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В работе исследуется метод оценки влияния космической погоды на бортовые 

системы спутников на основе анализа телеметрии базы данных SatNOGS и выявления 

аномалий при помощи модели машинного обучения Polaris ML с использованием ал-

горитма XGBoost, реализующего метод Ньютона-Рафсона. 
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Введение. Космическая погода представляет собой комплекс 

явлений, происходящих в околоземном космическом пространстве, 

которые могут влиять на работу низкоорбитальных спутников. К ним 

относятся: солнечные вспышки, выбросы корональной массы, 

геомагнитные бури. Влияние космической погоды может проявляться в 

виде аномалий телеметрии, сбоев в работе бортовых систем и даже полной 

потери спутника [1]. В большинстве случаев, для обнаружения аномалий 

используются критерии на основе пороговых значений нижних и верхних 

пределов наиболее критичных параметров телеметрии бортовой 

электроники наноспутника. Также в последнее время, в область 

проектирования и эксплуатации наноспутников внедряются 

автоматизированные системы мониторинга состояния телеметрии, 

которые используют различные модели машинного обучения [2]. 

Подобные автоматизированные системы оценивают в целом 

работоспособность бортовых систем на момент испытаний или в режиме 

полетной диагностики. Спутник является сложной электрической 

системой, где события на каждом узле (компоненты бортовых систем) 

могу привести к последовательности не предугаданных сбоев. Причиной 

сбоев может послужить как естественные неполадки бортовых 

компонентов, так и внешние факторы.  В данной работе проводится 

оценка взаимосвязи и влияния солнечной активности на работу бортовой 

электроники по данным телеметрии космических аппаратов.  

Платформа Polaris ML. Приложение Polaris ML от LibreSpace 

использует алгоритм машинного обучения XGBoost для анализа 

взаимосвязей между параметрами телеметрии бортовых систем спутника. 

Polaris ML способен рассчитать и визуализировать взаимосвязи между 

параметрами телеметрии и степень их влияния друг на друга в виде 
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трехмерного графа связностей. В процессе исследования 

производительность модели искусственного интеллекта Polaris ML была 

значительно усовершенствована путем переноса core инфраструктуры на 

C++, а именно выделением прекомпилированных библиотек ввода/вывода 

и кэширования промежуточных расчетов обучения. Также в приложение 

Polaris были добавлены декодеры для отслеживания целевых спутников и 

модуль, собирающий информацию о солнечной активности, работающий 

в отдельном контейнере Docker. Кроме того, был доработан инструмент 

для построения графов связностей и веб-интерфейс. Внедрены решения 

для прямого взаимодействия с панелью управления сервера SatNOGS, что 

позволяет получать дополнительные данные о состоянии интересующих 

спутников. 

На рис. 1 представлена архитектура финальной системы, 

включающая в себя внесенные доработки и усовершенствования.  
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Рис. 1. Архитектура приложения Polaris 

Этапы проведения анализа: 1) Автоматическое извлечение данных из 

различных источников. Включая данные телеметрии из сети SatNOGS и 

космической погоды NASA SWPC (NOAA); 2) Этап машинного обучения 

[4, 5] (XGBoost), на котором анализируется взаимосвязь всех извлеченных 

данных и формируется файл графика JSON в качестве выходных данных. 

Файл содержит описания параметров телеметрии и их значения в кадрах 
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с временными метками; 3) Визуализация построением графа связности, а 

также сложенного нормализованного вида телеметрии, отображающего 

аномалии параметров; 4) Экспортирование выходных данных графиков 

для дальнейшего анализа. 

Как упоминалось ранее, был создан дополнительный модуль, кото-

рый извлекает информацию о космической погоде с серверов NASA 

SWPC/NOAA. Эти данные сохраняются в базу данных InfluxDB, которая 

развернута локально в отдельном контейнере Docker Compose. Модуль 

также оснащен функциями для анализа данных орбитальных параметров 

в форматах TLE и OMM, а также для прогнозирования движения спутни-

ков на основе этих данных [6, 7]. 

Анализ перезагрузок основного процессор и граф связности. На 

рис. 2 (а) представлена взаимосвязь количества перезагрузок основного 

процессора наноспутника формата 3U GRIFEX от следующих индексов 

солнечной активности за период с 2019-03-03 по 2024-02-22: среднемесяч-

ные значения пятен S.I.D.C., SWPC/SWO и f10,7 см радиоизлучение. На 

рис. 2 (б) представлен результат использования модели Polaris ML для по-

строения 3D графа связности параметров телеметрии спутника GRIFEX за 

период 2015–2021 г. 
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Рис. 2. а - диаграмма количества принудительных перезагрузок основного 

процессора с набором параметров активности Солнца для спутника GRIFEX; б - 3D 

граф связности параметров телеметрии спутника GRIFEX 

Как видно, количество перезагрузок основного процессора GRIFEX 

стремительно накапливалось в период 2019–2020 г., когда индексы сол-

нечной активности SWPC/SWO и f10,7 см были относительно постоянны. 

С 2020 начался новый 5-летний цикл солнечной активности, что соответ-

ствуют замедлению роста количества перезагрузок. Причина такого пове-

дения объясняется графом связности. Из анализа графа видно, все взаимо-
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зависимые параметры телеметрии образуют взаимосвязанные ветки отно-

сительно времени (rtc_unix_time), а также относительно критичных пара-

метров.  

Общее количество перезагрузок основного процессора (numresets) 

непосредственно связанно с токовым потреблением в бортовой системе 

питания, в частности, с значением тока на общей шине питания 

(battery_bus_current), с уровнем тока на шине 3,3 В (bus_current_3_3v), с 

уровнем тока на шине 3,3 В основного процессора (fcpu_3v3_current), с 

уровне тока на шине 3,3 В аккумулятора (li_3v3_current). Из графа также 

видно, что на количество перезагрузок процессора влияет число запущен-

ных процессов (totnumprocesses). Можно предположить, что количество 

перезагрузок связанно с просадкой напряжения на шине питания за счет 

низкой температуры на аккумуляторах (battery_temperature). При увеличе-

нии солнечной активности увеличился общий световой поток, что при-

вело к повышению температуры, стабилизации напряжения и несвой-

ственному замедлению роста числа перезагрузок процессора. 

Таким образом, доработанная и адаптированная модель Polaris ML 

может быть использована для комплексного анализа взаимосвязей и вли-

яния различных факторов на работу бортовой электроники наноспутни-

ков, в частности, солнечной активности. Оценка большего объема данных 

позволит выявить наиболее уязвимые системы спутника для разработки 

безопасных режимов работы его бортового оборудования в условиях 

агрессивной солнечной активности. 
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