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Рассматривается задача прогнозирования динамических характеристик солнечных батарей (БС) космиче-

ского аппарата в условиях открытого космоса по имеющимся измерениям изменений параметров БС и соот-
ветствующих им параметров солнечной активности во время выполнения миссии. Для решения задачи предла-
гается использовать самоконфигурируемый генетический алгоритм для автоматического генерирования ней-
ронных сетей с выбором структуры и наиболее информативных признаков и настройкой весовых коэффици-
ентов, самоконфигурируемый алгоритм генетического программирования для автоматического генерирования 
неполносвязных нейронных сетей прямой проводимости, самоконфигурируемый алгоритм генетического про-
граммирования для автоматического генерирования ансамблей нейросетевых предикторов. Выполняется 
оценка эффективности предложенных подходов при решении задачи прогнозирования процесса деградации 
солнечных батарей космического аппарата и производится сравнение эффективности алгоритмов. Среди ис-
следованных подходов, не использующих технику ансамблирования, наибольшую эффективность показал само-
конфигурируемый алгоритм генетического программирования для автоматического генерирования нейросете-
вых предикторов. Самоконфигурируемый алгоритм генетического программирования для автоматического 
генерирования ансамблей нейросетевых предикторов продемонстрировал наиболее высокую эффективность 
по сравнению с рассмотренными аналогами.   
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We consider the problem of forecasting the degradation process of spacecraft’s solar arrays according to their 

available parameter changes measured together with the corresponding parameters of solar activity during the 
fulfilment of the real spacecraft’s mission. The application of ANN-based predictors is proposed because of their 
generalization ability. In this paper, predictors automated design with self-adaptive evolutionary algorithms is 
suggested because of the ANN efficiency dependence on the choice of an effective structure and the successful tuning of 
weight coefficients. The adaptation of evolutionary algorithms is implemented on the base of the algorithms’ self-
configuration. In self-configuration technique, setting variants were used instead of the adjusting real parameters, 
namely types of selection, crossover, population control and level of mutation. Each of these has its own initial 
probability distribution which is changed as the algorithm executes. ANN-based predictors are automatically designed 
with the self-configured genetic algorithm and the self-configured genetic programming algorithm. In both cases the 
most informative features are selected for each neural network. Besides, the self-configuring genetic programming is 
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used for the automated design of ensembles of ANN-based predictors. The performance of developed algorithms for 
automated design of ANN-based predictors is estimated on real-world data and the most perspective approach is 
determined. Self-configuring genetic programming algorithm for automated ANN design has the best performance 
among non-ensemble techniques. Self-configuring genetic programming for the automated design of ensembles presents 
the best result among all considered approaches. 

 
Keywords: spacecraft solar array, degradation forecasting, ANN-based predictors, automated design, self-

configuring evolutionary algorithms. 
 

 
Введение. Развитие таких источников энергии, как 

солнечные батареи (БС) имеет существенное значение 
для будущего космической отрасли. Однако эффек-
тивность применения подобных систем в открытом 
космосе существенно зависит от влияния окружаю-
щей среды, которое приводит к деградации солнеч-
ных батарей. Наземное тестирование БС является до-
рогой и требующей много времени процедурой, по-
этому применение интеллектуальных инструментов 
для прогнозирования деградации солнечных батарей 
может значительно повысить эффективность исполь-
зования БС.  

В качестве интеллектуальных технологий прогно-
зирования для данной задачи могут применяться ме-
тоды вычислительного интеллекта, в частности ней-
ронные сети, в связи с их известным свойством высо-
кого уровня обобщения [1], а также ансамбли нейрон-
ных сетей для повышения качества прогнозирования. 
Однако даже создание отдельной искусственной ней-
ронной сети (ИНС) требует высокого уровня эксперт-
ных знаний для выбора ее эффективной структуры и 
настройки весовых коэффициентов, а создание ан-
самблей интеллектуальных информационных техно-
логий (ИИТ) является задачей на порядок более 
сложной. Для автоматизации решения этих задач мо-
гут быть применены эволюционные алгоритмы [2], 
эффективность которых, однако, существенно зависит 
от выбора их настроек, что также требует привлече-
ния экспертов в области эволюционных вычислений. 
В данной работе предлагается применять самоконфи-
гурируемые эволюционные алгоритмы (SelfCEA) [3–
5], производящие автоматический выбор структуры 
алгоритма и подстройку его параметров под решае-
мую задачу, для автоматического генерирования ней-
росетевых предикторов и их ансамблей, что позволит 
существенно расширить круг специалистов, исполь-
зующих технологии вычислительного интеллекта для 
решения практических задач. 

