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В.А. Деркачев  

КЛАССИФИКАЦИЯ РАДИОЛОКАЦИОННЫХ ИЗОБРАЖЕНИЙ 
БЕСПИЛОТНЫХ ЛЕТАТЕЛЬНЫХ АППАРАТОВ МУЛЬТИРОТОРНОГО ТИПА 

С ПРИМЕНЕНИЕМ АЛГОРИТМА YOLO11 

Рассматривается классификатор радиолокационных изображений беспилотных летатель-
ных аппаратов, основанный на нейронной сети, построенной на алгоритме YOLO 11 версии. Ре-
шение задачи обнаружения и классификации беспилотных летательных аппаратов стало одной 
из приоритетных задач в настоящее время. Увеличение числа модификаций беспилотных лета-
тельных аппаратов сильно усложняет применение статистических методов классификации, что 
требует применения новых подходов в решении задачи классификации. Развитие нейросетевых 
методов, одновременно с увеличением производительности вычислителей для обучения, с одной 
стороны, и встраиваемых решений, с другой, позволяет осуществлять классификацию летатель-
ных аппаратов с применением радиолокационных изображений в реальном масштабе времени. 
Применение алгоритма YOLO11 позволяет, помимо определения класса цели, осуществить оценку 
дальности до наблюдаемого объекта. Использование радиолокационных изображений оправданно 
в связи с тем, что визуальное наблюдение не всегда является возможным, из-за сложных погодных 
условий и темного времени суток. Для обучения нейронной сети предполагается использовать 
набор радиолокационных изображений, полученный с применением авторской модели генерации 
данных с произвольной конфигурацией беспилотных летательных аппаратов. Проведено обучение 
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нейронной сети класса Detection YOLO11s (9,4 млн. параметров) на выборке радиолокационных 
изображений двух классов общим числом 8192. В результате обучения получена точность 0,99 для 
классификации на 2 классах объектов (на тестовых модельных данных). Были проведены тесты с 
применением натурных данных, снятых с применением радиолокационной системы миллиметро-
вого диапазона TI IWR1642, в результате которых достигнута безошибочная классификация объ-
ектов на малой выборке.  

Классификатор; беспилотный летательный аппарат; радиолокационное изображение; ней-
ронная сеть; БПЛА. 

V.A. Derkachev  

CLASSIFICATION OF RADAR IMAGES OF MULTI-ROTOR UNMANNED AERIAL 
VEHICLES USING THE YOLO11 ALGORITHM 

This article discusses a classifier of radar images of unmanned aerial vehicles based on a neural 
network built on the YOLO algorithm version 11. Solving the problem of detecting and classifying un-
manned aerial vehicles has become one of the priority tasks at present. The increase in the number of 
modifications of unmanned aerial vehicles greatly complicates the use of statistical classification methods, 
which requires the use of new approaches to solving the classification problem. The development of neural 
network methods, simultaneously with an increase in the performance of computers for training, on the 
one hand, and embedded solutions, on the other, allows for the classification of aircraft using radar imag-
es in real time. The use of the YOLO11 algorithm allows, in addition to determining the class of the target, 
to estimate the range to the observed object. The use of radar images is justified due to the fact that visual 
observation is not always possible due to difficult weather conditions and darkness. To train the neural 
network, it is proposed to use a set of radar images obtained using the author's model of data generation 
with an arbitrary configuration of unmanned aerial vehicles. The neural network of the Detection 
YOLO11s class (9.4 million parameters) was trained on a sample of radar images of two classes, a total of 
8192. As a result of training, an accuracy of 0.99 was obtained for classification in 2 classes of objects (on 
test model data). Tests were conducted using natural data taken using the TI IWR1642 millimeter-range 
radar system, as a result of which error-free classification of objects on a small sample was achieved. 

Classifier; unmanned aerial vehicle; radar image; neural network; UAV. 

