи с гетерогенной структурой 
методы и технологии ИИ направлены на 
процессы прогнозирования состояния в 
каналах связи между узлами сети и авто-
матической реконфигурации сети аппа-
ратов на основе процессов обучения 
нейронной сети (НС). Такое ПО позво-
лит децентрализованно управлять струк-
турой сети при ее переменном составе. 

Когнитивные функции сетевого ПО 
заключаются в способности использо-
вать исторические данные для решения 
задач прогнозирования и управления с 
целью поддержания устойчивого функ-
ционирования сети и минимизации по-
терь при передаче данных. 

https://doi.org/10.21869/2223-1536-2023-13-4-8-26


Шиленков Е. А., Фролов С. Н., Титенко Е. А. и др.                                Выбор архитектуры нейронной сети …     11 

Proceedings of the Southwest State University. Series: Control, Computer Engineering,  
Information Science. Medical Instruments Engineering. 2023; 13(4): 8–26 

Задачи прогнозирования включают: 
– прогнозирование технического со-

стояния отдельных МКА (узлов сети) и 
оценки времени их функционирования в 
качестве узлов сети; 

– прогнозирование качества связи 
между парами МКА при условии нали-
чия взаимной видимости. 

На основе прогноза технического 
состояния МКА и качества связи между 
парами МКА возможна выдача рекомен-
даций по досрочному:  

– добавлению или исключению 
МКА из состава сети; 

– поддержанию актуальной мат-
рицы сети с учетом взаимного простран-
ственного расположения ее узлов и их 
направлений движения; 

– планированию и динамическому 

перестроению маршрутов передачи дан-
ных между МКА. 

Задача прогнозирования техниче-
ского состояния МКА неразрывно свя-
зана с его аппаратной платформой, кото-
рая для разных производителей и моде-
лей МКА кардинально различается и 
описывается переменным количеством 
параметров различной физической при-
роды. Разрабатываемое сетевое ПО 
должно быть максимально абстрагиро-
вано от аппаратных особенностей каж-
дого конкретного МКА, чтобы обеспе-
чить функционирование сети в условиях 
разнообразия структурно-функциональ-
ной организации аппаратов и систем [16; 
17; 18]. 

Особенности работы МКА в косми-
ческом пространстве заключаются при 

отсутствии ремонтно-регламентных 

работ, технического обслуживания, до-
ставки и использования типовых эле-
ментов замены блоков и узлов аппара-
тов. Будучи выведенными на орбиту 
МКА функционируют в рамках отведен-
ного временного срока и работоспособ-
ности основных подсистем. Вместе с тем 
некоторая обобщенная информация о 
состоянии МКА необходима для оценки 
времени их устойчивого функциониро-
вания в качестве узлов сети и для про-
гнозирования качества связи между па-
рами МКА в пределах прямой видимо-
сти. В данном качестве может использо-
ваться скалярное значение работоспо-
собности, описывающее оставшийся ре-
сурс МКА на текущий момент (рассчи-
тывается с помощью локального ПО на 
борту МКА и передается в сетевое ПО) 
или компактный вектор значений «типо-
вых» параметров МКА: напряжение сол-
нечных батарей, напряжение на выходе 
аккумулятора, соотношение сигнал-шум 
приемопередатчика, температура на 
борту, частота вращения аппарата при 
движении по орбите. В составе системы 
команд сетевого ПО целесообразно 
иметь специализированную функцию 
Age (ID, UTC), которая будет обеспечи-
вать НС необходимой информацией для 
составления прогнозов работоспособно-
сти аппаратов. В отличие от скалярной 
оценки состояния МКА вектор «типо-
вых» параметров МКА дает больше до-
полнительной информации для состав-
ления прогноза НС, что позволяет немо-
нотонно учитывать множественные от-
клонения параметров. 
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При этом задача прогнозирования 
времени функционирования каждого 
конкретного МКА не является критиче-
ски необходимой в силу того, что подоб-
ные события во временном масштабе 
сети редки (ресурс МКА в среднем со-
ставляет не менее 6 месяцев) и досто-
верно определяются фактическим отсут-
ствием связи с другими МКА в течение 
нескольких суток.  

