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Аннотация. В данной статье рассматривается применение машинного обу-
чения для адаптации структуры военных вычислительных систем в задачах 
управления беспилотными летательными аппаратами (БПЛА). Стремитель-
ное развитие военных технологий требует от  вычислительных систем все 
большей гибкости и адаптивности, что делает традиционные методы управ-
ления БПЛА недостаточно эффективными. Машинное обучение предлагает 
решения, которые могут обеспечить высокую точность, оперативность 
и  адаптивность, что критически важно для успешного выполнения воен-
ных операций. Внедрение таких систем требует тщательного планирования 
и учета множества факторов, но результаты оправдывают усилия, обеспе-
чивая значительное улучшение эффективности и  надежности управления 
БПЛА.
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введение

В  современном мире военные технологии продол-
жают стремительно развиваться, что требует от вы-
числительных систем все большей гибкости и адап-

тивности. Одним из ключевых и быстроразвивающихся 
элементов современных военных операций являются 
беспилотные летательные аппараты (БПЛА), которые ис-
пользуются для разведки, наблюдения, целеуказания, 
ретрансляции связи, корректировки огня, боевых атак. 
Управление БПЛА требует высокой точности и  опера-
тивности, что делает их управление особенно сложным.

Целью нашего исследования является изучение 
и  анализ внедрения в  военные вычислительные систе-
мы машинного обучения, ведь на  примере последних 
лет, можно заметить, что традиционные методы управ-
ления БПЛА часто оказываются недостаточно гибкими 
и адаптивными для быстро меняющихся условий боевых 

действий. В  таких условиях необходимость в  автомати-
ческом и  адаптивном управлении становится критиче-
ски важной. 

Машинное обучение, как одна из наиболее перспек-
тивных областей искусственного интеллекта, предлагает 
решения, которые могут значительно улучшить эффек-
тивность и надежность управления БПЛА.

Научная новизна исследования заключается в  рас-
смотрении уже имеющихся методов машинного обуче-
ния, с  целью адаптации систем управления беспилот-
ными аппаратами в  условиях современных военных 
конфликтов.

Актуальность темы исследования заключается в том, 
что использование машинного обучения позволяет соз-
давать алгоритмы, способные адаптироваться к  новым 
получаемым данным, что делает их идеальными для ис-
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пользования в  быстроменяющихся условиях. Адаптив-
ные алгоритмы могут автоматически настраиваться под 
изменяющиеся задачи, обеспечивая высокую точность 
и оперативность управления БПЛА. Это особенно важно, 
когда время реакции и точность действий могут опреде-
лять успех или провал военной операции. 

1. определение машинного обучения и его роль 
в управлении бпла

Машинное обучение представляет собой раздел 
искусственного интеллекта, который занимается раз-
работкой алгоритмов и  моделей, способных учиться 
на  данных и  принимать решения или делать прогнозы 
без необходимости явного программирования. В управ-
лении беспилотными летательными аппаратами (БПЛА) 
машинное обучение позволяет системам адаптировать-
ся к новым условиям и задачам в режиме реального вре-
мени. Кроме того, оно помогает создавать адаптивные 
алгоритмы, которые могут автоматически изменять свои 
параметры в  зависимости от  новых данных, обеспечи-
вая высокую точность и эффективность управления. Это 
особенно важно для военных операций, где скорость 
реакции и точность выполнения задач могут быть кри-
тическими для успеха миссии.

Для эффективного управления БПЛА анализирова-
лись различные алгоритмы машинного обучения с  це-
лью выявления наиболее подходящих для данной обла-
сти. Рассмотрим несколько таких алгоритмов.

Градиентный бустинг — это мощный алгоритм ма-
шинного обучения, применяемый как для решения за-
дач классификации, так и  регрессии. Его суть заключа-
ется в  создании ансамбля слабых моделей (чаще всего 
деревьев решений), которые последовательно улучша-
ют друг друга, уменьшая ошибки предыдущих моделей.

Алгоритм работает следующим образом:
1. Изначально всем данным присваивается средний 

прогноз.
2. Вычисляются ошибки с использованием антигра-

диента функции потерь.
3. Строится регрессионное дерево и  выполняется 

прогноз.
4. Новый прогноз добавляется к  предыдущему, 

и процесс повторяется для каждого последующе-
го дерева.

5. После завершения обучения всех деревьев дела-
ется итоговый прогноз.

6. Итоговая сумма всех прогнозов и является окон-
чательным результатом.

