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Аннотация. Разработка беспилотных летательных аппаратов явля-
ется одним из перспективных направлений для гражданской авиа-
ции, которое имеет широкий спектр применения. Нейронные сети 
могут быть обучены для принятия решений в реальном времени, 
адаптируясь к изменяющимся условиям на поле боя и обеспечивая 
оптимальное выполнение поставленных задач. Среди многих задач
навигации и управления БПЛА сохраняет актуальность проблема 
автоматической посадки беспилотного летательного аппарата на 
подвижную посадочную площадку (корабли, транспортные сред-
ства, специализированные площадки). Особую актуальность носит 
автоматизированная посадка беспилотного летательного аппарата 
на подвижный носитель. В связи с этим авторами исследуется 
система автоматической посадки беспилотного летательного ап-
парата (БПЛА) на подвижную платформу с использованием нейро-
сетевых технологий. Метод исследования основан на применении 
искусственных нейронных сетей для разработки адаптивной си-
стемы управления, способной принимать решения в реальном 
времени при выполнении посадочных маневров. В результате раз-
работан алгоритм управления, обеспечивающий точную посадку 
БПЛА на движущиеся платформы различного типа (корабли, транс-
портные средства, специализированные площадки), что позволяет 
существенно расширить радиус действия беспилотных аппаратов 
и повысить эффективность их применения в различных условиях 
эксплуатации. 

Ключевые слова: приемопередающее устройство, взлетно-поса-
дочная установка, лидар, взлетно-посадочной платформы, нейро-
сеть, подвижный носитель 
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Abstract. The development of unmanned aerial vehicles is one of the promising 
directions for civil aviation with a wide range of applications. Neural networks can 
be trained for real-time decision making, adapting to changing battlefield conditions
and ensuring optimal task execution. Among many UAV navigation and control tasks, 
the challenge of automatic landing of an unmanned aerial vehicle on a mobile landing 
platform (ships, vehicles, specialized platforms) remains relevant. Automated landing 
of an unmanned aerial vehicle on a mobile carrier is particularly significant.
The article examines the system of automatic landing of an unmanned aerial vehicle 
(UAV) on a mobile platform using neural network technologies. The research method
is based on the application of artificial neural networks for developing an adaptive 
control system capable of real-time decision-making during landing maneuvers.
As a result of the research, a control algorithm was developed that ensures precise 
landing of UAVs on various types of moving platforms (ships, vehicles, specialized 
platforms), which significantly expands the operational range of unmanned vehicles 
and increases their efficiency in various operating conditions. 

Keywords: receiving and transmitting device, runway, lidar, runway, neural network,
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Введение 

Применение нейронных сетей для автома-
тизированной посадки беспилотного летатель-
ного аппарата (БПЛА) на подвижную плат-
форму является актуальной задачей. Нейронные 
сети, обученные на данных о движении плат-
формы и внешних условиях, позволяют адап-
тироваться к изменениям в реальном времени, 
обеспечивая надежность операций даже в не-
стабильных условиях. В таких системах управ-
ления нейронные сети обрабатывают данные 
с сенсоров и камер, включая показатели ветра, 
перемещения платформы и пространственные 
параметры, что способствует высокой точности 
посадки. 

Разработка систем автоматической посадки 
БПЛА на подвижные платформы является ак- 

туальным направлением исследований. Анализ 
научной литературы показывает значительный 
прогресс в этой оБПЛАсти. Ю.П. Токарев [1] 
исследовал методы управления БПЛА в общем 
воздушном пространстве. А.В. Платунова и со-
авторы [2] рассмотрели особенности формиро-
вания адаптивных законов управления. М.Д. Ни-
канорова, Е.В. Заболотская [3] представили чис-
ленные расчеты аэродинамических характери-
стик БПЛА. 

Применение нейронных сетей для управле-
ния БПЛА рассматривается в [4–5]. Особый 
интерес представляют исследования В.В. Щер-
бинина [6] по алгоритмам корреляционно-экс-
тремальной навигации и работы А.Г. Смоль-
ского [7] по нейросетевой обработке геопро-
странственной информации. 

https://orcid.org/0009-0007-1028-5993
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Система управления БПЛА состоит из при-
емопередающих устройств и электронных бло-
ков управления, обеспечивающих точное пози-
ционирование БПЛА на подвижной платформе. 
Эти системы поддерживают обмен информа-
цией с использованием оптических сенсоров, 
что позволяет динамично корректировать траек-
торию для успешной посадки даже при изменя-
ющихся условиях окружающей среды.  