Задача прогнозирования качества 
связи между парами МКА при условии 
наличия взаимной видимости является 
наиболее нетривиальной и многофак-
торной прогностической задачей. Пря-
мая видимость между парой МКА, кото-
рая рассчитывается аналитически на ос-
нове имеющихся трехмерных геодезиче-
ских координат, определяемых по орби-
тальным параметрам, отнюдь не явля-
ется гарантией наличия связи и тем бо-
лее не позволяет напрямую спрогнози-
ровать ее качество. На качество связи 
помимо прямой видимости влияют сле-
дующие факторы: 

– неудачная ориентация МКА в про-
странстве; 

– состояние аппаратной платформы 
каждого из МКА (бортовая энергетика, 
ресурс оборудования); 

– характеристики приемо-передаю-
щих устройств (тип антенны, мощность 
передатчика и др.); 

– наличие естественных и искус-
ственных помех. 

Все эти факторы не имеют регуляр-
ной структуры и аналитических законо-
мерностей, что значительно усложняет 

расчетно-логический подход прогнози-
рования качества связи. Применение ве-
роятностного подхода также видится ма-
лоперспективным, так как эффективное 
применение вероятностных моделей 
возможно при уменьшении количества 
учитываемых факторов и упрощения 
сложности модели с одновременной по-
терей качества прогнозирования. 

С учетом этого наиболее перспек-
тивным вариантов следует считать до-
бавление в сетевое ПО когнитивных воз-
можностей анализа и выявления зависи-
мостей в фактических (исторических) 
данных о взаимном положении МКА, 
состоянии их аппаратной платформы и 
соответствующем качестве связи. Среди 
известных подходов (логические, про-
дукционные, фреймовые модели знаний, 
аппарат генетических алгоритмов, 
нейронные сети) аппарат прогностиче-
ских нейронной сети видится наилуч-
шим решением, так как он достаточно 
инвариантен к объему входных данных, 
позволяет за счет внутренней структуры 
НС описывать сложные нелинейные за-
кономерности между факторами. Вари-
ант построения прогностической 
нейросетевой модели видится наилуч-
шим решением. 

Прогноз на добавление или исключе-
ние МКА из состава сети включает две 
основные составляющие:  

1) актуализация информации о со-
стоянии МКА (вершинах графа сети); 

2) актуализация наличия и качества 
связи между МКА (ребер графа сети и их 
весов). 
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Ориентировочная частота актуали-
зация информации о состоянии вершин 
сети зависит от количества действую-
щих МКА, графика запуска новых, но в 
любом случае не чаще, чем 1 раз в 12 ча-
сов. При наличии уникальных иденти-
фикаторов МКА задача добавления но-
вых вершин в граф сети является триви-
альной. Процесс исключения МКА 
представляется немного более сложным, 
однако также имеет классическое алго-
ритмическое решение на основе сопо-
ставления «окон» прямой видимости 
(рассчитываются на основе орбиталь-
ных параметров) с фактическим нали-
чием и качеством связи. В составе мета-
правил реконфигурации сети, если МКА 
недоступен в течение периода времени 
(2-3 дня), он должен быть принуди-
тельно исключен из состава сети, а его 
идентификатор освобожден для новых 
подключений, если же МКА периодиче-
ски в течение периода времени подает 
сигналы к подключению, то такой аппа-
рат следует считать отложенным к до-
бавлению в сеть, его идентификатор со-
храняется. 

