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Резюме 
Цели. В статье рассматривается проблема применения нейронных сетей для обнаружения и классификации 
объектов на радиолокационных изображениях в условиях ограниченных вычислительных ресурсов. Целью 
работы является исследование быстродействия и точности моделей нейронных сетей YOLO1 при решении 
задач обнаружения и классификации объектов на радиолокационных изображениях для оценки возможно-
стей практической реализации на микрокомпьютере с нейронным процессором.
Методы. В работе использовались методы машинного обучения, обнаружения и классификации объектов 
на изображении.
Результаты. Результатом работы является оценка и сравнение быстродействия и точности моделей ней-
ронных сетей YOLO 5-го, 8-го и 11-го поколений с разным количеством обучаемых параметров (модели nano, 
small, medium, large, extra large) для исследования возможности их использования на микрокомпьютере 
с нейронным процессором. При сравнении различных моделей YOLO по метрике оценки точности лучшие 
результаты показали модели YOLOv11n (0.925), YOLOv5l (0.889), YOLOv11s (0.883); по метрике полноты – 
YOLOv5n (0.932), YOLOv11n (0.928), YOLOv11s (0.914); по метрике mAP50 – YOLOv11s (0.961), YOLOv5n (0.954), 
YOLOv11n (0.953); по метрике mAP50-95 – YOLOv5n (0.756), YOLOv11s (0.74), YOLOv5l (0.727).
Выводы. Проведенные исследования показывают возможность применения моделей нейронных се-
тей YOLO на микрокомпьютере с нейронным процессором при соответствии вычислительных ресурсов 
микрокомпьютера и вычислительных требований нейронных сетей. Микрокомпьютер ROC-RK3588S-PC 
(Firefly Technology Co., Китай) обеспечивает быстродействие до 6 TOPS (Тера-операций в секунду), что 
позволяет применять модели YOLOv5n (7.1 GFLOPs), YOLOv11n (6.3 GFLOPs), YOLOv11s (21.3 GFLOPs).

Ключевые слова: системы распознавания образов, нейронные сети, радиолокационное изображение,  
алгоритмы машинного обучения

1 You only look once (YOLO) – серия нейросетевых моделей для задачи детекции объектов. [You Only Look Once 
is a series of neural network models for the real-time object detection.]
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Abstract
Objectives. The paper addresses the problem of applying neural networks for object detection in radar images and 
their recognition under conditions of limited computational resources. The aim was to investigate the speed and 
recognition quality of YOLO2 neural network models in solving object detection and classification tasks in radar images 
in order to evaluate the feasibility of their practical implementation on a microcomputer with a neural processor.
Methods. Machine learning, object detection, and classification techniques were used to detect and classify objects 
in a radar image.
Results. The study compared the speed and recognition quality of the 5th, 8th, and 11th generation YOLO neural 
network models with varying numbers of trainable parameters (nano-, small-, medium-, large-, and extra-large-
sized) to assess their potential use on a microcomputer with a neural processor. As a result of comparing various 
YOLO models using evaluation metrics, YOLOv11n (0.925), YOLOv5l (0.889), and YOLOv11s (0.883) showed the 
highest precision metric; YOLOv5n (0.932), YOLOv11n (0.928), and YOLOv11s (0.914) showed the highest recall 
metric; YOLOv11s (0.961), YOLOv5n (0.954), and YOLOv11n (0.953) showed the highest mAP50 metric; and 
YOLOv5n (0.756), YOLOv11s (0.74), and YOLOv5l (0.727) showed the highest mAP50-95 metric.
Conclusions. The conducted research confirmed the feasibility of running YOLO neural network models 
on a microcomputer with a neural processor, provided that the computational resources of the microcomputer 
match the computational requirements of the neural networks. The ROC-RK3588S-PC microcomputer 
(Firefly Technology Co., China) provides up to 6 TOPS of performance, allowing the use of YOLOv5n (7.1 GFLOPs), 
YOLOv11n (6.3 GFLOPs), and YOLOv11s (21.3 GFLOPs) models.