Введение. В последнее время к проблеме обнаружения и классификации беспилотных 
летательных аппаратов (БПЛА) наблюдается повышенный интерес [1, 2]. Задача классифи-
кации беспилотных летательных аппаратов с применением средств радиолокации может ре-
шаться применением двух подходов: статистического и нейросетового. Наиболее часто ис-
пользуемые статистические методы: корреляционный [3] и с применением оптимальных бай-
есовских классификаторов [4]. Применение статистических методов является достаточно 
сложной задачей, ввиду необходимости выделения отдельных признаков в классифицируе-
мых данных, особенно при наличии сложной структуры радиолокационного изображения. 
Прогресс в развитии архитектур нейронных сетей обработки данных в последние годы по-
зволяет создавать классификаторы радиолокационных изображений [5–7].  

В работе [8] описан алгоритм обнаружения с применением на основе сверточных 
нейронных сетей и профилей, полученных из дальностно-скоростных матриц. В статьях 
[9, 10] показана возможность классификации БПЛА с применением дальностно-
скоростных изображений и различных архитектур нейронных сетей. В приведенных ра-
ботах обучение и тестирование нейронных сетей осуществлялось на данных, полученных 
в результате натурных экспериментов. 

Применение нейронных сетей приводит к необходимости формирования данных 
для обучения. В случае БПЛА можно осуществить генерацию дальностно-скоростных 
портретов мультироторных БПЛА с заданными параметрами (геометрией, скоростью 
полета, размером и расположением винтов) используя авторскую методику [11, 12]. 
Применяя последнюю версию архитектуры YOLO11 в паре с вышеупомянутым алгорит-
мом, становится возможно создать классификатор мультироторных БПЛА, имеющий 
возможность работы в реальном времени на мобильных устройствах [13, 14]. 

Постановка задачи. В данной работе необходимо осуществить создание классифи-
катора БПЛА с применением нейронных сетей. В качестве обучающих данных применя-
лись радиолокационные изображения синтезировались с применением авторской мето-
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дики. Применение синтезированных изображений обусловлено необходимостью исполь-
зования большого объема данных для обучения нейронной сети, что требует больших 
материальных и трудовых затрат. В качестве архитектуры нейронной сети используется 
YOLO11, которая совместима с набором синтезированных изображений. Тестирование 
проводилось с применением РЛС миллиметрового диапазона, что обусловило выбор па-
раметров для синтеза радиолокационных изображений. Решаемую задачу можно разбить 
на два этапа. Первый этап – формирование набора радиолокационных изображений не-
обходимых для обучения нейронной сети. Второй этап заключается в обучении нейрон-
ной сети и тестировании полученного классификатора. 

Описание архитектуры нейронной сети. Обнаружение и классификация объектов 
является неотъемлемой частью компьютерного зрения. В настоящее время достигнуты 
большие успехи в развитии данной технологии в связи с развитием нейросетевых мето-
дов обработки визуальной информации [15]. Одним из представителей данного класса 
нейронных сетей является алгоритм You Only Look Once (YOLO) [16]. YOLO v1 исполь-
зовал механику разделения изображения на сегменты и прогнозирования вероятностей 
классов для каждого сегмента [17]. Далее в версиях 2 и 3 были добавлены пакетная нор-
мализация, опорные блоки и обнаружение с изменением размера окна [18], дальнейшие 
версии (с 4 по 7) были направленны на улучшения скорости, вычислительной эффектив-
ности, точности [19]. В YOLO v8 была представлена поддержка сегментации, отслежива-
ния и механизмы обнаружения без привязки к опорным блокам, тем самым увеличивая 
эффективность обобщения данных при обучении [20].  

Архитектура YOLO11 представлена в 2024 году, показана структурная схема моде-
ли показана на рис. 1 [21]. Данная версия основана на версии YOLOv8, и как предшест-
венница включает многочисленные приложения, такие как обнаружение объектов, сег-
ментация экземпляров, классификация изображений, оценка позы и ориентированное 
обнаружение объектов.  