Поддержание актуальной карты 
сети с учетом взаимного простран-
ственного расположения ее узлов пред-
ставляется более динамичной во вре-
мени задачей. Обновление ребер графа 
сети должно выполняться значительно 
чаще по сравнению с обновлением вер-
шин – один раз в 1‒10 мин. Необходи-
мость обновления также рассчитывается 
аналитически по орбитальным парамет-
рам МКА, которая позволяет определить 

вход или выход из зоны прямой видимо-
сти для любой пары аппаратов. Сеть при 
этом должна работать в комбинирован-
ном режиме, сочетая реактивное и про-
активное функционирование для актуа-
лизации показателей фактического каче-
ства связи для пар МКА, имеющих вза-
имную прямую видимость. Использова-
ние интеллектуальных алгоритмов для 
актуализации фактического качества 
связей видится избыточным и нерацио-
нальным. 

Рассмотрим планирование и динами-
ческое перестроение маршрутов пере-
дачи данных между МКА. Топология 
сети МКА представляет собой нерегу-
лярно связанный граф с постоянно изме-
няющимися весами дуг, поэтому постро-
енный маршрут передачи данных между 
парой МКА (равно как и несколько аль-
тернативных маршрутов) достаточно 
быстро теряет актуальность (в среднем в 
течение 10 мин), что приводит к разрыву 
связи и необходимости перестроение 
маршрута. При перестроении по факту 
разрыва отсутствует возможность уста-
новления долгоживущих стабильных ка-
налов со средним временем доступности 
не менее 99% (единственный вариант – 

поддержание нескольких альтернатив-
ных маршрутов и отдельное перестрое-
ние каждого из них при фактической не-
доступности, однако такой вариант дает 
чрезмерную нагрузку на сеть МКА, 
усложняет балансировку и снижает про-
пускную способность кратно количе-
ству запасных маршрутов). Наилучшим 
решением представляется построение 
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маршрутов на множестве виртуальных 
графов сети, создаваемом на основе про-
гнозируемого с помощью когнитивных 
нейросетевых алгоритмов качества 
связи в требуемом временном интер-
вале. При этом само построение марш-
рута является классическим поиском 
кратчайшего пути (нескольких путей) на 
взвешенном графе. 

Таким образом, наиболее актуаль-
ной задачей, требующей применения ко-
гнитивных алгоритмов, является про-
гнозирование качества связи между па-
рами МКА на основе фактических (исто-
рических) данных об их взаимном поло-
жении, состоянии их аппаратной плат-
формы и соответствующем качестве 
связи. 

Результаты и их обсуждение 

Основным требованием, предъявля-
емым к когнитивным функциям сете-
вого ПО, является замкнутый контур 
обучения реализующих их интеллекту-
альных алгоритмов, что подразумевает 
обучение лишь на фактических данных 
о состоянии узлов сети (МКА), ее топо-
логии (наличии прямой видимости) и ка-
честве связи. Использование любых кри-
териев экспертной оценки (например, 
семантических градаций качества связи 
или состояния МКА), равно как и введе-
ние искусственной разметки исходных 
данных, предполагает добавление в кон-
тур обучения (дообучения) эксперта или 
оператора, что, в свою очередь, делает 
неопределенной длительность каждой 
итерации обучения алгоритма и 

точность получаемой нейросетевой мо-
дели, поскольку последняя начинает за-
висеть от точности разметки, а значит, 
от качества работы оператора. 

Следовательно, разрабатываемые 
когнитивные модели должны быть сфо-
кусированы на обучении с помощью 
апостериорной информации в следую-
щем составе: 

– орбитальные параметры и вектор 
состояния каждого МКА в составе сети; 

– матрица прямой видимости – 

квадратная симметричная относительно 
главной диагонали матрица, каждый 
элемент которой сигнализирует о нали-
чии прямой видимости между соответ-
ствующей парой МКА; 

– матрица фактического качества 
связи, конфигурация которой анало-
гична матрице прямой видимости, а каж-
дый элемент описывает частоту пере-
дачи проактивных сообщений. 

Апостериорная информация посто-
янно изменяется и для корректного ис-
пользования в процессе обучения 
должна быть снабжена временными мет-
ками. Поскольку информация собира-
ется со всей сети, необходима временная 
синхронизация ее узлов. Результатом ра-
боты создаваемой когнитивной модели 
является прогнозируемая матрица каче-
ства связи (а точнее, их кортеж, покры-
вающий некоторый временной интер-
вал, например ближайшие 3-6 часов).  