Задача точной посадки БПЛА на подвиж-
ную платформу требует дальнейшего исследо-
вания, особенно в части применения нейрон-
ных сетей для обработки данных с оптических 
сенсоров в реальном времени [8; 9]. 

Цель исследования — разработка алгорит-
мов для автоматизированной посадки БПЛА на 
подвижные носители с использованием нейрон-
ных сетей. Данные технологии могут приме-
няться для выполнения задач в удаленных и 
опасных зонах, снижая зависимость от челове-
ческого вмешательства и повышая безопас-
ность операций. 

1. Описание системы 
автоматической посадки 

1.1. Общая структура системы 

Предположим, что у нас есть один БПЛА 
с симметрично расположенными винтами. Также 
имеется круговая плоская платформа, которая 
движется в горизонтальной плоскости в преде-
лах обнаружения квадрокоптером. Радиус плат-
формы незначительно превышает расстояние 
от центра масс до края любого из винтов. Целью 
является достижение состояния, когда квадро-
коптер садится на движущуюся платформу. Ре-
шение задачи посадки БПЛА на подвижный но-
ситель включает в себя создание программно-
аппаратного комплекса, который содержит под-
систему механизации данного процесса и алго-
ритм управления, реализованный в виде про-
граммной части, обеспечивающей работу под-
системы механизации (рис. 1). 

Программно-аппаратный комплекс разра-
ботан для координации двух управляемых объ-
ектов: стола взлетно-посадочной установки 

(ВПУ) и беспилотного летательного аппарата. 
В процессе посадки на движущуюся платформу 
стол ВПУ может перемещаться независимо от 
корпуса носителя. Управляемое движение стола 
обеспечивается электромеханическими приво-
дами, которые стабилизируют платформу по всем 
шести степеням свободы. Это позволяет ком-
пенсировать движение носителя, обеспечивая 
точную позицию для посадки [10; 11]. 

 

 
 

Рис. 1. Взаимное расположение БПЛА и ВПУ 
И с т о ч н и к: выполнено В.А. Сусловым, С.В. Гагарским 

Figure 1. Relative positioning of the Unmanned Aerial Vehicle 
and the Takeoff and Landing Gear 

S o u r c e: done by V.A. Suslov, S.V. Gagarsky 

 
Стол взлетно-посадочной установки связан 

с носителем через подсистему механизации и 
может двигаться в трехмерной системе коорди-
нат, следуя кинематической траектории носи-
теля. Движение платформы, как правило, харак-
теризуется случайной составляющей, обуслов-
ленной типом носителя: движущееся судно под-
вержено качке, а автотранспортное средство — 
неровностям дороги. Подсистема механизации 
не только сглаживает линейные и угловые ко-
лебания, но также синхронизирует движение 
стола с траекторией БПЛА. 

В процессе посадки БПЛА подвергается 
воздействию внешних сил, таких как порывы 
ветра и турбулентные потоки, создаваемые дви-
жением вокруг стола взлетно-посадочной уста-
новки. Эти факторы добавляют случайные коле- 
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бания в траекторию БПЛА во время захода на 
посадку, что требует постоянной корректировки 
его положения и ориентации. 

1.2. Приемопередающие устройства 

Для точного определения взаимного поло-
жения БПЛА и ВПУ на столе и на днище БПЛА 
устанавливается приемопередающее устрой-
ство (ППУ), включающее лидар и матрицу фото-
резисторов. Лидар располагается в центре, а фо-

торезисторы образуют концентрические круги 
вокруг него, фиксируя лазерные лучи, направ-
ленные с противоположного устройства [12]. 

Ось лидара ориентирована перпендикулярно 
к матрице фоторезисторов. Когда БПЛА входит 
в зону посадки, лидары и фоторезисторы обоих 
устройств активируются, регистрируя рассогла-
сование осей лидара, что позволяет вычислить 
относительное пространственное положение 
объектов (см. рис. 2). 

 

а б 

 
Рис. 2. Состав приемопередающего устройства: 

a — взлетно�посадочная установка; б — беспилотный летательный аппарат 
И с т о ч н и к: выполнено В.А. Сусловым, С.В. Гагарским 

Figure 2. Composition of the transceiver unit:  
a — Takeoff and Landing Gear; б — Unmanned Aerial Vehicle 

S o u r c e: done by V.A. Suslov, S.V. Gagarsky 

 
Излучатель каждого ППУ передает сигнал 

на приемник соседнего ППУ. Передаваемый сиг-
нал содержит координаты луча на ЭБУ с точно-
стью дискретизации фотоэлементов, располо-
женных на панели (рис. 2). Оба сенсорных мо-
дуля регистрируют и передают координаты при-
нятого луча на ЭБУ, где происходит расчет от-
носительного положения двух объектов — ВПУ 
и БПЛА. Дополнительно в центре диска сенсор-
ного модуля ВПУ установлен дальномер, кото-
рый определяет длину луча от поверхности ВПУ 
до точки следа на поверхности БПЛА [13; 14]. 

