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Классификация состояния космического объекта по результатам оптических изме-
рений является задачей наблюдения и контроля состояния космических объектов. 
В статье описываются распространенные алгоритмы классификации, разработанная 
методика классификации и результаты ее апробации. Исходными данными для клас-
сификации космических объектов являлись смоделированные данные измерений 
блеска, полученные с помощью программного модуля оценивания некоординатной 
информации о космических объектах наземными средствами системы контроля кос-
мического пространства.
Целью статьи является обзор методов классификации состояния космического объ-
екта, сравнение методов решения задачи классификации, а также выбор оптималь-
ных алгоритмов для разработанной методики.
Ключевые слова: алгоритм, анализ данных, классификация, космический объект, ма-
шинное обучение, оптические измерения.

The classification of the state of a space object based on the results of optical measurements 
is the task of observing and controlling the state of space objects. The article describes 
common classification algorithms, the developed classification technique and the results of 
its testing. The initial data for the classification of space objects were simulated brightness 
measurement data obtained using a software module for estimating non-coordinate 
information about space objects by ground-based means of a space monitoring system.
The purpose of the article is to review the methods for classifying the state of a space 
object, to compare methods for solving the classification problem, and to select the optimal 
algorithms for the developed methodology.
Keywords: algorithm, data analysis, classification, space object, machine learning, optical 
measurements.

Введение

Непрерывные изменения, происходящие в око-
лоземном космическом пространстве, связанные 
с ростом числа космических объектов (КО), при-

водят к возрастанию значимости своевременной 
идентификации их состояния за счет автоматичес-
кого наблюдения и контроля за КО, выполняемых 
информационной системой — системой монито-
ринга околоземного космического пространства.
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Система мониторинга околоземного космичес-
кого пространства включает радиотехнические, ра-
диолокационные и оптические средства. В случае 
отсутствия телеметрической информации основ-
ным источником по объему и качеству получае-
мой информации является оптико-электронный 
комплекс, в задачи которого входит автоматиче-
ское обнаружение неизвестных КО, получение и 
накопление по этим объектам координатных и не-
координатных измерений [1]. При этом наиболее 
информативными данными для определения ди-
намических, габаритных и отражательных харак-
теристик КО являются данные наблюдений опти-
ко-электронными средствами (ОЭС), а признаком 
отнесения КО к управляемому КО — космическо-
му аппарату является его стабилизированное по-
ложение во время орбитального движения.

Классификация состояния КО (управляемо-
го или неуправляемого) возможна в результате 
интеллектуального анализа некоординатной из-
мерительной информации, а именно фотометри-
ческих характеристик (блеска) КО [2]. В насто-
ящее время такой анализ проводится методом 
экспертных оценок и требует накопления до-
статочного объема однородных данных, а в ус-
ловиях постоянного роста числа КО сложность 
задачи идентификации состояния КО за опреде-
ленное время возрастает многократно. Одним из 
способов решения указанной проблемы являет-
ся применение технологий искусственного ин-
теллекта, основанных на моделях эвристических 
алгоритмов распознавания.

Основной целью процесса распознавания 
технического состояния военно-технических 
систем является построение эффективных про-
граммно-алгоритмических средств для отнесе-
ния формализованных описаний ситуаций и тех-
нических состояний к соответствующим клас-
сам. В основе этого процесса лежит получение 
некоторой агрегированной оценки ситуации из 
ее описания, построенного на основе заданного 
набора признаков.

Постановка задачи

Задача классификации [3] формулируется 
следующим образом.

Дано.
М — множество космических объектов {mi}, 
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мер класса. Разбиение M определено не полно-
стью. Задана лишь некоторая обучающая инфор-
мация I0 о классах Yk.

Космические объекты задаются значениями 
некоторых параметров их блеска xj, где 1,j N=  
(этот набор всегда один и тот же для всех КО).

Совокупность значений параметров блеска 
КО, полученных по результатам оптических из-
мерений xj, определяет описание состояния каж-
дого КО:

I(m) = {x1, x2, ..., xN}.

Информация о вхождении некоторого КО m 
в какой-либо класс представляется в виде инфор-
мационного вектора I(m) = {I1(m), ..., Ik(m)}, где 
Ik(m) несет информацию о принадлежности КО 
m к классу Yk
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Оптимальный классификатор состояния КО 

по результатам оптических измерений С*, по-
зволяющий с максимальной точностью отнести 
КО к одному из классов Yk, применяя описание 
I(m) состояния КО и обучающую информацию о 
классах КО I0 (Y1, Y2) 
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где Pk — значение предиката принадлежности m 
к классу Yk.

