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Малi безпiлотнi лiтальнi апарати або дрони швидко розвиваються та впроваджуються. Але це також
збiльшує i загрозу громадськiй та нацiональнiй безпецi через ризики їхнього неправомiрного вико-
ристання. Перспективним напрямком для вирiшення цiєї проблеми є акустичний метод, що включає
в себе аналiз звукових характеристик i доплерiвського зсуву сигнатур безпiлотникiв, використання
масивiв мiкрофонiв та методи машинного навчання. Задачею цiєї статтi є розроблення алгоритму
для ефективного виявлення та класифiкацiї аудiосигналiв малих безпiлотних лiтальних апаратiв iз
використанням згорткової нейронної мережi глибокого навчання, побудова архiтектури та оцiнка
ефективностi її роботи. Перед подачею набору аудiозаписiв дронiв на вхiд мережi, пiдвищили їхню
якiсть застосувавши нормалiзацiю, Вiнеровську фiльтрацiю, сегментацiю — подiлили аудiо на кадри
тривалiстю 25 мс з перекриттям 50% та вiконне керування за допомогою вiкна Хеммiнга, оскiльки у
завданнi оброблення аудiосигналiв важливiша точнiсть у часовiй областi. Отриманi данi роздiлили у
спiввiдношеннi 60/20/20 на три набори: для навчання, валiдацiї та тестування. Далi представили данi
спрощеним набором ознак, визначивши з кожного кадру оброблених аудiосигналiв мел-спектрограми,
для фiксацiї часових та спектральних характеристик. Дiапазон частот аналiзу становить межi робочих
частот моделi мiкрофону (20 Гц—20 кГц), частотна роздiлова здатнiсть 50 Гц, а кiлькiсть робочих
мел-смуг дорiвнює 30. Використовуючи навчальнi данi та отриманi ознаки аудiосигналiв, розробили
архiтектуру нейронної мережi для дослiджень роботи алгоритму виявлення дронiв. Вона складається iз
10 пар шарiв згортки, ReLU, пакетної нормалiзацiї та максимального пулингу. Їхня кiлькiсть визнача-
ється розмiром вiкна об’єднання в часi. Наступними є шари згладжування, вiдсiкання, повнозв’язний
та Softmax. Для нормалiзацiї вихiдних даних i отримання фiнальних ймовiрностей застосовується
шар класифiкацiї. У якостi оптимiзатора для навчання моделi обрано Adam, початкова швидкiсть
навчання дорiвнює 0.001, а пiсля проходження 75% епох поступово зменшується у 10 разiв, для
покращення збiжностi. Точнiсть розпiзнавання даних складає 99%, оцiнка F1 — 0.93, що вказує на
високий рiвень загальної продуктивностi архiтектури. Максимальна вiдстань ефективного виявлення
дронiв алгоритмом складає 200 м.
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Вступ

Малi безпiлотнi лiтальнi апарати (МЛА) або,
як зараз їх часто називають, дрони — повiтрянi су-
дна без екiпажу на бортi, що керуються дистанцiйно
та приводяться у рух за допомогою чотирьох або
бiльше гвинтiв. Швидкий розвиток та їхнє впрова-
дження, вiдкрили новi можливостi у рiзних галу-
зях промисловостi та особистому використаннi. Цi
компактнi, маневренi та унiверсальнi лiтальнi апа-
рати створенi для полегшення життя людей. Вони
пропонують численнi переваги, наприклад, аерофо-
тозйомку, спостереження за об’єктами та доставку
вантажiв у важкодоступнi мiсця.

Однак, все частiше застосування МЛА спри-
яє незаконнiй дiяльностi: несанкцiонованому спо-

стереженню за важливими об’єктами iнфрастру-
ктури, доставцi контрабанди або бойових снаря-
дiв, що створюють величезну загрозу громадськiй
та нацiональнiй безпецi. Тому важливою науково-

технiчною проблемою стає ефективне виявлен-
ня МЛА, для зменшення ризикiв, пов’язаних з їх
неправомiрним використанням.

Акустичнi сенсори є перспективним напрямком
для вирiшення цiєї проблеми, оскiльки вони можуть
фiксувати чiткi звуковi сигнатури, якi створюються
пропелерами та двигунами безпiлотникiв [1]. Аналi-
зуючи цi сигнатури, можна вiдрiзнити звуки дронiв
вiд фонового шуму. Такий пiдхiд включає методи
обробки сигналiв: спектральний аналiз, вилучення
ознак i розпiзнавання образiв [2]. Використовуючи
масив мiкрофонiв, стратегiчно розмiщених у певнiй
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мiсцевостi, можна проаналiзувати рiзницю в часi
та iнтенсивностi звукiв дронiв, зафiксованих ко-
жним мiкрофоном [3]. За допомогою трiангуляцiї
джерела звуку на основi цих вiдмiнностей можна
оцiнити положення i напрямок руху МЛА. Аналi-
зуючи доплерiвський зсув в акустичному сигналi
дрона, можна оцiнити його швидкiсть i вiдстань.
Доплерiвськi методи виявлення можуть бути ефе-
ктивними для iдентифiкацiї рухомих безпiлотникiв
i диференцiацiї їх вiд стацiонарних або фонових
звукiв [4, 5].

Новим та малодослiдженим пiдходом до ви-
явлення МЛА є машинне навчання — нейроннi
мережi (НМ) глибокого навчання. Цей метод пе-
редбачає навчання алгоритмiв на великому наборi
аудiоданих, для вивчення i розпiзнавання патернiв,
пов’язаних i не пов’язаних з МЛА, що дозволяє
НМ класифiкувати вхiднi аудiосигнали в режимi ре-
ального часу, вiдрiзняючи дрони вiд iнших джерел
шуму [6].

Застосування класичних нейронних мереж для
реалiзацiї цього завдання ускладняється великою
розмiрнiстю вхiдних значень та значною кiлькiстю
нейронiв у прихованих шарах, що призводить до
серйозних витрат обчислювальної потужностi на
навчання НМ. Але згортковим нейронним мережам
(ЗНМ) описанi вище недолiки властивi в меншо-
му ступенi [7]. Зараз вони є потужним iнструмен-
том для вирiшення рiзноманiтних задач, включаю-
чи класифiкацiю зображень [8] та аудiозаписiв [9].
ЗНМ використовують алгоритми глибокого навча-
ння для ефективного аналiзу рiзних типiв сигналу
з будь-якого давача та вимагають мiнiмальний об-
сяг попередньої обробки вхiдних даних через спе-
цiальну архiтектуру використання багатошарових
перцептронiв.

Ефективнiсть методiв може змiнюватися зале-
жно вiд умов навколишнього середовища, рiвня
фонового шуму та специфiчних характеристик цi-
лi виявлення. Вiдповiдно задачею цiєї статтi є
розроблення комплексного алгоритму для ефектив-
ного виявлення та класифiкацiї аудiосигналiв МЛА
в режимi реального часу, використовуючи методи
попереднього аналiзу звукових характеристик та
згортковi нейроннi мережi, огляд процесу побудо-
ви архiтектури, навчання i тестування моделi на
спецiальних наборах даних. Оцiнка ефективностi i
продуктивностi її роботи. Також цiллю роботи є вiд-
повiдь на питання: ”Чи можлива повноцiнна замiна
людини-оператора, розробленою системою детекцiї
дронiв, без втрати ефективностi?”

Загальна схема роботи алгоритму зображена на
Pисунку 1. Проаналiзуємо детально кожний етап
для створення програмного забезпечення на його
основi.