Для расчетов необходимо учитывать следу-
ющие параметры, которые регистрируются и 
передаются в ЭБУ: 

1) две координаты луча от ВПУ на поверх-
ности модуля БПЛА; 

2) четыре координаты лучей от БПЛА на 
поверхности ВПУ (по две координаты на каж-
дый луч); 

3) три длины лучей ВПУ и БПЛА. 
На основе этих девяти параметров настро-

енная нейронная сеть определяет шесть коор-
динат взаимного положения одного объекта от-
носительно другого. 

1.3. Схема системы управления 

Специальная сенсорная система (см. рис. 3.) 
включает несколько устройств. 

1. Приемопередающее устройство ВПУ. 
2. Приемопередающее устройство БПЛА. 
Приемопередающие устройства ВПУ и 

БПЛА являются ключевыми компонентами си-
стемы управления, предназначенными для об- 
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мена данными в процессе посадки БПЛА на ВПУ. 
Эти устройства передают и принимают сигналы, 
содержащие информацию о координатах и ори-
ентации ВПУ относительно БПЛА, что необхо-
димо для точной и безопасной посадки. Прие-
мопередающее устройство ВПУ непрерывно 
обновляет данные о взаимном положении ВПУ 
и БПЛА в реальном времени, позволяя системе 
управления точно рассчитывать коррекции для 
успешной посадки. Обмен информацией между 
устройствами осуществляется через оптиче-
ские сенсорные модули обоих устройств. 

 

 
 

Рис. 3. Состав сенсорной системы 
И с т о ч н и к: выполнено В.А. Сусловым, С.В. Гагарским 

Figure 3. Composition of the sensor system   
S o u r c e: done by V.A. Suslov, S.V. Gagarsky 

 
3. Электронный блок управления (ЭБУ) вза-

имного положения. ЭБУ взаимного положения 
играет центральную роль в системе управления, 
координируя действия между ВПУ и БПЛА. Он 
обрабатывает данные, поступающие от сенсор-
ных модулей и приемопередающих устройств, и 
управляет движениями обоих объектов для 
успешного выполнения стыковки. ЭБУ анали-
зирует и интерпретирует данные о шести коор-
динатах взаимного положения (три линейных 
смещения и три угловых поворота на углы Эй-
лера), которые определяются нейронной сетью 
на основе информации с оптических сенсоров. 
Он также рассчитывает необходимые коррек-
ции для точной посадки БПЛА на ВПУ, пере-
дает команды системам управления, поддержи-
вая стабильность и безопасность операции. 

4. Система управления (СУ) ВПУ. 
5. Система управления (СУ) БПЛА. 
Системы управления БПЛА и ВПУ отве-

чают за координацию и управление процессом 

посадки БПЛА на ВПУ. СУ БПЛА управляет 
действиями летательного аппарата, используя 
данные от сенсоров, включая приемопереда-
ющее устройство, для выполнения точных ма-
невров посадки. СУ ВПУ управляет движени-
ями платформы, поддерживая стабильность и 
координацию для успешного завершения опера-
ции. Обе системы управления тесно взаимо-
действуют, обмениваясь информацией и коор-
динируя действия для безопасной и точной по-
садки БПЛА на ВПУ. 

2. Алгоритм расчета геометрии 
взаимного положения взлетно� 
посадочной платформы и беспилотного 
летательного аппарата 

Алгоритм расчета взаимного положения 
ВПУ и БПЛА направлен на точное позициони-
рование в пространстве для успешной стыковки 
во время посадки. В процессе используется вза-
имодействие координатных систем, одна из ко-
торых жестко связана с ВПУ, а другая — с 
БПЛА. Алгоритм реализует расчет геометрии 
взаимного положения ВПУ и БПЛА с исполь-
зованием данных от сенсорных модулей [8]. 

2.1. Структура алгоритма 

1. Система сенсоров. Используются два 
ППУ — одно установлено на ВПУ, другое на 
БПЛА. Они обмениваются информацией с по-
мощью оптических сенсоров, передавая дан-
ные о текущем положении и принимая данные 
с противоположного устройства. 

