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Аннотация. В связи со стремительным развитием космических технологий задачи классификации сигналов космических ап-
паратов и обработки информации становятся как никогда актуальными. Одним из возможных решений задачи классификации
могут быть нейронные сети, способные убрать шумы и произвести классификацию сигналов космических аппаратов.

Авторами предложен метод классификации сигналов космических аппаратов, основанный на действии нейронных сетей.
Сигналы с шумом поступают на радиотелескопы, и для их обработки необходимо понять, от какого спутника пришел сигнал.
В рамках метода предложен алгоритм, включающий в себя этап предварительной обработки сигнала и этап классификации
нормированного сигнала. Метод может быть использован в системах контроля космического пространства как вспомогатель-
ный для определения типа спутника, от которого пришел сигнал, для его дальнейшей обработки и получения необходимой
информации. В статье рассмотрены сравнение, предварительная обработка и классификация сигналов космических аппара-
тов, приведена оценка результатов полученной точности для валидационного и тренировочного наборов, приведена структура
нейронной сети, а также структура используемого программного обеспечения.
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Abstract. In connection with the rapid development of space technologies, the problems of classifying signals from spacecraft and
processing information are becoming more relevant than ever. One of the possible solutions to the classification problem can be
neural networks that can remove noise and classify spacecraft signals.

The authors propose a method for classifying spacecraft signals based on neural networks. Noisy signals arrive at radio
telescopes, and in order to process them, it is necessary to the satellite that is the origin of the signal. Within the framework
of the method, an algorithm is proposed that includes the stage of signal preprocessing and the stage of classifying the normalized
signal. The method can be used in space monitoring systems as an auxiliary method for determining the type of satellite the signal
origin belongs to for its further processing and obtaining the necessary information. The article discusses the comparison, prepro-
cessing and classification of spacecraft signals, evaluates the results of the obtained accuracy for the validation and training sets,
shows the structure of the neural network, as well as the structure of the software used.
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Введение

С каждым годом различные организации, свя-
занные с космосом, проектируют и создают новые
спутники, которые играют важную роль в повыше-
нии качества жизни. С помощью спутников контро-
лируют окружающую среду, спасают жизни людей,
предсказывают погоду, изучают планеты и галак-
тики, живые организмы; также при использовании
спутников реализуется навигация, телефонная связь
и доступ в Интернет, производится мониторинг сол-
нечной активности.

Спутники излучают сигнал [1], который при-
нимается радиотелескопом и обрабатывается. Перед
обработкой необходимо определить, от какого спут-
ника пришел сигнал, чтобы применить специальные
алгоритмы для обработки и получения информации.
Для этого необходимо классифицировать сигнал.

К сожалению, в открытом доступе нет реше-
ния задачи классификации временных, комплекс-
ных, зашумленных сигналов.

В статье рассмотрен метод классификации сиг-
налов космических аппаратов с использованием
нейронной сети. Предложена модифицированная
сверточная нейронная сеть для классификации
временных, комплексных, зашумленных сигналов.

Постановка задачи

Рассмотрим задачу классификации сигналов [2]
космических аппаратов. На вход алгоритму подает-
ся файл с сигналом. Сигнал должен быть времен-
ным, комплексным, непериодическим и иметь раз-
мер 200 000× 2 значений, в сигнале может присут-
ствовать шум. Выходом алгоритма является класс
данного сигнала. Важно отметить, что сверточные

Рис. 1. Диаграмма верхнего уровня. Постановка задачи

нейронные сети [3] чаще всего применяются для
задачи классификации. Постановка задачи пред-
ставлена на рис. 1.

Основные требования к системе:
• устойчивость к шумам и помехам,
• работа с комплексными сигналами.

Метод классификации сигналов
космических аппаратов

1. Описание сверточной нейронной сети

Сверточная нейронная сеть [4] — одна из форм
многослойных нейронных сетей [5]. Они разра-
батывались для работы с изображениями. Именно
этот тип нейронных сетей стал основным в компью-
терном зрении и распознавании образов. Сейчас
сверточные нейронные сети используются для рас-
познавания речи, обработки изображений, текста
и так далее. Сверточные нейронные сети устойчи-
вы к искажениям и перемещениям.

Структура [6] таких сетей состоит из чередо-
вания сверточных, пулинговых, полносвязных сло-
ев. Чередование сверточных и подвыборочных про-
исходит в начале, а полносвязных — в конце. Свер-
точный и подвыборочный слои формируют входной
вектор признаков для многослойного персептрона.
На рис. 2 показан пример сверточной нейронной
сети.