1 Створення набору даних

Чим бiльша кiлькiсть та довжина аудiофайлiв,
тим вища ефективнiсть навчання ЗНМ та точнiсть
класифiкацiї за прихованими об’єктами. У якостi цi-
льових сигналiв використовуються аудiозаписи шу-
мiв польоту рiзних моделей МЛА, а також шуми
навколишнього середовища: шум вiтру, автомобiлiв,
людей.

Вибiр вiдповiдного обладнання для створення
бази аудiосигналiв МЛА, фактори впливу зовнiшнiх
джерел шуму навколишнього середовища, умови та
план проведення експериментiв детально розгляну-
то у [10]. У результатi аналогiчного експерименту
для дослiдження було створено 1866 аудiозаписiв
зависання МЛА моделi «DJI Mavic 3» та 1408
фрагментiв моделi «DJI Mavic 2 Pro», з довжиною
кожного файлу рiвнiй 1 секундi та площею перекри-
ття 50%. Для збiльшення вибiрки сигнатур моделей
МЛА також було згенеровано 1047 аудiофрагментiв
роботи моторiв квадракоптера «FPV », 83 — «FeiLun
FX137» i 56 — «LH X43-W ». Але цi записи були
створенi у лабораторних умовах, тому їх можна
використовувати лише як допомiжнi сигнали для
збiльшення варiантiв вибору при класифiкацiї цiлi.

Пiсля запису аудiозразки необхiдно структуру-
вати, а їх колекцiї зберегти у базу аудiосигналiв.
Чiтка структуризацiя та точне маркування даних
має важливе значення для подальшого навчання та
оцiнки моделей машинного навчання. База аудiо-
сигналiв завжди має бути папкою даних верхнього
рiвня на комп’ютерi та мiстить пiдпапки, кожна з
яких названа на честь вiдповiдної моделi МЛА або
фонового шуму, яку вона представляє, i має склада-
тись лише з колекцiї аудiофайлiв, що вiдповiдають
цiй назвi.

Для збiльшення розмiру i рiзноманiтностi набо-
ру експериментальних даних, використаємо метод
аугментацiї — застосування деформацiй до колекцiї
анотованих навчальних даних, якi призводять до
створення додаткових навчальних матерiалiв. Клю-
чова концепцiя аугментацiї у тому, що деформацiї,
якi застосовуються до позначених даних, напри-
клад, зсув висоти тону, розтягування в часi або до-
давання штучного шуму, не змiнюють семантичного
значення мiток. Якщо навчати мережу додатковими
спотвореними даними, то вона стане нечутливою до
цих деформацiй i зможе краще узагальнити данi.

Отже, деформуємо аудiофайли моделi «DJI
Mavic 3» додавши до сигналу МЛА адитивний бi-
лий гаусiвський шум iз спiввiдношенням С/Ш вiд
40 дБ до 27 дБ за потужнiстю. У результатi кiль-
кiсть файлiв вибiрки зросла до 10000.
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Рис. 1. Блок-схема виявлення та класифiкацiї акустичного сигналу МЛА

2 Попередня обробка

Аудiосигнали, що надходять в режимi реально-
го часу або завантаженi з файлiв, необхiдно пере-
творити у вигляд, придатний для подачi на вхiд
нейронної мережi за допомогою методiв попередньої
обробки. Щоб уникнути змiщення, спричиненого
варiацiями амплiтуди вхiдного сигналу, виконаємо
його нормалiзацiю до дiапазону вiд -1 до 1, це за-
безпечить постiйний рiвень сигналу. На короткому
iнтервалi часу 15-30 мс, аудiосигнали шуму МЛА
є локально стацiонарними, вiдповiдно їхнiй час та
спектр вважаються практично однорiдними на про-
мiжку в декiлька мiлiсекунд, тому зменшення

рiвня стороннiх шумiв за таких умов найкраще
забезпечують методи спектрального вiднiмання та
Вiнеровської фiльтрацiї.

Метод спектрального вiднiмання оцiнює
очищений спектр аудiосигналу, шляхом вiднiман-
ня спектра, що мiстить лише шум, iз зашумленого
оригiнального сигналу. Перевагами цього методу є
простота та обчислювальна ефективнiсть для ста-
цiонарного шуму або шуму з повiльно змiнним спе-
ктром. З мiнусiв видiляють можливiсть внесення
спотворень в оброблений сигнал, а також нижчу
ефективнiсть для нестацiонарних або швидкозмiн-
них шумiв.

Вiнеровська фiльтрацiя оцiнює спiввiдно-
шення сигнал/шум (С/Ш) для кожної частотної
складової i застосовує фiльтр, який адаптується
до оцiненого значення С/Ш, мiнiмiзуючи середньо-
квадратичну похибку мiж вихiдним i вiдновленим
сигналом. Вiн забезпечує краще зменшення рiвня
шуму порiвняно зi спектральним вiднiманням, осо-
бливо для нестацiонарного шуму, а також зберiгає
бiльше характеристик вихiдного сигналу. Але вико-
ристання такого фiльтру зазвичай вимагає знання
статистики сигналу i шуму, яка не завжди може
бути доступною.

Видалення перiодiв тишi з аудiосигналiв ко-
рисне для зменшення обчислювальних ресурсiв або
зосередження аналiзу лише на активних дiлянках
сигналу. Технiка попереднього видiлення перед-
бачає застосування ФВЧ, що пiдсилює високочасто-
тнi компоненти сигналу i зменшує енергiю нижчих
частот. Високочастотнi компоненти, як правило,
несуть бiльше iнформацiї i мають бiльш високе
спiввiдношення С/Ш порiвняно з низькочастотни-
ми, що полiпшує їх виявлення в присутностi фо-
нового шуму. Частота зрiзу фiльтру має бути не
менше 10 кГц. Але закладено можливiсть застосу-
вання бiльш широкого дiапазону частот для ви-
явлення МЛА меншого розмiру. Надлишковiсть в
смузi дозволить в подальшому розширити можли-
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востi детекцiї iнших типiв МЛА, бо на сьогодення
не вiдомий повний спектр апрiорної iнформацiї.

Збирання вiдлiкiв (семплiв) у кадри означає по-
дiл аудiосигналу на меншi сегменти або кадри
фiксованої тривалостi, зазвичай по 15-30 мc з де-
яким перекриттям (наприклад, 50%), що дозволяє
якiсно дослiдити характеристики сигналу в часi.
Аналiзуючи сегменти на коротких часових iнтерва-
лах, можна зафiксувати змiни, динамiку та варiацiї
сигналу, якi можуть вiдбуватися в межах кожного
кадру.

Пiд тривалiстю сегменту розумiють довжину
аудiосигналу, яка аналiзується незалежно за один
раз. Iншими словами, аудiосигнал розбивається на
сегменти фiксованої довжини (зазвичай 1 с), i ко-
жен сегмент аналiзується окремо. Кiлькiсть вiдлiкiв
у кожному сегментi аудiосигналу вибирається на
основi бажаної частотної роздiлової здатностi ана-
лiзу та довжини аудiосигналу. Вона фiксована i
визначає тривалiсть аналiзу швидкого перетворен-
ня Фур’є (ШПФ).

Тривалiсть кадру — довжина часового вiкна,
яке використовується для вилучення частотного
вмiсту кожного сегмента. У програмi вона дорiвнює
25 мc, тож кожен сегмент тривалiстю 1 c розби-
вається на 40 кадрiв, кожен з яких триває 25 мc.
Iнтервал часу мiж моментами початку сусiднiх ка-
дрiв називаєтьсятривалiстю стрибка. Оптимальне
його значення дорiвнює 10 мc, вiдповiдно, пiсля
обчислення перетворення Фур’є для кожного ка-
дру, вiконна функцiя зсувається вперед на 10 мc,
що призводить до перекриття 15 мc мiж сусiднiми
кадрами.

