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В статье представлены математические модели и численные алгоритмы решения прямой и обратной за-

дач внешней баллистики с целью восстановления траектории по зафиксированному участку и определения 

точки выстрела.  

При решении обратных задач внешней баллистики рассматривается два подхода. Первый подход основан 

на численных методах решения систем дифференциальных уравнений движения снаряда и алгоритмах реше-

ния обратных задач. Второй подход основан на обработке данных траекторных измерений с помощью ней-

ронных сетей глубокого обучения. 

Алгоритм решения обратной задачи с помощью численных методов состоит из нескольких этапов. Так 

как данные измерений координат снаряда получены с некоторой погрешностью, зависящей от характери-

стик локатора, то для получения гладких кривых применяется процедура аппроксимации данных полиномами 

4-й степени. Для определения типа снаряда рассчитывается его баллистический коэффициент. По базе дан-

ных снарядов определяется снаряд с наиболее близким значением баллистического коэффициента и его ос-

новные характеристики. Расчет траектории от начала зафиксированного участка до точки выстрела про-

изводится путем численного интегрирования уравнений движения с отрицательным шагом по времени. Для 

уточнения траекторных параметров и координат точки выстрела решается задача минимизации отклоне-

ний расчетной траектории от точек, зафиксированных локатором. 

Общий алгоритм решения задачи обратной задачи с помощью нейронных сетей включает следующие 

этапы: предобработка исходных данных; оценка дирекционного угла стрельбы; классификация типа снаря-

да; восстановление траектории снаряда; определение координат точки стрельбы из решения оптимизаци-

онной задачи. Для решения задач классификации типа снаряда и восстановления траектории построены 

сверточные нейронные сети глубокого обучения. Данные для обучения нейронных сетей были получены в ре-

зультате моделирования траекторий 20 типов снарядов с различными начальными углами стрельбы, направ-

лением и скоростью ветра. 

Представлены результаты исследования зависимости погрешности определения координат точки вы-

стрела от среднеквадратической ошибки измерения координат снаряда радиолокатором. 

 

Ключевые слова: внешняя баллистика, прямая и обратная задача, баллистический коэффициент, нейрон-

ная сеть глубокого обучения, классификация типа снаряда, восстановление траектории. 

. 

 

Введение 

Разработка эффективных алгоритмов реше-

ния задачи восстановления траектории движе-

ния метаемого тела по зафиксированному уча-

стку траектории является актуальной задачей 

внешней баллистики. Это известная задача 

контрбатарейной борьбы, когда по зафиксиро-

ванному радиолокатором участку траектории 

необходимо определить точку выстрела. Слож-

ность решения задачи заключается в том, что 

неизвестны параметры летящего объекта и его 

координаты измеряются с некоторой погрешно-

стью. 

При решении обратных задач внешней бал-

листики рассматривается два подхода [1]. Пер-

вый подход основан на численных методах ре-

шения систем дифференциальных уравнений 

движения снаряда и алгоритмах решения обрат-

ных задач [2]. Второй подход основан на обра-

ботке данных траекторных измерений с помо-

щью методов искусственного интеллекта, на-

пример нейронных сетей глубокого обучения. 

В случае применения первого подхода необ-

ходимо многократно решать систему уравнений 

движения снаряда при неопределенных пара-

метрах, минимизируя отклонение восстанов-
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ленной траектории от точек на зафиксирован-

ном участке траектории. 

Точность и оперативность решения задачи 

зависит от точности математической модели 

внешней баллистики и эффективности числен-

ных методов и алгоритмов решения систем 

дифференциальных уравнений и задачи мини-

мизации. 

В ряде работ при решении многопараметри-

ческих обратных задач внешней баллистики 

рассматриваются методы приближенного по-

строения траектории полета снаряда. При этом 

используются упрощенные уравнения движения 

снаряда, не учитывающие различные факторы, 

влияющие на траекторию. Это позволяет ис-

пользовать полуаналитические подходы для по-

строения траектории, существенно повышаю-

щие скорость решения задачи.  

