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Аннотация 
Введение. В последние несколько лет бурное развитие и широкое применение беспилотных воздушных 
средств (БВС) для решения самых разных задач формирует и новые угрозы. Особую значимость приобретает 
проблема обеспечения безопасности, особенно в зоне критически важных охраняемых объектов или в местах 
со сложной орнитологической обстановкой (аэропорты, объекты ветроэнергетики). В связи с этим возрастает 
актуальность обнаружения малоразмерных воздушных целей, распознавания их типа и степени опасности. 
В данной статье приведен алгоритм распознавания воздушных целей по траекторным признакам на основе 
технологии искусственного интеллекта. Представлены результаты сравнительного анализа качества методов 
классификации БВС и птиц на основе их траекторных признаков. 
Цель работы. Разработка алгоритма распознавания малоразмерных воздушных целей по траекторным призна-
кам на основе методов машинного обучения. Реализация и оценка качества методов принятия решения в за-
данной задаче распознавания. 
Материалы и методы. Используются экспериментальные данные траекторий БВС и птиц, полученные в полу-
активной радиолокационной системе (РЛС). Рассчитаны траекторные параметры целей, их статистические харак-
теристики, сформирован набор признаков для распознавания. С помощью пакета MATLAB разработана програм-
ма для реализации алгоритма распознавания и анализа качества методов принятия решения. 
Результаты. Представлен алгоритм распознавания воздушных целей на основе технологии искусственного 
интеллекта. Проведен сравнительный анализ шести наиболее распространенных методов распознавания на 
основе машинного обучения (наивный байесовский метод, решающие деревья, метод k-ближайших соседей, 
нейросетевой алгоритм распознавания, метод опорных векторов, метод случайных лесов), который показал, 
что в условиях данной задачи наиболее эффективными являются метод k-ближайших соседей и метод опорных 
векторов. 
Заключение. Полученные результаты свидетельствуют о том, что предложенные методы позволяют определить 
класс целей по набору отметок их траекторий. Дальнейшие исследования будут направлены на разработку и реа-
лизацию алгоритма распознавания в реальном времени. 
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Abstract 
Introduction. In the past few years, the rapid development and widespread use of unmanned aerial vehicles (UAVs) for 
solving a variety of tasks has created new threats. The problem of ensuring the safety of protected objects, especially in 
the area of critically important objects or in places with difficult ornithological conditions (airports, wind power facili-
ties), is of particular importance. In this regard, the issue of detecting small air targets and recognizing their type and 
degree of danger is acquiring greater importance. This paper presents an algorithm for recognizing air targets based on 
artificial intelligence technology. The results of a comparative analysis of decision-making methods for recognizing 
small UAVs and birds based on their trajectory features are presented. The results obtained can be used in the develop-
ment of systems for recognizing classes of small airborne targets in existing and future radar stations. 
Aim. Development of an algorithm for recognizing small air targets by trajectory features based on machine learn-
ing. Implementation and evaluation of the quality of decision-making methods in a given recognition problem. 
Materials and methods. Experimental data on the trajectories of UAVs and birds obtained in a passive bistatic radar 
system are used. The trajectory parameters of the targets and their statistical characteristics are calculated; a set of fea-
tures for recognition is formed. Using the MATLAB software package, a program for implementing the recognition 
algorithm and analyzing the quality of decision-making methods was developed. 
Results. An algorithm for recognizing air targets based on artificial intelligence technology is presented. A compara-
tive analysis of the six most common recognition methods based on machine learning (Naïve Bayes, decision trees, 
k-nearest neighbors, neural network recognition algorithm, support vector machine, random forests) was carried out, 
which showed that, under the conditions of this problem, the most effective are k-nearest neighbor method and sup-
port vector machine. 
Conclusion. The presented methods can be used to directly determine the class of targets from a set of marks of 
their trajectories. Further research will be aimed at developing and implementing a real-time recognition algorithm. 
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Введение. При разработке современных ра-
диолокационных систем особое внимание уде-
ляется обнаружению и распознаванию малораз-
мерных воздушных целей, таких, как беспилот-
ные воздушные суда (БВС). БВС находят все 
большее применение в сферах жизнедеятельно-
сти человека. Они широко используются для 
наблюдения за ростом посевов, оперативной 
доставки грузов даже в труднодоступные участ-
ки, отслеживания речных заторов, дорожных 