Варианты реализации когнитивной 
модели и выбора конкретной архитек-
туры нейронной сети зависят от 
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используемых входных данных, среди 
которых следует выделить следующие: 

– прогнозирование качества связи 
на основе прямой видимости; 

– прогнозирование качества связи 
на основе трехмерных геодезических ко-
ординат; 

– прогнозирование качества связи 
на основе прямой видимости и векторов 
состояния МКА; 

– прогнозирование качества связи 
на основе прямой видимости, трехмер-
ных геодезических координат и векто-
ров состояния МКА. 

Рассмотрим подробнее названные 
варианты. 

Первым вариантом решения задачи 
прогнозирования является порождение 

матрицы качества связи на основе мат-
рицы прямой видимости, которая рас-
считывается исходя из орбитальных па-
раметров МКА. Данная матрица, по 
сути, является бинарной маской для про-
гнозирования, которое должно быть вы-
полнено только для ненулевых элемен-
тов. Представив матрицу прямой види-
мости в виде бинарного изображения, а 
матрицу качества – полутонового, за-
дачу следует сформулировать как по-
рождение изображения по бинарной 
маске. Данная задача решается с помо-
щью генеративных состязательных се-
тей (Generative adversarial network, GAN) 
[19], которые используют обучающие 
данные для порождения правдоподоб-
ных изображений (рис. 1).  

 
Рис. 1. Архитектура классической GAN-сети 

Fig. 1. Architecture of a classical GAN-network 
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Архитектурно GAN включает в себя 
генерирующую сеть (генератор, 
generator), порождающую варианты ре-
зультирующего изображения, и дискри-
минирующую сеть (дискриминатор, dis-

criminator), которая проверяет их адек-
ватность. Классические варианты гене-
ратора, создающие изображения из век-
тора значений гауссова шума [20], для 
задачи прогнозирования не подходят, 

поскольку они, по сути, не имеют вход-
ных параметров.  

Генератор для решения описанной 
выше задачи должен иметь структуру, 
подобную сегментирующим сетям 
SEGNET или U-Net [21; 22], что позво-
ляет анализировать входную бинарную 
матрицу прямой видимости и порождать 
на ее основе матрицу прогнозируемого 
качества связи (рис. 2).  

 

Рис. 2. Архитектура U-Net подобной GAN-сети 

Fig. 2. U-Net architecture of a similar GAN-network 

Дискриминатор выполняет сопо-
ставление результатов генерации с осо-
бенностями обучающих данных и опре-
деляет итоговое соответствие. 

Описанный подход чрезвычайно 
прост в реализации, т. к. практически не 
требует модификации готовых решений. 
Однако результат работы подобного 
GAN-алгоритма в задаче прогнозирова-
ния может варьироваться в широчайших 
пределах и с вероятностью, близкой к 
единице, не будет коррелировать с фак-
тической информацией о качестве связи 

в силу того, что входные данные не от-
ражают ни состояния МКА, ни их поло-
жения и распределения в пространстве. 

Вариант адаптации классического 
GAN-алгоритма позволяет использовать 
в качестве ключа для порождения мат-
рицы прогнозируемого качества связи 
вектор трехмерных геодезических коор-
динат вместо случайных значений гаус-
сова шума. Матрица прямой видимости 
при этом должна использоваться как 
вход дискриминатора для отсеивания 
некорректных прогнозов, а также 
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накладываться в качестве итоговой би-
нарной маски на лучший результат.  