Щоб отримати спектр сигналу, що змiнює-
ться в часi, необхiдно роздiлити сигнал на фрейми
та помножити кожен з них на вiконну функцiю.
Вiкна Ханна i Хеммiнга є гарним вибором для ана-
лiзу аудiосигналiв, i вибiр мiж ними залежить вiд
конкретних вимог програми. Якщо частотна роз-
дiльна здатнiсть важливiша за точнiсть у часовiй
областi, вiкно Ханна є кращим вибором. Але у зав-
даннi ефективного оброблення акустичних сигналiв
МЛА точнiсть у часовiй областi важливiша, отже
обираємо вiкно Хеммiнга.

Пiсля операцiї згладжування вiкном Хеммiнга
добре проявляються гармонiйнi складовi аудiоси-
гналу, тому за допомогою алгоритму ШПФ зна-
йдемо амплiтудний спектр та всю iнформацiю про
фазову складову сигналу.

Оптимальну довжинуШПФ вибирають бiльшою
або рiвною довжинi вiкна Хеммiнга, щоб запобiгти
спектральному витоку, коли енергiя вiд частотної
складової ”витiкає” в сусiднi бiни, а також досягти
хорошої частотної роздiльної здатностi, зберiгаючи
при цьому баланс мiж обчислювальною ефективнi-
стю та точнiстю аналiзу.

3 Видiлення ознак

Видiлення звукових ознак — це процес вилуче-
ння значущої та релевантної iнформацiї з необро-
блених аудiосигналiв, щоб представити їх у виглядi,
який можна легко проаналiзувати та обробити ал-
горитмами машинного навчання. Видiленi ознаки
використовуються як вхiднi данi для моделi. Пiд-
хiд глибокого навчання розглядає неструктурова-
нi аудiопредставлення, процес виокремлення ознак
вiдбувається автоматично. Основними представле-
ннями в НМ є спектрограми, мел-спектрограми та
мел-частотнi кепстральнi коефiцiєнти. Розглянемо
їхнi переваги та недолiки.

Спектрограму одержують шляхом локального
застосування ШПФ до сегментiв сигналу. Вона за-
безпечує детальну вiзуалiзацiю частотного складу
аудiосигналу в часi i може фiксувати перехiднi та
змiннi в часi характеристики сигналу, тому їх ви-
користовують для вилучення таких характеристик,
як висота, ритм i тембр музичних звукiв. Вагоми-
ми недолiками є їх висока розмiрнiсть та потреба
ретельного розгляду спiввiдношення час-частота.

Мел-спектрограма використовується як пред-
ставлення ознак в аудiоаналiзi, розпiзнаваннi мови,
обробцi музики та iнших подiбних завданнях. Ко-
жен її стовпчик представляє величину частотного
вмiсту аудiосигналу в рiзнi промiжки часу з акцен-
том на релевантних для сприйняття частотних мeл-
дiапазонах. Вона зберiгає бiльше спектральної iн-
формацiї. Мел-спектрограму отримують в резуль-
татi переходу вiд частоти (f ) до шкали мела (m) за
формулою:

𝑚 = 2595· lg

(︂
1 +

𝑓

700

)︂
. (1)

Iнформацiю про швидкiсть змiни спектральних
смуг сигналу дає кепстр — дискретне косинусне пе-
ретворення (ДКП) логарифма спектра часового си-
гналу. Отриманий спектр не лежить нi в частотнiй,
нi в часовiй областi [11].Мел-частотнi кепстральнi
коефiцiєнти (MFCC) — це коефiцiєнти, що склада-
ють мел-частотний кепстр та передають значення,
якi будують форманти i тембр звуку, тому вони
широко використовується в задачах розпiзнаван-
ня мови, iдентифiкацiї джерел звуку, класифiкацiї
аудiо та iнших завдань, якi передбачають аналiз
спектрального вмiсту сигналу [12]. MFCC стiйкi до
шуму та варiацiй джерел, фiксують важливу спе-
ктральну iнформацiю та характеристики аудiоси-
гналу, зменшуючи при цьому розмiрнiсть простору
ознак. З недолiкiв можна видiлити втрати деяких
дрiбнозернистих спектральних деталей при середнiх
обчислювальних ресурсах, тому вони менше пiдхо-
дять для завдань, де важлива точна iнформацiя про
частоту. Щоб визначити MFCC, потрiбно до логари-
фмiчно масштабованих виходiв банку мел-фiльтрiв
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застосувати ДКП:

𝑋(𝑘)=

𝑁−1∑︁
𝑖=1

𝑥(𝑛)𝑐𝑜𝑠

(︂
𝜋𝑛

𝑁

(︂
𝑘− 1

2

)︂)︂
, 𝑘 = 0, 1...𝑁, (2)

де X(k) є вихiдною послiдовнiстю коефiцiєнтiв
ДКП, x(n) — вхiдний аудiосигнал довжиною N.

Вибiр кiлькостi MFCC, що вiдповiдають най-
бiльш iнформативним спектральним характеристи-
кам аудiосигналу МЛА, повинен враховувати такi
фактори, як характеристики сигналу, обчислюваль-
нi ресурси та компромiс мiж iнформативнiстю й
розмiрнiстю. Орiєнтовна загальна кiлькiсть кеп-
стральних коефiцiєнтiв (n_MFCC ) розраховується
за наступною формулою:

𝑛_𝑀𝐹𝐶𝐶 = 𝑛𝐵𝑎𝑛𝑑𝑠+ 2·𝑘𝛿, (3)

де nBands — це кiлькiсть банкiв мел-фiльтрiв (4),
а k𝛿 — кiлькiсть додаткових дельта- або дельта-
дельта-коефiцiєнтiв, що представляють собою вiд-
повiдно першу та другу похiднi вiд (2).

Банк мел-фiльтрiв — набiр трикутних фiль-
трiв, рiвномiрно розташованих уздовж шкали мел
(Pис. 2).

Рис. 2. Банк мел-фiльтрiв на шкалi мел

Кiлькiсть фiльтрiв мел вибирається на основi
таких крокiв:

1. Визначимо частотний дiапазон аналiзу. Вiн на-
пряму залежить вiд характеристик аудiосигналу та
дорiвнює iнтервалу вiд 0 до частоти дискретизацiї
(fs) подiленiй навпiл (за теоремою Найквiста).

2. Наступним кроком є визначення бажаного
значення частоти роздiлової здатностi (fres).

3. Вираз для обчислення кiлькiстi банкiв мел-
фiльтрiв (nBands) випливає з нелiнiйного перетво-
рення (1) i бажаної частотної роздiльної здатностi:

𝑛𝐵𝑎𝑛𝑑𝑠 = 2595·
lg(1 + 𝑓𝑠

2·700 )

2·𝑓𝑟𝑒𝑠
− 1. (4)

Розрахуємо кiлькiсть фiльтрiв мел, що викори-
стовуються для аналiзу мел-спектра аудiосигналiв
МЛА у розроблювальному алгоритмi. Дiапазон ча-
стот аналiзу знаходиться мiж 20 Гц та 20 кГц, що
становить частотнi межi роботи обраної моделi мi-
крофону [10]. Бажана частотна роздiлова здатнiсть
50 Гц, тому за (4) кiлькiсть мел смуг дорiвнює 30.

Для зважування коефiцiєнтiв ШПФ кожен три-
кутний фiльтр у банку фiльтрiв мел потрiбно згор-
нути зi спектром, отриманим у результатi ШПФ.