пробок, спасения пострадавших и ликвидации 
последствий стихийных бедствий, для прогно-
зирования чрезвычайных ситуаций и постоянно-
го мониторинга потенциально опасных районов 
и т. д. В военном деле многороторные БВС мо-
гут использоваться для разведки и слежения за 
наземными целями, перехвата воздушных це-
лей, управления огнем и целеуказания, нести 
забрасываемые передатчики помех или воору-
жение для атаки целей самостоятельно. 
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Однако технический прогресс в области по-
добных разработок имеет и другую сторону – за 
последние несколько лет существенно возросла 
опасность причинения вреда с применением 
БВС, например появление БВС-нарушителя на 
взлетно-посадочной полосе, террористические 
атаки БВС по объектам инфраструктуры. С ис-
пользованием беспилотных средств совершив-
шие их лица смогли причинить потерпевшим 
большие финансовые убытки, нанести потери 
стратегическим объектам [1–3]. 

Таким образом, все вышеперечисленное 
делает задачу обнаружения и противодействия 
БВС актуальной и насущной. Способы 
противодействия угрозам БВС классифицируют 
следующим образом [4]:  

– превентивно-профилактические ограниче-
ния на полеты БВС; 

– обнаружение и распознавание (или иден-
тификация) БВС; 

– локализация беспилотного аппарата и его 
оператора; 

– нейтрализация (прекращение функциони-
рования) беспилотного аппарата. 

Для мониторинга воздушного пространства, 
обнаружения и распознавания таких малых це-
лей предпочтительным и эффективным сред-
ством являются радиолокационные системы 
(РЛС). В настоящее время особое внимание уде-
ляется полуактивным РЛС, которые имеют ряд 
преимуществ, обусловленных отсутствием соб-
ственного передатчика, а именно: экономич-
ность, высокая скрытность, отсутствие помех 
другим радиотехническим устройствам.  

В настоящее время исследования в области 
распознавания малоразмерных целей фокуси-
руются в основном на анализе сигнальных при-
знаков (например, микродоплеровских характе-
ристик). Однако использование этих признаков 
во многих случаях оказывается неэффективным 
[5–7]. По этой причине анализ траекторных при-
знаков представляется полезным альтернатив-
ным подходом, который можно интегрировать с 
анализом сигнальных признаков. При распозна-
вании воздушных целей могут быть использова-
ны такие траекторные признаки, как высота по-
лета, скорость, ускорение, курс, скорость пово-
рота, рывок [8]. 

В данной статье приведены результаты раз-
работки алгоритма распознавания малоразмер-
ных целей с применением технологии искус-
ственного интеллекта. Предлагаемый алгоритм 
осуществляет классификацию БВС и птиц на 
основе траекторных признаков. Проведена оцен-
ка качества методов принятия решения при рас-
познавании малоразмерных воздушных целей.  

Материалы и методы исследований. 
В данном исследовании используются экспери-
ментальные данные в виде траекторий, записан-
ных полуактивной РЛС. На рис. 1 и 2 приведены 
примеры траекторий птицы и БВС в прямо-
угольной системе координат. 

Блок-схема алгоритма распознавания мало-
заметных радиолокационных целей (РЛЦ) по 
траекторным признакам показана на рис. 3. 