В работе [3] для аппроксимации траектории в 

горизонтальной плоскости используется линей-

ная аппроксимация (без учета бокового откло-

нения), а в вертикальной плоскости – квадра-

тичная (без учета сопротивления воздуха) и ку-

бическая (с приближенными функциями 

сопротивления) аппроксимации. 

Допущение о квадратичной зависимости си-

лы сопротивления от скорости с постоянным 

приведенным коэффициентом сопротивления 

снаряда позволяет проинтегрировать систему 

уравнений движения аналитически, используя 

замену переменных. Авторы работы [4] указы-

вают, что такое приближенное решение задачи 

работает только на ограниченном участке тра-

ектории, исключающем начальный и конечный 

участок. 

При обработке результатов измерений коор-

динат снаряда используются аппроксимации 

траекторных параметров различного порядка с 

помощью метода наименьших квадратов и ме-

тода максимального правдоподобия [5]. 

Для построения эффективных алгоритмов 

решения обратной задачи восстановления тра-

ектории необходим метод минимизации откло-

нений восстановленной траектории от точек 

измерений, обеспечивающий устойчивость схо-

димости и высокую скорость. В работе [6] зада-

ча минимизации отклонения восстановленной 

траектории от точек измерений решается с по-

мощью оптимизационного алгоритма Левенбер-

га – Марквардта, сочетающего устойчивость 

сходимости градиентного спуска и высокой 

скорости метода Ньютона – Гаусса. 

Также к традиционным, широко используе-

мым методам решения задачи восстановления 

траектории движения снаряда по участку тра-

ектории можно отнести фильтрацию Калмана, 

цепи Маркова, авторегрессионные модели и 

другие подходы к экстраполяции траектории 

[7].  

Процесс решения обратной задачи обычно 

включает три этапа [8]: 

1) радиолокационная станция (РЛС) с оп-

ределенной частотой дискретизации фиксиру-

ет часть траектории движения снаряда по вос-

ходящей дуге, которая представляет собой 

последовательность пространственных коор-

динат снаряда в последовательные моменты 

времени;  

2) на основе упрощенной баллистической 

модели в сочетании с алгоритмами отслежи-

вания и фильтрации оцениваются баллистиче-

ские параметры снаряда;  

3) на основе уточненной баллистической 

модели восстанавливается траектория движе-

ния снаряда и определяется точка стрельбы. 

В последнее время в литературе публику-

ются работы, связанные с использованием ме-

тодов искусственного интеллекта для решения 

задач восстановления траектории движения не 

только снарядов [9], но и пешеходов [10], са-

молетов [11], беспилотных летательных аппа-

ратов [12, 13], мобильных роботов [14], мор-

ских судов [15] и т. д.  

Для решения задачи классификации снаря-

дов и восстановления траекторий их движения 

используются как методы машинного обуче-

ния (логистическая регрессия, k-ближайшего 

соседа, опорных векторов, деревья и леса ре-

шений) [16], так и практически все современ-

ные архитектуры нейронных сетей [17–21]:  

 RNN (рекуррентные нейронные сети с 

механизмом внимания LSTM, GRU), 

 CNN (сверточные нейронные сети), 

 FNN (полносвязные нейронные сети), 

 Transformer (трансформерные модели 

нейронных сетей), 

 MDN (нейронные сети, основанная на 

смеси плотностей распределения) 

и другие гибридные модели нейронных се-

тей, включающие перечисленные выше архи-

тектуры. 

Целью исследования является проведение 

математического моделирования движения 

снаряда в воздушном пространстве, исследо-

вание точности определения координат вы-

стрела в зависимости от траекторных пара-

метров и точности измерения координат сна-

ряда. 

В основе методики лежит математическая 

модель внешней баллистики неуправляемого 
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артиллерийского снаряда, которая представ-

ляет собой систему дифференциальных урав-

нений для координат центра масс снаряда, 

траекторных параметров (скорость, угол на-

клона траектории, угол пути, скорость враще-

ния), с учетом распределения параметров ат-

мосферы по высоте и баллистического ветра 

[22]. 

Задача решалась с помощью имитационно-

го моделирования, при этом на расчетную 

траекторию снаряда накладывались ошибки 

измерения координат снаряда по нормальному 

закону распределения. В результате формиру-

ется множество точек на зафиксированном 

участке траектории снаряда. 