Вихiднi данi банку фiльтрiв обчислюються як
зважена сума значень коефiцiєнтiв ШПФ в ме-
жах частотного дiапазону кожного фiльтра. Щоб
знайти частотний дiапазон кожного мел-фiльтра
(rangeMel), необхiдно роздiлити шкалу мел на рiвнi
iнтервали (N ):

𝑟𝑎𝑛𝑔𝑒𝑀𝑒𝑙 =
𝑚

𝑛𝐵𝑎𝑛𝑑𝑠+ 1
·𝑁, 𝑁 = 1...𝑛𝐵𝑎𝑛𝑑𝑠+ 1.

(5)
А потiм перевести мел-дiапазон назад у лiнiйну

шкалу частот, використовуючи зворотну формулу:

𝑓 = 700·(10
𝑟𝑎𝑛𝑔𝑒𝑀𝑒𝑙

2595 − 1). (6)

Знаючи частотнi межi роботи обраної моделi
мiкрофону, iз (1) випливає, що весь мел-частний
дiапазон знаходиться у промiжку вiд 1 до 3817 Мел.

Розрахуємо межi частот першого дiапазону
(N=1 ) у алгоритмi аналiзу сигналiв. Щоб визначити
нижню межу, у (5) пiдставимо значення (1) (1 Мел)
при мiнiмальнiй робочiй частотi мiкрофону (20 Гц)
та потрiбну кiлькiсть мел-фiльтрiв, обрану за (4)
(nBands = 30 ). Отже, нижня межа дорiвнює 1 Мел
або 0.64 Гц. Аналогiчну послiдовнiсть дiй проведе-
мо i для розрахунку верхньої межi, але вже при
максимальнiй частотi роботи мiкрофону (20 кГц).
Вiдповiдно rangeMel (N = 1) дорiвнює 123 Мел,
приблизно 81 Гц (6). Таким чином можна легко
знайти частотний дiапазон кожного мел-фiльтру
пiдставляючи у (5) бажаний номер фiльтра (N ).

Виходи банку фiльтрiв часто логарифмiчно мас-
штабуються за допомогою функцiї логарифмiчного
стиснення. Це допомагає наблизитися до нелiнiй-
ного частотного сприйняття гучностi i забезпечує
стиснення динамiчного дiапазону спектра енергiї.

Таким чином, найбiльш ефективними методами
фiксацiї локальних характеристик, що ляжуть у
основу роботи алгоритму класифiкацiї та розпiзна-
вання сигналiв вiд дронiв, є мел-спектрограми та
MFCC.

4 Пiдготовка навчальних

даних

Пiсля етапiв попередньої обробки аудiосигналiв,
перетворення їх у формат, придатний для подачi на
вхiд НМ, вихiдний набiр даних необхiдно роздiлити
на три набори: данi навчання, перевiрки (валiдацiї)
та тестування. Спiввiдношення розподiлу зале-
жить вiд розмiру набору даних, тому стандартною
практикою є роздiлення 60/20/20 або 70/15/15 [13].

Навчальний комплект застосовується для навча-
ння НМ, яка буде класифiкувати данi, за допомогою
завантаження розмiчених прикладiв аудiошумiв рi-
зних моделей МЛА. Набiр валiдацiї — для налашту-
вання гiперпараметрiв. Пiд час процесу навчання
продуктивнiсть моделi оцiнюється на перевiрочному
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наборi пiсля кожної епохи, а гiперпараметри вiдпо-
вiдно коригуються. Данi перевiрки грають вагому
роль у прийняттi рiшення про припинення навчання
контрольованої НМ, вони допомагають збалансува-
ти компромiс мiж переобладнанням i недостатнiм
припасуванням (нездатнiстю зафiксувати законо-
мiрностi в даних). Данi тестування важливi для
оцiнки продуктивностi моделi навченого класифi-
катора. Вони використовуються для вимiрювання
точностi моделi та її здатностi узагальнювати новi,
невiдомi данi.

5 Створення та навчання

моделi

Для отримання архiтектури ЗНМ для класифi-
кацiї аудiосигналiв МЛА, розташуємо послiдовно
три головнi типи шарiв: згортковий, пiдвибiрки та
повнозв’язний (Pис. 3). Проаналiзуємо детально ко-
жний шар моделi мережi.

5.1 Аналiз архiтектури моделi ЗНМ

Вхiдний шар (Input Layer) приймає вхiднi данi
у виглядi зображення, тому для аналiзу аудiосигна-
лiв їх попередньо необхiдно представити як двови-
мiрне зображення, що i було виконано за допомогою
Meл-спектрограми — часо-частотне представлення.
Розмiр вхiдних аудiоданих тривимiрний i дорiвнює
вiдношеню кiлькостi часових iнтервалiв в аудiофай-
лi до кiлькостi мел-фiльтрiв та аудiоканалiв вiдпо-
вiдно.

Обчислювальнi шари згортки (Сonvolution
Layer) особливо залежать вiд правильно пiдiбрано-
го розмiру та кiлькостi фiльтрiв. Розмiр фiльтра
визначає поле шару згортки. Найпоширенiшими ва-
рiантами є 3×3, 5×5 або 7×7. Меншi фiльтри за-
хоплюють дрiбнiшi деталi, тодi як бiльшi розмiри
захоплюють бiльш глобальнi особливостi, тому для
ефективного аналiзу складових аудiосигналу краще
використовувати фiльтр 3×3.

Для визначення кiлькостi фiльтрiв у згортково-
му шарi, потрiбно зважати на такi фактори:

1) Кiлькiсть фiльтрiв вiдповiдає кiлькостi вихi-
дних каналiв (карт ознак), створених цим шаром.
Вона залежить вiд розмiру вхiдних даних i бажано-
го розмiру вихiдних карт ознак. Кiлькiсть фiльтрiв
у першому шарi обирають у дiапазонi вiд 10 до 30.

2) Збiльшення кiлькостi фiльтрiв дозволяє мо-
делi вловлювати дрiбнiшi деталi та закономiрностi
у вхiдних даних. Однак бiльша кiлькiсть фiльтрiв
також збiльшує кiлькiсть параметрiв у мережi, що
призводить до довшого часу навчання та бiльшого
ризику перенавчання, особливо якщо набiр даних
невеликий.

3) Кiлькiсть фiльтрiв збiльшується в мiру за-
глиблення в мережу — «пiрамiдальна» архiтекту-
ра. Вона дозволяє мережi поступово вивчати пред-
ставлення бiльш високого рiвня, збiльшуючи кiль-
кiсть фiльтрiв. Глибшi шари можуть вивчати бiльш
абстрактнi ознаки, побудованi на низькорiвневих
ознаках, вивчених у попереднiх шарах. Простою
стратегiєю для збiльшення потужностi моделi є по-
двоєння кiлькостi фiльтрiв у кожному наступному
шарi згортки.

Рис. 3. Архiтектура ЗНМ для класифiкацiї аудiосигналiв МЛА
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Додатковим параметром при роботi з даними у
шарах згортки є падинг — доповнення країв «фей-
ковими» пiкселями. Вiн може бути «однаковий»
(same), тодi вхiднi данi доповнюються нулями так,
щоб вихiднi данi мали тi самi просторовi розмiри,
що й вхiднi. Якщо ж вiн «дiйсний» (valid), то допов-
нення не вiдбувається i вихiднi карти ознак мають
зменшенi просторовi розмiри. Вибiр типу заповне-
ння залежить вiд бажаного розмiру вихiдної карти
i вiд того, чи важливим є збереження просторової
iнформацiї.

Отже, розроблена ЗНМ буде спроектована за
«пiрамiдальною» архiтектурою, кожен згортковий
шар буде складатись з 2n·filters фiльтрiв з розмiром
3×3, де n — номер згорткового шару, а filters = 15
— середнє значення дiапазону початкової кiлькостi
каналiв. Падинг встановлений на «same», щоб вхiднi
та вихiднi карти об’єктiв мали однаковi просторовi
розмiри.