Постановка задачи. Необходимо разработать ма-
тематическую модель для предсказания деградации 
солнечных батарей космического аппарата в условиях 
открытого космоса по имеющимся измерениям изме-
нений параметров БС и соответствующим им пара-
метрам солнечной активности во время выполнения 
миссии.  

В качестве входов используются параметры внеш-
ней среды, такие как интегральные флюенсы прото-
нов с различными уровнями энергии (< 1МВ, < 10 
МВ, < 100 МВ) и электронов с различными уровнями 
энергии (< 0,6 МВ, < 2 МВ), количество дней после 

отделения космического аппарата, характеризующее 
урон, нанесенный панелям солнечных батарей метео-
рами и УФ-радиацией, и коэффициент освещенности 
космического аппарата – параметр, характеризующий 
степень освещенности аппарата. В качестве выходных 
параметров, значения которых необходимо предска-
зать, используются  напряжение холостого хода Uхх 
БС и сила тока короткого замыкания Iкз БС для обеих 
секций БС космического аппарата, т. е. имеется 4 вы-
ходных параметра. Выборка для данной задачи состо-
ит из полетных данных для 295 дней и содержит 7 
входов и 4 выхода. Информация о первых 169 днях 
полета будет использована для обучения предикто-
ров, а остальная часть – для оценки эффективности 
полученной модели. Для всех используемых подходов 
ошибка прогнозирования будет оцениваться по сле-
дующей формуле:  

max min

100 1 1m s
i i
j ji i

i j
error y o

s m y y
= −

−∑ ∑ , 

где s – размер тестовой выборки; m – количество вы-
ходов; y – значение выхода; o – значение соответст-
вующего выхода модели.   

Таким образом, необходимо разработать предик-
торы деградации БС космического аппарата (КА) на 
основе полетных данных. В данной статье предикто-
ры будут формироваться автоматически при помощи 
самоконфигурируемых эволюционных алгоритмов в 
виде отдельных нейронных сетей и их ансамблей. 

Самоконфигурируемые эволюционные алго-
ритмы. Эволюционные алгоритмы (ЭА) хорошо из-
вестны как эффективное средство решения сложных 
задач оптимизации [6], однако эффективность их 
применения существенно зависит от выбора вариан-
тов их операторов и настройки параметров. Данный 
недостаток служит существенным препятствием для 
применения эволюционных алгоритмов конечными 
пользователями, не являющимися экспертами в этой 
области, например, инженерами космической отрас-
ли. В данной статье предлагается использовать под-
ход, позволяющий автоматизировать выбор подходя-
щей к задаче алгоритмической схемы и основанные 
на нем алгоритмы: самоконфигурируемый генетиче-
ский алгоритм (SelfCGA) [3] и самоконфигурируемый 
алгоритм генетического программирования (SelfCGP) 
[4]. Все рассматриваемые самоконфигурируемые эво-
люционные алгоритмы (SelfCEA) позволяют произ-
водить централизованную настройку их параметров в 
процессе запуска. В качестве элементов конфигура-
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ции эволюционных алгоритмов используются 5 типов 
селекции (пропорциональная, ранговая, турнирная с 
размерами турнира 3, 5, 9), 6 типов скрещивания 
(стандартное для SelfCGP, двухточечное для SelfCGA 
и одноточечное, равновероятное равномерное, про-
порциональное равномерное, турнирное равномерное, 
ранговое равномерное для обоих [7]), 3 уровня мута-
ции для SelfCGA (низкая, средняя и высокая вероят-
ности мутации) и 2 типа мутации с теми же 3 уровня-
ми для SelfCGP (точечная мутация и мутация деревь-
ями). Вероятности применения каждого типа опера-
тора: 

– устанавливаются равными при запуске алгоритма; 
– изменяются на каждом поколении согласно 

средней пригодности полученных при помощи кон-
кретного типа оператора потомков, но не могут быть 
меньше заданного порога; 

– используются для выбора конфигурации алго-
ритма, применяемого для порождения очередного 
потомка. 

