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Вступ 

У сучасних умовах широкого розповсюдження безпілотних літальних апаратів (БПЛА), 

або дронів, питання їх своєчасного виявлення та розпізнавання набуває особливої актуально-

сті. Дрони використовуються як у цивільних, так і у військових цілях, а в окремих випадках 

становлять загрозу безпеці критичної інфраструктури та громадської безпеки [1–3]. Тради-

ційно для виявлення дронів застосовуються радіолокаційні та оптичні методи [4–6]. Проте ці 

підходи мають низку суттєвих обмежень, які знижують їхню ефективність в умовах реально-

го середовища. 

Радіолокаційні системи виявлення демонструють високу точність, проте малорозмірні 

дрони з малими ефективними поверхнями розсіювання часто залишаються поза межами  

їхньої чутливості, особливо у складних рельєфних або міських умовах [4, 5]. Крім того, дро-

ни можуть використовувати матеріали та конструкції, що знижують радіолокаційну поміт-

ність. Оптичні методи, зокрема відеоспостереження та інфрачервона зйомка, залежать від 

погодних умов, освітлення та наявності прямої видимості, що також значно обмежує їх  

застосування у нічний час або за несприятливої погоди [6]. 

На цьому фоні акустичні методи виявлення та розпізнавання дронів виділяються рядом 

переваг. Акустичне випромінювання, що виникає під час роботи електродвигунів та обер-

тання гвинтів, є унікальним для кожного типу дрона і може бути виявлене навіть при відсут-

ності прямої видимості. Такі сигнали менш залежні від погодних умов і можуть застосовува-

тись у міських або лісистих умовах, де інші методи втрачають ефективність [7–9]. 

З огляду на складність та варіативність акустичних сигналів, особливо важливою є  

розробка ефективних методів їх автоматичного аналізу, які можуть ефективно виділяти та 

аналізувати загальні ознаки таких сигналів в умовах дії зовнішніх шумів [10]. В цьому кон-

тексті нейронні мережі, зокрема повнозв’язні (fully connected) моделі, демонструють високу 

здатність до розпізнавання складних шаблонів у спектральних представленнях звуку. Тому 

дослідження застосування повнозв’язних нейронних мереж для задач розпізнавання дронів 

за їх акустичним випромінюванням є актуальним напрямом сучасної науково-технічної  

діяльності. 

Метою цього дослідження були: аналіз ефективності використання повнозв’язних  

нейронних мереж для виявлення дронів на різних відстанях та оцінка апаратної складності 

реалізації алгоритму розпізнавання на сучасних мікропроцесорних платформах. 

Аналіз спектральних особливостей власного акустичного випромінювання дронів 

Існує багато моделей дронів за конструктивними особливостями. Але всі вони мають  

зазвичай від 1 до 8 гвинтів, які саме і створюють акустичне випромінювання.  

При побудові методів ефективного виявлення дронів за їх власним акустичним випромі-

нюванням аналізуються часові або спектральні особливості такого випромінювання. З точки 

зору конструкції дронів їх акустичні випромінювання представляють собою періодичні  

коливання, пов'язані з обертанням пропелерів та роботою двигунів. Наряду з періодичними 

складовими спостерігаються імпульсні складові, зумовлені турбулентними потоками повітря 

та взаємодією конструктивних елементів дрона з навколишнім середовищем [6, 11].  

Для аналізу сигналів у часовій області, наприклад, застосовуються рекурентні нейронні 

мережі (RNN), які дозволяють ефективно розпізнавати акустичні сигнали, навіть в умовах 
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впливу шумів, але вимагають для практичної реалізації значних обчислювальних ресурсів та 

великих об’ємів пам’яті [12]. Такі вимоги пов’язані з великою кількістю часових відліків 

акустичних сигналів, що значно навантажує обчислювальне ядро.  

У спектральній площині присутні чітко виражені основні частоти, що відповідають обе-

ртанню двигунів, а також їх вищі гармоніки. Акустичне випромінювання дронів у спектра-

льній площині можна охарактезувати, як широкосмугове, що охоплює частоти від десятків 

герць до 8–10 кГц [6–8], хоча найчастіше цей діапазон обмежений частотами до 2–5 кГц. 