Keywords: pattern recognition systems, neural networks, radar images, machine learning algorithms

2 You Only Look Once is a series of neural network models for the real-time object detection.
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ВВЕДЕНИЕ

В настоящее время для формирования радиоло-
кационного изображения (РЛИ) местности широко 
используются бортовые радиолокаторы с синте-
зированной апертурой антенны (РСА) [1, 2]. В ка-
честве примеров практического применения РЛИ, 
полученных с помощью бортовых радаров с РСА, 
установленных на беспилотных летательных аппа-
ратах (БПЛА), можно отметить следующее:

• поиск транспортных средств при проведении 
поисково-спасательных операций, контроль пе-
редвижения и обеспечение безопасности произ-
водственных площадок, складских терминалов, 
месторождений, портов и городских террито-
рий (парки, водоохранные зоны), обнаружение 
наводнений;

• дистанционный мониторинг объектов протя-
женной инфраструктуры, особенно в удаленных 
районах: нефтепроводов, газопроводов, линий 
электропередач, инфраструктурных объектов 
железных дорог;

• автоматизированное построение цифровых карт 
высот (3D-моделей) земной поверхности, клас-
сификация земного покрова: сельскохозяйствен-
ные угодья, город, деревня, вода, лес, дорога.
Обычно обработка данных и формирование РЛИ 

происходит в стационарных условиях при исполь-
зовании высокопроизводительных компьютеров, 
но в ряде случаев для повышения эффективности 
работы системы требуется обработка РЛИ на бор-
ту БПЛА. Например, для повышения эффективности 
поисково-спасательных работ реализация обработки 
и формирования РЛИ в бортовой системе позволит 
существенно сократить время поиска транспортных 
средств и повысить оперативность оказания помо-
щи. Данная операция может быть реализована с по-
мощью нейронных сетей, установленных на микро-
компьютерах (МК) бортовой аппаратуры.

Эффективным решением для распознавания 
наземных объектов является размещение различ-
ных датчиков на БПЛА. Новый подход к созданию 
многофункционального бортового радиоэлектрон-
ного комплекса включает использование различ-
ных режимов радиолокации, интеграцию локатора 
с оптико- электронными средствами, включая инфра-
красные, а также использование бортовых радиоло-
кационных станций с синтезированной апертурой 

антенны. Современные радиолокационные станции 
обеспечивают высокое разрешение и эффективно 
выполняют задачи обнаружения и распознавания 
скрытых объектов, дополняя оптические и инфра-
красные системы [3].

Радиолокационное наблюдение с использовани-
ем технологии РСА в настоящее время относят к эф-
фективным методам дистанционного мониторинга 
объектов интереса, итогом которого являются высо-
коинформативные двумерные РЛИ, возможность по-
лучения которых не ограничивается временем суток 
и параметрами метеоусловий [4, 5].

Основные принципы формирования РЛИ из-
вестны и достаточно подробно рассмотрены в лите-
ратуре3 [6, 7]. При обработке данных РСА необхо-
димо учитывать особенности формирования РЛИ, 
например:

• геометрические и радиометрические искажения 
на формируемых РЛИ;

• наличие радиолокационных теней;
• cпекл-шум, который образуется в результате ко-

герентного суммирования отраженных электро-
магнитных волн от пространственно случайных 
источников рассеяния, попадающих в элемент 
разрешения РСА;

• различие отражающих свойств объектов в раз-
ных частотных диапазонах;

• режим радиолокационной съемки;
• рабочий диапазон частот и поляризацию сигнала.

В то же время основные принципы и особенно-
сти формирования РЛИ необходимо учитывать при 
создании баз данных изображений, которые будут 
использоваться для обучения, валидации и тестиро-
вания моделей нейронных сетей.

Актуальность данной работы подтверждается 
различными публикациями. В работах [8–10] про-
водилось исследование эффективности нейронных 
сетей для обнаружения и распознавания объектов 
морского судоходства. Так, в [8] приводятся оценки 
точности нейронной сети YOLOv5x4 на основе базы 

3 Основы обработки радиолокационных данных дис-
танционного зондирования Земли. https://habr.com/ru/
articles/787074/. Дата обращения 02.12.2024. [Fundamentals 
of processing radar data from Earth remote sensing. https://habr.
com/ru/articles/787074/ (in Russ.). Accessed December 02, 2024.]

4 You only look once – серия нейросетевых моделей для 
задачи детекции объектов. [You Only Look Once is a series 
of neural network models for the real-time object detection.]