При следующих ограничениях и допущениях:
1) модель космического объекта, состоящая 

из n геометрических тел, каждое из которых ха-
рактеризуется положением в пространстве и 
углами поворотов вокруг осей системы коорди-
нат, связанной с центром масс объекта [4];

2) выделяются два вида состояния КО: 
управляемый и неуправляемый. В связи с чем 
все состояния КО делятся на два класса: класс 1, 
характеризующийся тем, что наблюдаемый КО 
стабилизирован и остаётся управляемым, и 
класс 2, характеризующийся тем, что наблюдае-
мый КО неуправляемый, без стабилизации (вра-
щается по какой-либо оси) [5].
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Схема методики классификации состояния 
космического объекта по результатам 

оптических измерений с использованием 
методов машинного обучения

Решение задачи классификации состояния КО 
можно разделить на четыре последовательных эта-
па: получение данных, предварительная обработка 
и анализ данных, построение и обучение класси-
фикатора, оценка качества классификации.

1 этап. Получение данных для построения 
модели машинного обучения.

Для обучения классификатора идентифи-
кации состояния КО требуется большой объем 
размеченных данных. В качестве исходных дан-
ных была использована выборка, сгенерирован-
ная программным модулем [6], объёмом 33 746 
измерений блеска КО. Программный модуль по-
зволяет сформировать измерительную инфор-
мацию, которая учитывает динамические, оп-
тико-геометрические характеристики космичес-
ких объектов, а также позволяет смоделировать 
различные варианты фоноцелевой обстановки 
и технические характеристики информационных 
средств. Были смоделированы различные ситу-
ации, характерные для двух классов состояний 
КО — управляемые КО и неуправляемые.

При наблюдении за состоянием КО особен-
ностью получаемых данных о блеске КО явля-
ется то, что невозможно судить о состоянии КО 
по одному статическому значению в текущий 
момент времени, а значит обучение классифи-
катора должно основываться на совокупности 
свойств набора блеска КО, которые меняются с 
течением времени и содержат в себе информа-
цию о таких изменениях. Поэтому было приня-
то решение в набор данных для классификации 
включить дополнительно числовые значения о 
скорости изменения блеска v, а также о его уско-
рении a. Таким образом, была сформирована но-
менклатура входного вектора X, состоящего из 
значения блеска s, изменения скорости блеска v, 
изменения ускорения блеска a.

2 этап. Предварительная обработка и анализ 
данных.

Одна из наиболее распространенных форм 
предварительной обработки состоит из простого 
линейного масштабирования входных перемен-
ных. Конечно, разница в масштабе входных пере-
менных влияет не на все алгоритмы машинного 

обучения (деревья решений, случайный лес), но 
когда используются расстояние или скалярные 
произведения между предикторами (k-ближай-
ших соседей, метод опорных векторов), необхо-
дима процедура нормализации. Нормализация 
данных представляет собой масштабирование 
данных из исходного диапазона таким образом, 
чтобы все значения находились в пределах ново-
го диапазона от 0 до 1, а нормируемое значение 
вычисляется как:

min
norm

max min

,ix xx
x x

−
=

−

где ix  — текущее значение диапазона x;
 min max,x x  — минимальное и максимальное 
значение диапазона x соответственно

Среди существующих классических мето-
дов классификации можно выделить следующие 
группы: линейные, логические, метрические и 
вероятностные. При выборе конкретного алго-
ритма классификации следует учитывать осо-
бенности каждого из них. Каждая группа мето-
дов имеет свои преимущества и недостатки, а 
также область применения. С целью выбора наи-
более подходящего классификатора для решения 
поставленной задачи был проведен анализ име-
ющихся данных с помощью построенных ма-
триц разброса (рис. 1) и корреляции (рис. 2).

Анализ полученной матрицы разброса пока-
зывает, что, возможно, переменные v и a могут 
иметь нормальное или гауссово распределение, а 
переменная s почти гауссово распределение, что 
указывает на возможность применения методов 
машинного обучения, которые предполагают га-
уссово одномерное распределение по входным 
переменным.