2. Классификация сигналов
с использованием модифицированной
сверточной нейронной сети

В названии сети лежит ее основная опера-
ция — свертка. На вход каждого нейрона подается
не весь сигнал, а только некоторая область, при-
чем на каждый нейрон своя. Каждый нейрон об-
рабатывает небольшой кусочек предыдущего слоя,
обобщает информацию и передает ее следующему
слою. Такой подход сокращает объем вычислений.

Ядро (фильтр) представляет из себя вектор ве-
сов. Ядро «скользит» над одномерным сигналом
и производит операцию умножения с частью дан-
ных, над которой оно сейчас находится, далее вы-
полняется суммирование всех полученных значе-
ний. На рис. 3 показан пример свертки.
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Рис. 2. Сверточная нейронная сеть

Рис. 3. Пример свертки с размером ядра 3

Ядро повторяет данную процедуру с каждой
частью данных, над которой оно сейчас находится,
преобразуя одномерный вектор в другой одномер-
ный вектор — вектор признаков.

Ядро свертки [7] кодирует какой-либо признак.
Каждое ядро формирует отдельный вектор призна-
ков. Нейроны одного вектора признаков имеют оди-
наковые весовые коэффициенты. Это позволяет на-
ходить одинаковый признак в сигнале. Используется
несколько ядер, благодаря которым получается стек
независимых векторов признаков одного уровня.

Для комплексного сигнала [8] необходимо 2 ка-
нала: канал для действительных чисел и канал мни-
мых чисел. Для каждого входного канала необ-
ходимо одно ядро. Эти ядра имеют больший вес,
чтобы уделять больше внимания входным каналам.

Каждая из версий, обработанная ядром, сумми-
руется вместе для формирования одного канала.
На рис. 4 показано применение фильтра к комплекс-
ному сигналу.

Рис. 4. Применение фильтра к комплексному сигналу

«Подобно сверточному слою, пулинговый слой
необходим для уменьшения размера свернутого эле-
мента в пространстве. Это помогает уменьшить
вычислительную мощность, необходимую для об-
работки данных, за счет уменьшения размерности.
Кроме того, он выступает в роли шумоподавителя
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и используется для извлечения доминирующих
признаков. Максимальный пулинг возвращает мак-
симальное значение из части сигнала, покрываемой
ядром» [14]. Пример максимального пулинга пока-
зан на рис. 5.

Рис. 5. Пример максимального пулинга с размером
пула 2

«Нейроны полносвязного слоя соединены со
всеми нейронами предыдущего слоя, что означа-
ет, что каждый нейрон полносвязного слоя может
взаимодействовать с любым нейроном предыдуще-
го слоя. Поэтому полносвязные слои очень важны
для финальной части нейронных сетей, где они ис-
пользуются для классификации данных» [15].

Перед классификацией сигнала необходимо его
нормализовать [9]. Нормировка сигнала заключат-
ся в том, что все значения должны лежать в ин-
тервале [−1; 1]. Далее происходит классификация
сигнала с использованием модифицированной свер-
точной нейронной сети.

Разработана следующая структура сверточной
нейронной сети:
[INPUT]→ [CONV,RELU]→ [MAXPOOLING]→
→ [CONV,RELU] → [CONV,RELU] →
→ [MAXPOOLING] → [CONV,RELU] →
→ FLATTEN → [DENSE,SIGMOID].

1. Входной слой (INPUT) — 2 канала: канал
для действительных чисел и канал мнимых чисел.
На вход поступает комплексный, временной сиг-
нал космического аппарата, размерность которого
200 000× 2.

2. Сверточный слой с функцией активацией
ReLU [10], график которой показан на рис. 6
(CONV,RELU), — выделяет базовые паттерны, ис-
пользуя 100 ядер размерностью 9, в результате чего
получается тензор размером 199 992× 100.

3. Пулинговый слой (MAXPOOLING) — раз-
мерность пула: 4, с его помощью размерность сни-
жается до 49 998.

Рис. 6. Функция активации ReLU

4. Сверточный слой с функцией активацией
ReLU (CONV,RELU) — выделяет базовые паттер-
ны, используя 100 ядер размерностью 9, в резуль-
тате чего получается тензор размером 49 990×100.

5. Сверточный слой с функцией активацией
ReLU (CONV,RELU) — выделяет базовые паттер-
ны, используя 100 ядер размерностью 9, в резуль-
тате чего получается тензор размером 49 982×100.

6. Пулинговый слой (MAXPOOLING) — раз-
мерность пула: 4, с его помощью размерность сни-
жается до 24 991× 100.