Щоб дозволити мережi вивчати бiльш складнi
представлення, введемо нелiнiйнiсть за допомогою
шару з функцiєю активацiї (передавальною функцi-
єю). Вона визначає функцiональнi можливостi НМ:
якi нейрони будуть активованi, яка iнформацiя буде
передаватися наступним шарам та метод навчання
мережi [14]. В алгоритмi глибокого навчання кра-
ще використовувати функцiю випрямленої лiнiйної
одиницi ReLU, яка є обчислювально ефективною,
оскiльки просто встановлює в нуль вiд’ємнi значе-
ння виходу попереднього шару, а додатнi залишає
незмiнними. Це перетворення не змiнює розмiр-
нiсть даних та дозволяє створювати бiльш потужнi
та виразнi моделi. Активацiя ReLU може сприяти
розрiдженим представленням, що може допомогти
зробити мережу бiльш стiйкою до шуму i змен-
шити перенавчання, зосередившись на найбiльш
релевантних ознаках.

Для прискорення навчання, збiжностi та змен-
шення чутливостi до мережевої iнiцiалiзацiї, мiж
згортковими шарами та передавальною функцiєю,
застосуємо шар пакетної нормалiзацiї (Batch
Normalization Layer). Це покращує стiйкiсть моделi
до iнiцiалiзацiї, градiєнтний потiк та нiвелює про-
блему внутрiшнього коварiацiйного зсуву — змiнi
розподiлу входiв шару, яка вiдбувається пiд час на-
вчання, коли оновлюються параметри попереднiх
шарiв, що робить процес навчання бiльш повiльним
та складним.

Шар максимального об’єднання (Max Pool-
ing Layer) застосовується для поступового зменшен-
ня просторового розмiру вхiдних даних, зменшуючи
кiлькiсть параметрiв i обчислювальну складнiсть,
зберiгаючи при цьому найважливiшi ознаки. Вiн
працює з кожною картою ознак незалежно, витягує
максимальне значення в межах певного вiкна або
розмiру пулу, допомагає видiлити найбiльш домi-
нуючi ознаки, роблячи мережу бiльш стiйкою до
невеликих варiацiй вхiдних даних. Операцiя мак-

симального об’єднання застосовується з фiксова-
ним кроком, що визначає величину змiщення вiкна
об’єднання пiсля кожної операцiї. Найпоширенiшим
пiдходом є використання розмiру об’єднання 2×2
або 3×3 i кроку страйдингу 2 — пропуск кожно-
го другого елементу, що призводить до зменшення
просторових розмiрiв карт удвiчi. Перевагами вико-
ристання цього шару є:

1. Зменшення розмiрностi, що допомагає контро-
лювати надмiрне припасування i зменшує обчислю-
вальну складнiсть наступних шарiв.

2. Iнварiантнiсть трансляцiї, якщо об’єкт або
ознака трохи змiщується в межах вiкна об’єднання,
максимальне значення все одно фiксується, зберiга-
ючи важливу iнформацiю.

3. Стiйкiсть до невеликих просторових змiн.
Однак максимальне об’єднання може призвести

до втрати просторової iнформацiї, оскiльки зберiга-
ється лише максимальне значення в межах кожного
вiкна об’єднання. У деяких випадках ця втрата iн-
формацiї може бути компромiсом мiж зменшенням
обчислювальної складностi та збереженням дрiбних
деталей. Для усунення цього недолiку можна вико-
ристовувати середнє або адаптивне об’єднання.

Згортковi та шари максимального об’єднання
чергують мiж собою для ефективного вивчення
ознак вищої складностi та абстракцiї, а також змен-
шення просторових розмiрiв. Визначення кiлькостi
таких пар (k) в архiтектурi ЗНМ (Pис. 3) залежить
вiд рiзних факторiв. Якщо задача вимагає враху-
вання складних i дрiбнозернистих особливостей, то
мережа з бiльшою кiлькiстю згорткових шарiв може
бути корисною, тому завдання виявлення об’єктiв
або сегментацiя, виграють вiд глибини архiтектури.
Бiльший розмiр i рiзноманiтнiсть наборiв даних до-
зволяють створювати глибшi архiтектури, оскiльки
вони надають бiльше прикладiв, на яких мережа мо-
же вчитися. Однак, маючи обмеженi данi, важливо
уникати надмiрного пристосування надто складних
моделей. Також глибокi архiтектури вимагають i
бiльше пам’ятi та обчислювальної потужностi апа-
ратного забезпечення для навчання. Важливо до-
сягти балансу мiж складнiстю моделi та доступними
ресурсами. Оптимальним є поступове зменшення
просторових розмiрiв шляхом застосування макси-
мального об’єднання пiсля кiлькох шарiв згортки.
Це допомагає охопити та узагальнити локальнi осо-
бливостi, зберiгаючи при цьому керований розмiр
карт об’єктiв.

Лiмiт кiлькостi пар шарiв задає параметр ti-
mePoolSize у функцiї створення останнього шара
максимального пулинга i дорiвнює кiлькостi часо-
вих iнтервалiв в аудiофайлi подiленiй на 10. Во-
на необхiдна для пiдтвердження того, що зона
об’єднання часових iнтервалiв менша за вхiдну спе-
ктрограму, щоб уникнути потенцiйної невiдповiдно-
стi розмiрiв пiд час навчання. Велике значення змiн-
ної призведе до агресивного даунсемплiнгу, зменшу-
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ючи часову роздiльну здатнiсть вхiдних даних. Це
може бути корисно, коли часова динамiка даних не є
критично важливою або при роботi з довгими послi-
довностями для зменшення обчислювальних вимог.
З iншого боку, мале значення зберiгає бiльше часо-
вої iнформацiї i корисне, коли для задачi важливi
дрiбнозернистi часовi патерни.

Розраховане значення кiлькостi пар шарiв згор-
тки та максимального об’єднання розроблювальної
моделi архiтектури НМ дорiвнює 10, при цьому роз-
мiр вихiдних даних згорточногошару > timePoolSize.

Шар згладжування (Flatten Layer) бере вихi-
днi данi останнього шару максимального об’єднання
i перетворює частотно-часову репрезентацiю аудiо-
сигналiв у одновимiрний (згладжений) вектор, ефе-
ктивно «вирiвнюючи» просторову структуру та
зменшуючи кiлькiсть параметрiв, що дозволяє при-
єднати його до наступних шарiв, якi потребують
одновимiрного входу. При цьому вiн зберiгає iнфор-
мацiю про вихiднi просторовi вимiри. Це допомагає
зменшити надмiрну пiдгонку i пiдвищити обчислю-
вальну ефективнiсть.

Шар вiдсiкання (Dropout Layer) випадковим
чином встановлює частину вхiдних одиниць на нуль
при кожному оновленнi, фактично «вiдсiкаючи» цi
одиницi. Це запобiгає груповiй адаптацiї нейронiв
i змушує мережу покладатися на пiдмножину оди-
ниць для прогнозування, таким чином запобiгаючи
надмiрнiй залежностi вiд специфiчних особливостей
та запам’ятовуванню навчальних даних.

Наступним кроком є створення повнозв’язного
шару (Fully Connected layer), де кожен нейрон
з’єднаний з кожним нейроном попереднього шару.
Вiн помножує вхiднi елементи на вагову матри-
цю, а потiм додає вектор змiщення. Шар визначає
кiлькiсть вихiдних класiв або категорiй у задачi
класифiкацiї i обчислюється шляхом пiдрахунку чи-
сла унiкальних категорiй в масивi даних навчальної
вибiрки.