 
Рис. 1. Архитектура нейронной сети YOLO11 
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В архитектуре YOLO11 можно выделить 3 основные части: Backbone, Neck и Head. 
Backbone – это важнейший компонент архитектуры YOLO, отвечающий за извлечение 
признаков из входного изображения в нескольких масштабах. Этот процесс включает в 
себя наложение сверточных слоев и специализированных блоков для генерации карт 
признаков в различных разрешениях [22]. Neck объединяет признаки в разных масштабах 
и передает их в Head для прогнозирования. Head YOLOv11 отвечает за генерацию окон-
чательных прогнозов с точки зрения обнаружения и классификации объектов. Она обра-
батывает карты признаков, переданные из шеи, в конечном итоге выводя ограничиваю-
щие рамки и метки классов для объектов на изображении. 

Архитектура YOLO11 представлена в виде 5 различных классов нейросетей: обна-
ружения (Detection, COCO), сегментации (Segmentation, COCO), классификации (Classifi-
cation, ImageNet), оценки позы (Pose, COCO), ориентированного обнаружения (OBB, 
DOTAv1). В рамках задачи обнаружения и классификации радиолокационного изобра-
жения БПЛА на дальностно-скоростных портретах наиболее подходящей является ней-
росеть обнаружения (Detection, COCO). Выбранный класс архитектуры YOLO11 так же 
имеет 5 вариантов нейросетей различающихся числом параметров, а, соответственно, 
точностью, скоростью исполнения и требованиям к аппаратному обеспечению. В табл. 1 
показаны основные характеристики нейросетей обнаружения архитектуры YOLO11.  
В представленной таблице фигурирует параметр mAPval 50-95, который является сред-
ней точностью, рассчитанной по пороговым значениям IoU (метрики степени пересече-
ния между двумя ограничивающими рамками) от 0,5 до 0,95. 

Таблица 1 
Модель mAPval 50-95 Кол-во параметров (млн.) Сложность (GFLOPS) 

YOLO11n 39,5 2,6 6,5 
YOLO11s 47,0 9,4 21,5 
YOLO11m 51,5 20,1 68,0 
YOLO11l 53,4 25,3 86,9 
YOLO11x 54,7 56,9 194,9 

Формирование данных для обучения. Данные для обучения нейросети получены 
с применением авторского алгоритма формирования радиолокационных сигналов от 
БПЛА [11, 12, 23]. Обобщенная схема алгоритма показана на рис. 2. 

 
Рис. 2. Обобщенный алгоритм построения радиолокационных изображений 
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В качестве радиолокационной системы выбрана РЛС миллиметрового диапазона 
TI IWR1642, основные параметры моделирования радиолокационного сигнала показаны 
в табл. 2. 

Таблица 2 
Параметр Величина 

Центральная частота сигнала 77 ГГц 
Ширина спектра сигнала (используемая)  767,54 МГц  

Частота дискретизации ВЧ 1,6 ГГц 
Число периодов ЛЧМ импульсов 128 

Длительность ЛЧМ импульса 60 мкс 
Период ЛЧМ импульсов 160 мкс 

Частота дискретизации АЦП 10 МГц 
Число отсчетов АЦП за один период 256 

Время моделирования 20 мс 

Для обучения было выбрано 2 класса БПЛА Xiaomi Mi Drone Mini (рис. 3,а) и DJI 
Mavic2 PRO (рис. 3,б), основные характеристики данных БПЛА представлены в табл. 3. 

 
                           а                                                                    б 

Рис. 3. Моделируемые БПЛА 

Таблица 3 

Параметр Величина 
Xiaomi Mi Drone Mini DJI Mavic2 PRO 

Число лопастей на роторе 2 2 
Число роторов 4 4 
Длина лопасти  0,038 м 0,107 м 

Радиус оси ротора 0,0025 м 0,011 м 
Ширина лопасти 0,005 м 0,022 м 

Частота вращения лопастей  ±100 Гц ±100 Гц 

В результате работы модели формируются радиолокационные изображения без 
шума, далее добавляется шум с нецентральным χ2-распределением, ОСШ при этом 
составляет 10 дБ. Далее сформированные изображения разрешением 128х128 точек 
интерполируются до разрешения 640х640 точек. Необходимость в этом связана с тре-
бованиями к входным данным нейронной сети и достаточно высокой вычислительной 
сложностью алгоритма формирования изображений. Для обучения генерируется по 
4096 изображений каждого из классов, примеры полученных изображений показаны 
на рис. 4. 
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Рис. 4. Формируемые РЛИ 

