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Д.В. Шумков, И.В. Титков, П.А. Гулевич 

ПРИМЕНЕНИЕ СВЕРТОЧНЫХ НЕЙРОННЫХ СЕТЕЙ ДЛЯ  
ТЕХНИЧЕСКОГО РАСПОЗНАВАНИЯ ОБЪЕКТОВ В ИНТЕРЕСАХ  

РАДИОМОНИТОРИНГА 

Рассматривается исследование возможности применения свёрточных нейронных сетей 
(СНС) для технического распознавания объектов (ТРО) в контексте радиомониторинга. Основное 
внимание уделяется разработке и оптимизации алгоритмов обработки радиолокационных сигна-
лов с использованием глубоких нейронных сетей. Исследования показали, что применение СНС 
позволяет существенно повысить точность классификации радиосигналов по сравнению с тради-
ционными методами обработки. Разработанный подход основан на извлечении иерархических 
признаков из спектральных изображений радиосигналов и их последующей классификации с помо-
щью обученной нейронной сети. В работе представлены результаты экспериментальных исследо-
ваний, проведённых на наборе данных, включающем более 10 000 образцов радиосигналов различ-
ных типов. Показано, что предложенная методика обеспечивает точность распознавания до 93% 
при работе с зашумлёнными сигналами и вероятность ложной тревоги не более 0,05. Особое вни-
мание уделено вопросам выбора архитектуры нейронной сети под специфику задачи радиомони-
торинга. Также было детально рассмотрены варианты преобразования в спектральное изобра-
жение радиосигналов, для обработки в режиме реального времени. Разработаны методы предва-
рительной обработки данных, включающие нормализацию амплитуды, частотную коррекцию и 
устранение помех. Результаты исследования могут найти применение в системах контроля ра-
диоэфира и обеспечения электромагнитной совместимости радиоэлектронных средств. Получен-
ные результаты демонстрируют перспективность использования СНС в задачах технического 
распознавания объектов радиомониторинга и открывают новые возможности для развития ме-
тодов интеллектуальной обработки радиолокационной информации. Перспективные направления 
дальнейших исследований включают разработку адаптивных методов обучения нейронных сетей 
в условиях изменяющейся радиообстановки и создание гибридных систем, сочетающих традици-
онные методы обработки сигналов с современными нейросетевыми алгоритмами. 

Радиомониторинг; свёрточные нейронные сети; классификация объектов в радиоэфире; 
метод; алгоритм; эксперимент. 

D.V. Shumkov, I.V. Titkov, P.A. Gulevich 

APPLICATION OF CONVOLUTIONAL NEURAL NETWORKS FOR TECHNICAL 
OBJECT RECOGNITION IN THE INTERESTS OF RADIO  

MONITORING 

The article examines the possibility of using convolutional neural networks for technical object 

recognition in the context of radio monitoring. The focus is on the development and optimization of algo-

rithms for processing radar signals using deep neural networks. Studies have shown that the use of CNN 

can significantly improve the classification accuracy of radio signals compared to traditional processing 
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methods. The developed approach is based on the extraction of hierarchical features from spectral images 

of radio signals and their subsequent classification using a trained neural network. The paper presents the 

results of experimental studies conducted on a dataset of more than 10,000 samples of radio signals of 

various types. It is shown that the proposed technique ensures recognition accuracy of up to 94% when 

working with noisy signals and the probability of a false alarm is no more than 0.05. Special attention is 

paid to the choice of neural network architecture for the specifics of the radio monitoring task. The op-

tions for converting radio signals into a spectral image for real-time processing were also considered in 

detail. Data preprocessing methods have been developed, including amplitude normalization, frequency 

correction, and interference elimination. The results of the study can be used in radio broadcast control 

systems and to ensure electromagnetic compatibility of electronic devices. The results obtained demon-

strate the prospects of using CNN in the tasks of technical recognition of radio monitoring objects and 

open new opportunities for the development of intelligent radar information processing methods. Promis-

ing areas of further research include the development of adaptive neural network training methods in a 

changing radio environment and the creation of hybrid systems combining traditional signal processing 

methods with modern neural network algorithms. 