Приклади результатів спектрального аналізу записів власних акустичних випромінювань 

дронів DJI Phantom 3 та Syma X5SW, що мають по 4 гвинта, на відстанях 8 та 40 м наведено 

на рис. 1. 

 
а       б 
Рис. 1. Приклади спектральної щільності потужності власного  

акустичного випромінювання дронів на відстанях 8 та 40 м 

 

Аналіз прикладів на рис. 1 показує, що коли дрон висить на постійній висоті і гвинти 

обертаються не дуже швидко, то спектральна щільність потужності обмежується частотою 

1,6 кГц. При польоті на великих швидкостях частота обертання двигунів проаналізованих 

дронів збільшується і максимальна частоти гармонік досягають 8 кГц. На невеличких відста-

нях (8 м) відношення корисний сигнал/зовнішні шуми достатньо високе і у спектрі можна 

побачити порядка 9–10 гармонік основної частоти 185 Гц. Із зростанням відстані до 40 м від-

ношення сигнал/шум значно зменшується, тобто рівень шумових спектральних компонентів 

стає близьким до рівню гармонічних складових. Кількість гармонічних складових, що суттє-

во перевищують рівень шумів зменшується 6–7. Таке зменшення можна пояснити більшим 

затуханням високочастотних складових спектра у атмосфері у порівнянні з низькочастотни-

ми. Отже власні дослідження спектрального складу та особливостей спектрів акустичних  

випромінювань дронів співпадають з проаналізованими науковими роботами. 

Перехід у спектральну площину дозволяє значно зменшити об’єм даних, що треба обро-

бляти, що особливо актуально для подальшого використання розпізнавання цієї інформації з 

використанням нейронних мереж. При реалізації такого переходу найпоширенішими та 

найефективнішими є перетворення Фур’є та Вейвлет перетворення [13]. Вейвлет перетво-

рення забезпечує ефективний аналіз у складних завадових обставинах, дуже ефективне при 

аналізі нестаціонарних сигналів, дозволяє робити одночасно аналіз у частотній та часовій 

площинах. Однак складність обирання базових функцій розкладання, велика кількість обчи-

слень значно обмежують практичне використання. Тому для сигналів з періодичним харак-

тером більш якісніше використання перетворення Фур’є. Після виконання перетворення 

Фур’є кількість спектральних компонентів у діапазоні частот від 0 Гц до 5 кГц залишається 

великою для безпосередньої обробки. Тому на практиці існують методи вторинної обробки 
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спектрів, що дозволяють суттєво зменшити кількість значень у інформаційному векторі, що 

описує спектральні характеристики акустичного сигналу.  

Найефективнішим методом формування вектора ознак за результатами обчислення спе-

ктральної щільності потужності є метод Mel-Frequency Cepstral Coefficients (MFCC) [14, 15]. 

В основу цього метода покладено модель чутливості вуха людини, що сприймає звуки нелі-

нійно у частотній області. Обробка сигнала починається з розбиття вхідного сигнал x(n) на 

короткі сегменти довжиною N із перекриттям M, що дорівнює 25–50 % ширини вікна. Для 

аналізу мовних сигналів довжина вікна складає 20–40 мс, але з точки зору накопичення енер-

гії корисного слабкого сигнала довжину вікна треба обирати значно більшою. З метою  

зменшення спектральних витіків виконується згладження одним із вікон w(n): Ганна, Хемін-

га і т.і. Далі обчислюється швидке перетворення Фур’є (ШПФ) і спектр потужності P(k): 

2
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Далі обчислюється шкала частот Mel, що відповідає частотній характеристиці вуха  
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Пілся цього задається набір трикутних фільтрів, рівномірно розташованих у шкалі Mel. 

Вихід кожного фільтра M обчислюється як зважена сума потужності спектральних складо-

вих: 
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де Hm(k) – коефіцієнти трикутного фільтра, а fm−1 і fm+1 – межі фільтра. 