Обучение нейронной сети. Обучение нейронной сети производилось с применени-
ем библиотеки Ultralytics версии 8.3.72 построенной на основе библиотеки PyTorch вер-
сии 2.4.1+cu124. Моделируемые РЛИ, полученные в предыдущем разделе, разделены на 
3 выборки: обучающую состоящую из 5734 изображения 2 классов (70% от всех изобра-
жений), валидационную, состоящую из 820 изображений 2 классов (10% от всех изобра-
жений) и тестовую, состоящую из 1638 изображений 2 классов (20% от всех изображе-
ний). Для обучения был выбран варианта YOLO11s, число эпох обучения 100. Время 
обучения составило 1,5 часа с применением видеокарты Nvidia RTX3090.  

Анализ матрицы ошибок 
Матрица ошибок (рис. 5) дает полное представление о точности классификации 

YOLO11 по различным типам БПЛА. Нейросеть демонстрирует высокую точность для 
определения всех классов, достигая высоких показателей классификации с минимальны-
ми ошибками классификации. 

 

Рис. 5. Матрица ошибок 
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Для оценки полученного результата обучения использовались следующие метрики 
[24–26]: F-мера, Precision-Confidence Curve, Precision-Recall Curve, Recall-Confidence 
Curve, (рис. 6). Кривая достоверности F1 дает представление о компромиссе между поро-
гом достоверности модели и ее оценкой F1. Обученная модель достигает оптимальной 
оценки F1 0,99 при пороге достоверности 0,619, что указывает на сбалансированную 
точность и полноту обученной нейронной сети. Кривая Precision-Confidence показывает, 
как точность меняется в зависимости от уровня достоверности для каждого типа класса. 
Модель поддерживает высокую точность при большинстве порогов. Кривая Precision-
Recall Curve подчеркивает эффективность модели в балансировке точности и полноты по 
классам, уровень mAP@0.5 составляет 0,995 для всех классов. Кривая Recall-Confidence 
показывает, как точность меняется в зависимости от уровня достоверности для каждого 
типа БПЛА. Нейросеть сохраняет высокую точность при большинстве порогов, достигая 
1,0 при пороге 0,996.  

 
Рис. 6. Метрики оценки обученной модели 

На рис. 7 показаны кривые обучения нейросети, кривая metrics/precision (B) показы-
вает точность обнаружения объектов в процессе обучения, а кривая metrics/recall показы-
вает, насколько полно нейросеть может найти объекты на изображении. Достигнута точ-
ность классификации 0,99 для двух классов изображений. 

Тестирование на экспериментальных данных. Нейросеть протестирована с при-
менением тестовых данных, полученных на полигоне в июле 2021 года с применением 
радиолокатора TI IWR1642 с параметрами сигнала, показанными в табл. 2 и БПЛА 
Xiaomi Mi Drone Mini и DJI Mavic2 PRO. В результате из 56 радиолокационных изобра-
жений было правильно классифицированы все изображения. На рис. 8,а показан пример 
правильной классификации РЛИ с БПЛА DJI Mavic2 PRO, а на рис. 8,б показан пример 
правильной классификации РЛИ с БПЛА Xiaomi Mi Drone Mini. 
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Рис. 7. Метрики точности во время обучения 

 
                                         а                                                                    б 

Рис. 8. Классификация экспериментальных РЛИ 

Выводы. Предложенный нейросетевой классификатор БПЛА, основанный на при-
менении архитектуры YOLO11, позволяет осуществить классификацию радиолокацион-
ных изображений, содержащих отклики от целевых БПЛА. Применение авторской моде-
ли рассеяния радиолокационных сигналов в качестве генератора обучающих данных по-
зволило сформировать достаточно качественные изображения для обучения нейронной 
сети. Архитектура YOLO в основе классификатора позволяет получить стабильные ре-
зультаты в классификации БПЛА. Точность на тестовых (сгенерированных) изображени-
ях составила 0,99, а на малой выборке (из 56 изображений), полученных в результате на-
турного эксперимента, точность составила 1,0. 
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