При решении задачи восстановления траек-

тории с помощью методов искусственного ин-

теллекта база данных вычислительных экспе-

риментов для обучения нейронной сети 

строилась на основе алгоритма решения пря-

мой задачи внешней баллистики путем варьи-

рования начальных условий выстрела и пара-

метров атмосферы. 

Математическая модель  

внешней баллистики 

В математической модели внешней балли-

стики приняты следующие допущения: 

– рассматривается движение неуправляе-

мого артиллерийского снаряда; 

– снаряд идеально стабилизирован, т. е. на-

правление оси снаряда совпадает с направле-

нием вектора скорости центра масс; 

– зависимость коэффициента лобового со-

противления снаряда задается с помощью за-

конов сопротивления 1943 г. или 1958 г. и по-

стоянного коэффициента формы снаряда; 

– поверхность Земли считается плоскостью, 

суточное вращение Земли не учитывается; 

– рельеф местности не учитывается;  

– в качестве зависимостей температуры и 

давления воздуха от высоты берутся зависи-

мости для нормальной артиллерийской атмо-

сферы; 

– рассматривается баллистический ветер, 

постоянный по всей высоте траектории. 

Траектория движения снаряда строится в 

стартовой системе координат сссс zyxO  с нача-

лом координат в точке расположения орудия и 

ориентированной по направлению стрельбы. 

Параметры движения снаряда определяются 

в связанной со снарядом системе координат 
Oxyz  с началом координат в центре масс сна-

ряда и ориентированной по вектору скорости 

(рис. 1). 

 

Рис. 1. Стартовая сссс zyxO  и связанная со снарядом

Oxyz системы координат 

Fig. 1. Starting сссс zyxO   

and projectile-related Oxyz coordinate systems 

 

Математическая модель внешней баллистики 

включает уравнения [23]: 

– координат центра масс снаряда: 
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– аксиальной угловой скорости снаряда x : 
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Здесь g  – ускорение силы тяжести;  

zyx ССС ,,  – коэффициенты проекций силы аэро-

динамического сопротивления на оси связанной 

со снарядом системы координат Oxyz ; q  – ско-

ростной напор воздуха; 
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– площадь 

миделева сечения снаряда; d  – калибр снаряда; 

m  – масса снаряда; zf – коэффициент дерива-

ции; xI  – аксиальный момент инерции снаряда; 

l  – длина снаряда. 
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Коэффициенты проекций силы аэродинами-

ческого сопротивления в уравнениях (2)–(4) оп-

ределяются по формулам 

 

,,

,

w
zz

w
yy

w
xxx

CCCC

CMCC




 (6) 

где  MCx  – аппроксимация зависимости коэф-

фициента лобового сопротивления снаряда от 

числа Маха; w
z

w
y

w
x CCC  ,,  – отклонения ко-

эффициентов составляющих аэродинамической 

силы, вызываемые ветром. 

Зависимость коэффициента лобового сопро-

тивления от числа Маха 

   MCiMC xxx
эт , (7) 

где xi – коэффициент аэродинамической формы 

снаряда;  MCx
эт – эталонный коэффициент со-

противления, задается в соответствии с аппрок-

симацией закона сопротивления 1943 г. или за-

кона сопротивления 1958 г. 

Начальные условия в момент вылета снаряда 

из ствола орудия 0tt  : 
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где 000 ,, zyx  – координаты центра масс снаряда 

в момент вылета из ствола; 0V  – начальная ско-

рость снаряда; 0  – угол стрельбы, равен углу 

возвышения орудия; 0x  – начальное значение 

угловой скорости снаряда. 

Значение 0x  для снаряда нарезных орудий 

определяется по формуле 

d

V
x




 0

0

2
, 

где   – длина шага нарезов ствола, выраженная 

в калибрах. 

Система дифференциальных уравнений (1)–

(5) с начальными условиями (8) решается чис-

ленно 4-этапным методом Рунге – Кутта. 