Матрица корреляции дает представление о 
том, насколько связаны изменения между двумя 
переменными. Анализ полученной матрицы кор-
реляции показывает, что переменные v и a име-
ют сильную корреляцию друг с другом, а значит 
некоторые алгоритмы машинного обучения, та-
кие как линейная и логистическая регрессия, мо-
гут иметь низкую производительность. 

По результатам проведенного анализа при-
нято решение провести эксперименты со следу-
ющими алгоритмами классификации: 

– наивный байесовский классификатор;
– метод k-ближайших соседей;
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Рис. 1. Матрица разброса значений блеска космического объекта

Рис. 2. Матрица корреляции значений блеска 
космического объекта

– метод опорных векторов;
– деревья принятия решений;
– случайный лес;
– методы дискриминантного анализа:
а) линейный дискриминантный анализ;
б) квадратичный дискриминантный анализ.
3 этап. Построение и обучение классифи-

катора.
Согласно поставленной задаче (1), рассмо-

трим модели алгоритмов классификаторов, при-
меняемых в исследовании.

1. Наивный байесовский классификатор 
(NBC) относится к вероятностным методам 
классификации. Данный метод основан на ис-
пользовании теоремы Байеса с априорным пред-
положением о независимости исследуемых па-
раметров выборки. Наивная байесовская клас-
сификация определяет принадлежность к классу, 
если вероятность, связанная с прогнозом пере-
менной, превышает 0,5. Для входного вектора x 
наивная байесовская классификация оценивает 
вероятность того, что выходная переменная при-
надлежит классу m в виде

1

( ) ( | )( | )
( )

( ) ( | )
,

( )

N

i
i

P Y m P x Y mP Y m x
P x

P Y m P x Y m

P x
=

= =
= = =

= =
=

∏

где ( )P Y m=  — априорная вероятность того, 
что состояние КО отнесено к классу m;
 ( | )P x Y m=  — вероятность того, что состо-
яние КО, представленное вектором его блеска x, 
находится в классе m;
 ( )P x  — вероятность того, что состояние КО 
можно представить в виде вектора его блеска x.

2. Метод k-ближайших соседей (KNN) — 
метрический метод распределения данных по 
классам. Классификатор k-ближайших сосе-
дей можно рассматривать как присваивающий  
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k-ближайшим соседям вес 1/k, а всем остальным 
нулевой вес. Условная вероятность принадлеж-
ности x классу m оценивается как

1

1( ) ( | ) ( )
k

m i
i

P X P Y m X x I y m
k =

= = = = =∑ ,

где k — количество ближайших соседей (значе-
ний блеска КО);
 ( )iI y m=  — индикатор, определяемый как:

{1,( ) 0,
i

i
i

y mI y m y m
== = ≠ .

3. Метод опорных векторов (SVC) относится 
к линейным методам классификации. Классифи-
катор SVC разделяет набор бинарно размечен-
ных обучающих данных гиперплоскостью, уда-
ленной от каждого класса максимально. С помо-
щью тренировочной выборки данных N, метод 
опорных векторов строит пороговый классифи-
катор a(x) вида

1
( ) sign ( , )

N

i i i
i

a x y x x b
=

 
= λ ψ − 

 
∑ ,

где ( , )ix xψ  — ядро классификатора;
 iλ  — вес, выражающий степень важности 
ядра классификатора;
 b — вспомогательный параметр (скалярный 
порог).

4. Дерево решений (DTC) — логический 
метод классификации. Данный алгоритм гене-
рирует ациклический граф на основе обучаю-
щих данных. Согласно сформированному гра-
фу, производится последовательный переход от 
одного узла к другому, реализуя таким образом 
классификацию в соответствии со значениями 
параметров блеска КО. При достижении одного 
из листьев дерева (конечного узла) определяется 
класс, которому принадлежит набор параметров 
блеска КО.

5. Классификатор случайный лес (RFC) — 
состоит из множества деревьев решений, каждое 
дерево из которого строится на основе случай-
ной выборки из исходного набора данных. После 
обучения значение вектора x может быть получе-
но путем усреднения прогнозов по всем отдель-
ным деревьям классификации (B), используя 
классификатор a(x) вида

1

1( ) ( )
B

b
b

a x f x
B =

= ∑ ,

где fb(х) — отдельное решающее дерево случай-
ного леса.

Дискриминантный анализ предполагает, что 
классы данных определяются на основе различ-
ных распределений Гаусса. Дискриминант мо-
жет быть линейным или квадратичным.