2. Нейронная сеть для обработки данных. 
Поступающие данные обрабатываются заранее 
обученной нейронной сетью, которая преобра-
зует их в шесть координат, включающих три ли-
нейных смещения центра тяжести и три угло-
вых поворота (углы Эйлера). Эти координаты 
поступают в систему управления для корректи-
ровки позиции БПЛА. 

3. Компоненты ППУ. Каждое ППУ осна-
щено: 

– передающим устройством (оптический 
излучатель) — на БПЛА устанавливаются два 
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устройства, разнесенных на заданное расстоя- 
ние, а на ВПУ — одно устройство, расположен-
ное в центре; 

– принимающим устройством (сенсорная 
панель с фотодиодами/фоторезисторами) — 
для регистрации светового сигнала от противо-
положного ППУ. 

4. Обратная связь и корректировка. Алго-
ритм поддерживает обратную связь, что позво-
ляет корректировать взаимное положение для 
точной стыковки. 

2.2. Описание алгоритма 

Суть данного алгоритма — в создании об-
ратной связи между двумя управляемыми объ-
ектами, что позволяет им динамично реагиро-
вать на изменения относительного положения 
и ориентации в пространстве для точной сты-
ковки. Успех данной процедуры зависит от точ-
ности сенсорных систем и эффективности ал-
горитма управления, который должен быстро и 
точно рассчитывать необходимые корректиру-
ющие маневры для достижения совмещения си-
стем координат для безопасной стыковки БПЛА 
с ВПУ. 

Сбор данных. Сенсорные датчики на ВПУ 
и БПЛА регистрируют положение лазерного 
луча, который светит на них с противополож-
ного объекта (например, излучатели на БПЛА 
направляют лучи на датчики ВПУ, и наоборот). 

1. Анализ регистрации. По показаниям сен-
сорных датчиков определяется, на каких коор-
динатах (X, Y) каждый из лучей попадает на со-
ответствующую сенсорную панель. Это дает ин-
формацию об отклонении относительно идеаль-
ного положения центров лидаров. 

2. Алгоритм расчета геометрии. На основе 
этих данных алгоритм рассчитывает нужное 
положение и ориентацию ВПУ и БПЛА, чтобы 
совместить их системы координат так, чтобы 
оси лидаров обоих объектов совпадали. 

3. Корректирующие маневры. ВПУ и БПЛА 
независимо друг от друга выполняют маневры 
для корректировки своего положения таким об-
разом, чтобы координаты положения следа их 

луча на смежном теле совпадали с идеальными 
координатами на собственном ППУ 

4. Обратная связь и повторение. После каж-
дого действия данные снова собираются и ана-
лизируются для уточнения последующих кор-
ректирующих действий. Этот процесс повторя-
ется до тех пор, пока системы координат не сов-
падут настолько, чтобы обеспечить успешную 
посадку БПЛА на подвижную платформу в усло- 
виях боевых действий. 

3. Нейросетевая система управления 

Для обучения нейронной сети, использую-
щейся для ориентации положения беспилотного 
летательного аппарата (БПЛА) в пространстве, 
была разработана программа на языке Python с 
использованием библиотеки Keras. В этой про-
грамме используются данные, полученные из 
имитационной модели, созданной в SolidWorks, 
включая углы поворота, смещения, координаты 
излучателей на БПЛА и контрольные замеры. 

С помощью этой программы производятся 
расчеты следов первого и второго излучателей 
БПЛА на поверхности верхней платформы 
взлетно-посадочной установки (ВПУ), а также 
строятся матрицы координат следа излучателя 
БПЛА на ВПУ. 

Использование нейронных сетей для опре-
деления ориентации БПЛА в пространстве яв-
ляется более эффективным и целесообразным 
подходом по сравнению с вычислениями на ос-
нове алгоритмов. Это позволяет решать задачи 
автоматизации полетов беспилотных аппара-
тов, так как требуется обработка большого объ-
ема информации, выполнение множества вы-
числений, обеспечение автоматической посадки 
БПЛА и высокой точности посадки. 

Для успешного обучения нейронной сети 
необходимо сгенерировать большое количество 
вариантов взаимного положения ВПУ и БПЛА 
в пределах ограничений размеров сенсорной 
зоны ВПУ и БПЛА по всем девяти координатам 
пространственного положения. Это обеспечит 
нейронной сети достаточное разнообразие дан-
ных для эффективного обучения и точного 
определения положения БПЛА в пространстве. 
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Перед началом работы с нейронными се-
тями необходимо загрузить данные для обуче-
ния модели. В контексте работы над алгорит-
мом расчета геометрии взаимного положения 
взлетно-посадочной платформы и беспилотного 
летательного аппарата данные обычно импор-
тируются из таблицы. 