Преимущества градиентного бустинга: высокая точ-
ность, хорошая работа с  разнообразными данными, 
возможность создания различных модификаций на его 

основе. Недостатки: низкая скорость обучения на боль-
ших наборах данных, возможные проблемы с категори-
альными признаками, риск переобучения при недоста-
точной подготовке данных. Однако, эти недостатки были 
частично или полностью решены в некоторых модифи-
кациях алгоритма.

Рекуррентная нейронная сеть (RNN) — это модель, 
вдохновленная биологической нейронной сетью, со-
стоящая из множества взаимосвязанных искусственных 
нейронов. Процесс обучения сети заключается в  под-
боре весов нейронов таким образом, чтобы входные 
данные преобразовывались в  требуемый выход. Од-
ной из простейших моделей нейронных сетей является 
перцептрон. Он представляет собой математическую 
модель, имитирующую работу нейронных сетей мозга, 
состоящую из сенсоров, ассоциативных и реагирующих 
элементов.

Процесс работы перцептрона можно описать следу-
ющим образом:

1. Сенсоры получают сигналы, которые могут быть 
либо нулевыми (покой), либо единичными (состо-
яние возбуждения).

2. Сигналы передаются ассоциативным элементам 
через связи с  весами, которые могут принимать 
значения -1, 0 или 1. Если сумма сигналов на  ас-
социативном элементе превышает определённый 
порог, элемент генерирует сигнал, равный 1, ина-
че — нулевой.

3. Ассоциативные элементы передают сигналы сум-
матору, который складывает их и, при превыше-
нии порога, выдаёт выходной сигнал 1.

4. Если порог не превышен, выходной сигнал будет 
равен 0.

Преимущества нейронных сетей: они способны 
обобщать информацию, решать задачи при отсутствии 
явных закономерностей, устойчивы к  шумам в  данных, 
адаптируются к изменениям окружающей среды и могут 
демонстрировать высокую производительность. Недо-
статки: сложность процесса обучения, необходимость 
тщательной подготовки обучающей выборки, долгий 
процесс обучения, а также отсутствие гарантий логиче-
ского поведения обученной сети.

2. обзор текущих методов управления бпла

Метод управления на  основе правил предполагает 
использование заранее определенных правил и сцена-
риев для координации действий БПЛА. Эти правила мо-
гут включать условия для выполнения различных задач, 
таких как патрулирование, разведка или атака. К преиму-
ществам можно отнести, что метод прост в реализации 
и не требует сложных вычислительных ресурсов, а также 
предсказуемость поведения БПЛА, что упрощает плани-
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рование и  координацию. Но  предсказуемость является 
одновременно и минусом: метод не может эффективно 
адаптироваться к изменяющимся условиям и новым за-
дачам. Также требуется постоянное обновление правил 
для учета новых сценариев и условий. Управление на ос-
нове правил может применяться в системах, где требу-
ется высокая предсказуемость и  простота реализации. 
Однако его ограниченная гибкость делает его менее 
подходящим для динамически изменяющихся условий.

Метод управления на  основе моделей использует 
математические модели для прогнозирования поведе-
ния БПЛА и окружающей среды. Эти модели могут вклю-
чать динамические уравнения, описывающие движение 
БПЛА и модели окружающей среды. 

Метод основан на нескольких аспектах:
1. Разработка математической модели, которая учи-

тывает физические характеристики ЛА, такие как 
масса, форма, аэродинамические силы и  момен-
ты. 

2. Линейное и  нелинейное моделирование. Линей-
ные модели проще в анализе, но нелинейные луч-
ше описывают реальное поведение.

3. Методы управления: используются различные 
алгоритмы управления, такие как PID-контроль, 
управление на основе состояния или адаптивное 
управление, которые опираются на  разработан-
ную модель.

4. Симуляция и  тестирование: применяются ком-
пьютерные симуляции для тестирования разра-
ботанных алгоритмов управления в  различных 
условиях, что позволяет выявить возможные про-
блемы до реальных полетов.

Преимущества метода: наибольшая точность про-
гнозирования поведения БПЛА, сводящая к  минимуму 
возможности отклонения во время выполнения зада-
чи и  возможность учета динамики системы и  внешних 
факторов, что повышает точность управления. К  недо-
статкам относиться сложность реализации, требуются 
значительные вычислительные ресурсы и  сложные ма-
тематические модели, и все так же ограниченная адап-
тивность, но  только в  этом случае отклонение БПЛА 
практически невозможно. Управление на  основе моде-
лей обеспечивает высокую точность прогнозирования 
и учет динамики системы. Однако сложность и ограни-
ченная адаптивность делают его менее подходящим для 
действий в реальном времени.

