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ОБЩАЯ ХАРАКТЕРИСТИКА РАБОТЫ 

Актуальность работы. Нейронная сеть способна выполнять много-

численные обработки информации за меньшее время, в отличие от человека. 

Пользуясь современными языками программирования и средствами обработ-

ки информации можно добиться хороших результатов в области машинного 

обучения. Дальнейшее развитие нейронных сетей позволяет исследовать 

проблему обработки информации с точки зрения физики и математики. 

На сегодняшний момент для решения задач, связанных с большими 

вычислительными данными, применяют нейронные сети с различными мето-

дами обучения. 

Цель работы – разработка программного нейросетевого алгоритма ав-

томатизированной обработки радиотехнических сигналов на основе сущест-

вующих парадигм искусственных нейронных сетей. 

Задачами работы являются:  

1) анализ состояния основных проблем, возникающих при распознава-

нии и обработки сигналов; 

2) сравнительная характеристика нейронных сетей, обоснование их 

места и роли при решении задач обработки сигналов. Классификация нейро-

процессорных элементов и искусственных нейронных сетей; 

3) разработка модели процесса идентификации сигналов на основе 

нейронной сета; 

4) синтез нейронной сети для идентификации сигналов; 

5) моделирование нейросетевого алгоритма для обработки сигналов. 

Исследования проводились с помощью численного моделирования с 

использованием программных пакетов Matlab, C и C++. 

Объект исследования – нейронная сеть, обученная с помощью сигмо-

идной функцией. 

К числу новых (защищаемых) результатов отнести разработку чис-

ленного и программного моделирования работы нейронной сети. 

 Достоверность результатов подтверждается разработка и результат 

программы для моделирования работы нейронной сети. 

Теоретическая значимость работы связана с выявлением особенно-

стей свойств нейронных систем, демонстрирующих возможность избавления 

сигнала от шума. 

  Практическая значимость работы обусловлена демонстрацией при-

кладных возможностей физики и математического анализа, для демонстра-

ции модели нейронной сети. 

Структура ВКР. Выпускная квалификационная работа (ВКР) содер-

жит введение, 4 главы,  заключение, список использованных источников (32 

наименования). 

  



ОСНОВНОЕ СОДЕРЖАНИЕ РАБОТЫ 

 

Во введении приводятся аспектные характеристики работы (актуаль-

ность, цель и задачи работы, особенность подхода). 

В первой, обзорной по характеру главе, излагается базовая модель, о 

сборе данных для нейронной сети, а также теория нейронной сети. 

Во второй главе рассматривались основные принципы оценивания и 

зависимость между переменными. 

В третьей главе говорится об обучающих данных, алгоритмах и мето-

дах обучения. 

В четвертой главе строится сигнал, который хотим сохранить, иска-

женный шумом сигнал и демонстрируется, как нейронная сеть смогла от-

фильтровать сигнал. 

Графически модель нейрона можно представить в виде нескольких свя-

зей, как показано на рисунке 1. Как видно из рис. 1, на вход нейрона посту-

пают сигналы xi, каждый из которых умножается на вес w (для каждого сиг-

нала имеется собственный вес), затем производится сложение преобразован-

ных сигналов и добавляется порог, после чего результат преобразуется с по-

мощью функции активации f и подается на выход нейрона.  

 

 

 
 

Рисунок 1 – Модель нейрона 

 

В модели нейрона вес моделирует силу синапса. Таким образом, при соз-

дании модели нейронной сети необходимо учитывать следующие положения: 

 нейрон получает сигналы через несколько входных каналов, они 

показаны на схеме слева (рис. 1);  

 каждый сигнал проходит через соединение - синапс, имеющее 

определенную силу или вес w(i,j), который соответствует 

синаптической активности нейрона; коэффициенты w(i,j) называются 

весами синаптических связей, положительное значения которых 



соответствуют возбуждающим синапсам, отрицательные значения — 

тормозящим синапсам; если w(i,j) = 0, то говорят, что связь между 

нейроном і и нейроном ј отсутствует; 

 текущее состояние нейрона описывается формулой:  

 

                     
        (1) 

 

где  х(j), ј = 1, 2, …, N - входные сигналы; 

 b(i) – пороговые значения (порог активации); 

 полученный нейроном сигнал преобразуется с помощью нелинейной 

функции активации или передаточной функции f в выходной сигнал  
 

yi=f(ui).       (2) 
 

Рассмотрим функции активации нейронов, которая представляет собой 

нелинейную функцию, моделирующую процесс передачи возбуждения. Для 

описания функции активации используются следующие основные типы:  

1. Пороговая функция или функция единичного скачка, определяемая 

равенствами:  
 

f (u) = 1, если u >= 0, f(u) = 0, если u < 1.    (4)  

 

2. Сигмоидальная функция - это функция f вида  

 

f (u)= 
 

      
 где b > 0.     (5) 

 

3. Кусочно-линейная функция:  

4.  

f(u) =1, если u > 0,5, f(u)=|u|, если |u| < 0,5, f(u) = 0, если u < 0,5. 

 

5. Функция знак (сигнум):  

 

f(u)= -1, если u< 0, f(u)=1, если u >= 0. 

 

Входной слой нейронов служит для ввода значений входных перемен-

ных, выходной слой –  для вывода результатов. Последовательность слоев 

нейронов и их соединений называется архитектурой сети. Задать сеть - это 

задать ее архитектуру и параметры нейронов.  

Для проверки нормальности применяются визуальные методы, напри-

мер, гистограммы, нормальные вероятностные графики или численные мето-

ды с помощью оценки коэффициентов асимметрии и эксцесса; используется 

также критерий хи-квадрат. 

Цифровая фильтрация — это широко используемый метод, распро-

страненный во многих областях науки и техники. Фильтры удаляют нежела-

тельные сигналы и шумы из полезного сигнала. 



 

Рисунок 2 – Сравнение сигналов 

 

Рисунок 3 - Результат программы 

  



ЗАКЛЮЧЕНИЕ 

 

Не смотря на бурный рост популярности нейронных сетей, некоторые 

области их использования до сих пор слабо изучены, также существуют про-

блемы в виде дефицита размеченных данных для обучения сети. Автомати-

ческая классификация звуков окружающей среды событий может быть по-

лезна в поиске информации, имея приложения для мультимедиа контент-

анализа, контекстно-зависимые устройства и устройства аудио-наблюдения и 

мониторинга. Также эффективная классификация звуков среды может по-

мочь решить проблему фильтрации посторонних шумов при обработке сиг-

нала, несущего информацию. 

На основании вышеизложенного можно сделать следующие выводы:  

1. Изучены механизмы создания нейронных сетей для распознавания и 

обработки сигналов. 

2. Разработана модель нейросетевого алгоритм с глубоким обучением 

для идентификации радиосигналов. 

3. Проведен вычислительный эксперимент, подтверждающий высокую 

эффективность разработанной модели. 
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