7. Сверточный слой с функцией активацией
ReLU (CONV,RELU) — выделяет базовые паттер-
ны, используя 100 ядер размерностью 9, в резуль-
тате чего получается тензор размером 24 983×100.

8. Слой, преобразующий данные в одномер-
ный вектор (FLATTEN), — преобразует тензор
размером 24 983 × 100 в вектор размерностью
2 498 300× 1 с помощью последовательного добав-
ления данных в одномерный вектор.

9. Полносвязный слой с функцией активации
логистическая Sigmoid [11], график которой пока-
зан на рис. 7 (DENSE,SIGMOID), — выполняет

Рис. 7. Функция активации логистическая Sigmoid
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роль классификатора, у которого количество вы-
ходных нейронов должно соответствовать количе-
ству классов сигналов. Для текущей выборки ко-
личество выходных нейронов: 4.

Данные для обучения

Рассматриваются временные сигналы для сле-
дующих спутников:

• CosmoSkyMed,
• CSG,
• ICEYE,
• Santinel.
Отдельная выборка состоит из списка пар сиг-

нал–класс сигнала.
Классом сигнала является тип спутника, к ко-

торому он принадлежит.
Сигнал представлен в виде двух массивов, один

из которых состоит из действительной части сиг-
нала, другой — из мнимой. Размерность каждо-
го массива составляет 200000 значений. В выбор-
ке присутствуют полностью зашумленные сигналы,
со средним уровнем шума и сигналы без шума.
Пример сигнала с шумом показан на рис. 8.

Выборка обучения [12] используется для фор-
мирования весовых коэффициентов нейронной сети,
а валидационная — для прекращения обучения ней-

Рис. 8. Исходный зашумленный сигнал Santinel

ронной сети, когда ошибка на валидационной выбор-
ке начинает расти.

Размер выборок:
• обучение — 8000,
• валидация — 2000.

Показатели точности

В качестве метрики оценки классификатора
используется точность [13]:

AC = 1
N

MAXp

∑

i=1...K
ni,p(i),

где n — количество правильно классифицирован-
ных объектов, N – количество объектов в выборке.

После обучения сверточной нейронной сети
получены следующие показатели точности:

• тренировочный набор — 100%,
• тестовый (валидационный) — 99,4%.

Рис. 9. Точность на тренировочном наборе

На рис. 9–12 показаны графики точности и по-
терь на тренировочном и валидационном наборах.

Обсуждение полученных
результатов

Графики, представленные на рис. 9, 10, иллю-
стрируют динамику определения параметров ней-
ронной сети в процессе ее обучения. Видно, что
после выполнения шести эпох обучения получен-
ные значения параметров обеспечивают точность
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Рис. 10. Потери на тренировочном наборе

Рис. 11. Точность на валидационном наборе

Рис. 12. Потери на валидационном наборе

классификации на тестовом наборе, равную 100%.
Проведенные далее исследования на тестовом на-
боре (рис. 11, 12) показывают, что 6 эпох обучения

достаточно для окончательного определения значе-
ний характеристик нейронной сети. Высокая точ-
ность на тренировочном наборе свидетельствует
о том, что модель обобщает образцы, представ-
ленные в данных обучения. Следует отметить, что
в процессе обучения использовался обширный на-
бор сигналов, полученных от различных космиче-
ских аппаратов.

Высокая точность на тестовом наборе дает уве-
ренность в надежности и качестве модели, пока-
зывает, что она действительно способна правильно
классифицировать сигналы космических аппаратов,
которых не было в обучающем наборе данных. По-
лученные результаты свидетельствуют о практиче-
ской применимости разработанного метода.

Заключение

Радиотелескоп и программное обеспечение,
разработанное на основе предполагаемого метода,
могут работать в связке с системами контроля кос-
мического пространства в качестве вспомогательной
системы. Разработанная система позволит опреде-
лить класс сигнала для его дальнейшей обработки
и получения информации.

Можно сделать предположения касательно пре-
имуществ, недостатков и применимости предлагае-
мого метода. В частности, к преимуществам мож-
но отнести: высокую скорость обнаружения и доста-
точно высокую точность, гибкость разрабатываемо-
го программного обеспечения. К недостаткам можно
отнести малое количество поддерживаемых в нас-
тоящее время спутников.

Разработанная система имеет перспективу
дальнейшего развития. Возможны улучшения, свя-
занные с расширением классов спутников. Также
можно расширить функционал и дизайн пользова-
тельского интерфейса.
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