Подробное описание способа настройки вероятно-
стей применения операторов можно найти в [5], а 
анализ их изменения в процессе запуска – в [8]. Оба 
рассматриваемых алгоритма были протестированы на 
репрезентативном множестве тестовых задач оптими-
зации для SelfCGA [3] и символьной регрессии для 
SelfCGP [4], статистическая устойчивость получен-
ных результатов была оценена при помощи ANOVA. 
Анализируя результаты их тестирования [3–5], можно 
увидеть, что самоконфигурируемые алгоритмы обла-
дают большей надежностью, чем средняя надежность 
лучшего отдельного алгоритма, но в отдельных слу-
чаях уступают наиболее высокой надежности лучше-
го отдельного алгоритма. Отметим, что определить 
лучший алгоритм для конкретной задачи можно толь-
ко исчерпывающим перебором всех возможных кон-
фигураций, что требует чрезвычайных вычислитель-
ных затрат. При этом не существует лучшего алго-
ритма, подходящего для всех задач, и он должен оп-
ределяться каждый раз заново. Оба алгоритма, Self-
CGA и SelfCGP, могут быть использованы для авто-
матического выбора структур нейросетевых предик-
торов, кроме того, SelfCGA может быть применен для 
настройки их весовых коэффициентов, а SelfCGP – 
для автоматического генерирования ансамблей ней-
росетевых предикторов. 

Автоматическое генерирование искусственных 
нейронных сетей. Для эффективного решения задачи 
прогнозирования необходимо производить выбор 
подходящей структуры для искусственной нейронной 
сети. Ниже будут рассмотрены SelfCGA для автома-
тического выбора числа слоев, нейронов на слое и 
типов их функции активации для многослойного пер-
септрона и SelfCGP для автоматического генерирова-
ния нейронных сетей прямой проводимости с произ-
вольной структурой [5; 9].  

Автоматическое генерирование нейронных се-
тей с помощью SelfCGА. Генетические алгоритмы 
работают с решениями, представленными в виде би-
нарных строк конечной длины. Поэтому необходимо 

представить проектируемую нейронную сеть в виде 
такой структуры данных. В качестве максимального 
размера структуры нейронной сети были выбраны 5 
скрытых слоев и 5 нейронов на каждом из них, кроме 
того, каждый из нейронов мог использовать одну  
из 15 известных активационных функций (сигмоиды, 
линейные, пороговые и т. п.). Каждый нейрон коди-
ровался в виде бинарной строки из 4 бит. Если строка 
состояла из нулей («0000»), то считалось, что данный 
нейрон отсутствует в ИНС, иначе номер активацион-
ной функции определялся посредством перевода би-
нарного числа в целое. Таким образом, структура 
скрытых слоев нейронной сети целиком кодировалась 
в виде бинарной строки из 100 битов, кроме того, все 
нейронные сети имели одинаковый выходной слой и 
настраиваемый входной слой. В данной работе также 
использовалась возможность для автоматического 
выбора наиболее существенных входов. Для этого в 
начало бинарной строки, кодирующей структуру ней-
ронной сети, были добавлены дополнительные биты, 
отвечавшие за использование («1») или неиспользо-
вание («0») каждого входа. В процессе инициализа-
ции вход считался несущественным с вероятностью 
равной 1/3. Применение данной идеи должно помочь 
пользователям избежать существенной и сложной 
процедуры выбора наиболее важных для эффективно-
сти модели входных переменных. 