Принцип работы алгоритма заключается в 
следующем. Входной информацией алгоритма 
являются первичные отметки, сформированные 
устройством обнаружения. Они подвергаются 
предварительной обработке в ходе траекторно-
го сопровождения (обнаружение траектории, 
отождествление, фильтрация), результатом ко-
торой являются траектории объектов, свобод-

 

Рис. 1. Траектория полета БВС 
Fig. 1. UAV trajectory 
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Рис. 2. Траектория полета птицы 
Fig. 2. Bird trajectory 
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ные от ложных наблюдений и имеющие уточ-
ненные значения вектора состояния. После это-
го выполняется оценка информационных при-
знаков, на основе значений которых решающее 
устройство, являющееся алгоритмом принятия 
окончательного решения, относит объект к од-
ному из двух возможных классов. Результат его 
работы – метка класса, присвоенная данной 
траектории. 

Предварительная траекторная обработ-
ка. Состояние движущегося объекта описыва-
ется набором параметров, образующих вектор 
состояния: координаты, скорость, ускорение и 
т. д. В ходе траекторной обработки решаются 
следующие задачи: обнаружение траектории, 
отождествление измерений с траекториями, 
фильтрация, сброс траектории. В простейшем 
случае, когда существует точная информация о 
принадлежности каждой отметки к одной из 
истинных целей, траекторная обработка сво-
дится к фильтрации параметров траекторий [9]. 

Траекторная фильтрация необходима для 
исключения выбросов и ошибок измерения, 
обеспечивает сглаживание траектории. В дан-
ном исследовании применен фильтр Калмана, в 

котором модели состояния и наблюдения опи-
сываются так: 

1 ;k k k kF+ = +x x w  
,k k k kH= +z x v , 

где x – вектор состояния; F – переходная мат-
рица; w – шум процесса; z – вектор измерения; 
Н – матрица наблюдения; v – шум измерения с 
ковариационной матрицей R.  

Результирующая оценка вектора состояния 
ˆ kx  и ее ковариационная матрица kP  на k-м ша-

ге вычисляются следующим образом: 

( )| 1| 1ˆ ˆ ˆ ;k
k k k k kk k K H −−= + −x x z x  

( ) | 1,k k k k kP I K H P −= −  

где | 1ˆ k
k k−x и | 1k kP −  – экстраполированная оценка 

вектора состояния и ее ковариация; 
т 1

k k kK P H R−=  – матричный коэффициент 
усиления фильтра Калмана (т – символ транс-
понирования); I – единичная матрица. 

Оценка признаков распознавания. Пове-
дение БВС во время полета мотивировано вы-
полнением поставленных перед ними конкрет-
ных задач, таких, как, например, наблюдение 
или доставка. Поэтому режим полета БВС за-
висит от сочетания способа выполнения задачи 
и действия оператора по управлению. Напро-
тив, птицы обладают сознательным поведени-
ем, которое тесно связано с их привычками и 
различается у разных видов. Например, у пере-
летных и местных птиц есть явные различия в 
поведении. Птицы одного и того же вида также 
могут проявлять различные варианты маневри-
рования при охоте за пищей, поиске ночлега и 
т. д. Таким образом, учитывая большое количе-
ство видов и их разнообразные повадки, у птиц 
может наблюдаться гораздо больше способов 
поведения, чем у БВС. 

С точки зрения механизма полета, все части 
БВС жестко связаны между собой, его движе-
ние будет достаточно стабильным. Напротив, 
движение птиц, обусловленное взмахами кры-
льев, жестким не является. Птицы осуществ-
ляют маневры, регулируя положение и харак-
тер взмахов крыльев. Аэродинамика доминиру-
ет в маневрировании птиц и обычно сложнее, 
чем у БВС из-за их нежесткости. 

 

Рис. 3. Блок-схема алгоритма распознавания 
малоразмерных целей по траекторным признакам  
Fig. 3. A block diagram of the recognition algorithm  

for small targets by trajectory features 
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Следовательно, даже если птицы и БВС 
имеют одинаковую скорость полета, из-за при-
сущих им различий в механике полета и пове-
дения статистические значения некоторых тра-
екторных параметров могут различаться. По-
скольку птица – живое существо, характери-
стики ее движения более случайны, интенсив-
ность и диапазон изменения параметров полета 
птицы будут больше. 