Radio monitoring; convolutional neural networks; classification of objects in radio; method; algo-

rithm; experiment. 

Введение. В современных условиях стремительного развития радиоэлектронных 

технологий и увеличения плотности радиоэфира особую актуальность приобретает зада-

ча эффективного технического распознавания объектов при радиомониторинге. Тради-

ционные методы обработки радиосигналов, основанные на анализе отдельных парамет-

ров, демонстрируют ограниченную эффективность при работе со сложными сигналами в 

условиях помех и динамически изменяющейся обстановки [1–5]. 

В последние годы наблюдается растущий интерес к применению методов глубокого 

обучения для решения задач радиомониторинга. Особую перспективу демонстрируют 

СНС, показавшие высокую эффективность в задачах обработки изображений и времен-

ных рядов [6]. При этом специфика работы с радиосигналами требует разработки спе-

циализированных архитектур и методик обучения СНС, учитывающих особенности ра-

диоэфира. 

Целью данной работы является исследование возможностей применения сверточ-

ных нейронных сетей для технического распознавания объектов при радиомониторинге.  

Основная часть. Для рассматриваемой задачи было принято решение разработать 

способ ТРО радиомониторинга с использованием нейронных сетей. При разработке спосо-

ба были вынесены за рамки исследования следующие вопросы: особенности и правила до-

бавления примеров из существующей обучающей выборки для обучения нейронной сети, 

особенности и критерии принятия решения о количестве замороженных слоев при обуче-

ния сверточной нейронной сети методом «переноса обучения» (Transfer Learning) [7]. 

По результатам [8] выбора методов, входящих в составные части способа ТРО ра-

диомониторинга с использованием нейронных сетей, далее будет описываться каналы и 

правила приема информации о появлении новых объектов радиомониторинга от внешних 

источников информации [9]. 

Входными данными для применения способа являются: 

а) в режиме классификации: 

  принятый радиоэфир (fнижняя – нижняя частота спектра; fверхняя – верхняя частота 

спектра, fдиап. – частотный диапазон, tрадиоэфира – время принятого радиоэфира, Pрадиоэфира – 

мощность сигнала принятого радиоэфира); 

б) в режиме накопления выборки и обучения нейронной сети: 

  принятый радиоэфир (fнижняя – нижняя частота спектра; fверхняя – верхняя частота 

спектра, fдиап. – частотный диапазон, tрадиоэфира – время принятого радиоэфира, Pрадиоэфира – 

мощность сигнала принятого радиоэфира); 

  перечень объектов классификации с привязкой по времени подтвержденного 

нахождения в зоне записи радиоэфира (Pобъект наименование объекта, работающая РЛС, 

режим работы РЛС в формате объект, тип РЛС, режим работы РЛС, tнач.фикс. tкон.фикс. время 

нахождения в зоне записи радиоэфира с … по в формате дата : час : минуты : секунды). 
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По результатам применения способа получаем следующие данные: 

а) в режиме классификации: 

  распознанный объект радиомониторинга (Pобъект наименование объекта, рабо-

тающая РЛС, режим работы РЛС в формате объект: тип РЛС : режим работы РЛС: веро-

ятность классификации). 

б) в режиме накопления выборки и обучения нейронной сети: 

 весовые коэффициенты сверточной нейронной сети (представляет собой массив 

чисел, отражающий весовые коэффициенты межнейронных связей в формате [вес ней-

ронной связи 1–1 слоя 1–2, вес нейронной связи 1–2 слоя 1–2 слоя, … вес нейронной свя-

зи n-f слоя r-1-r слоя] к примеру [25292.383561, 136272.32865, … , -5568.383561]); 

 библиотека классов распознавания (Pинс класс СНС – Pобъект). 