Постановка обратной задачи  

внешней баллистики 

При решении обратной задачи определения 

координат выстрела по участку траектории на-

ряду со стартовой системой координат будем 

рассматривать земную систему координат 

зззз zyxO  с началом координат зO  в точке распо-

ложения локатора; ось ззxO  направлена гори-

зонтально на север, ось зз yO  направлена верти-

кально, ось ззzO  перпендикулярна плоскости 

ззз yxO  и образует правую тройку векторов (рис. 

2). 

 
Рис. 2. Земная зззз zyxO  и стартовая сссс zyxO   

системы координат 

Fig. 2. Earth зззз zyxO
 
and starting сссс zyxO

  
coordinate systems 

Траектория движения снаряда рассчитывает-

ся в стартовой системе координат cccc zyxO . Ко-

ординаты снаряда, зафиксированные локатором, 

а также координаты точки выстрела при реше-

нии обратной задачи определяются в земной 

системе координат зззз zyxO . Переход от старто-

вой cccc zyxO  к земной зззз zyxO  системе коорди-

нат осуществляется с помощью преобразования 

координат: 

,cossin

,

,sincos

цсцс0з

с0з

цсцс0з







zxzz

yyy

zxxx

 

где 000 ,, zyx  – координаты точки расположения 

орудия в земной системе координат. 

На зафиксированном участке траектории из-

вестны координаты снаряда, определяемые ло-

катором в фиксированные моменты времени и
kt : 

и
 з

и
 з

и
 з

и ~,~,~: kkkk zyxt , nkkttk ,0,и
и
0

и  , 

где и  – интервал времени сканирования лока-

тора; n – количество интервалов измерений. 

Алгоритм решения обратной задачи  

с помощью численных методов 

Алгоритм решения обратной задачи с помо-

щью численных методов состоит из следующих 

этапов. 

1. Предварительная оценка дирекционного 

угла цели и преобразование системы координат. 

2. Построение аппроксимирующих полино-

мов данных измерений координат снаряда и оп-

ределение траекторных параметров. 
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3. Расчет баллистического коэффициента и 

определение типа снаряда. 

4. Обратный и прямой расчет траектории от 

начала зафиксированного участка траектории до 

точки выстрела с уточнением траекторных па-

раметров и координат точки выстрела. 

Значение дирекционного угла цели в диапа-

зоне  2;0  определяется по формуле 
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2
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,azimuthц

xz

xz

z
z

x

z
z

x

zx  

где zx  ,  – разности между координатами пер-

вой и последней точки зафиксированного уча-

стка траектории, и
0 з

и
 з xx nx  ; и

0 з
и
 з zz nz  . 

Данные измерений получены с некоторой 

погрешностью, зависящей от характеристик ло-

катора. Для получения гладких кривых приме-

няется процедура аппроксимации данных поли-

номом 4-й степени. Аппроксимационные зави-

симости для измеренных координат снаряда: 

 
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 (9) 

где 4,0,,, iaaa ziyixi  
– коэффициенты аппрок-

симации, определяемые с помощью метода 

наименьших квадратов (МНК). 

Основные траекторные параметры (скорость, 

угол наклона траектории и угол пути) опреде-

ляются на основе аппроксимационных зависи-

мостей (9) с помощью дифференцирования по-

линомов: 
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 (10) 

Для определения типа снаряда рассчитывает-

ся его баллистический коэффициент 
2

3xi d
С 10

m
  

[24]. Из уравнения изменения скорости (4) с 

учетом соотношений (6), (7) получим: 
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Полагая здесь 1xi , 
получим выражение для 

определения баллистического коэффициента 

   












 sin

104
эт

3

g
dt

dV

qСMC
С

w
xx

.     (11) 

Вследствие наличия ошибок измерений зна-

чение баллистического коэффициента, рассчи-

танное по формуле (11) на зафиксированном 

участке траектории, может изменяться, поэтому 

определяется среднее значение С . 

На основе полученного значения С  по базе 

данных снарядов определяется снаряд с наибо-

лее близким значением баллистического коэф-

фициента и его основные характеристики. 

Расчет траектории от начала зафиксирован-

ного участка до точки выстрела производится 

путем численного интегрирования уравнений 

движения с отрицательным шагом по времени 

(– η). 