For citation: Krasnoperova A.S., Tverdokhlebov A.S., Kartashov A.A., Weber V.I., Kuprits V.Y. Efficiency of YOLO neural 
network models applied for object recognition in radar images. Russian Technological Journal. 2025;13(4):25−36. 
https://doi.org/10.32362/2500-316X-2025-13-4-25-36, https://www.elibrary.ru/WVWVCJ 

Financial disclosure: The authors have no financial or proprietary interest in any material or method mentioned.

The authors declare no conflicts of interest.

https://habr.com/ru/articles/787074/
https://habr.com/ru/articles/787074/
https://habr.com/ru/articles/787074/
https://habr.com/ru/articles/787074/
https://doi.org/10.32362/2500-316X-2025-13-4-25-36
https://www.elibrary.ru/WVWVCJ


28

Alena S. Krasnoperova 
et al.

Efficiency of YOLO neural network models applied  
for object recognition in radar images

Russian Technological Journal. 2025;13(4):25–36

данных SAR Ship Dataset [11] с использованием со-
ответствующих метрик оценки точности ее работы, 
а в [9] исследуются нейронные сети для обнаруже-
ния и распознавания кораблей. Приводится количе-
ственное описание результатов различных моделей 
нейронных сетей, таких как YOLOv4, YOLOv7, 
YOLOv7-tiny, RetinaNet, Cascade R-CNN, SSD,  
OE-YOLO. В работе [10] дано описание нейрон-
ных сетей для обнаружения и распознавания объек-
тов по базе данных MSTAR (Moving and Stationary 
Target Acquisition and Recognition)5. В ней исследу-
ются различные модели нейронных сетей с оценкой 
качества их работы по следующим метрикам: Recall, 
Precision, mAP50, mAP50-95.

Новизна результатов, приведенных в настоящей 
статье, заключается в сравнении быстродействия 
и точности моделей нейронных сетей YOLO 5-го, 
8-го и 11-го поколений с разным количеством обуча-
емых параметров и оценка возможности их исполь-
зования на МК с нейронным процессором.

ФОРМИРОВАНИЕ БАЗЫ ДАННЫХ РЛИ

Для формирования базы данных РЛИ существу-
ют 3 основных подхода:

• с помощью экспериментальной съемки интере-
сующих объектов на земной поверхности борто-
вым РСА с учетом различных факторов, влияю-
щих на формирование РЛИ;

• с помощью моделирования процессов распро-
странения радиоволн, отраженных от земной по-
верхности, и дальнейшей обработки принятых 
сигналов в соответствии с алгоритмами рабо-
ты РСА;

• на основе поиска РЛИ, полученных с примене-
нием РСА из открытых источников.
Первый подход позволяет получить наибо-

лее точную базу данных РЛИ, но требует привле-
чения большого количества ресурсов и времени. 
Моделирование РЛИ представляет собой сложный 
процесс, который определяется многими факторами. 
Это связано и со сложностью имитации отражений 
от местности и протяженных объектов, и с форми-
рованием большого потока радиолокационной ин-
формации с приемных устройств РСА и т.п. [12, 13]. 
В настоящей статье используется третий подход, 
основная цель которого – использовать базы дан-
ных РЛИ, размещенные в открытых источниках, для 
решения поставленной задачи.

В работе использовалась открытая часть базы 
данных MSTAR. Радиолокационные изображения 

5 https://www.mathworks.com/help/radar/ug/sar-target-
classification-using-deep-learning.html. Дата обращения 
02.12.2024. / Accessed December 02, 2024.

в этой базе данных сформированы в соответствии 
с характеристиками радиолокационной системы 
и условиями формирования изображений, которые 
приведены в табл. 1.