Шаги подготовки данных включают не-
сколько этапов. 

1. Импорт данных из файла: данные из 
файла загружаются в переменные X и Y для по-
следующего использования в обучении модели. 

2. Нормализация данных: каждая характе-
ристика масштабируется и преобразуется таким 
образом, чтобы находиться в заданном диапа-
зоне обучающей выборки, обычно между нулем 
и единицей. 

Предварительная обработка данных может 
включать следующие шаги: 

1) заполнение пропущенных значений: обес-
печивает полноту исходных данных;    

2) нормализация данных: приведение дан-
ных к общему масштабу для снижения влияния 
различных единиц измерения; 

3) удаление выбросов: исключение некор-
ректных или необычных значений, которые мо-
гут исказить результаты модели; 

4) преобразование данных: приведение дан-
ных к необходимому формату для обучения мо-
дели, например, преобразование категориальных 
переменных в числовой формат или использова-
ние кодирования с одним активным состоянием 
для обработки категориальных признаков. 

Масштабирование данных играет важную 
роль в обучении модели машинного обучения, 
поскольку обеспечивает равномерный вклад всех 
признаков в процесс обучения, что в конечном 
итоге может улучшить производительность мо-
дели. 

Для оценки производительности модели 
машинного обучения данные обычно разде-
ляют на обучающую и тестовую выборки. Обу-
чающая выборка используется для обучения 
модели, в то время как тестовая выборка ис-
пользуется для проверки производительности 
модели на новых, ранее не виденных данных. 

После разделения данных на обучающую и 
тестовую выборки также создается валидаци-
онная выборка. Этот подход позволяет оценить 
производительность модели на независимых от 
обучающей выборки данных и помогает выявить 
ее способность обобщать на новые данные. 

3.1. Пример разбивки набора данных 
на тренировочные, тестовые и валидационные 
(алгоритм расчета геометрии взаимного 
положения взлетно+посадочной платформы 
и беспилотного летательного аппарата) 

Для создания устойчивой модели нейрон-
ной сети данные разделяются на три выборки: 
тренировочную (70 %), тестовую (15 %) и вали-
дационную (15 %). В Python для этой задачи ис-
пользуется функция train_test_split из библио-
теки scikit-learn: 

X_train, X_val, X_test, Y_train, Y_val, Y_test = train_ 
test_split( 

X_scale, Y_scale, test_size=0.3, random_state=4) 
X_val, X_test, Y_val, Y_test = train_test_split( 

X_val_and_test, Y_val_and_test, test_size=0.5, ran-
dom_state=4) 

После разделения данных выполняется нор-
мализация и проверка на репрезентативность. 
Это необходимо для обеспечения стабильности 
и качества модели при обработке новых данных. 

3.2. Пример построения модели нейронной 
сети (алгоритм расчета геометрии взаимного 
положения взлетно+посадочной платформы 
и беспилотного летательного аппарата) 

При работе над алгоритмом используются 
данные библиотеки класса Sequential, который 
группирует линейный набор слоев в перемен-
ную model. В данном примере используется сле-
дующая архитектура нейронной сети (рис. 4). 

1. Входной слой: Плотный (Dense) слой с 
9 нейронами, соответствующими входным па-
раметрам. 

2. Скрытые слои: 
– первый скрытый слой с 2000 нейронами 

и функцией активации ReLU; 
– второй и третий скрытые слои по 1500 

нейронов каждый с ReLU; 
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– два слоя Dropout для предотвращения пе-
реобучения. 

3. Выходной слой: с 6 нейронами и функ-
цией активации Hard Sigmoid для предсказания 
6 параметров. 

 

 
 

Рис. 4. Схема нейронной сети 
И с т о ч н и к: выполнено В.А. Сусловым, С.В. Гагарским 

Figure 4. Neural network diagram 
S o u r c e: compiled by V.A. Suslov, S.V. Gagarsky 

 
Эта архитектура нейронной сети может быть 

эффективной для задачи расчета геометрии вза-
имного положения взлетно-посадочной плат-
формы и беспилотного летательного аппарата. 