Исследование особенностей различных тра-
екторных признаков позволило предложить сле-
дующую совокупность параметров для использо-
вания при распознавании БВС и птиц [10]:  

– средняя скорость цели cv  и ее СКО vσ : 

c
1

1 ;
N

k
k

v v
N =

= ∑  

( )2c
1

1 ,
N

v k
k

v v
N =

σ = −∑  

где 2 2
( ) ( )k x k y kv v v= + – модуль скоро- 

сти; ( ) ( )
1 1; ;

x x y yk k k kv vx k y kt tk k

− −− −= =
∆ ∆

[ ],k kx y  – вектор координат цели; kt∆  – время 
между двумя отметками на k-м и (k –1)-м шагах 
оценивания;  

– среднее ускорение ca и его СКО: 

c
1

1 ;
N

k
k

a a
N =

= ∑  

( )2c
1

1 .
N

a k
k

a a
N =

σ = −∑  

Здесь ( ) ( )
2 2

k x k y ka a a= + – модуль ускорения 

на k-м шаге оценивания; ( ) ,x ka  ( )y ka  вычита-

ются по вектору скорости; 
– курс φ и его СКО: 

1
( ) ( )tg ;k x k y kv v−   

′ϕ =   

1

1

1

360 , если φ φ > 180 ;
φ 360 , если φ φ 180 ;
φ , если 180 < φ φ < 180 ,

k k k

k k k k

k k k

−

−

−

′ ′ ′ϕ + ° − °
 ′ ′ ′ϕ = − ° − < − °
 ′ ′ ′− ° − °

 

тогда СКО курса φ : ( )2c
1

1 ;
N

k
kNϕ
=

σ = ϕ −ϕ∑  

– средняя угловая скорость поворота cω   
и ее СКО: 

c
1

1 ;
N

k
kN =

ω = ω∑  

( )2c
1

1 .
N

k
kNω
=

σ = ω −ω∑  

Здесь kω  – угловая скорость поворота на k-м 
шаге оценивания. 

Алгоритмы принятия решения. Для ре-
шения поставленной задачи cуществует мно-
жество алгоритмов классификации, таких, как 
байесовский алгоритм; дерево решений; метод 
k-ближайших соседей; метод случайного леса; 
метод опорных векторов; нейросетевой  
алгоритм [11]. 

Алгоритмы на основе байесовского подхо-
да. Для применения байесовского метода необ-
ходимо знать распределения вероятностей ис-
пользуемых информативных признаков. Рас-
смотрим частный случай байесовского подхода 
к принятию решений на примере, в котором 
некоторый признак X используется в качестве 
информативного признака в задаче распознава-
ния двух классов A и B. Априорные вероятно-
сти принадлежности цели к этим классам обо-
значим как ( )AP  и ( )B ,P тогда 
( ) ( )A B 1,P P+ =  так как в примере рассматри-

вается только два возможных класса целей. 
Плотности распределения вероятностей оценки 
признака целей классов A и B ( )X Ap и 
( )X Вp  показаны на рис. 4. 

Используется теорема Байеса для вычисле-
ния и обновления апостериорных вероятностей 
принадлежности цели к классам A и B: 

( ) ( ) ( )
( ) ( ) ( ) ( )

X A AA X ;
X A A X В B

p PP
p P p P

=
+

 

 

Рис. 4. Плотности распределения вероятностей оценки 
информативного признака целей двух классов 

Fig. 4. Probability distribution densities for estimating  
the informative feature of targets of two classes 

Точка X 
p 

X 

p(X|B) p(X|A) 
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( ) ( )
( ) ( )

X В (B)В X .
X А (A) X В (B)

p PP
p P p P

=
+

 

Для принятия решения наиболее часто 
применяется критерий максимума апостериор-
ной вероятности. 