6. Линейный дискриминантный анализ 
(LDA) использует теорему Байеса для оценки ве-
роятностей. Для входного вектора x вероятность 
того, что выходная переменная принадлежит 
классу m, оценивается в LDA как

1

( )( ) ( | )
( )

m m
m m

i i
i

f xP X P Y m X x
f x

=

π
= = = =

π∑
,

где mπ  — априорная вероятность того, что зна-
чение x принадлежит классу m; 
  ( )mf x  — функция плотности X.

Предполагая, что ( )mf x является нормаль-
ным или гауссовым, mπ  можно выразить как
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π − −µ σσ π  

∑

где mµ  — среднее значение наблюдений 
в классе m;
 mσ  — дисперсия наблюдений в классе m.

7. Квадратичный дискриминантный анализ 
(QDA) похож на LDA в присваивании входно-
му вектору класса m. Однако QDA предполагает, 
что каждый класс имеет свою собственную ко-
вариационную матрицу. Таким образом, граница 
между классами является линейной в LDA и ква-
дратичной в QDA.

Для реализации и оценки способности 
к классификации КО перечисленных алгорит-
мов машинного обучения использовалась биб-
лиотека Scikit-Learn языка программирования 
Python [7, 8].

4 этап. Оценка качества классификации.
Перед построением классификатора исход-

ная выборка (100 %) была случайным образом 
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поделена на обучающую выборку (трениро-
вочную) (70 %) и тестовую (30 %). Обучающая 
выборка используется для обнаружения потен-
циальных прогностических взаимосвязей, а 
данные тестовой используются для проверки 
достоверности прогнозной модели. Преимуще-
ствами этого подхода являются:

– возможность протестировать модель ма-
шинного обучения на данных, которые не явля-
ются частью модели обучения;

– оценивание возможности применения тех-
ники машинного обучения для набора данных. 

Разделение данных на обучающий набор и 
тестовый набор предотвращает переобучение 
модели [9]. Обучающий набор используется для 
создания модели прогнозирования на основе 
рассмотренных методов классификации, а точ-
ность модели прогнозирования оценивается с 
помощью тестового набора. 

Для тестирования и сравнения алгоритмов 
классификации воспользуемся стандартной мето-
дикой десятикратной перекрестной проверки [10], 
результаты которой представлены на рис. 3.

Таким образом, на основе данных проведен-
ной перекрестной проверки можно произвести 
выбор в пользу алгоритмов RFC, SVC, DTC. 

Для оценки качества работы бинарных клас-
сификаторов воспользуемся ROC-кривой (кри-
вая ошибок). Анализ классификаций с примене-
нием ROC-кривых представлен на рис. 4.

Таким образом, исходя из визуального срав-
нения ROC-кривых, а также принимая во внима-

ние размер площади под кривыми (area), можно 
произвести выбор в пользу алгоритма RFC (слу-
чайный лес).

Заключение

Применение методов машинного обучения 
классификации состояния КО по результатам 
оптических измерений, а также в организации 
информационного обеспечения планирования 
применения наземных ОЭС позволит значитель-
но усовершенствовать научно-методический ап-
парат обработки измерительной информации в 
интересах решения задачи автоматического на-
блюдения и контроля состояния космических 
объектов.

При разработке методики в статье рассмо-
трены следующие наиболее распространенные 
методы построения и обучения классификато-
ра: наивный байесовский классификатор, метод 
k-ближайших соседей, метод опорных векторов, 
деревья принятия решений, случайный лес, ме-
тоды линейного и квадратичного дискриминант-
ного анализа. Лучший результат из рассмотрен-
ных методов для решения задачи классификации 
состояния космического объекта по результатам 
оптических измерений показал алгоритм «слу-
чайный лес». Согласно результатам проведенно-
го эксперимента, точность полученной модели 
более 80 % в определении состояния КО по дан-
ным наблюдения наземных ОЭС.

Дальнейшее развитие методики классифи-
кации состояния КО по результатам  оптических 

Рис. 3. Средние показатели перекрестной проверки 
на тестовом наборе для исследуемых моделей 

алгоритмов классификации космического объекта
Рис. 4. ROC-анализ исследуемых моделей 

алгоритмов классификации космического объекта
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измерений будет направлено на построение 
адаптивного классификатора на основе искус-
ственных нейронных сетей.
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