Повнiстю зв’язаний шар виконує лiнiйне пере-
творення вхiдних даних, пiсля чого застосовується
активацiйна функцiя для введення нелiнiйностi. Це
дозволяє мережi вивчати складнi взаємозв’язки мiж
вхiдними характеристиками та цiльовими класами.

Використовуючи шар Softmax нормалiзуємо
вихiднi значення повнозв’язного шару для отрима-
ння прогнозованих ймовiрностей, що вказують на
ймовiрнiсть належностi заданих вхiдних даних до
кожного класу. Функцiя Softmax пiдносить вхiднi
значення до ступеня експоненти i нормалiзує їх за
сумою всiх експоненцiйованих значень. Це гарантує,
що отриманi значення додатнi i в сумi дорiвнюють 1,
представляючи ймовiрностi. Клас з найвищою ймо-

вiрнiстю обирається як передбачуваний для вхiдних
даних.

Отримане значення максимальної ймовiрностi
пропускаємо крiзь шар класифiкацiї (Сlassificati-
on layer), який приписує максимальне значення
ймовiрностi вiдповiднiй мiтцi класу для заданих вхi-
дних даних на основi активацiї попереднiх шарiв.
Таким чином на виходi ми отримуємо мiтку класу,
а не ймовiрнiсть.

Classification Layer використовується разом з
функцiєю активацiї softmax i функцiєю перехресних
ентропiйних втрат. Перша гарантує, що вихiднi
значення представляють ймовiрностi класiв, а дру-
га вимiрює розбiжнiсть мiж прогнозованими ймо-
вiрностями класiв i справжнiми мiтками. Пiд час
навчання мережа намагається мiнiмiзувати втра-
ти, налаштовуючи свої параметри для пiдвищення
точностi прогнозiв.

Повна архiтектура спроектованої згорткової ней-
ронної мережi для проведення експериментальних
дослiджень роботи алгоритму виявлення та класи-
фiкацiї аудiосигналiв МЛА, зображена на Pис. 4.

5.2 Навчання нейронної мережi

Процес навчання ЗНМ включає в себе подачу
видiлених ознак аудiозразкiв навчальних даних у
модель, застосування оптимiзаторiв для оновлення
коефiцiєнтiв ваги шляхом зворотного розповсюдже-
ння та обчислення змiщення для мiнiмiзацiї функцiї
втрат. Виберемо оптимiзатор для алгоритму навча-
ння НМ.

Оскiльки на вхiд подається великий набiр аудiо-
сигналiв МЛА, рекомендується використовувати
оптимiзатори Adam або RMSProp. Вони адапту-
ють швидкiсть навчання для кожного параметра
на основi величини останнiх градiєнтiв, що допома-
гає швидше збiгатися i перемiщатися через плоскi
дiлянки ландшафту втрат. Але Adam має перева-
гу, оскiльки використовує оцiнки не тiльки першого
(середнє значення), а i другого (дисперсiя) момен-
ту. Також вiн добре працює з наборами даних, якi
мають рiдкiснi градiєнти, що часто трапляється в
аудiоданих. Adam ефективно адаптує швидкiсть на-
вчання до рiзної величини градiєнта, дозволяючи
моделi прогресувати навiть при рiдкiсних його онов-
леннях [15].

Зрештою, для поставленої задачi найкращим
оптимiзатором є Adam, оскiльки вiн видає хорошi
результати вже за мiнiмального пiдгону параметрiв.
Але продуктивнiсть залежить вiд правильно пiдi-
браних гiперпараметрiв: розмiру партiї, швидкостi
навчання, кiлькостi iтерацiй та епох. Розрахуємо
їхнi значення для отримання максимальної продук-
тивностi моделi.
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Рис. 4. Повна архiтектура розробленої ЗНМ для класифiкацiї аудiосигналiв у Matlab

Мiнi-партiя — це пiдмножина навчальної ви-
бiрки, яка обробляються при кожнiй iтерацiї для
оцiнки градiєнта функцiї втрат та оновлення ваг
моделi. Бiльший її розмiр може призвести до швид-
шого навчання, оскiльки паралельно обробляється
бiльше прикладiв. Однак це не завжди призводить
до кращих результатiв i може сповiльнити навчання
через обчислювальнi обмеження. Важливо знайти
баланс мiж швидкiстю навчання та продуктивнi-
стю моделi. При навчаннi на менших наборах даних
або при роботi з моделями, якi схильнi до пере-
навчання, корисно використовувати меншi розмiри
мiнi-партiй. Вони можуть створювати бiльше шу-
му в оцiнках градiєнта, що матиме регуляризуючий
ефект i покращує узагальнення. Однак, дуже ма-
лi розмiри можуть призвести до нестабiльностi та
повiльнiшої збiжностi. На практицi починають з
розмiрiв у дiапазонi вiд 32 до 256.

Кiлькiсть iтерацiй дорiвнює частотi валiдацiї
даних НМ i визначається як загальна кiлькiсть
навчальних даних подiлена на розмiр мiнi-партiї.
Навчання з великою кiлькiстю iтерацiй займає бiль-
ше часу i вимагає значних обчислювальних витрат,
у той час як навчання з малою кiлькiстю iтера-
цiй може призвести до того, що модель не буде
пристосована. Тому важливо збалансувати доступнi
обчислювальнi ресурси та бажаний час навчання.
Якщо модель пiд час навчання не збiгається, по-
трiбно збiльшувати кiлькiсть епох. Однак, якщо
модель вже збiглася, навчання на великiй кiлькостi

епох вже не дасть значних покращень. Для уни-
кнення цього ефекту, впровадимо ранню зупинку.
Якщо продуктивнiсть мережi не покращується або
починає погiршуватися пiсля певної кiлькостi епох,
навчання зупиняється достроково.

Також при надмiрному пристосуваннi моделi мо-
жна застосувати метод перехресної валiдацiї — роз-
биття набору даних на декiлька пiдмножин для
навчання моделi на рiзних згинах. Це дає можли-
вiсть спостерiгати продуктивнiсть на рiзних епохах
та визначати їхню кiлькiсть для вищого рiвня уза-
гальнення.

Вiдповiдно до характеристик набору даних та
архiтектури мережi, налаштуємо швидкiсть навча-
ння так, щоб пiсля проходження 75% епох вона
зменшилась у 10 разiв. Це дозволить моделi робити
меншi оновлення в мiру наближення до оптималь-
ного рiшення, покращуючи збiжнiсть. Почнемо iз
загальноприйнятого значення швидкостi навчання
0.001.

6 Оцiнка роботи та оптимiзацiя

моделi

Оцiнимо продуктивнiсть роботи моделi НМ на
навчальному та валiдацiйному наборах. Мережа до-
статньо точна на них, однак навчальнi, валiдацiйнi
та тестовi данi мають схожий розподiл, який не
завжди вiдображає реальнi умови.
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Повний час навчання системи склав 57 хв при
швидкостi 42 iтерацiй на епоху. Загальна кiлькiсть
iтерацiй дорiвнює 2300, а епох — 25. На основi по-
рiвняння передбачених i фактичних мiток, вiдсоток
помилок валiдацiї дорiвнює 0.3 % , а навчання —
0.297%. За отриманими даними, побудуємо матрицю
помилок, яка показує кiлькiсть правильних i непра-
вильних прогнозiв, зроблених моделлю, порiвняно з
фактичними результатами (Pис. 5).

Рис. 5. Матриця помилок для набору даних валiдацiї

Отримана матриця має розмiр 5 на 5 елементiв,
основна дiагональ якої вiдповiдає правильно визна-
ченим класам з навчальної вибiрки, iншi ж значення
— усiм комбiнацiям помилкових рiшень. Видно, що
за отриманої кiлькостi даних, помилка виникає при
розпiзнаваннi моделi «Feilun Fx137».