Далі виконується обчислення кепстральних коефіцієнтів. До отриманих значень Sm  

застосовується дискретне косинусне перетворення (DCT), що дозволяє зменшити кореляцію 

між коефіцієнтами: 
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де L – кількість коефіцієнтів MFCC. 

За результатами досліджень різних вчених кількість коефіцієнтів, що потрібна для кла-

сифікації типу акустичного сигналу значно відрізняється. Так для аналізу мовних сигналів 

зазначається, що потрібно 8–14 коефіцієнтів, в інших випадках обирають до 20 коефіцієнтів. 

Однак для задач виявлення дронів дослідники не обґрунтували кількості коефіцієнтів MFCC, 

яка б була оптимальною з точки зору максимізації імовірності вірного виявлення та мініміза-

ції похибкового прийняття інших звуків, як звуків дронів. Також для розпізнавання акустич-

них випромінювань дронів на фоні шумів важливим є накопичення енергії сигнала при при-

йомі цього сигнала з великих відстаней. Тому можна зробити припущення, що часові вікна, 

що обробляються, треба значно збільшувати, але таке збільшення повинно бути допустимим 

з точки зору часових затримок при обробці сигналів, а також не потребувати занадто великих 

вимог до апаратної платформи при практичній реалізації.  

Розробка алгоритму досліджень та нейронної мережі 

Відомі Інтернет платформи, такі як Kaggle, Roboflow надають для досліджень готові  
датасети із значеннями MFCC коефіцієнтів для різних моделей дронів та напрямів руху, що 
значно спрощує процес навчання нейронних мереж [16, 17]. Але суттєвий недолік таких дата 
сетів – це відсутність інформації о тривалостях часового вікна, вікна згладження, відстанях 
між мікрофоном та дроном, частоти дискретизації та параметрів мікрофонів. Все це не  
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дозволяє точно визначити вплив цих факторів на результат навчання та подальшого розпі-
знавання. Для вирішення виявлених вище та проаналізованих проблем було вирішено ство-
рити власну базу даних записів акустичних випромінювань дронів DJI Phantom 3 та Syma 
X5SW при польотах на різних відстанях в межах від 5 до 100 м. Для запису акустичного  
випромінювання цих дронів використовувались: конденсаторний мікрофон Superlux  
ECM-999 та зовнішня звукова карта U-Phoria UM2. Частота дискретизації була обрана  
44100 Гц, а формат зберігання аудіоданих – wav, щоб уникнути втрат інформації. Далі була 
створена база даних обчислених коефіцієнтів MFCC, що відповідають кількості відліків 
ШПФ від 2048 до 16384, а в часовій області вікнам від 46 до 372 мс. Для кожного часового 
вікна обчислюється 32 MFCC коефіцієнта за формулами (1) – (4). На вхід нейронної мережі 
подається 8, 12, 16, 20, 24, 28 або 32 коефіцієнти, що забезпечує пошук їх оптимальної кіль-
кості при тестуванні нейронної мережі.  

При навчанні нейронних мереж результат навчання описується сукупністю параметрів 
[6, 18]: ТР – кількість вірно розпізнаних об’єктів, TN – кількість нерозпізнаних об’єктів;  
FP – кількість помилкових позитивних передбачень, FN – вірних нерозпізнавань. Тобто  
якісно навчена нейронна мережа повинна забезпечити не тільки високу ймовірність вірного 
розпізнавання, але і мінімально можливі ймовірності прийняття фонових звуків за акустичні 
випромінювання дрона. Для цього була підготована база аудіозаписів фонових звуків Ground 
(вулиць міста, природи), а також джерел звуків, які за часовими характеристиками мають 
близький характер, тобто теж містять періодичні складові: літак, автобус, автомобіль, геліко-
птер, мотоцикл, поїзд, фура. Всього було підготовано 853 аудіофайла з тривалістю не менше 
10 с. З цих файлів для навчання нейронної мережі було обрано 70 %, для валідації – 10 %, а 
для тестування навченої нейронної мережі – 20 %.  