Для уточнения траекторных параметров и 

координат точки выстрела решается задача ми-

нимизации отклонений расчетной траектории от 

точек, зафиксированных локатором: 

min)( pF ,  Tzx 0000 ,,, p , (12) 

где      



n

k

kkkkkk zzyyxxF
0

2

 з
и
 з

2

 з
и
 з

2

 з
и
 з

~~~  – 

функция, определяющая среднее отклонение 

расчетных координат снаряда от координат, за-

фиксированных локатором.  

Для решения задачи оптимизации (12) при-

менялся гибридный генетический алгоритм [25]. 

Алгоритм решения обратной задачи  

с помощью нейронных сетей 

Общий алгоритм решения обратной задачи с 

помощью нейронных сетей включает следую-

щие этапы. 

1. Предобработка исходных данных: преоб-

разование исходных данных из сферической 

системы координат локатора в прямоугольную 

земную систему координат зззз zyxO , связанную 

с локатором (см. рис. 2).  

2. Оценка линии регрессии и дирекционного 

угла стрельбы с помощью МНК по зафиксиро-

ванным точкам в проекции ззз yxO . Построение 

первоначальной плоскости стрельбы по линии 

регрессии. Полагаем номер итерации 0k , на-

чальная оценка точки стрельбы 

   11
0
c

0
c

0
c

0
с ,0,,, zxzyxO   совпадает с проекци-

ей первой зафиксированной точки на плоскость 

ззз yxO . В дальнейшем будем считать, что точка 

стрельбы всегда располагается в горизонталь-

ной плоскости ззз yxO , то есть 0c ky . 
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3. Проецирование зафиксированной части 

траектории на плоскость стрельбы. Классифи-

кация типа снаряда с использованием нейрон-

ной сети глубокого обучения на основе норми-

рованных данных зафиксированного участка 

траектории в первоначальной плоскости стрель-

бы. Увеличиваем номер итерации 1 kk . 

4. Восстановление траектории снаряда, тип 

которого определен на предыдущем шаге, с ис-

пользованием соответствующей нейронной сети 

глубокого обучения. 

5. Определение текущих координат точки 

стрельбы  kkk zxO ccс 0,,  
из решения оптимиза-

ционной задачи сопоставления восстановленной 

траектории с зафиксированными точками траек-

тории.  

6. Сравнение отклонения текущей точки 

стрельбы с предыдущей 

     21
cc

21
cc

21
cc

1
сс

  kkkkkkkk zzyyxxOO . 

Если отклонение меньше заданного 0 ,

0
1

сс  kk OO , то производится уточнение ди-

рекционного угла, формирование новой плоско-

сти стрельбы и переход на шаг 3, в противном 

случае процедуры расчетов завершается и вы-

водится расчетная точка стрельбы. 

В качестве исходных данных имеем коорди-

наты траектории снаряда в системе координат 

локатора: 



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
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
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
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



nnnn zyxt

zyxt
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2222

1111

, (13) 

где iii zyx ,, , ni ,1  – зафиксированные коор-

динаты снаряда в системе координат локатора. 

По МНК проводим интерполяцию исходных 

данных полиномом степени m . Степень m  опре-

деляется по формуле  nm 2log , где    – опера-

тор, означает выделение целой части, 1n . 

В результате имеем сглаженные данные: 










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







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nnnn zyxt
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zyxt


2222
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X , (14) 

где iii zyx ,, , ni ,1  – сглаженные координаты 

снаряда в декартовой системе координат лока-

тора. 

Оценка дирекционного угла выполняется с 

помощью уравнения линейной регрессии: 

xbaz  , 

где a , b  – коэффициенты регрессии определя-

ются МНК по точкам  ii zx , , .,1 ni   Определяем 

начальное значение дирекционного угла: 

 barctg90ц  . (15) 

В системе координат локатора проводим 

плоскость, перпендикулярную плоскости Oxz . 

Плоскость определяется дирекционным углом 

ц  и проходит через точку  000 ,0, zxP  , коор-

динаты которого располагаются на кривой (14). 

В дальнейшем эта точка будет соответствовать 

первой точке сглаженной прямой  110 ,0, zxP  . 

Спроецируем точки (14) зафиксированной 

части сглаженной траектории на плоскость, 

перпендикулярную плоскости Oxz , проходя-

щую через 0P  с дирекционным углом ц : 