Використовуючи матрицю помилок, визначимо
повну оцiнку якостi роботи НМ, розрахувавши ме-
трики оцiнювання: precision, recall (Tабл. 1) i оцiнка
F1, окремо для кожного класу та загальне значення.

Табл. 1 Значення метрик оцiнювання ефективностi

Класи Точнiсть Recall

Mavic 3 0.9997 1.0000

Mavic 2 Pro 1.0000 1.0000

Feilun Fx137 1.0000 0.3889

unknown 0.9502 0.9953

background 1.0000 1.0000

Загалом 0.99 0.877

Точнiсть («precision») — здатнiсть моделi пра-
вильно вiдрiзняти вiдповiдний клас вiд iнших кла-
сiв. Вона розраховується як вiдношення iстинно
позитивних зразкiв — значення основної дiагоналi
матрицi помилок, до суми iстинно позитивних i хиб-
нопозитивних зразкiв — сума значень вiдповiдного
рядка матрицi.

Вiдновлюванiсть («recall»), також вiдома як чу-
тливiсть або частота iстинних спрацьовувань, обчи-
слюється як вiдношення кiлькостi iстинно позитив-
них зразкiв до суми iстинно позитивних i хибнонега-
тивних зразкiв — сума значень вiдповiдного стовпця
матрицi.

Аналiзуючи результати Tаблицi 1 видно, що за-
гальна точнiсть розпiзнавання НМ вхiдних аудiода-

них складає 99.7 %, що є вiдмiнним результатом для
вiдносно невеликої кiлькостi даних.

Оцiнка F1 — забезпечує збалансовану метрику
оцiнки — враховує помилки типу I (хибнопозитивнi)
та типу II (хибнонегативнi):

𝐹1 =
2·𝑝𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛·𝑟𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙

𝑝𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛+ 𝑟𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙
. (7)

За виразом (7) значення показника F1 дорiвнює
0.93, що вказує на дуже високий рiвень загальної
продуктивностi архiтектури мережi з точки зору
правильної iдентифiкацiї позитивних зразкiв.

7 Тестування моделi

Протестуємо роботу моделi на наборi даних, якi
мережа не бачила в процесi навчання. Нажаль, че-
рез вiйськовий стан виникає проблема наявностi
у вiльному доступi та використаннi рiзноманiтних
МЛА, тому у якостi тестових даних будуть вико-
ристовуватись аудiозаписи зависання лише моделi
«Mavic 3», що зробленi на висотi 5 м та вiдстанi
до мiкрофону вiд 10 до 300 м, аналогiчно до плану
та умов експерименту, проведеному у [10]. Подамо
20 фрагментiв вiдповiдних аудiосигналiв МЛА на
вхiд навченої моделi ЗНМ i визначимо значення
ймовiрностей правильного спрацювання алгоритму
(Pис. 6).

Рис. 6. Графiк ймовiрностi правильного виявлення
МЛА алгоритмом

На графiку видно, що 100% ймовiрнiсть виявлен-
ня безпiлотникiв вiдбувається на дистанцiї до 140м.
Далi вона починає зменшуватись в залежностi вiд
збiльшення дистанцiї до об’єкту.

Створимо критерiй для поняття «ефективне де-
тектування» — це вiдстань, на якiй безпомилкове
виявлення дронiв вiдбувається з ймовiрнiстю не
менше 70%. Вiдповiдно ефективна дистанцiя роботи
алгоритму складає 200 м.

Для пiдтвердження якостi алгоритму, викори-
стаємо метод експертних оцiнок. Оскiльки пiд час
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роботи над пристроєм у його структурi не викори-
стовувались складнi акустичнi системи, то у ролi
«експертiв» будуть виступити 5 людей, якi будуть
визначати наявнiсть дрону «Mavic 3» за таких са-
мих умов, що й НМ. Отриманi данi експерименту
занесемо в Tаблицю 2. Їхнiй аналiз дасть вiдпо-
вiдь на питання: «чи зможе розроблена НМ замi-
нити оператора у завданнi ефективного виявлення
МЛА?»

Табл. 2 Результати виявлення МЛА

Вiдст., м №1 №2 №3 №4 №5 НМ

70 + + + + + +

80 + + + + + +

90 + + + + + +

100 + +/– + +/– + +

110 +/– +/– + +/– + +

120 +/– – + – + +

130 – – +/– – – +

140 – – – – – +

150 – – – – – +

160 – – – – – +

Аналiзуючи отриманi данi, можна зробити ви-
сновок, що розроблений алгоритм виявлення малих
безпiлотних лiтальних апаратiв, завдяки вражаю-
чому радiусу ефективного виявлення безпiлотни-
кiв в 200 метрiв, перевершує дiапазон людського
слуху, який обмежений максимальною вiдстанню в
120метрiв.

Також, на вiдмiну вiд людини, розроблений ал-
горитм працює не втомлюючись, забезпечуючи по-
стiйну пильнiсть та своєчасне виявлення дронiв
у рiзних умовах середовища. Вiн може ефектив-
но обробляти величезнi обсяги аудiоданих, швидко
розрiзняючи звичайнi навколишнi звуки та вира-
знi акустичнi сигнатури МЛА. Крiм того, алгоритм
має значну перевагу над людиною з точки зору
надiйностi та послiдовностi. Вiн усуває потенцiй-
ну можливiсть людської помилки, суб’єктивностi та
обмежень, пов’язаних з людським сприйняттям. Ав-
томатизуючи процес виявлення, вiн зменшує ймо-
вiрнiсть помилкових спрацьовувань або пропуще-
них виявлень, гарантуючи вищий рiвень точностi
та загальної продуктивностi. Як наслiдок, вiн може
замiнити людський персонал в операцiях спостере-
ження за МЛА, пропонуючи пiдвищену ефектив-
нiсть, надiйнiсть i безпеку для громадян, об’єктiв
критичної iнфраструктури та нацiональної оборони.

Також на практицi, ефективна дистанцiя вияв-
лення МЛА «Mavic 3» прототипом пристрою iз
програмним алгоритмом, вийшла майже у 3 рази
бiльшою, нiж розраховане у [1] теоретичне значення
для схожої за характеристиками моделi квадрокоп-
тера «DJI Mini 2 Fly More Combo» iншим видом
акустичного детектора (75 м).

В подальшому планується модернiзувати при-
стрiй, шляхом використання системи направлених
мiкрофонiв. Це дозволить детекторам не тiльки ви-
являти МЛА акустичним методом, а i визначати
напрям пiдльоту об’єктiв до цiлi.

Висновки

Було створено алгоритм для виявлення та класи-
фiкацiї аудiосигналiв МЛА iз використанням методу
машинного навчання.

1. Для пiдвищення якостi набору аудiозаписiв
дронiв, застосували методи попередньої обробки:
нормалiзацiю, зменшення рiвня шуму за допомогою
Вiнеровської фiльтрацiї, сегментацiю (подiлили ау-
дiосигнал на кадри тривалостi 25 мс з перекриттям
50%) та керування вiкном Хеммiнга, оскiльки у зав-
даннi оброблення акустичних сигналiв точнiсть у
часовiй областi важливiша.

2. Для представлення даних спрощеним набором
акустичних ознак, з кожного кадру оброблених ау-
дiосигналiв, визначили MFCC та мел-спектрограми
для фiксацiї часових та спектральних характери-
стик. Дiапазон частот аналiзу знаходиться в межах
вiд 20 Гц до 20 кГц, що становить межi робочих ча-
стот обраної моделi мiкрофону, а бажана частотна
роздiлова здатнiсть 50 Гц, тому кiлькiсть робочих
смуг мел дорiвнює 30.