В данной статье для оптимизации структуры ИНС, 
закодированной в бинарную хромосому, использовал-
ся SelfCGA, и при настройке весовых коэффициентов 
для каждой структуры применялся SelfCGA с после-
дующим локальным спуском. Эффективность предла-
гаемого подхода была оценена на репрезентативном 
множестве тестовых задач, кроме того, была выпол-
нена проверка статистической значимости получен-
ных результатов. По результатам тестирования можно 
заключить, что самоконфигурируемый генетический 
алгоритм для автоматического выбора структуры 
ИНС (SelfCGA+ANN) является эффективным средст-
вом решения задач аппроксимации и может быть 
применен для решения практических задач анализа 
данных. 

Автоматическое генерирование нейронных се-
тей с помощью SelfCGP. Как правило, алгоритм ге-
нетического программирования работает с деревьями, 
в связи с чем для кодирования ИНС в дерево были 
изменены функциональное и терминальное множест-
ва. В функциональное множество были включены 
операции по постановке нейронов (групп нейронов)  
в один слой или последовательные слои, что позволи-
ло генерировать непослойно связные нейронные сети. 
В терминальное множество включены входные пере-
менные и 16 функций активации, в связи с чем полу-
чаемые нейронные сети могут использовать не все 
входные переменные, но при этом обладать высокой 
эффективностью. SelfCGA с последующим локаль-
ным спуском использовался при настройке весовых 
коэффициентов, а для оптимизации структуры ИНС, 
закодированной в виде дерева, применялся SelfCGP. 
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Эффективность рассматриваемого самоконфигу-
рируемого алгоритма генетического программирова-
ния для автоматического генерирования ИНС 
(SelfCGP+ANN) была оценена на репрезентативном 
множестве тестовых задач аппроксимации (статисти-
ческая значимость проверена при помощи ANOVA) 
[5; 9]. Результаты тестирования показали, что ней-
ронные сети, сгенерированные SelfCGP, используют 
небольшое количество нейронов по сравнению с мно-
гоуровневыми персептронами и не являются полно-
связными (небольшое число связей между нейрона-
ми), а кроме того, не используют все возможные 
входные переменные, т. е. снижают размерность  
поискового пространства. 

Автоматическое генерирование ансамблей  
интеллектуальных информационных технологий  
с помощью SelfCGP. После автоматической генера-
ции отдельных нейросетевых предикторов, не тре-
бующей выбора настроек используемых алгоритмов, 
имеет смысл применить методики ансамблирования 
для повышения качества решения задачи. В данной 
работе  рассматриваются как стандартные методы 
коллективного принятия решения, такие как простое 
усреднение, взвешенное усреднение и бэггинг, так  
и самоконфигурируемый алгоритм генетического 
программирования для формирования общего метода 
принятия решений коллективом ИИТ на основе соз-
дания символьного выражения с различными ИИТ  
в качестве элементов терминального множества 
(SelfCGP-E) [10–12]. SelfCGP-E включает в себя раз-
личные арифметические операции и математические 
функции и использует модели разных видов для обес-
печения разнообразия среди участников ансамбля. 
Далее в численных экспериментах в качестве членов 
ансамбля используются символьные выражения  
и нейронные сети, автоматически разработанные при 
помощи SelfCGP и SelfCGA. Из сформированного 
заранее предварительного пула ИИТ алгоритм авто-
матически выбирает конкретные ИИТ, которые вно-
сят существенный вклад в эффективность решения,  
и не использует другие. Предварительный пул ИИТ 
включает в себя 20 ИНС и 20 символьных выражений, 
заранее порожденных алгоритмом SelfCGP. 

Результаты решения задачи прогнозирования 
динамики электрических характеристик солнеч-
ных батарей космических аппаратов. Для решения 
поставленной задачи прогнозирования динамики 
электрических характеристик солнечных батарей бы-
ли использованы следующие средства вычислитель-
ного интеллекта: 

1. Самоконфигурируемый алгоритм генетического 
программирования для автоматического генерирова-
ния ИНС (SelfCGP+ANN) [5; 9]. 