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2c2c2

1c1c1
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, (16) 

где ixс , iyс , ni ,1  – проекция точек (14) на 

плоскость. 

Добавим сведения о компонентах скорости 

ветра в стартовой системе координат

 ixxi yww c  и  izz yww c , ni ,1 , к координа-

там точек (16). В результате получаем массив: 






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
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yxt

yxt
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cc

2c2c2
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. (17) 

С использованием нейронной сети глубокого 

обучения по данным (17) решается задача клас-

сификации типа снаряда. Выбранный тип сна-

ряда используется в дальнейшем для восстанов-

ления траектории. 

Рассмотрим задачу классификации типа сна-

ряда по траекторным измерениям (участку тра-

ектории) с использованием сверточной нейрон-

ной сети глубокого обучения [26]. На вход ней-

ронной сети подаются координаты снаряда и 

компоненты скорости ветра в стартовой системе 

координат (17). 

На выходе необходимо определить номер 

типа снаряда y : 

 Ky ,,2,1  , (18) 

где K  – количество типов снарядов в базе дан-

ных. 

Структура сверточной нейронной сети глу-

бокого обучения для решения задачи классифи-

кации типа снаряда представлена в табл. 1.  
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Таблица 1. Структура сверточной нейронной сети 

для задачи классификации типа снаряда 

Table 1. Structure of a convolutional neural network 

for the problem of projectile type classification 

№ 

слоя 

Тип  

слоя 

Размер  

выходного 

слоя 

Число оцени-

ваемых  

параметров 

0 Input (n, 5) 0 

1 Conv1D (n, 128) 1280 

2 Conv1D (n, 64) 24640 

3 Conv1D (n, 32) 6176 

4 Flatten (n ∙32) 0 

5 Dense (32) 10272 

6 Dense (K) 242 

 

Из входного слоя Input данные передаются 

на скрытые сверточные слои типа Conv1D, ко-

торые предназначены для обработки сигналов в 

виде последовательного набора данных, зави-

сящих от времени. Слой Flatten предназначен 

для представления двумерного тензора в одно-

мерный и возможности в дальнейшем использо-

вать полносвязные (Dense) нейронные слои. 

Количество точек входного слоя задавалось 

равным 10n , что соответствует количеству 

зафиксированных точек, а выходного слоя – 

20K в соответствии с количеством типов сна-

рядов.  

Процедура обучения осуществляется мето-

дом стохастического градиентного спуска Аdam 

в пакете Tensor Flow [27]. Активационная функ-

ция на всех слоях, кроме последнего, ReLU. На 

последнем слое, на котором определяются веро-

ятности принадлежности одному из классов, 

активационная функция Softmax. Номер класса 

определяется по максимальной вероятности на 

последнем слое. 

Точность модели P  определяется как отно-

шение правильно классифицированных наблю-

дений ПN  к общему количеству наблюдений ВN  

в выборке: 

%100
В

П

N

N
P  . 

Рассмотрим задачу восстановления полной 

баллистической траектории по зафиксирован-

ному участку траектории с использованием 

сверточной нейронной сети глубокого обуче-

ния. 

На вход нейронной сети подаются координа-

ты снаряда в стартовой системе координат в ви-

де (17). На выходе необходимо получить пол-

ную траекторию в стартовой системе коорди-

нат: 



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


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NNNN zyxt

zyxt

zyxt

ccc

2c2c2c2

1c1c1c1


Y , (19) 

где Nizyxt iiii ,1,,,, ссс   – время и координаты 

снаряда на восстановленной траектории.  

Структура сверточной нейронной сети глу-

бокого обучения для решения задачи восстанов-

ления траектории снаряда представлена в табл. 

2.  

Таблица 2. Структура сверточной нейронной сети 

для восстановления траектории снаряда 

Table 2. Structure of a convolutional neural network 

for projectile trajectory reconstruction 

№ 

слоя 

Тип 

слоя 

Размер  

выходного 

слоя 

Число оцени-

ваемых  

параметров 

0 Input (n, 5) 0 

1 Conv1D (n, 128) 1280 

2 Conv1D (n, 64) 24640 

3 Conv1D (n, 64) 12325 

4 Conv1D (n, N) 21230 

5 Reshape (N,n) 0 

6 Conv1D (N, 4) 124 

7 Output (N, 4) 0 

 

Структура первых трех слоев нейронной 