Метод управления на  основе распределенных си-
стем предполагает использование множества центров 
управления, которые координируют действия БПЛА. 
Метод обладает повышенной устойчивостью, он менее 
уязвим к сбоям и атакам, так как не зависит от единого 
центра управления, так же дает возможность незави-

симой координации действий БПЛА. Но  координация 
данным методом требует надежной и быстрой коммуни-
кации между центрами управления для эффективной ко-
ординации. Управление на основе распределенных си-
стем является устойчивым и гибким, однако сложность 
координации и  требование к  надежной коммуникации 
делают его менее подходящим в непостоянных условиях 
конфликта.

Метод управления на  основе машинного обучения 
использует машинные алгоритмы и модели для автома-
тизации процессов управления, планирования и  адап-
тации системы управления под изменяющиеся условия 
и задачи. Эти алгоритмы могут включать методы обуче-
ния как с учителем, так и без него. Преимущества данно-
го метода заключается в  возможность автоматической 
адаптации системы под новые данные и условия быстро-
меняющийся обстановки, способности самостоятельно 
принимать решения в  реальном времени и  адаптации 
к  новым задачам. Однако метод машинного обучения 
требует большого объема данных и пока что подвержен 
ошибкам и  неопределенностям, особенно в  условиях 
недостаточного объема данных. Управление на  основе 
машинного обучения применяется там, где требуется 
высокая адаптивность и гибкость. Метод активно разви-
вается и  открывает перспективы дальнейший миними-
зации участия человека в прямой близости от столкно-
вения.

3. Сравнение алгоритмов машинного обучения 
для адаптации структуры вычислительных систем

Метод градиентного бустинга представляет собой 
ансамблевый метод машинного обучения, который по-
следовательно строит деревья решений, каждое из ко-
торых корректирует ошибки предыдущих деревьев. 
Этот метод особенно эффективен для задач регрессии 
и классификации, что делает его подходящим для адап-
тации структуры вычислительных систем в  условиях 
быстро меняющихся задач и  условий. Для разработки 
алгоритма градиентного бустинга необходимо собрать 
и  подготовить данные, которые будут использоваться 
для обучения модели. Эти данные могут включать в себя 
параметры состояния БПЛА, такие как скорость, высота, 
угол наклона, данные сенсоров, такие как температура, 
влажность, видимость, а также информацию о внешних 
условиях, таких как погодные условия и  наличие пре-
пятствий. После сбора и подготовки данных необходимо 
определить начальную модель, которая будет использо-
ваться для предсказания поведения системы. В данном 
случае мы будем использовать простую линейную мо-
дель для начального предсказания. Эта модель будет ис-
пользоваться для определения начальных ошибок, кото-
рые будут корректироваться последующими деревьями 
решений. Для построения деревьев решений использу-
ется алгоритм градиентного бустинга, такой как XGBoost 
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или LightGBM. LightGBM строит деревья по  принципу: 
«На каждом шаге делим вершину с наилучшим скором», 
а основным критерием остановки выступает максималь-
но допустимое количество вершин в дереве. Это приво-
дит к тому, что деревья получаются несимметричными, 
то есть поддеревья могут иметь разную глубину — на-
пример, левое поддерево может иметь глубину 2, а пра-
вое может разрастись до глубины 15 (Рис. 1).

С одной стороны, это позволяет быстро подстроить-
ся под обучающие данные. С другой — бесконтрольный 
рост дерева в  глубину неизбежно ведет к  переобуче-
нию, поэтому LightGBM позволяет помимо количества 
вершин ограничивать и  максимальную глубину. Впро-
чем, это ограничение обычно все равно выше, чем для 
XGBoost. XGBoost строит деревья по  принципу: «Стро-
им дерево последовательно по  уровням до  достиже-

ния максимальной глубины». Отдельного ограничения 
на  количество вершин нет, так как оно естественным 
образом получается из ограничения на глубину дерева. 
В  XGBoost деревья «стремятся» быть симметричными 
по глубине, и в идеале получается полное бинарное де-
рево, если это не  противоречит другим ограничениям 
(например, ограничению на  минимальное количество 
объектов в листе) (Рис. 2). Такие деревья обычно являют-
ся более устойчивыми к переобучению.