2. Самоконфигурируемый генетический алгоритм для 
автоматического генерирования ИНС (SelfCGA+ANN). 

3. Самоконфигурируемый алгоритм генетического 
программирования для решения задач символьной 
регрессии (SelfCGP+SRF) [4]. 

4. Ансамбль нейронных сетей, основанный на 
простом усреднении (ANN+s.a.). 

5. Ансамбль нейронных сетей, основанный на 
взвешенном усреднении (ANN+w.a.). 

6. Ансамбль нейронных сетей, основанный на бэг-
гинге (ANN+bagging), т. е. все участники ансамбля 
проходили обучение на различных подмножествах 
обучающей выборки [13]. 

7. Самоконфигурируемый алгоритм генетического 
программирования для автоматического генерирова-
ния ансамблей интеллектуальных информационных 
технологий (SelfCGP-E) [11]. 

8. Самоконфигурируемый алгоритм генетического 
программирования для автоматического генерирова-
ния ансамблей интеллектуальных информационных 
технологий с использованием техники бэггинга 
(SelfCGP-E+bagging) [12]. 

Дополнительно для сравнения были использованы 
следующие подходы:  

1. Предикторы, основанные на нечеткой логике 
(FL) и нейронечетких системах (NFL), сгенерирован-
ные при помощи генетического алгоритма [14]. 

2. Предикторы, основанные на ансамблях нейрон-
ных сетей, сгенерированных с помощью обычного 
алгоритма генетического программирования (GPEN) [15]. 

3. Предикторы, основанные на ансамблях нейрон-
ных сетей (GASEN) [15]. 

Результаты для всех методик, представленных  
в статье, приведены в табл. 1. В первых четырех 
столбцах приведены значения ошибок прогнозирова-
ния (в процентах) для соответствующих выходов.  
В столбце «Mean» приведены значения ошибок, ус-
редненные по всем выходам. Первое число в каждой 
ячейке является лучшим найденным значением ошиб-
ки для каждого алгоритма. Ошибки, усредненные по 
всем запускам алгоритма, представлены в скобках. 
Результаты для альтернативных подходов представ-
лены в табл. 2. 

Легко увидеть, что SelfCGP для автоматического 
генерирования ИНС демонстрирует лучший результат 
среди отдельных интеллектуальных информационных 
технологий. В частности, относительная ошибка рав-
на 4,319 для первого выхода, что соответствует вели-
чине в 0,1597 В из возможных 3,6971 В. Самоконфи-
гурируемый алгоритм генетического программирова-
ния для автоматического генерирования ансамблей 
нейросетевых предикторов без применения бэггинга 
превосходит как отдельные интеллектуальные ин-
формационные технологии, так и альтернативные 
методы создания ансамблей. Можно заметить, что 
только методы ансамблирования на основе самокон-
фигурируемого алгоритма генетического программи-
рования не ухудшили результат по сравнению с от-
дельными нейронными сетями. Кроме того, добавле-
ние бэггинга ухудшило результат, что может быть 
связано с малым размером выборки. 

Как правило, SelfCGP и SelfCGA использовали 
только 6 входов из 7 и игнорировали интегральный 
флюенс протонов с наименьшей энергией. Если говорить 
о сложности модели, то можно сказать, что предло-
женный подход для генерирования ансамблей (фор-
мирование математического выражения генетическим 



Математика, механика, информатика 
 

 143

программированием) не приносит дополнительных 
проблем по сравнению с любой другой техникой соз-
дания решения коллектива. Конечно, расчетная мо-
дель, получаемая SelfCGP, может быть гораздо более 
сложной по сравнению с обычными коллективными 
методами (взвешенное суммирование, голосование). 
Однако эксперименты показывают, что SelfCGP нико-
гда не использует все доступные модели в одном ан-
самбле, включая только некоторые из них, в то время 
как обычные коллективные методы используют все 
доступные модели, что увеличивает время срабатыва-
ния. 