сети для восстановления траектории (табл. 2) 

совпадает со структурой нейронной сети для 

классификации типа снаряда (см. табл. 1). На 

5 слое производится преобразование размер-

ности количества точек подаваемых на вход 

10n  в количество точек выходного слоя 

128N . Последнее значение выбиралось всо-

ответствии с максимальным количеством то-

чек, необходимым для представления траек-

тории всех исследуемых снарядов с шагом по 

времени 1t  с. 

Процедура обучения осуществляется мето-

дом стохастического градиентного спуска Аdam 

в пакете TensorFlow. В качестве функции потерь 

используется средняя квадратическая ошибка 

(MSE). Активационная функция на всех слоях, 

кроме последнего, ReLU, на последнем слое – 

Linear (линейная). 
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Формирование набора данных  

для обучения нейронных сетей  

глубокого обучения 

Исходные данные для обучения нейронных 

сетей были получены в результате моделирова-

ния траекторий 20 типов снарядов с начальны-

ми углами стрельбы  max0 ;0  , где max  – 

максимально возможный угол стрельбы для 

данного типа снаряда; направление ветра 

  360;0w ; скорость ветра  20;0w  м/с. Все-

го было смоделировано 1250 траекторий, коор-

динаты снаряда фиксировались с интервалом 1с. 

Результаты решения обратной задачи 

Рассмотрим решение задачи классификации 

снарядов. Зависимость точности классификации 

типа снаряда P  от среднеквадратической 

ошибки (СКО) измерения его координат   
представлена на рис. 3. 

 

Рис. 3. Точность классификации снаряда 

в зависимости от СКО измерения координат ζ 

Fig. 3. Accuracy of projectile classification 

depending on the standard deviation of coordinate  

measurements ζ 

 

Результаты исследований показали, что при 

отсутствии ошибок измерений координат сна-

ряда точность классификации типа снаряда со-

ставила 98 %. При увеличении среднеквадрати-

ческой ошибки измерений до 100 м точность 

классификации снижается до ~50 %. Это связа-

но также с близкими по своим значениям харак-

теристиками некоторых типов снарядов, в част-

ности значения баллистического коэффициента 

для снарядов одного калибра может отличаться 

менее чем на 1 %. 

Результаты решения обратной задачи вос-

становления всей траектории по зафиксирован-

ному участку и определения координат точки 

выстрела представлены на рис. 4. В качестве 

исходных данных установим точку выстрела 

 5000,0,25000c O  и дирекционный угол 

 135ц . 

 

Рис. 4. Траектория снаряда Y  и зафиксированный 

участок X в системе координат локатора 

Fig. 4. The trajectory of the projectile Y  and the fixed 

section X  in the locator coordinate system 

 

Результаты решения задачи определения 

точки выстрела, полученной при многократном 

решении задачи для случайного распределения 

ошибок измерений, приведены на рис. 5. Отме-

тим, что все точки, представленные на рис. 5, 

приведены относительно реальной точки вы-

стрела. 

 

Рис. 5. Распределение точек выстрела при ζ = 5 м 

Fig. 5. Distribution of shooting points for ζ = 5 m 

 

Среднеквадратическое отклонение   восста-

новленных точек  iii zx ,d  от реальной точки 

выстрела  000 , zxd  рассчитывалось по формуле 





В

1

2

0
В

1
N

i

i
N

dd , 

где 0dd i  – евклидово расстояние между точ-

ками, определяется по формуле 

   20
2

00 zzxx iii dd . 
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Отметим также, что для всех точек коорди-

ната, соответствующая высоте, принималась 

равной 0y , а в представленном выше примере 

координаты точки выстрела были равны 

 500,250000 d . 

Среднеквадратические отклонения   рассчи-

тывались при фиксированных среднеквадрати-

ческих ошибках измерения  , то есть   . 

Результаты расчета зависимости среднеквадра-

тического отклонения определения координат 

точки выстрела при решении обратной задачи 

от СКО измерения координат снаряда представ-

лены на рис. 6. 

 

Рис. 6. Зависимость средней ошибки определения 

координат точки выстрела δот СКО измерения коор-

динат снаряда ζ 

Fig. 6. Dependence of the average error in determining 

the coordinates of the shot pointδ on the standard devia-

tion of the measurement of the projectile coordinates ζ 

Результаты исследований показали, что 

среднеквадратическое отклонение координат 