Для досліджень були спроектовані 3 архітектури нейронних мереж з використанням 
фреймворку Tensorflow [19]. Кожна з них має від 8 до 32 входів, що відповідає кількості  
коефіцієнтів MFCC, а також 9 виходів, що відповідають 9 класам об’єктів розпізнавання 
(дрон, Ground, літак, автобус, автомобіль, гелікоптер, мотоцикл, поїзд, фура). В першій архі-
тектурі є 3 проміжних шари з кількістю нейронів в шарах 1024, 265, 64. В другій архітектурі 
є 4 проміжних шари з кількістю нейронів в шарах 1024, 512, 128, 32. Такі архітектури є прос-
тими з точки зору реалізації, але мають проблеми з процесом навчання. Тому в третю архіте-
ктуру були додані додаткові шари BatchNormalization, що нормалізує активації нейронів для 
прискорення навчання та стабілізації градієнтів, та Dropout шари, що випадково вимикає  
частину нейронів під час навчання для запобігання перенавчанню. В трьох проміжних шарах 
цієї архітектури міститься 512, 128 та 32 нейрона. Остання архітектура наведена на рис. 2. 

 

 
Рис. 2. Архітектура нейронної мережі із захистом від перенавчання 
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В усіх нейронах проміжних шарів використовується функція активації ReLU, що най-

більш відповідає біологічному аналогу математичного нейрона та потребує невеликого про-

цесорного навантаження, а в вихідному шарі використовується функція активації softmax. 

Навчання нейронних мереж виконувалось з використанням двох найбільш ефективних опти-

мізаторів Adam та RMSprop [20]. RMSprop працює за рахунок збереження експоненційного 

середнього квадратів градієнтів (дисперсії) та поділу градієнта на квадратний корінь цієї  

величини, що дозволяє уникнути проблем із занадто великими або малими оновленнями ваг. 

Він добре працює для рекурентних нейронних мереж і задач, де спостерігаються шумні або 

нестаціонарні градієнти. Adam, на відміну від RMSprop, поєднує два механізми: експонен-

ційне згладжування середніх значень градієнтів (моменту) як у методу Momentum, і експо-

ненційне згладжування квадратів градієнтів, як у RMSprop. Це дозволяє Adam швидко збіга-

тися, добре працювати при нестабільних градієнтах і мінімізувати ручне налаштування  

гіперпараметрів. Завдяки поєднанню переваг двох підходів, Adam зазвичай забезпечує шви-

дшу та стабільнішу збіжність порівняно з RMSprop, особливо в задачах з великими наборами 

даних або складними функціями втрат. 

Навчання архітектур нейронних мерeж та аналіз результатів навчання 

Для навчання розроблених архітектур нейронних мереж використовувалась бібліотека 

tensorflow. Навчання проводилось впродовж 150 епох, але з функцією автоматичного припи-

нення навчання, коли впродовж 8 епох немає зменшення втрат. Розмір одного батча 400  

векторів MFCC. Навчання проводилось багаторазово для різної кількості коефіцієнтів MFCC, 

різних архітектур та оптимізаторів. За результатами кожного навчання було отримано  

матрицю помилок, приклад якої наведено на рис. 3. 

 

 
Рис. 3. Матриця помилок для архітектури №3, оптимізатора Adam,  

кількість часових відліків 8192 та 28 кількості коефіцієнтів MFCC 

  
Як можна побачити, з матриці помилок навчання було виконано достатньо якісно, тобто 

ймовірність вірного розпізнавання знаходиться в межах від 93,5 до 99,8 %, ймовірність  

помилкового розпізнавання інших класів сигналів, як дронів до 0,6 %. Аналіз аналогічних 

матриць для різної кількості MFCC коефіцієнтів в діапазоні від 8 до 36 показує, що значення 

ймовірності вірного розпізнавання може суттєво змінюватись. Наприклад, при довжині вікна 

8192 відліки та використанні оптимізатора Adam діапазон ймовірностей вірного розпізна-

вання знаходиться в межах від 0,81 до 0,987, тобто складає 17,7 %. 
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Після навчання проводилось тестування кожної навченої нейронної мережі на незалеж-

ній сукупності аудіозаписів. За результатами цього тестування було отримано декілька груп 

залежностей: 1) залежності ймовірності вірного розпізнавання від кількості MFCC коефіціє-

нтів; 2) залежності ймовірності вірного розпізнавання від довжини часового вікна та оптимі-

затора; 3) залежності ймовірності вірного розпізнавання від архітектури нейронної мережі. 