Например, мы можем использовать XGBoost с пара-
метрами: количество деревьев (n_estimators) = 100, мак-
симальная глубина дерева (max_depth) = 6, и  скорость 
обучения (learning_rate) = 0.1. Эти параметры могут быть 
настроены с помощью кросс-валидации для достижения 
оптимальной производительности.

Рис. 1. Пример построения дерева при помощи LightGBM модели

Рис. 2. Пример построения дерева при помощи XGBoost модели
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Метод рекуррентных нейронных сетей (RNN) пред-
ставляет собой модель машинного обучения, специ-
ально разработанную для обработки последовательных 
данных. RNN могут быть использованы для задач, связан-
ных с временными рядами, таких как прогнозирование 
траекторий движения БПЛА и анализ временных данных 
сенсоров. Этот метод особенно эффективен для задач, 
требующих учета временной зависимости данных. Плюс 
рекуррентных нейронных сетей, или RNN, в том, что они 
обеспечивают последовательности с  вариативными 
длинами как для входа, так и для вывода. Вот несколько 
примеров того, как может выглядеть рекуррентная ней-
ронная сеть (Рис. 3).

Для разработки алгоритма RNN необходимо собрать 
и  подготовить данные, которые будут использоваться 
для обучения модели (Рис. 4). Эти данные могут вклю-
чать в  себя временные ряды параметров состояния 
БПЛА, такие как скорость, высота, угол наклона, данные 
сенсоров, такие как температура, влажность, видимость, 
а также информацию о внешних условиях, таких как по-
годные условия и наличие препятствий.

После сбора и подготовки данных необходимо опре-
делить архитектуру нейронной сети, которая будет ис-
пользоваться для предсказания поведения системы. 
В  данном случае мы будем использовать архитектуру 

RNN с  двумя скрытыми слоями, каждый из  которых со-
держит 128 нейронов. Входной слой будет содержать 
20 нейронов, соответствующих количеству признаков 
в данных. Выходной слой будет содержать один нейрон 
для задачи регрессии или несколько нейронов для за-
дачи классификации. Для обучения нейронной сети 
используется алгоритм обратного распространения 
ошибки (backpropagation) с функцией потерь, такой как 
среднеквадратичная ошибка (MSE) для задачи регрес-
сии или кросс-энтропия для задачи классификации. Об-
учение проводится с  использованием оптимизатора, 
такого как Adam, с  параметрами: скорость обучения 
(learning_rate) = 0.001, количество эпох (epochs) = 100, 
и  размер батча (batch_size) = 32. Эти параметры могут 
быть настроены с помощью кросс-валидации для дости-
жения оптимальной производительности.

Заключение

В ходе работы был проведен обширный анализ ис-
точниковой базы и  сделаны выводы, что применение 
машинного обучения для адаптации структуры военных 
вычислительных систем в  задачах управления беспи-
лотными летательными аппаратами (БПЛА) представля-
ет собой значительный шаг вперед в  области военных 
технологий. В условиях стремительного развития воен-
ных технологий и возрастающих требований к гибкости 

Рис. 3. Виды RNN

Рис. 4. Многомерная RNN модель
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и  адаптивности вычислительных систем, машинное об-
учение предлагает решения, которые значительно улуч-
шают эффективность и надежность управления БПЛА.

Обзор текущих методов управления БПЛА показал, 
что традиционные методы, такие как управление на ос-
нове правил, моделей и распределенных систем, имеют 
свои преимущества и недостатки. Управление на основе 
правил просто в реализации, но ограничено в адаптив-
ности, на  основе моделей обеспечивает высокую точ-
ность, но сложно в реализации и ограничено в адаптив-
ности, а управление на основе распределенных систем 
устойчиво, но требует надежной коммуникации. В свою 
очередь, управление на  основе машинного обучения 

предлагает высокую адаптивность и гибкость, хотя и тре-
бует большого объема данных и подвержено ошибкам.

Анализ эффективности и надежности указывает на то, 
что алгоритмы машинного обучения значительно пре-
восходят традиционные методы по  точности предска-
заний, времени реакции и способности адаптироваться 
к изменяющимся условиям. Надежность и устойчивость 
адаптивных систем также были подтверждены, благода-
ря способности ML-систем выявлять и  компенсировать 
неисправности сенсоров и  актюаторов, а  также учиты-
вать внешние воздействия, такие как погодные измене-
ния или электронные помехи.
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