Таблица 1. Характеристики радиолокационной 
системы и условия получения изображений

Характеристика Значение

Частотный диапазон X-диапазон

Центральная частота зондирующего 
сигнала 9.6 ГГц

Ширина полосы зондирующего 
сигнала 591 МГц

Поляризация излучения и приема 
сигнала Горизонтальная

Разрешающая способность по углу 
места и азимуту 1 фут (~30.5 см)

Режим съемки Прожекторный 
(spot light)

Носитель Самолет (Twin Otter)

Скорость носителя 140–170 км/ч

Наклонная дальность ~5 км

Углы места съемки от плоскости 
земли 15°–45° 

Углы съемки в азимутальной 
плоскости 0°–360°

Погодные условия Ясные, сухие

Местность Равнинная

Растительность Травянистая, низкая

Время года Осень (сентябрь, 
ноябрь)

Место съемки

Военная база 
Армии США, 

Арсенал «Рэдстоун», 
Хантсвилл

База данных MSTAR состоит из 2 наборов дан-
ных:

• MSTAR target, в котором каждое изображение 
имеет простой фон и одно транспортное сред-
ство в центре, в этом случае радиолокационная 
съемка осуществляется под разными углами ме-
ста съемки;

• MSTAR clutter, содержащий РЛИ сельской мест-
ности с дорогами, лесами без изображений 
транспортных средств.
База данных MSTAR содержит 8890 изображе-

ний транспортных средств, 2539 изображений радио-
отражателей и 100 изображений сельской местно-
сти. Полный перечень РЛИ базы приведен в табл. 2.

https://www.mathworks.com/help/radar/ug/sar-target-classification-using-deep-learning.html
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Таблица 2. Перечень РЛИ базы данных MSTAR

Цель Описание Углы 
места, ° Примечание

T-72 Танк T-72

15 3 набора из 195 изображений
8 наборов из 274 изображения

17 3 набора из 230 изображений
8 наборов из 248 изображений

30 1 набор из 288 изображений
1 набор из 133 изображений

45 1 набор из 303 изображения
1 набор из 120 изображений

BMP2 БМП 2 – гусеничная боевая машина пехоты 15
17

3 набора из 196 изображений
3 набора из 235 изображений

BTR-60 БТР-60 – бронетранспортер 15
17

1 набор из 195 изображений
1 набор из 256 изображений

BTR-70 БТР-70 – бронетранспортер 15
17

1 набор из 196 изображений
1 набор из 233 изображения

2S1 2С1 «Гвоздика» – самоходная гаубица

15
17
30
45

1 набор из 274 изображений
1 набор из 299 изображений
1 набор из 288 изображений
1 набор из 303 изображений

BRDM-2 БРДМ-2 (ГАЗ-41) – бронированная 
разведывательно-дозорная машина

15 1 набор из 274 изображений

17 1 набор из 298 изображений

30 1 набор из 287 изображений
1 набор из 133 изображений

45 1 набор из 303 изображений
1 набор из 120 изображений

T-62 Танк Т-62 15
17

1 набор из 273 изображений
1 набор из 299 изображений

ZSU_23_4 ЗСУ-23-4 «Шилка» – зенитная самоходная 
установка

15 1 набор из 274 изображений

17 1 набор из 299 изображений

30 1 набор из 288 изображений
1 набор из 118 изображений

45 1 набор из 303 изображений
1 набор из 119 изображений

ZIL131 ЗИЛ-131 – грузовой автомобиль повышенной 
проходимости

15
17

1 набор из 274 изображений
1 набор из 299 изображений

D7 D7 – гусеничный бульдозер 15
17

1 набор из 274 изображений
1 набор из 299 изображений

SLICY

Конструкция из геометрических фигур, 
содержащая базовые формы радиолокационных 
отражателей, такие как плоские пластины, 
двугранные, трехгранные и цилиндры

15
16
17
29
30
31
43
44
45

1 набор из 274 изображений
1 набор из 286 изображений
1 набор из 288 изображений
1 набор из 210 изображений
1 набор из 288 изображений
1 набор из 323 изображений
1 набор из 255 изображений
1 набор из 312 изображений
1 набор из 303 изображений

CLUTTER Радиолокационные изображения города 
Хантсвилл и его окрестностей 15 1 набор из 100 изображений
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Примеры РЛИ из базы данных MSTAR target 
приведены на рис. 1.

Азимут 4° Азимут 38° Азимут 50° Азимут 70°

Рис. 1. Примеры РЛИ из базы данных MSTAR target

Пример изображения из выборки MSTAR clutter 
приведен на рис. 2.