Дерево решений – это структурированное 
иерархическое дерево, включающее в себя эле-
менты двух типов – узлы (node) и листья (leafs). 
Дерево решений используется для классифика-
ции объектов на основе последовательности 
правил. Узлы содержат правила принятия реше-
ний и примеры проверки на соответствие вы-
бранному атрибуту обучающего набора. Лист 
определяет метку класса для каждого поступа-
ющего в него объекта. 

Дерево решений – простой и популярный 
алгоритм, который нашел широкое применение 
благодаря следующим своим достоинствам:  

– модель генерирует правила, которые легко 
понять исследователю, создавая набор правил, где 
каждая листовая ветвь является правилом дерева; 

– в алгоритме не требуется нормализация 
или создание фиктивных переменных; 

– может работать как с числовыми, так и с 
категориальными и с большими данными; 

– модель можно проверить с помощью ста-
тистических тестов. 

На данный момент существует много алго-
ритмов генерации деревьев, таких, как CART; 
CHAID; ID3; C4.5; C5.0 и т. д. В каждом алго-
ритме построения критерии, рассматриваемые 
для выбора наилучшего признака, обеспечива-
ющего лучшее разделение, могут быть разны-
ми. Например, алгоритм CART использует ин-
декс примесей Джини для определения 
наилучшего признака, обеспечивающего 
наилучшее разделение. Аналогично, ID3 и C4.5 
используют прирост информации (выбор при-
знака, для которого энтропия минимальна,  
а информационная выгода максимальна). Зна-
чение информационной энтропии вычисляется 
по формуле 

2
1

log ,
n

k k

k

N NН
N N=

 = −  
 

∑  

где kN  – число объектов k-го класса; N – общее 
число объектов в подмножестве; n – число 
классов в исходном подмножестве. 

В данной статье используется алгоритм ге-
нерации CART. Чтобы построить дерево реше-
ний, следует рассчитать индекс Джини для 
каждого признака. Индекс Джини используется 
для определения степени разделения дерева 
решений. Этот индекс используется для изме-
рения и оценки того, является ли разделение в 
узле условия хорошим или нет. Он основан на 
возведении в квадрат вероятностей членства 
для каждой целевой категории в узле. Его зна-
чение приближается к минимуму (нулю), когда 
каждый экземпляр узла попадает в одну целе-
вую категорию. Формула для расчета индекса 
Джини имеет вид [11, 12] 

( ) 2Gini 1
1

,
n

Q pi
i

= − ∑
=

 

где Q – результирующее множество; n – число 
классов в нем; ip  – вероятность i-го класса. 
Лучшим разбиением будет то, у которого ми-
нимальное значение индекса Джини. 

Метод k-ближайших соседей. Метод  
k-ближайших соседей (англ. k-Nearest Neigh-
bors Algorithm – KNN) – широко известный 
традиционный метод со статистическим подхо-
дом. При необходимости распознавания нового 
объекта алгоритм определяет расстояние (мо-
жет применять формулы расстояния) всех объ-
ектов относительно этого объекта, чтобы найти  
k-ближайших объектов, так называемых  
k-ближайших соседей, а затем использовать эти 
расстояния для взвешивания всех классов. Вес 
класса представляет собой сумму всех указан-
ных выше расстояний объектов в k-соседях, 
имеющих одну и ту же метку данного класса. 
Затем классы будут отсортированы по умень-
шению значению веса, класс с самым высоким 
весом будет выбран в качестве результата.  
В статье используется метрика Минковского, 
число ближайших соседей равно 5 [13, 14].  

Метод опорных векторов (англ. Support Vector 
Machine – SVM). Метод опорных векторов –  
это семейство методов, основанных на функци-
ях ядра для минимизации риска оценки. Ос-
новная идея этого алгоритма заключается в 
том, что при наличии обучающего набора, 
представленного в векторном пространстве, где 
каждый объект является точкой, находится 
плоскость решения, которая может наилучшим 
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образом разделить точки в пространстве на 2 от-
дельных слоя. Разделяющая классы функция 
представляет собой разделяющую гиперплос-
кость. Качество этой гиперплоскости определяет-
ся расстоянием (называемым границей) ближай-
шей точки данных каждого слоя от этой плоско-
сти. Чем больше граничное расстояние, тем луч-
ше плоскость принятия решения и тем точнее 
классификация. Цель алгоритма SVM – найти 
наибольшее граничное расстояние [12, 15]. В ра-
боте используется радиальная основная функция 
в качестве разделяющей гиперплоскости. 