3.3. Компиляция модели 
(сборка и настройка модели для обучения) 

После определения архитектуры модели 
требуется компилировать ее с выбранными па-
раметрами. Компиляция модели включает выбор 
оптимизатора, функции потерь и метрик для 
оценки производительности. 

model.compile(optimizer='adam', 
loss='msle', metrics=['accuracy']) 

На этом этапе следует выполнить следую-
щие действия: 

a) выбрать оптимизатор; 
b) выбрать функцию потерь (loss function); 
c) выбрать метрику (metrics); 
d) установить точность (accuracy). 
После компиляции модель будет готова для 

обучения. В процессе обучения модели в биб-
лиотеке Keras следует выполнить следующие 
шаги: 

– передать подготовленные данные в модель; 
– выбрать количество эпох (epochs) и раз-

мер пакета (batch size); 
– выполнить процесс обучения с помощью 

метода fit(). 
Перед началом обучения модели важно пе-

редать подготовленные данные в метод fit(), ис-
пользуя обучающую выборку x_train и y_train. 

3.4. Пример обучения модели нейронной сети 
(алгоритм расчета геометрии взаимного 
положения взлетно+посадочной платформы 
и беспилотного летательного аппарата) 

Обучение модели происходит в течение фик-
сированного количества эпох (итераций на на- 
боре данных), где эпоха представляет собой один 
полный проход по всей обучающей выборке. 
Для определения подходящего числа эпох ре-
комендуется отслеживать метрики производи-
тельности модели на валидационной выборке. 
Размер пакета определяет количество образцов, 
передаваемых модели за одну итерацию, обычно 
выбирается так, чтобы обеспечить хорошую 
скорость обучения и уложиться в доступную 
память. 

В данном случае нейронная сеть обучалась 
в течение 100 эпох, используя тестовые вход-
ные и выходные данные, которые были предва-
рительно получены при разбиении полного на-
бора данных. Объем данных (количество строк), 
передаваемых модели между вычислениями 
функции потерь, выбран равным 32. 

Процесс обучения включает передачу под-
готовленных данных в метод fit() с указанием 
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числа эпох и размера пакета. Метод fit() обу-
чает модель на протяжении фиксированного 
числа эпох, обновляя веса с использованием вы-
бранного оптимизатора и минимизируя функ-
цию потерь. 

При обучении модели рекомендуется сохра-
нять историю метрик производительности для 
последующего анализа и визуализации. По за-
вершении обучения модель будет готова для ис-
пользования в предсказаниях или оценке про-
изводительности на новых данных. 

Используются переменные `X_train` и 
`Y_train` для хранения тренировочных данных, 
полученных при разбиении исходного набора 
данных. 

Параметры метода fit(): 
– batch_size: количество выборок для об-

новления градиента; 
– epochs: количество эпох для обучения мо-

дели; 
– validation_data: данные, используемые для 

оценки потерь и метрик модели в конце каждой 
эпохи, но не для обучения модели. 

hist = model.fit(X_train, Y_train, 
batch_size=32, epochs=100, 
validation_data=(X_val, Y_val). 

Метод evaluate() используется для оценки 
производительности модели в тестовом режиме. 
Этот метод возвращает значение потерь (loss) и 
значения выбранных метрик для модели на те-
стовом наборе данных. 

Пример использования метода evaluate(): 

accuracy  = model.evaluate(X_test, Y_test) 
print('Loss: %.6f' % (accuracy[0])) 
print('Accuracy: %.2f%%' % (accuracy[1]*100)),  

где, model — ваша обученная модель, X_test — 
тестовые входные данные, Y_test — соответ-
ствующие этим данным ожидаемые выходные 
данные. 

После выполнения метода evaluate() полу-
чим значение потерь модели на тестовом наборе 
данных, а также значения выбранных вами мет- 
рик, которые позволяют оценить производи-
тельность модели на новых, ранее не виденных 
данных. 

Когда модель обучена, мы можем сохранить 
ее для будущего использования или передачи 
другим. В процессе разработки модели с исполь-
зованием Keras может возникать необходимость 
в отладке и улучшении модели для достижения 
лучших результатов.  

Анализ и визуализация результатов помо-
гут вам лучше понять, как ваша модель работает 
и что может быть улучшено. В Keras вы можете 
использовать историю обучения, полученную в 
процессе обучения, для анализа метрик произ-
водительности, таких как точность и функция 
потерь. 

3.5. Пример регуляции модели нейронной 
сети (алгоритм расчета геометрии взаимного 
положения взлетно+посадочной платформы 
и беспилотного летательного аппарата) 

Перед использованием нейронной сети не- 
обходимо провести оценку достоверности ре-
зультатов вычислений сети на тестовом наборе 
входных векторов. Для этого следует использо-
вать тестовый набор, компоненты которого от-
личаются от компонентов набора, использован-
ного для обучения. 