Процесс ТРО радиомониторинга с помощью нейронных сетей в соответствии с раз-

работанным способом проходит по следующему алгоритму (рис. 1-3) [13]: 

 

Рис. 1. Алгоритм работы технического распознавания объектов  

радиомониторинга с помощью нейронных сетей [13] 

Входная информация: сигнал радиоэфира, принятый антенной, характеризующийся 

следующими параметрами A – амплитуда принятого сигнала во времени t, дБ, t – время и 

описываемый формулой 1 [10]: 

                                                                 (1) 

После приема сигнал преобразовывается с помощью оконного преобразования Фу-

рье для разложения на частотный спектр по формуле (2) [11]:  

                                 
 

 
                  

 

  

  (2) 
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Рис. 2. Алгоритм ТРО радиомониторинга с нейронной сетью. 

 Блок обучения новым объектам [13] 

Выходными параметрами на этом этапе являются A(f, t) – амплитуда сигнала на час-

тоте f в момент времени t, f – частотный спектр, t – момент времени. 

Далее определяется интересуемый частотный диапазон для поиска источников излу-

чения fтреб = (fмин.треб : fмакс.треб.). Для преобразования сигнала в графический портрет, пода-

ваемый на вход нейронной сети необходимо провести нормализацию по формуле (3) [14]: 

                        
      

         
       , (3) 

где z – исходные данные, z' – нормализованные данные, zmax, zmin – максимальное и мини-

мальное значение нормализуемых данных, u, l – верхнее и нижнее значение нового диа-

пазона для нормализации данных, z'ϵ[l:u]. 

После проведения нормализации преобразованный радиоэфир нарезается в графи-

ческие отображения квадратной формы, где ширина и длинна графического отображения 

будут соответствовать друг другу, это является необходимым условием для ускорения 

обработки сверточной нейронной сетью радиоэфира. 
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Рис. 3. Алгоритм ТРО радиомониторинга с нейронной сетью. 
Блок технического распознавания [13] 

Далее принимается решение о работе способа в режиме обучения, либо в режиме 
классификации по правилу (4) [13]:  

                                 , (4) 

где Pнов – количество новых объектов радиомониторинга, полученных в ходе приема ра-
диоэфира. 

При невыполнении условия, указанного в формуле (4), способ начинает работать в 
режиме обучения нейронной сети новым объектам радиомониторинга. 

Для достижения данной задачи выделяется часть входящего радиоэфира, на кото-
ром было предположительно записано излучение нового объекта радиомониторинга. 

Этап 1. Определяется количество выходных нейронов для новой нейронной сети 
исходя из количества объектов распознавания Pвых. = Pобъектов.ТРО. 

Этап 2. Принятие решения для первичного обучения нейронной сети либо для до-
обучения существующей нейронной сети новым объектам радиомониторинга. 

Этап 3. Принятие решения о достаточности примеров для обучения или дообуче-
ния нейронной сети по правилу (5) [15]: 

                                  , (5) 

где           – количество примеров полученных для обучения СНС, 

       – количество примеров требуемых для обучения СНС. 

Этап 4. Инициализация/обновление весовых коэффициентов обучаемой нейронной 
сети. Задание максимально допустимой ошибки на обучение. Указание дискретного шага 
обучения нейронной сети [15]. 

Этап 5. Оптимизация весовых коэффициентов нейронной сети с помощью метода адап-
тивного момента градиентного спуска, двух СНС на базе обучающей и тестовых выборок. 