На рис. 4 наведено залежності ймовірності вірного розпізнавання від кількості MFCC коефі-

цієнтів. 

 

 
 

Рис. 4. Залежності ймовірності вірного розпізнавання  

від кількості MFCC коефіцієнтів 
 

Аналізуючи залежності, наведені на рис. 4, можна зробити висновки, що існує оптима-

льне значенні кількості коефіцієнтів MFCC для подальшої обробки нейронними пов-

нозв’язними мережами, що забезпечує максимізацію ймовірності вірного розпізнавання. Для 

часових вікон з кількістю відліків 2048 оптимальним є використання 32 коефіцієнтів MFCC, 

із зростанням довжини вікна до 16384 відліків достатньо використовувати 28 коефіцієнтів 

MFCC, бо подальше збільшення їх числа не дозволяє збільшувати ймовірність вірного розпі-

знавання. Використання малого числа коефіцієнтів 8–12 поступається використанню опти-

мального числа коефіцієнтів до 38 %. Якщо порівнювати між собою залежності, наведені на 

рис. 4, а, б, то можна побачити, що оптимізатор Adam забезпечує на 4,3 % більшу ймовір-

ність вірного розпізнавання при малій кількості коефіцієнтів MFCC (8–10) та на 0,9–1,7 % 

більшу ймовірність при оптимальних значеннях числа коефіцієнтів MFCC. Отже, оптиміза-

тор Adam можна рекомендувати до практичного використання. Також порівнюючи викорис-

тання різних довжин часових вікон можна зробити висновок, що малі часові вікна довжиною 

2048 відліків значно програють більш довгим (8192 та 16384 відліки) за ймовірністю вірного 

розпізнавання. Цей програш становить 10,8 % використанню вікна довжиною 8192 відліки. 

В той самий час збільшення довжини вікна з 8192 до 16384 відліків покращує ймовірність 

вірного розпізнавання до 1 %. Тобто, якщо кінцевою метою системи розпізнавання є макси-

мізація ймовірності вірного розпізнавання, то слід використовувати часові вікна довжиною 

16384 відліки, а при реалізації компромісу між максимізацією ймовірності вірного розпізна-

вання та апаратними вимогами слід використовувати часові вікна 8192 відліки. 

На рис. 5 показані залежності сумарних ймовірностей похибкового розпізнавання різно-

манітних акустичних джерел як випромінювання дрона. Аналіз цих залежностей показує, що 

оптимальною кількістю коефіцієнтів MFCC є 28–32 коефіцієнта, коли забезпечується міні-

мум ймовірностей похибкового розпізнавання. Оптимальною довжиною часової виборки є 

8192 відліки. Використання більших виборок навіть збільшує ймовірностей похибкового 

розпізнавання. Найкращі результати знов забезпечує використання оптимізатора Adam. 



  ISSN 0485-8972    Radiotekhnika No. 222 (2025) 

eISSN 2786-5525  

142 

 
Рис. 5. Залежності сумарних ймовірностей похибкового розпізнавання  

8 акустичних джерел як випромінювання дрона 

 

Аналогічні дослідження були проведені для першої та другої архітектур нейронних  

мереж. Результати цих досліджень для часового вікна з кількістю відліків 16384 та оптиміза-

тора Adam наведені у табл. 1. 
 

Таблиця 1 

Номер  

архітектури 

Ймовірність вірного розпізнавання ТР 
Ймовірность 

 похибкового розпізнавання FP 

Adam RMSprop Adam RMSprop 

1 0,734 0,732 0,1773 0,1884 

2 0,772 0,758 0,1628 0,1716 

3 0,882 0,879 0,1495 0,1523 

 

Аналіз даних табл. 1 показує, що архітектури нейронних мереж без використання шарів, 

що запобігають перенавчанню та покращують навчання програють архітектурі з такими  

шарами до 14,8–11 %. 