Рис. 2. Изображение сельской местности  
из выборки MSTAR clutter

Формирование РЛИ земной поверхности (MSTAR 
clutter) и транспортных средств (MSTAR target) осу-
ществлялось в одинаковых условиях, что позволило 
применить методику размещения объектов на фоне 
сельской местности, как в [10].

Процесс слияния и генерации изображений осу-
ществлялся в 3 этапа [10]:

• выбирались точки размещения РЛИ объек-
та (MSTAR target) на РЛИ сельской местно-
сти (MSTAR clutter);

• осуществлялась коррекция яркости пикселей 
РЛИ объекта (MSTAR target) и выбранного участ-
ка РЛИ сельской местности (MSTAR clutter);

• проводилось слияние РЛИ объекта (MSTAR target) 
и выбранного участка РЛИ сельской местно-
сти (MSTAR clutter).

При этом угол места съемки размещае-
мых РЛИ объектов (MSTAR target) соответство-
вал углу места съемки РЛИ сельской местности 
(MSTAR clutter). 

Размещенные на РЛИ объекты соответство-
вали следующим классам: class 0 – радиоотража-
тель (SLICY), class 1 – бронетранспортер, class 2 – 
бронированная разведывательно-дозорная машина, 
class 3 – зенитная самоходная установка, class 4 – 
танк. На рис. 3 представлено изображение из сгене-
рированной базы данных.

Рис. 3. Пример изображения  
из сгенерированной базы данных

Таким образом, была сгенерирована база дан-
ных для решения задачи обнаружения и распознава-
ния размещенных на земной поверхности объектов. 
Выборка состояла из 350 изображений, на каждом 
изображении размещено по 5 объектов. Для обуче-
ния выделено 300 изображений, для валидации и те-
стирования – 50 изображений. К каждому изображе-
нию подготовлен текстовый файл с координатами 
объектов и информации об их классе.

В работе исследовалось быстродействие и точ-
ность моделей нейронных сетей YOLO 5-го, 8-го 
и 11-го [14] поколений из библиотеки ultralytics6 
с разным количеством обучаемых параметров (моде-
ли nano, small, medium, large, extra large) при следую-
щих параметрах обучения нейронных сетей: 

• количество эпох обучения для всех алгорит- 
мов – 40;

• оптимизатор – AdamW с шагом сходимости 
0.001111, с моментумом, равным 0.9.

6 Ultralytics | Revolutionizing the World of Vision AI. https://
www.ultralytics.com/. Дата обращения 02.12.2024. / Accessed 
December 02, 2024.

https://www.ultralytics.com/
https://www.ultralytics.com/
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РЕЗУЛЬТАТЫ ОБУЧЕНИЯ И ОЦЕНКА 
ЭФФЕКТИВНОСТИ НЕЙРОННЫХ СЕТЕЙ

Для мониторинга процесса обучения моделей 
и оценки их эффективности на тренировочных и ва-
лидационных наборах данных использовались при-
веденные ниже метрики [9]:

1. Точность (Precision) – доля объектов, назван-
ных классификатором положительными и при 
этом действительно являющихся положитель-
ными:

 
TPPrecision ,

TP FP
=

+
 (1)

где TP (True Positive, истинно-положительная 
классификация) – доля правильных классифика-
ций о принадлежности к положительному клас-
су, FP (ошибка 2-го рода – ложная тревога) – доля 
неправильных классификаций о принадлежно-
сти к положительному классу (False Positive). 
Эта метрика оценивает модель на наличие оши-
бок 2-го рода.

2.  Полнота (Recall) – какую долю объектов задан-
ного класса из всех объектов заданного класса 
нашел алгоритм:

 
TPRecall ,

TP FN
=

+
 (2)

где FN (ошибка 1-го рода – пропуск цели) – 
доля неправильных классификаций об отсут-
ствии принадлежности к положительному 
классу (False Negative). Эта метрика оценивает 
модель на наличие ошибок 1-го рода.
Точность и полнота получены для разных поро-

гов уверенности модели (confidence level). Эти по-
роги задаются вручную, и при этом одновременно 
оцениваются предсказание ограничивающей рам-
ки и предсказание класса модели. Чем выше этот 
порог, тем меньше будет срабатываний детектора, 
но это позволит уменьшить ошибку 2-го рода (FP), 
тем самым увеличит точность, но уменьшит зна-
чение полноты. Следовательно, можно постро-
ить зависимость Precision от Recall. Средняя точ-
ность (Average Precision, AP) – это площадь под 
кривой Precision–Recall:

 
1
0

AP ( ) .P R dR= ∫  (3)

Средневзвешенная точность (mean Average 
Precision, mAP) – это площадь под кривой  
Precision–Recall, взвешенная по всем классам

 
1

1mAP AP( ).
N

i
i

N =
= ∑  (4)

Например, величина mAP50-95 – это средневзве-
шенная точность с учетом значений IoU ∊ [0.5; 0.95], 
IoU (intersection over union) – метрика степени пере-
сечения между истинной ограничивающей рамкой 
и предсказанной ограничивающей рамкой. Если 
предсказанная рамка совпадает с истинной, тогда 
IoU = 1.

На рис. 4 представлен пример результата распоз-
навания объектов на тестовом изображении.

(а) (б)

Рис. 4. Результат распознавания объектов на РЛИ 
с помощью модели YOLOv11s: 

(а) РЛИ до распознавания, (б) РЛИ после 
распознавания

Лучшей моделью по итогам обучения счита-
ется та модель, которая имеет наибольшую метри-
ку mAP50-95 на валидационных данных.

В табл. 3 приведены полученные численные зна-
чения метрик при обучении нейронных сетей семей-
ства YOLO.

В результате сравнения различных моделей 
YOLO по метрике оценки точности лучшие ре-
зультаты показали модели YOLOv11n (0.925), 
YOLOv5l (0.889), YOLOv11s (0.883); по метри-
ке полноты – YOLOv5n (0.932), YOLOv11n (0.928),  
YOLOv11s (0.914); по метрике mAP50 – YOLOv11s (0.961), 
YOLOv5n (0.954), YOLOv11n (0.953); по метри-
ке mAP50-95 – YOLOv5n (0.756), YOLOv11s (0.74), 
YOLOv5l (0.727).

Результаты анализа количества операций с плава-
ющей точкой представлены гистограммой на рис. 5.
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Рис. 5. Сравнение количества операций 
с плавающей точкой для исследуемых моделей

Из полученных данных можно сделать вывод 
о том, что модели l и x с большим количеством 
операций с плавающей точкой по всем параметрам 
хуже, чем модели n, s и m, что связано с недообуче-
нием моделей l и x.

Относительно значений метрик mAP50 
и mAP50-95 лучшие результаты показали YOLOv5n, 
YOLOv11n и YOLOv11s. В работе [10] для ис-
следования точности распознавания использо-
вались модели FasterRCNN (mAP50 = 0.8786), 

RetinaNet (mAP50 = 0.916) и различные модифика-
ции YOLOv5: YOLOv5 базовая (mAP50 = 0.9169), 
YOLOv5 модифицированная (mAP50 = 0.9555). 
В табл. 4 приведены значения метрики mAP50 для 
сравнения моделей нейронных сетей YOLO.

Таблица 4. Метрика mAP50 моделей нейронных 
сетей

Модель нейронной сети mAP50

YOLOv5n 0.954

YOLOv11n 0.953

YOLOv11s 0.961

На основе данных табл. 4 можно сделать вывод 
о том, что модели YOLO 11-го поколения хорошо 
показывают себя при решении задачи обнаружения 
и распознавания наземных объектов на РЛИ.

На рис. 6 изображена матрица ошибок для ней-
ронной сети YOLOv11s, которая показывает, сколь-
ко ошибочных классификаций допустила модель. 