Этап 6. Сравнение полученных точностей, полученных на тестовой и обучающей 
выборках. Принятие решения об остановке обучения СНС при достижении состояния 
переобученности. Данное состояние характеризуется снижением показателя точности 
нейронной сети на тестовой выборке, более чем в двух эпохах обучения. Обучение оста-
навливается, и наилучшая конфигурация нейронной сети, полученная в ходе обучения с 
показателями точности классификации, сравнивается с требуемыми показателями, вы-
ставленными заранее (6) [16]: 

                                   (6) 

При недостижении требований F1треб способ переходит к исполнению  
этапа 4, в случае повторного перехода на этап 4 принимается решение о переходе к этапу 
3 и увеличению показателя Nтреб на 15%, после чего проводится повторение всех после-
дующих пунктов.  
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При достижении требований F1треб параметры нейронной сети (весовые коэффици-
енты и количество выходных нейронов (соответствующих новому количеству объектов 
радиомониторинга) передаются для работы в режиме классификации. 

При выполнении условия, указанного в формуле (6), способ начинает работать в 
режиме ТРО. 

Этап 1. Каждый из отрезков поступающего радиоэфира последовательно подается 
на вход обученной сверточной нейронной. 

Этап 2. Происходит сложение всех весовых коэффициентов в нейронной сети, пе-
ремноженных на входные параметры (графического отображения радиоэфира). Результа-
том выполнения второго этапа является вероятностные данные о нахождении в радио-
эфире того или иного источника излучения, в том числе об отсутствии каких-либо излу-
чений. Выходом нейронной сети является вектор вида (7): 

                                        (7) 

где N – количество классифицируемых классов +1 класс[17]. 

К примеру:                                            что означает что в анализи-
руемом эфире с вероятностью в 19% есть излучатель класса 1, с вероятностью 24% излу-
чатель класса 2, с вероятностью 44% излучатель класса 3, с вероятностью 4% излучатель 
класса 4, с вероятностью 78% излучатель класса 5, принадлежность излучения к классам 
6, 7 и 8 равно 0%. 

Этап 3. Сопоставление полученного вектора с базой данных классов [18. 19], в ко-
торых описаны детальные характеристики, такие как излучатель сигнала, режим работы 
излучателя, объект управления, что и является конечной целью применения данного спо-
соба в интересах радиомониторинга. Итогом работы способа является информация сле-
дующего вида: с 15:57 по 16:10 14.10.2023 г. выявлена работа комплекса управления 
GCS-303, объект управления комплекса беспилотный дрон модели JOUAV CW-40 
Gasoline, опознавательный номер JCW 4006 с вероятностью 78%. 

Также можно указывать до 5 следующих выявленных объектов, тогда выдаваемая 
информация будет иметь вид (табл. 1): 

Таблица 1 

Выдаваемая информация по результатам применения способа [13] 

Комплекс  
излучения 

Объект управления Бортовой номер Вероятность, 
% 

GCS-303 JOUAV CW-40 Gasoline JCW 4006 78 

GCS-303 JOUAV CW-40 Gasoline JCW 4001 44 

GCS-303 JOUAV CW-30E JCW 3012 24 

GCS-303 JOUAV CW-25H JCW 2590 19 

GCS-303 JOUAV CW-25H JCW 2521 4 

По результатам разработки способа можно построить концептуальную модель 
функционирования блока ТРО в комплексе радиомониторинга (рис. 4) [12]. 

Для подтверждения гипотезы о возможности применения разработанного способа 
было проведено компьютерное моделирование. Для проведения моделирования была 
выбрана база данных Национального института стандартизации и технологии США. Вы-
бранная база данных включает в себя наборы записей радиолокационных станций одной 
и той же модели, но разных партий изготовления. Выбранные данные наилучшим обра-
зом подходят для проведения экспериментального исследования, так как в полной мере 
отражает проблему технического распознавания разных источников излучения с одина-
ковыми параметрами [18]. 

База данных состоит из 20000 размеченных записей сигналов, среди которых при-
сутствуют 6 работающих радиолокационных станций на частоте 3,5 ГГц. 