 
Таблица 1 

Результаты методик вычислительного интеллекта  
для задачи прогнозирования динамики  
электрических характеристик БС КА 

 

Алгоритмы 1 2 3 4 Mean
SelfCGP-E 3,703 

(3,883) 
3,564 

(3,725) 
4,047 

(4,182) 
4,726 

(4,930) 
4,01  

(4,18)
SelfCGP-E+ 
+bagging 

3,998 
(4,287) 

3,801 
(4,01) 

4,26 
(4,953) 

5,301 
(5,35) 

4,34 
(4,65)

ANN+bagging 4,934 
(5,308) 

4,746 
(5,144) 

5,306 
(5,698) 

6,254 
(6,73) 

5,31 
(5,72)

ANN+w.a. 4,7234 
(5,175) 

4,586 
(4,892) 

5,1963 
(5,541) 

6,0543 
(6,432) 

5,14 
(5,51)

ANN+s.a. 4,931 
(5,01) 

4,674 
(4,813) 

5,264 
(5,306) 

6,211 
(6,231) 

5,27 
(5,34)

SelfCGP+ANN 4,3196  
(5,0442) 

4,1441  
(4,9392) 

4,65 
(5,53) 

5,4863 
(6,2066)

4,65  
(5,43)

SelfCGP+SRF 4,6726  
(5,7688) 

4,4827  
(5,5344) 

5,03 
(6,21) 

5,9346 
(7,3268)

5,03  
(6,21)

SelfCGA+ANN 4,8584  
(5,2672) 

4,661  
(5,0531) 

5,232 
(5,671) 

6,17056 
(6,6897)

5,23  
(5,67)

 
Таблица 2  

Лучшие результаты альтернативных подходов 
 

Алгоритм GPEN GASEN NFL FL 
Mean 4,29 5,23 5,87 7,66 

 
Большую часть вычислительной сложности ан-

самбля составляют вычислительные усилия, необхо-
димые для расчета выхода для каждой модели, поэто-
му предложенный подход имеет преимущество над 
обычными коллективными методами, которые вклю-
чают в ансамбли все доступные отдельные модели (20 
ИНС в нашем случае). В то же время при добавлении 
бэггинга к предложенному методу создания ансамб-
лей при помощи SelfCGP количество используемых 
членов ансамбля возрастает в 2–3 раза, но при этом не 
происходит повышение эффективности. 

Сравнивая обе таблицы, можно увидеть, что под-
ходы, генерирующие отдельные ИИТ, описанные в 
этой статье, существенно превосходят алгоритмы на 
основе нечеткой логики (NFL, FL) и уступают мето-
дам, использующим ансамбли. Описанный в данной 
статье метод создания ансамблей при помощи само-
конфигурируемого алгоритма генетического про-
граммирования (SelfCGP-E) превосходит все рассмат-
риваемые альтернативные подходы.  

Заключение. В данной статье описаны два спосо-
ба для автоматического генерирования нейросетевых 
предикторов и метод создания ансамблей предикто-
ров для решения задачи прогнозирования динамики 
электрических характеристик солнечных батарей 
космического аппарата, их эффективность оценена на 
реальных данных. Предложенные подходы отличают-
ся от альтернативных способностью автоматически 
адаптироваться под решаемую задачу. Самоконфигу-
рируемые алгоритмы не требуют от конечных пользо-
вателей экспертных знаний о методах вычислитель-
ного интеллекта. Наиболее высокую эффективность 
продемонстрировал самоконфигурируемый алгоритм 
генетического программирования для автоматическо-
го генерирования ансамблей нейросетевых предикто-
ров.  

Направлениями дальнейших исследований могут 
быть как расширение подхода с использованием ав-
томатически проектируемых нечетких классификато-
ров [16], что может дать интерпретируемые челове-
ком-экспертом правила, так и задействование новых 
эффективных подходов [17], с помощью которых 
можно повысить эффективность решения задачи. От-
дельным перспективным направлением исследования 
динамики электрических характеристик БС КА явля-
ется автоматическое построение линейной динамиче-
ской модели по результатам наблюдения за поведени-
ем системы [18; 19]. 
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