Нейросетевой алгоритм распознавания. 
Применение нейросетевого алгоритма является 
одним из наиболее перспективных путей для ре-
шения задачи распознавания РЛЦ. Искусственная 
нейронная сеть, часто сокращаемая до нейронной 
сети, – это вычислительная модель, построенная 
на основе биологических нейронных сетей. 
Нейронные сети различаются числом слоев, 
функцией активации, алгоритмом обучения.  

Одной из самых первых и популярных искус-
ственных нейронных сетей является сеть, по-
строенная на многослойном перцептроне (англ. 
Multilayer Perceptron – MLP), которая позволяет 
распознавать объект в соответствии с предвари-
тельным обучением сети [11]. Нейронная сеть 
состоит из нескольких слоев, которые подразде-
ляются на 3 типа: входной слой (представляет 
входные данные), выходной слой (выполняет за-
дачу распознавания) и скрытый слой, представ-
ляющий процесс обработки информации и выво-
да в сети. Он будет получать входную информа-
цию на входе и возвращать результаты на выходе 
через функцию активации. В процессе обучения 
MLP автоматически извлекают признаки, опре-
деляют их важность и выстраивают связи между 
ними. На рис. 5 показана структура типичного 
многослойного персептрона.  

В данной статьте применяется MLP, состо-
ящий из трех скрытых слоев со 100 нейронами 
в каждом, для активации используется сигмо-
видная функция. 

Метод случайного леса. Термином "случай-
ный лес" (Random Forest) определяют семей-
ство методов машинного обучения, включаю-
щее различные алгоритмы для создания набора 
деревьев решений, такие, как алгоритм леса 
Бреймана. Суть алгоритма случайного леса за-
ключается в том, что он может комбинировать 
несколько деревьев решений вместо того, что-
бы принимать выбор на основе решения одного 
дерева. Таким образом, метод случайного леса 
может уменьшить ошибку и улучшить произ-
водительность прогнозирования. Этапы обуче-
ния включают построение набора деревьев ре-
шений, каждое из которых основано на 
"начальном" подмножестве из исходного обу-
чающего набора, т. е. используя принцип упа-
ковки, и метод индукции дерева, называемый 
случайным деревом. Такой алгоритм индукции 
обычно основан на алгоритмах дерева класси-
фикации и регрессии. Метод случайного леса 
включает в себя следующие этапы [16, 17]: 

1. Для i = 1, 2, ..., N (здесь N – количество 
деревьев в ансамбле): сформировать бутстреп-
выборку S размера l по исходной обучающей 
выборке D, по бутстреп-выборке S индуциро-
вать неусеченное дерево решений .iT  После 
выполнения первого этапа получаем набор де-

ревьев решений { }1
NT . 

2. Предсказание новых наблюдений выпол-
нять следующим образом: пусть 
( ) { }1 2, ,...,i nk x k k k∈  – класс, предсказанный 

деревом решений iT , т. е. ( ) ( );i iT x k x=  тогда 

( )N
rfk x  – класс большинства голосов во мно-

жестве ( ){ }1 .N
bk x  

Метод случайного леса позволяет осу-
ществлять параллельное обучение на основе 
нескольких деревьев решений, которые по-
строены случайным образом и обучены с ис-
пользованием множества подмножеств, содер-
жащих разные выборки. Каждое дерево в лесу 
обучается подмножеством со случайно распре-
деленными данными по принципу бэггинга, а 

 

Рис. 5. Структура типичного многослойного персептрона  
Fig. 5. Structure of a typical multilayer perceptron 
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также имеет случайные признаки. Окончатель-
ные результаты представляют собой среднее зна-
чение каждого дерева решений для задачи ре-
грессии или определяются по результату боль-
шинства для задачи классификации данных. 