Моделирование происходило на языке программирования Python версии 3.10.4, в 
среде разработки PyCharm версии 2023.2.1. Библиотеки, используемые при проведении 
эксперимента: numpy, tqdm, h5py, pathlib, pandas, matplotlib, cv2, librosa, seaborn. Моде-
лирование происходило на базе операционной системы Windows 10 Pro, сборка операци-
онной системы 19045.2604, характеристики АРМ центральный процессор Intel Core i7–
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4771 3.50 ГГц, оперативная память 16 Гб частота работы памяти 2400 МГц, видеокарта 
NVIDEA GeFoce GTX 750 видеопамять 2 Гб, частота работы памяти 5000 ГГц частота 
работы процессора видеокарты 1020 МГц. 

 

Рис. 4. Концептуальная модель ТРО на основе применения сверточной нейронной сети 
[13] 

Ввиду отсутствия необходимых вычислительных мощностей для обучения нейрон-
ной сети был использован метод «переноса обучения» Transfer Learning [19], который 
предполагает перенос части весовых коэффициентов нейронной сети «донора» и дообу-
чение меньшего количества слоев нейронной сети под новые классы распознавания. Та-
кой подход позволил на имеемом компьютере произвести обучение по интересующим 
данным. Исходной нейронной сетью «донором», стала нейросеть ResNet – 50, обученная 
для 1000 классов на базе данных ImageNet [20]. В рамках эксперимента производилось 
обучение 3 последних слоёв нейронной сети. 

Параметры обучения сверточной нейронной сети, а также архитектура представле-
ны в табл. 2 [13].  

Таблица 2  

Характеристики обучения сверточной нейронной сети [13] 

№ Параметр обучения сверточной нейронной сети Значение 

1 Архитектура сети ResNet 50 слоев 

2 Тип преобразования сигнала в графический портрет 
оконное 

преобразование 
Фурье 

3 Размер входящего преобразованного радиоэфира 512*512 пикселей 

4 Шаг обучения 20 у.е. 

5 Тип функции активации нейрона ReduceLROnPlateau 

6 Количество обучаемых слоев нейронной сети 3 слоя 

7 Количество выходных классов 6 шт. 

8 Количество примеров для обновления 16 батчей 

9 Эпох обучения  20 эпох 

10 Тип обучения нейронной сети Adam 

11 Обучающий набор 20 000 ед. 

12 Тестовый набор 19 800 ед. 
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По результатам обучения нейронной сети 6 классам объектов в радиоэфире, была 

получена точность технического распознавания в 92,5% на 15 эпохе обучения, дальней-

шее обучение привело к переобученной нейронной сети, которая выражалась в 98% точ-

ности распознавания объектов на обучающей выборке и снижением точности классифи-

кации тестовой выборки вплоть до 55%. За счет прописанного алгоритма весовые коэф-

фициенты нейронной сети с наилучшими значениями классификации были сохранены 

[21, 22]. Динамика процесса обучения нейронной сети представлен на рис. 5 [13].  

 

Рис. 5. Результаты обучения нейронной сети [13] 

Заключение. В результате проведенного исследования получены следующие ос-

новные результаты: разработана модифицированная архитектура сверточной нейронной 

сети, специально адаптированная для обработки радиосигналов; разработана комплекс-

ная методика предобработки данных, включающая преобразование временных рядов в 

спектральные изображения и нормализацию амплитудных характеристик. 

Проведены экспериментальные исследования на различных наборах радиосигналов, 

включающих: сигналы различных типов радиоэлектронных средств; различные условия 

помеховой обстановки; разные уровни модуляции. Установлено, что предложенный под-

ход обеспечивает: точность распознавания до 92% при благоприятных условиях; способ-

ность к адаптации при изменении характеристик сигналов. Полученные результаты свиде-

тельствуют о перспективности применения сверточных нейронных сетей для технического 

распознавания объектов при радиомониторинге. Дальнейшие исследования целесообразно 

направить на: расширение набора классов распознаваемых объектов; оптимизацию вычис-

лительных затрат; разработку методов обеспечения робастности при сильных помехах. 

Практическая значимость работы определяется возможностью внедрения разрабо-

танных методов в существующие системы радиомониторинга для повышения эффектив-

ности технического распознавания объектов. 
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