Для архітектури нейронної мережі №3, оптимізатора Adam та кількості відліків у часо-

вому вікні 16384 було проведено тестування ефективності роботи нейронної мережі в діапа-

зоні польотів дрону від 5 до 100 м з GPS трекінгом польоту дронів та подальшої сумісної  

обробки трекінгу та акустичного випромінювання. Приклад такого розпізнавання показаний 

на рис. 6. 
 

 
Рис. 6. Приклад розпізнавання дрону на відстанях від 5 до 100 м 
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Як можна побачити з даних рис. 6 та аналогічних обробок польотів дронів, якісне розпі-

знавання (практично без помилок) можливе на відстанях до 50 м. Із зростанням дальності 

зростає кількість помилок і на відстанях порядка 100 м вона складає до 23 %, що потребує 

використання додаткових вторинних методів обробки, до яких можна віднести методи трекі-

нгу та прийняття рішення по сукупності результатів обробки впродовж інтервалів часу, що 

відповідають тривалості 3–5 часових вікон. 

Крім аналізу якості роботи розроблених нейронних мереж було проаналізовано кількість 

параметрів нейронної мережі №3 та кількість потрібної оперативної пам’яті на реалізацію 

роботи навченої нейронної мережі на спеціалізованих процесорах для вбудування нейронних 

мереж, таких як STM32MP157. При використанні 16-розрядного вбудованого в мікропроце-

сор аналого-цифрового перетворювача, канала DMA з подвійним буфером для зберігання 

одразу 32768 відліків акустичного сигналу, а також обробки 32 коефіцієнтів потрібно не  

менше 762 Кбайт оперативної пам’яті. Тобто використання повнозв’язних нейронних мереж 

дозволяє значно зменшити вимоги до апаратної платформи при реалізації розпізнавання  

акустичних випромінювань дронів і зменшити вартість подібних пристроїв. 

Висновки 

1. Проведено аналіз сучасних методів розпізнавання акустичних випромінювань дронів в 

часовій області та частотній. Обґрунтовано ефективність використання MFCC для подальшо-

го розпізнавання векторів цих коефіцієнтів повнозв’язними нейронними мережами. 

2. Розроблено 3 архітектури нейронних мереж, виконано акустичні записи польотів дро-

нів на різних відстанях, а також же 8 різних джерел фонових звуків та звуків з періодичними 

часовими складовими, проведено навчання розроблених архітектур за допомогою створеного 

датасету акустичних записів, а також тестування навчених архітектур на незалежній частині 

датасету.  

3. Доказано, що існує оптимальне значення кількості коефіцієнтів MFCC для розпізна-

вання акустичних випромінювань дронів. Воно дорівнює 28–32, при якому забезпечується 

максимізація ймовірності вірного розпізнавання до 0,882 та мінімізація похибкового розпі-

знавання до 0,1495. Оптимальною довжиною часового вікна при розрахунку коефіцієнтів 

MFCC є 372 мс. Використання оптимізатора Adam дає виграш 0,9–1,7 % в ймовірності вірно-

го розпізнавання у порівнянні з оптимізатором RMSProp. Використання шарів BatchNormali-

zation та Dropout при створенні архітектури нейронної мережі дозволяє збільшити ймовір-

ність вірного розпізнавання на 11–14,8 %.  

4. На відстанях до 50 м реалізується розпізнавання акустичних випромінювань дронів з 

високою ймовірністю вірного розпізнавання. На відстанях порядка 100 м похибки розпізна-

вання складають порядка 23 %. Для зменшення впливу цих похибок розпізнавання дронів, а 

також похибкового розпізнавання інших джерел звуку, як дронів, можливо використання  

методів вторинної обробки, що є предметом подальших наукових досліджень 

5. Використання повнозв’язних нейронних мереж при розпізнаванні акустичних випро-

мінювань дронів можливо реалізувати на спеціалізованих процесорних платформах типу 

STM32MP157, що значно зменшую собівартість таких рішень завдяки невеликим вимогам до 

оперативної пам’яті порядка 1 Мбайт. 
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