3. Для подачi на вхiд НМ, данi роздiлили на три
окремi набори: для навчання, перевiрки (валiдацiї)
та тестування у спiввiдношеннi 60/20/20.

4. Використовуючи навчальнi данi та видiленi
ознаки аудiосигналiв, розробили архiтектуру моделi
глибокого навчання на базi ЗНМ для проведен-
ня експериментальних дослiджень роботи алгори-
тму виявлення та класифiкацiї аудiосигналiв МЛА.
Вона складається iз вхiдного шару, 10 пар ша-
рiв згортки, ReLU, пакетної нормалiзацiї та шарiв
максимального об’єднання. Їхня кiлькiсть визнача-
ється розмiром вiкна об’єднання вздовж часового
вимiру. Далi iдуть шари згладжування, вiдсiкання,
повнозв’язний та Softmax. Для нормалiзацiї вихi-
дних даних i отримання прогнозованих фiнальних
ймовiрностей застосовується шар класифiкацiї.

5. Найкращим оптимiзатором для ефективного
навчання моделi є Adam, оскiльки вiн видає хорошi
результати вже за мiнiмального пiдгону параметрiв.

6. Для пiдвищення точностi i здатностi до уза-
гальнення моделi, застосували методи оптимiзацiї:
налаштування гiперпараметрiв, швидкостi навчан-
ня та методiв регуляризацiї. Розмiр мiнi-партiї до-
рiвнює 128, що забезпечує найкращий компромiс
мiж використанням пам’ятi ПК, швидкiстю навчан-
ня та продуктивнiстю моделi. Швидкiсть навчання
дорiвнює 0.001, а пiсля проходження 75% епох вона
зменшується у 10 разiв. Це дозволить моделi робити
меншi оновлення в мiру наближення до оптималь-
ного рiшення, покращуючи збiжнiсть. Повний час



50 Сокольський С. О., Мовчанюк А. В.

навчання системи складає 57 хв при швидкостi 92
iтерацiй на епоху. Загальна кiлькiсть iтерацiй дорiв-
нює 2300, а епох — 25.

7. Загальна точнiсть розпiзнавання НМ вхiдних
аудiоданих складає 99%. Оцiнка F1 навченої моделi
дорiвнює 0.93, що демонструє високий рiвень за-
гальної продуктивностi архiтектури мережi з точки
зору правильної iдентифiкацiї позитивних зразкiв.

8. Радiус ефективного виявлення розробленого
алгоритму складає 200 м, що перевершує дiапа-
зон людського слуху (120м). Також, на вiдмiну вiд
людини, створена система забезпечує постiйну пиль-
нiсть, може ефективно обробляти величезнi обсяги
аудiоданих, швидко розрiзняючи звичайнi навколи-
шнi звуки та виразнi акустичнi сигнатури МЛА, а
також усуває потенцiйну можливiсть людської по-
милки, суб’єктивностi та обмежень, пов’язаних з
людським сприйняттям. Як наслiдок, розроблена
система може замiнити людський персонал в опера-
цiях спостереження за МЛА, пропонуючи пiдвище-
ну ефективнiсть, надiйнiсть i безпеку для громадян,
об’єктiв критичної iнфраструктури та нацiональної
оборони.

9. Надалi планується модернiзувати пристрiй,
шляхом використання системи направлених мiкро-
фонiв. Це дозволить детекторам не тiльки виявляти
МЛА акустичним методом, а i визначати напрям
пiдльоту об’єктiв до цiлi.
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Algorithm for Processing Audio Signals
Using Machine Learning

Sokolskyi S. O., Movchanyuk A. V.

Small unmanned aerial vehicles (UAVs) rapidly develop
and are implemented in various industries to make people’s
lives easier. However, there are potential risks in their use,
such as unauthorized surveillance of critical infrastructure
objects and the delivery of explosive devices, which poses
a significant threat to public and national security. The
acoustic method promises direction for solving this issue
by analyzing the sound characteristics and Doppler shift
signatures of UAVs, using microphone arrays and machine
learning techniques. The aim of this article is to develop
an algorithm for effective detection and classification of
drone audio signals using a deep learning convolutional
neural network (CNN), constructing its architecture, and
evaluating its performance. Before submitting the drone
audio dataset into the neural network, the quality of the
audio recordings is improved through normalization, Wi-
ener filtering, and segmentation. The audio is segmented
into frames with a duration of 25 ms and a 50% overlap,
applying Hamming windowing for better accuracy in the
time domain, as temporal precision is crucial in audio sig-
nal processing. The obtained data is divided into three
sets in a 60/20/20 ratio: for training, validation, and
testing purposes. Next, the data is represented by a si-
mplified set of features, extracting mel-spectrograms from
each frame of the processed audio signals to capture their

https://ieeexplore.ieee.org/document/9378538
https://radap.kpi.ua/radiotechnique/article/view/1783
https://radap.kpi.ua/radiotechnique/article/view/1783
https://jwcn-eurasipjournals.springeropen.com/counter/pdf/10.1186/s13638-019-1632-9.pdf
https://jwcn-eurasipjournals.springeropen.com/counter/pdf/10.1186/s13638-019-1632-9.pdf
https://doi.org/10.3390/app122412612
https://doi.org/10.1109/ICCES48766.2020.9138077
https://doi.org/10.1109/ICCES48766.2020.9138077
https://doi.org/10.3390/s21154953
http://eir.zntu.edu.ua/bitstream/123456789/6800/1/Subbotin_Neural.pdf
http://eir.zntu.edu.ua/bitstream/123456789/6800/1/Subbotin_Neural.pdf
https://doi.org/10.1109/ICSPIS51611.2020.9349620
https://doi.org/10.1109/ICSPIS51611.2020.9349620
https://doi.org/10.1109/ICSPIS51611.2020.9349620
https://doi.org/10.48550/arXiv.1812.06864 
https://doi.org/10.48550/arXiv.1812.06864 
https://visnyk.vntu.edu.ua/index.php/visnyk/article/view/2874
https://opensource.com/article/19/9/audio-processing-machine-learning-python
https://medium.com/prathena/the-dummys-guide-to-mfcc-aceab2450fd
https://moluch.ru/archive/286/64455/
https://moluch.ru/archive/286/64455/
https://www.cs.toronto.edu/~fritz/absps/reluICML.pdf
https://www.cs.toronto.edu/~fritz/absps/reluICML.pdf
https://arxiv.org/pdf/1412.6980
https://arxiv.org/pdf/1412.6980


Алгоритм оброблення аудiосигналiв iз використанням методу машинного навчання 51

temporal and spectral characteristics. The frequency range
of analysis corresponds to the working frequency limits of
the microphone model (20 Hz - 20 kHz), with a frequency
resolution of 50 Hz and 30 working mel frequency bands.
Using the training data and the extracted audio features, a
neural network architecture is developed to investigate the
performance of the drone detection and classification algo-
rithm. It consists of 10 pairs of convolutional layers, ReLU
activation, batch normalization, and max-pooling layers.
The number of these layers is determined by the size of
the pooling window along the time dimension. This follows
by flattening, dropout, fully connected, and Softmax layers.
A classification layer is applied to normalize the output

data and obtain final probabilities. The Adam optimizer is
chosen for model training. Based on the dataset set, the
initial learning rate is set to 0.001, gradually decreasing
by a factor of 10 after 75% of the epochs to enhance
convergence. The accuracy of the input data recognition
reaches 99%, and the F1 score of the trained model is 0.93,
indicating a high level of overall architecture performance.
The maximum distance of effective detection of drones by
the algorithm is 200 m.

Keywords: drone; small unmanned aerial vehicle;
spectrum; signal processing; signal detection; convolutional
neural networks; deep learning
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