Описанное решение использует 
больше фактических данных, и, оче-
видно, его прогноз обладает меньшей 
априорной неопределенностью по срав-
нению с предыдущим вариантом. Вме-
сте с этим сам принцип представления 
матриц прямой видимости и качества 
связи в виде изображений имеет общий 
критический недостаток ‒ семантически 
элементы матриц не имеют простран-
ственной корреляции. Если изменить 
индексацию МКА в рамках сети, то про-
странственная структура матриц изме-
нится, однако фактически они останутся 
тождественными. Данный факт является 
большой проблемой для любых сверточ-
ных архитектур нейронных сетей (будь 
то генеративные или классические сег-
ментационные), которые создавались 
для обработки изображений в первую 
очередь на основе локальных простран-
ственных структур. Выходом из ситуа-
ции может служить особый вид аугмен-
тации обучающих данных с помощью 
синхронной случайной перестановки 
строк и столбцов вектора геодезических 
координат МКА, а также матриц прямой 
видимости и качества связи. Побочным 
эффектом является «раздувание» обуча-
ющей выборки и рост времени обучения. 
Плюс алгоритмы прогнозирования ни-
как не учитывают состояние оборудова-
ния МКА. 

Реализация варианта прогнозирова-
ния качества связи на основе прямой ви-
димости и векторов состояния МКА 

аналогична предыдущей за исключе-
нием того, что в качестве ключа для ге-
нерации будет использован не вектор 
трехмерных геодезических координат, а 
вектор состояний МКА. Проблема про-
странственной некоррелированности 
элементов матриц прямой видимости и 
качества связи, равно как высокой апри-
орной неопределенности результатов 
прогнозирования, сохраняется. 

Оптимальным вариантом с точки 
зрения полноты входных данных, для 
реализации которого с учетом описан-
ных выше недостатков необходимо рас-
смотреть другие подходы к их группи-
ровке и соответственно выбрать более 
подходящую архитектуру, является про-
гнозирование качества связи на основе 
прямой видимости, трехмерных геодези-
ческих координат и векторов состояния 
МКА.  

В первую очередь для избавления от 
локализации ложных пространственных 
структур в матрицах необходимо пе-
рейти к прогнозированию отдельных 
элементов матрицы качества, что сводит 
задачу к предсказанию скалярного зна-
чения на основе входного вектора (два 
вектора состояний МКА плюс коорди-
наты обоих МКА). Наиболее подходя-
щей и современной архитектурой для 
данной постановки задачи является 
Transformer, основанная на механизме 
внутреннего внимания и имитирующая 
когнитивную способность человека фо-
кусироваться на определенных особен-
ностях входных данных для принятия 
решения (рис. 3). 
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Рис. 3. Архитектура сети Transformer с визуализацией работы механизма  
            внутреннего внимания [23] 

Fig. 3. Architecture of the Transformer network with visualization of the internal  
           attention mechanism [23] 

Вектора состояний МКА и их коор-
динаты формируют входной вектор X, 

который с помощью «механизма внима-
ния» на основе нормированного скаляр-
ного произведения (Scaled Dot-Product 

Attention) со множеством весовых коэф-
фициентов, настраиваемых при обучении, 
трансформируется в прогнозируемое ка-
чество связи. Возможен также вариант ис-
пользования векторов состояния в каче-
стве входа сети, а координат – в качестве 
описания контекста (embedding), или 
наоборот.  

Алгоритм прогнозирования на ос-
нове Transformer реализуется в каждом 
МКА, он будет постоянно обучаться на 
основе исторических данных о качестве 
связи с другими МКА группировки, 
квантованными с интервалом 10–30 с. 
Результатом предсказания будет высту-
пать вектор аналогичным образом кван-
тованных вещественных значений 

качества в диапазоне [0,1], где 0 – отсут-
ствие связи. При вводе в группировку 
нового МКА возможен перенос весовых 

коэффициентов для использования в ка-
честве стартовой предобученной мо-
дели, которая будет лишь донастраи-
ваться на актуальных данных. 

Принятие решения об удалении 
спутника из группировки производится 
на основе результатов решения задачи 
прогнозирования видимости спутника и 
отнесения МКА к классу отключенных 
от группировки спутников. Для решения 
задачи прогнозирования каналов связи 
МКА в системе применяется нейронная 
сеть архитектуры Transformer. 