точки выстрела   практически линейно возрас-

тает с увеличением ошибки измерения коорди-

нат снаряда , коэффициент отношения 

5.4



  (см. рис. 6). 

Заключение 

В ходе проведенных исследований получены 

следующие результаты: 

1. Представлена математическая модель 

прямой задачи внешней баллистики, которая 

лежит в основе алгоритма решения обратной 

задачи с помощью численных методов и ис-

пользуется при построении базы данных вычис-

лительных экспериментов для обучения ней-

ронных сетей. 

2. Разработан алгоритм решения обратной 

задачи внешней баллистики на основе числен-

ных методов интегрирования дифференциаль-

ных уравнений движения снаряда, алгоритмов 

аппроксимации данных траекторных измерений и 

метода многомерной оптимизации. 

3. Разработан алгоритм решения обратной за-

дачи с применением методов искусственного ин-

теллекта для обработки данных траекторных из-

мерений. Для классификации типа снаряда и вос-

становления всей траектории построены 

сверточные нейронные сети глубокого обучения. 

4. Разработанные математические модели и ал-

горитмы позволили на основе имитационного мо-

делирования провести исследование зависимости 

погрешности определения координат точки вы-

стрела от среднеквадратической ошибки измере-

ния координат снаряда радиолокатором. 

5. Как показал анализ литературы, для вос-

становления траектории снаряда во многих ис-

следованиях используются рекуррентные ней-

ронные сети – RNN. В этой связи, для улучше-

ния точности определения точки выстрела 

планируются дальнейшие исследования по при-

менению RNN с механизмами внимания LSTM 

и GRU совместно с математическими моделями, 

описывающими физическое движения снаряда в 

воздушном пространстве. 
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The article presents mathematical models and numerical algorithms for solving direct and inverse problems of external 

ballistics in order to reconstruct the trajectory from a fixed section and determine the firing point. When solving inverse 

problems of external ballistics, two approaches are considered. The first approach is based on numerical methods for solv-

ing systems of differential equations of projectile motion and algorithms for solving inverse problems. The second approach 

is based on processing trajectory measurement data using deep learning neural networks. The algorithm for solving the 

inverse problem using numerical methods consists of several stages. Since the projectile coordinate measurement data are 

obtained with some error depending on the characteristics of the locator, a procedure for approximating the data with 

fourth-degree polynomials is used to obtain smooth curves. To determine the type of projectile, its ballistic coefficient is cal-

culated. The projectile with the closest ballistic coefficient and its main characteristics are determined from the projectile 

database. The trajectory from the beginning of the fixed section to the firing point is calculated by numerically integrating 

the equations of motion with a negative time step. To clarify the trajectory parameters and coordinates of the firing point, 

the problem of minimizing the deviations of the calculated trajectory from the points recorded by the locator is solved. The 

general algorithm for solving the inverse problem using neural networks includes the following stages: preprocessing of the 

initial data; estimation of the directional firing angle; classification of the projectile type; reconstruction of the projectile 

trajectory; determination of the coordinates of the firing point from the solution of the optimization problem. To solve the 

problems of classifying the projectile type and reconstructing the trajectory, convolutional neural networks of deep learning 

were built. The data for training the neural networks were obtained as a result of modeling the trajectories of 20 types of 

projectiles with different initial firing angles, wind direction and speed. The results of a study of the dependence of the error 

in determining the coordinates of the firing point on the root-mean-square error of measuring the projectile coordinates by a 

radar are presented. 
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