Важно обеспечить разнообразие и репре-
зентативность тестового набора данных, чтобы 
получить объективную оценку производитель-
ности модели. При выборе тестового набора 
следует учитывать, что он должен содержать 
данные, которые модель не видела в процессе 
обучения, чтобы оценить ее способность к обоб-
щению на новые, ранее неизвестные данные. 

После проведения тестирования на тесто-
вом наборе данных можно оценить работу мо-
дели и принять решение о ее дальнейшем ис-
пользовании или необходимости дополнитель-
ной настройки. 

Регуляризация модели нейронной сети мо-
жет быть полезным методом для предотвраще-
ния переобучения и улучшения обобщающей 
способности модели. Различные методы регу-
ляризации, такие как L1 и L2 регуляризация, 
Dropout и Batch Normalization, могут помочь 
улучшить производительность модели на новых 
данных и сделать ее более устойчивой к шуму 
во входных данных. 
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Дополнительно для оценки производитель-
ности модели на тестовом наборе данных можно 
использовать метрики, такие как точность 
(accuracy), полнота (recall), точность (precision) 
и F1-мера. Эти метрики помогут оценить каче-
ство работы модели и ее способность пра-
вильно классифицировать данные. 

Важно помнить, что регуляризация и тести-
рование модели на разнообразных данных яв-
ляются важными шагами в разработке нейрон-
ных сетей, чтобы обеспечить их эффективную 
работу и способность к обобщению на новые 
ситуации. 

3.6. Проверка модели при помощи  
тестового набора данных 

После выполнения метода `evaluate()` мо-
дель возвращает значение потерь и значения 
выбранных метрик для модели в тестовом ре-
жиме. В следующем примере кода: 

accuracy = model.evaluate(X_test, Y_test) 
print('Loss: %.6f' % (accuracy[0])) 
print('Accuracy: %.2f%%' % (accuracy[1]*100)) 

Эти числовые значения позволяют оценить, 
насколько хорошо модель справляется с клас- 

сификацией данных. Точность (accuracy) ука-
зывает на процент правильно классифициро-
ванных образцов, а функция потерь (loss 
function) измеряет разницу между предсказан-
ными значениями и фактическими значениями. 

Интерпретация точности и функции потерь 
помогает понять, насколько хорошо модель обу-
чена и насколько точно она делает предсказа-
ния. Точность близка к 100 % и указывает на вы-
сокую способность модели к правильной клас-
сификации данных, а низкое значение функции 
потерь говорит о том, что модель хорошо соот-
ветствует данным. 

Эти результаты могут быть использованы 
для сравнения различных моделей или для оцен- 
ки улучшений в процессе обучения. Дополни-
тельно визуализация метрик производительно-
сти модели на графиках может помочь более 
наглядно представить ее эффективность и из-
менения во время обучения. На этом этапе ней- 
росеть возвращает значение потерь и значения 
показателей для модели в тестовом режиме 
(рис. 5). При данных настройках нейросеть до-
стигает точности в 98,17 %, а функция потерь 
выдает результат 7.0177e-06 (рис. 6). 

 
 

  

Рис. 5. Потери модели 
И с т о ч н и к: выполнено В.А. Сусловым, С.В. Гагарским

Figure 5. Model losses 
S o u r c e: done by V.A. Suslov, S.V. Gagarsky 

Рис. 6. Точность модели 
И с т о ч н и к: выполнено В.А. Сусловым, С.В. Гагарским

Figure 6. Model accuracy 
S o u r c e: done by V.A. Suslov, S.V. Gagarsky 
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Для проверки модели используются тесто-
вые входные данные. Полученные предсказан-
ные данные можно сравнить с тестовыми вы-
ходными данными, которые являются эталон-
ными. Также можно подавать как одиночные 
строки с 9 входными данными, так и несколько 
строк подряд, эмулируя подачу данных на ней-
ронную сеть от управляющего пункта управле-
ния ППУ. 

При сравнении компонентов эталонных 
векторов с соответствующими компонентами 
выходных векторов нейронной сети видно, что 
почти все точки лежат на прямой, что свиде-
тельствует о правильной работе сети на тесто-
вом наборе данных (рис. 7). 

Рис. 7. Регрессия 
И с т о ч н и к: выполнено В.А. Сусловым, С.В. Гагарским 

Figure 7. Regression 
S o u r c e: done by V.A. Suslov, S.V. Gagarsky 

Рассмотрено несколько распространенных 
методов сохранения и загрузки модели, таких 
как регуляризация, сокращение размерности и 
аугментация данных. Сохранение и загрузка 
модели являются важными процессами при ра-
боте с глубоким обучением. Они позволяют со-
хранить результаты обучения и использовать 
модель в других приложениях или продолжить 
обучение с сохраненной точки. 