Метрики оценки качества распознава-
ния. Первым критерием качества является ак-
куратность (accuracy) – доля правильно клас-
сифицированных объектов [12, 18]: 

TP + TN
A =

TP + FP + TN + FN
,  

где ТР – число целей, для которых алгоритм 
принятия решения верно определил принад-
лежность к текущему классу; TN – число це-
лей, для которых алгоритм принятия решения 
верно определил, что они не принадлежат к 
текущему классу; FP – ложно-положительные 
решения; FN – ложно-отрицательные решения.  

Для оценки качества работы алгоритма на 
каждом из классов по отдельности введем мет-
рики точность и полнота:  

– точность (precision) рассчитывается по 
следующей формуле:  

TPP = ;
TP + FP

 

– полнота (recall): 
TPR = .

TP + FN
 

Результаты и их обсуждение. Эксперимен-
тальные расчеты проводились на ПК с процессо-
ром Intel Core i5-9400H, 8 Гбайт. Выбран язык 
программирования MATLAB, так как в библио-
теке среды MATLAB поддерживается множество 
функций для технологии искусственного интел-
лекта. Разработанная программа позволяет ана-
лизировать качество методов распознавания тра-
екторий малоразмерных воздушных объектов.  

Результат сравнения качества распознава-
ния целей при использовании различных мето-
дов представлен в таблице.  

Каждый метод строится и рассчитывается на 
обучающей выборке, затем на тестовой выборке 
оценивается качество классификации. Обучаю-
щая выборка включает в себя 283 участка траек-
торий; тестовая выборка – 229 участков. 

Траекторные признаки, используемые в ка-
честве входных данных для методов распозна-
вания: средняя скорость, среднее ускорение, 
курса, средняя скорость поворота, и их средне-
квадратические отклонения. На рис. 6 показан 
график СКО скорости и курса в качестве при-
знака распознавания. 

На рис. 7 приведена матрица ошибок при 
распознавании БВС и птиц разными методами 
принятия решения. 

На практике для оценки качества метода  
распознавания помимо критериев точности, 
также важны критерии времени расчета и вре-
мени принятия решения. На рис. 8 приведено 
сравнение времени обучения и принятия реше-
ния для разных методов распознавания. 
  

Результат сравнительного анализа качества распознавания целей различными алгоритмами принятия решения 
Accuracy comparison for recognition algorithms of small targets by trajectory features 

Классификатор 
Метрика 

Аккуратность 
(Accuracy), % 

Точность  
(Precision), % 

Полнота  
(Recall), % 

Наивный байесовский алгоритм 93.0  78.6  98.2  
Решающие деревья (CART) 95.6  92.6  89.3  

Метод k-ближайших соседей 97.9  94.7  96.4  
Метод опорных векторов (SVM) 97.9  94.7  96.4  

Многослойный персептрон 96.1  92.7  91.7  
Метод случайных лесов 97.4 94.6  94.6 

 

Рис. 6. СКО скорости и СКО курса в качестве признака 
распознавания (класс 1: птицы, класс 0: БВС) 

Fig. 6. RMS of speed and heading as recognition features 
(class 1: birds, class 0: UAV) 
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Рис. 7. Матрица ошибок различных алгоритмов принятия решения при распознавании БВС  
и птиц по траекторным признакам (класс 1: птицы, класс 0: БВС) 

Fig. 7. Confusion matrix for recognition algorithms of small targets by trajectory features 
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Рис. 8. Сравнение времени обучения и вычисления алгоритмов принятия решения 
(синий: обучение, оранжевый: вычисление) 

Fig. 8. Comparison of training and calculation time for recognition algorithms (blue: learning, orange: calculation) 

  