Единственной потенциальной про-
блемой данного решения видится отсут-
ствие корреляции отдельных прогнозов 
качества связи во времени. Следова-
тельно, как при обучении, так и при про-
гнозировании необходимо использовать 
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временные ряды параметров и коорди-
нат конкретных пар МКА, обладающих 
ненулевой прямой видимостью. Специ-
ально для анализа временных рядов 

применяются рекуррентные нейронные 
сети (Recurrent neural networks, RNN), 

наиболее распространенной из которых 

является LSTM (рис. 4).  

 
Рис. 4. Архитектура LSTM-сети [23] 

Fig. 4. LSTM network architecture [23] 

Идея работы RNN как раз состоит в 
использовании в качестве входных дан-
ных для текущего прогноза не только 
векторов состояния МКА и их коорди-
нат, но и предыдущего значения каче-
ства связи, которое может быть как фак-
тическим, так ранее спрогнозирован-
ным. Анализ публикаций показывает, 
что ИНС архитектуры Transformer поз-
воляют решать задачу прогнозирования 
временных рядов с аналогичной LSTM-

точностью, но быстрее обучаются и 
накладывают меньше ограничений на 
выходные данные [24; 25].  

Очевидно, что бортовые вычисли-
тельные мощности как отдельного 
МКА, так и сети в целом не позволяют 
выполнять прогнозирование и тем более 
обучение на борту. Следовательно, тре-
буется выделенный наземный сегмент 
прогнозирования и мониторинга, кото-
рый будет собирать апостериорную ин-
формацию, периодически выполнять 

обучение когнитивной модели, исполь-
зовать ее для прогнозирования качества 
связи и передавать результаты узлам 
сети для построения маршрутов пере-
дачи данных.  

По результатам проведенного ана-
лиза современных решений и архитек-
тур нейронных сетей для реализации ко-
гнитивных функций сетевого ПО вы-
брана архитектура Transformer, которая 
позволяет использовать всю полноту 
априорных данных, обладает высокой 
скоростью обучения и прогнозирования. 

Выводы 

Таким образом, на основании выше-
изложенного можно сделать следующие 
выводы. 

1. Анализ методов управления груп-
пировкой МКА показал, что наиболее 
эффективным является метод управле-
ния на принципах искусственного ин-
теллекта, поскольку моделирование 
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когнитивных возможностей человека по 
прогнозированию поведения сети и реа-
лизация немонотонных принципов при-
нятия решений позволяют совместить 
расчётные и прогнозные шаги алгорит-
мов по управлению группировкой как 
единой системой. 

2. Анализ современных программ-
ных средств для управления группиров-
кой МКА показал, что существующие 
решения в составе программно-аппарат-
ных средств управления аппаратом со-
здаются на языке программирования 
низкого уровня, используют закрытые 
протоколы, не имеют встроенных функ-
ций оценки структуры сети, выделенных 
настроечных сервисов, что не позволяет 
в полной мере реализовать функцио-
нальность, необходимую для эффектив-
ного управления сетью МКА в составе 
mesh-сети. 

Определение когнитивных функций 
сетевого программного обеспечения 
управления группировкой взаимодей-
ствующих МКА показало, что наиболее 

актуальной задачей, требующей приме-
нения когнитивных алгоритмов, явля-
ется прогнозирование качества связи 
между парами МКА на основе фактиче-
ских (исторических) данных об их вза-
имном положении, состоянии их аппа-
ратной платформы и соответствующем 
качестве связи, что позволит эффек-
тивно управлять сетью взаимодействую-
щих МКА. 

3. Анализ современных решений и 
выбор архитектуры нейронной сети для 
реализации когнитивных функций сете-
вого программного обеспечения управ-
ления группировкой взаимодействую-
щих малых космических аппаратов по-
казал, что наиболее полно требованиям 
проекта отвечают нейронные сети архи-
тектуры Transformer, которые основаны 
на механизме внутреннего внимания. 
Архитектура Transformer позволяет ис-
пользовать всю полноту априорных дан-
ных, обладает высокой скоростью обу-
чения и прогнозирования. 
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