После того как модель обучена и улучшена 
в Keras, ее можно сохранить для последующего 
использования без необходимости повторного 
обучения. Загруженная модель будет готова к 
использованию для предсказаний или оценки 
производительности на новых данных. 

Для визуализации процесса обучения и 
оценки модели представлены графики потерь и 
точности модели на тренировочном и валида-
ционном наборах данных. Также представлен 
график регрессии, отображающий соотноше-
ние между предсказанными и истинными зна-
чениями. Кроме того, приведен пример исполь-
зования функции plot_model из TensorFlow 
Keras для визуализации архитектуры модели. 

Все эти шаги помогают не только оценить 
производительность модели, но и лучше по-
нять ее работу, а также обеспечить возможность 
последующего использования и дальнейшего 
улучшения. 

4. Результаты исследования

В результате разработки и тестирования 
нейросетевой системы управления достигнута 
точность работы системы 98.17 %, что под-
тверждает высокую эффективность выбранной 
архитектуры. Получено минимальное значение 
функции потерь (7.0177e-06), свидетельствую-
щее о стабильности обучения. 

Реализована оптимальная архитектура ней- 
ронной сети с входным слоем (9 нейронов) для 
обработки данных с сенсоров — тремя скры-
тыми слоями (2000, 1500, 1500 нейронов) с функ-
цией активации ReLU, двумя слоями Dropout 
для предотвращения переобучения, выходным 
слоем (6 нейронов) с функцией активации Hard 
Sigmoid.  

Создан эффективный алгоритм определе-
ния взаимного положения БПЛА и платформы, 
основанный на использовании приемопереда-
ющих устройств с лидарами и матрицами фо-
торезисторов и обработке данных 9 параметров 
положения для определения 6 координат про-
странственного положения. 

Разработана программно-аппаратная си-
стема, включающая механизацию процесса по- 
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садки, алгоритмы управления на базе нейрон-
ных сетей, систему сенсоров для точного пози-
ционирования. 

Заключение 

Задача точного и плавного опускания БПЛА 
на подвижную посадочную платформу в усло-
виях боевых действий представляет значитель-
ные сложности, даже при наличии современ-
ных технологий и систем управления. Это обу-
славливает необходимость разработки и внед-
рения передовых технологий, таких как ней- 
ронные сети, для повышения эффективности 
посадочного процесса в условиях реального 
времени и изменяющихся внешних факторов.  

Нейронные сети играют важную роль в ав-
томатизации посадки БПЛА на подвижные 
платформы, позволяя системе обучаться на ши-
роком наборе данных и принимать решения в 
реальном времени. Адаптируясь к переменам 
в окружающей среде, нейронные сети учиты-
вают такие факторы, как движение платформы, 
погодные условия, препятствия и другие пара-
метры, что обеспечивает стабильную и безопас-
ную посадку.  

Применение нейронных сетей не только 
улучшает точность посадки, но и повышает без-
опасность операции, позволяет быстро реаги-
ровать на изменение обстоятельств и улучшает 
координацию военных действий. Таким обра-
зом, нейросетевые технологии в автоматизиро-
ванной посадке БПЛА способствуют значитель-
ному увеличению эффективности и успешно-
сти операций, особенно в боевых условиях, где 
время играет критическую роль. Проведенное 
исследование подтвердило эффективность при-
менения нейронных сетей для решения задачи 
автоматической посадки БПЛА на подвижную 
платформу. Разработанная система демонстри-
рует высокую точность и надежность, что осо-
бенно важно при эксплуатации в сложных усло-
виях. 

В работе рассмотрены подходы к автомати-
ческому управлению БПЛА с использованием 
нейросетевых регуляторов, проанализированы 
сценарии захода на посадку в условиях верти-

кальных ветровых возмущений и представлены 
архитектуры нейросетевых регуляторов для 
управления в продольном канале. Также приве-
дены результаты моделирования и обучения 
сети, показавшие высокую точность в выпол-
нении двух управленческих законов, обеспечи-
вающих стабильность полета и точность по-
садки. Дальнейшее совершенствование нейрон-
ных сетей и их применение в подобных задачах 
могут значительно улучшить эффективность и 
безопасность авиационных операций. Практи-
ческая значимость результатов заключается в 
возможности их применения для повышения 
эффективности и безопасности операций с ис-
пользованием БПЛА, особенно в условиях, тре-
бующих высокой точности позиционирования. 
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