0.9 

0.8 

0.7 

0.6 

0.5 

0.4 

0.3 

0.2 

0.1 

0 

Н
аи

вн
ы

й 
ба

йе
со

вс
ки

й 
 

ме
то

д 

Ре
ш

аю
щ

ее
 

де
ре

во
 

М
ет

од
 

оп
ор

ны
х 

ве
кт

ор
ов

 

М
но

го
сл

ой
ны

й 
пе

рс
еп

тр
он

 

С
лу

ча
йн

ы
е 

ле
са

 

K
-б

ли
ж

ай
ш

их
  

со
се

де
й 

В
ре

мя
, с

 



Алгоритм распознавания малоразмерных воздушных целей  
по траекторным признакам в полуактивной РЛС  
Algorithm for Recognition of Small Air Targets by Trajectory Features in Passive Bistatic Radar 

Известия вузов России. Радиоэлектроника. 2023. Т. 26, № 5. С. 76–88 
Journal of the Russian Universities. Radioelectronics. 2023, vol. 26, no. 5, pp. 76–88 

85 

Таким образом, все рассмотренные в статье 
методы в той или иной степени применимы для 
решения поставленной задачи. Оценка качества 
распознавания показала, что значения метрик 
распознавания (тестовый набор данных состо-
ит из 229 траекторий) находятся в диапазоне 
78…98 % правильных ответов, аккуратность 
всех методов превышает 90 %, причем 
наилучший результат показали метод  
k-ближайших соседей и метод опорных векто-
ров. Нейросетевой алгоритм дает высокую 
точность, при этом ожидается лучший резуль-
тат с большей обучающей выборкой. Точность 
распознавания целей байесовским методом 
уступила точности распознавания при исполь-
зовании других методов по причине трудности 
определения плотности распределения вероят-
ностей оценки информативного признака. 

Случайный лес строится на основе исполь-
зования большого ансамбля решающих деревь-
ев. Качество распознавания метода случайного 
леса превзошло результат решающего дерева, 
но для своей реализации случайный лес требу-
ет значительного объема вычислительных ре-
сурсов и занимает много времени на обучение 
и вычисление. 

Выигрыш по времени обучения обеспечи-
вают наивный байесовский метод, решающие 
деревья, метод k-ближайших соседей, метод 
опорных векторов.  

В данном исследовании используется опре-
деленный набор траекторных параметров (ско-
рость, ускорение, курс, угловая скорость пово-
рота и их СКО), по которым проводится распо-
знавание воздушных целей. Его можно расши-
рить и дополнить новыми параметрами в зави-

симости от метода анализа данных, тактико-
технических характеристик РЛС и типа целей. 

Заключение. В данном исследовании пред-
ложен алгоритм классификации низколетящих 
малоразмерных целей на основе их траектор-
ных характеристик. Ключевым подходом для 
решения задачи является применение методов 
искусственного интеллекта. Первичные отмет-
ки, используемые в процессе обучения, предва-
рительно обработаны алгоритмом траекторной 
фильтрации с целью оптимизации оценок па-
раметров движения цели. Представлен резуль-
тат сравнения эффективности шести методов 
классификации (байесовский метод, решающее 
дерево, метод k-ближайших соседей, нейросе-
тевой алгоритм, метод случайных лесов, метод 
опорных векторов), который показал, что 
наиболее эффективными являются методы  
k-ближайших соседей и опорных векторов. 

Таким образом, анализ качества методов 
принятия решений показал перспективность 
использования траекторных признаков в задаче 
распознавания малоразмерных воздушных це-
лей. Вероятность правильного распознавания 
может достигать 98 %. Время распознавания 
типа объекта составляет 20–30 обзоров РЛС. 

Результаты, полученные в данном исследо-
вании, могут быть использованы при разработ-
ке и совершенствовании систем радиолокаци-
онного распознавания малых воздушных целей 
на основе траекторных признаков. 

Возможными направлениями дальнейших ис-
следований являются разработка и реализация 
алгоритма распознавания целей для работы в ре-
альном времени, а также объединение результатов 
работы нескольких классификаторов, например по 
траекторным и по сигнальным признакам. 
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