Таблица 3. Метрики моделей нейронных сетей семейства YOLO

Модель 
нейронной сети Precision Recall mAP50 mAP50-95 Количество операций 

с плавающей точкой

YOLOv5n 0.844 0.932 0.954 0.756 7.1е9

YOLOv5s 0.76 0.808 0.871 0.649 23.8е9

YOLOv5m 0.789 0.801 0.889 0.695 64е9

YOLOv5l 0.889 0.881 0.933 0.727 134.7е9

YOLOv5x 0.725 0.802 0.844 0.678 246е9

YOLOv8n 0.748 0.84 0.897 0.65 8.1е9

YOLOv8s 0.643 0.79 0.828 0.617 28.4е9

YOLOv8m 0.739 0.832 0.871 0.678 78.7е9

YOLOv8l 0.694 0.806 0.843 0.648 164.8е9

YOLOv8x 0.772 0.821 0.895 0.697 257.4е9

YOLOv11n 0.925 0.928 0.953 0.725 6.3е9

YOLOv11s 0.883 0.914 0.961 0.74 21.3е9

YOLOv11m 0.804 0.893 0.91 0.726 67.7е9

YOLOv11l 0.566 0.7 0.761 0.573 86.6е9

YOLOv11x 0.63 0.772 0.82 0.627 194.4е9
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Слева обозначены классы по предсказаниям модели, 
снизу – истинные классы. Помимо 5 классов, рас-
познаваемых объектов, также имеется класс задне-
го фона (background), который показывает ошибки 
классификации фона.

Логично предположить, что изображения радио-
отражателей чаще остальных будут классифициро-
ваны как фон, т.к. они имеют небольшую, в сравне-
нии с остальными классами, эффективную площадь 
рассеяния.

Предсказывая класс 1, модель YOLOv11s имела 
наибольшую ошибку 1-го рода: 5 из 50 были класси-
фицированы как класс 2, 6 из 50 были классифици-
рованы как класс 4. Наибольшую ошибку 2-го рода 
имеет класс 4: 6 объектов класса 1, 3 объекта клас-
са 3 и 3 фрагмента с задним фоном были отнесены 
к классу 4.
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Рис. 6. Матрица ошибок нейронной сети YOLOv11s

Для оценки возможности применения нейронных 
сетей на МК [15] сравнивалось количество опера-
ций, которые требуют модели YOLO с количеством 
операций в секунду, которые может обеспечить МК.  
За основу взят МК Firefly ROC-RK3588S-PC (Firefly 
Technology Co., Китай), на борту которого имеется 
нейронный процессор RK3588, обеспечивающий 
быстродействие до 6 TOPS (Tera Operations per 
Second – Тера-операций в секунду)7.

Вычислительный ресурс, потребляемый мо-
делями нейронных сетей при подаче на вход одно-
го изображения, можно выразить через параметр 
GFLOPs (Giga Float Operations – Гига-операций 

7 ROC-RK3588S-PC 8-Core 8K AI Mainboard. https://www.
rock-chips.com/a/cn/product/RK35xilie/2022/0926/1656.html. 
Дата обращения 02.12.2024. / Accessed December 02, 2024.

с плавающей точкой). Для релевантной оценки не-
обходимо привести TOPS к формату с операциями 
с плавающей запятой, т.к. величина TOPS опреде-
ляет количество операций в секунду8, а GFLOPs 
определяет количество операций с плавающей 
точкой с поступающим на вход изображением. 
Производительность 4 TOPS приблизительно равна 
производительности 1 TFLOPS9, следовательно, пре-
образовав 6 TOPS, получим 1.5 TFLOPS. Таким обра-
зом, быстродействие МК ROC-RK3588S-PC позво-
ляет устанавливать модели YOLOv5n (7.1 GFLOPs), 
YOLOv11n (6.3 GFLOPs), YOLOv11s (21.3 GFLOPs), 
обеспечивая быстродействие более 10 кадров в се-
кунду, что является положительным результатом.

ЗАКЛЮЧЕНИЕ

Результаты исследований показали, что из рас-
смотренных моделей нейронных сетей наилучший 
результат по приведенным метрикам дают следу-
ющие модели: YOLOv5n, YOLOv5l, YOLOv11n, 
YOLOv11s. Разница значений метрик mAP50-95 
между моделями YOLOv5l и YOLOv11n составля-
ет ~0.003. Разница значений метрик Precision между 
моделями YOLOv5l и YOLOv11s составляет ~0.006. 
Разница в вычислительных затратах составля-
ет ~102 операций с плавающей точкой, что оказы-
вает существенное влияние на быстродействие. 
Таким образом, были выбраны следующие модели: 
YOLOv5n, YOLOv11n, YOLOv11s. Анализ вычис-
лительных затрат моделей и оценка быстродействия 
МК ROC-RK3588S-PC позволяют сделать вывод 
о возможности установки этих моделей на МК для 
работы в режиме реального времени.
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