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Вступ 

Безпілотні літальні апарати (БПЛА) є викликом для забезпечення 

безпеки, оскільки можуть використовуватися для незаконного проникнення 

на території чи навіть для перевезення небезпечних матеріалів. У зв'язку з 

цим, надійні системи виявлення БПЛА мають вирішальне значення для 

своєчасного реагування на потенційні загрози. Одним із перспективних 

підходів до їх виявлення є використання аудіодетекції, яка застосовує звукові 

характеристики, що видаються апаратом під час польоту, для його 

ідентифікації [1]. Метою дослідження є розробка методу аудіовиявлення 

БПЛА на основі інтеграції сенсорів і алгоритмів машинного навчання, 

зокрема сверточних нейронних мереж (CNN). 

Огляд існуючих підходів 
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- акустичні системи виявлення БПЛА: Існуючі методи включають 

радарне, візуальне та акустичне виявлення. Акустичний підхід має переваги у 

варіативних умовах середовища та є економічно вигідним [2]; 

- роль машинного навчання у аудіодетекції: CNN стали широко 

використовуватися для обробки аудіосигналів, оскільки забезпечують високу 

точність класифікації та ефективне виділення ознак із сигналів [3]. 

Методологія 

- інтеграція сенсорів для аудіозахоплення: Використання 

високочутливих сенсорів є ключовим фактором для забезпечення якості 

аудіосигналу, необхідного для надійної ідентифікації БПЛА. Сенсори 

налаштовуються таким чином, щоб вловлювати специфічні акустичні 

сигнали від двигунів і пропелерів БПЛА. Інтеграція декількох сенсорів 

дозволяє створити систему, яка виявляє джерело звуку та оцінює його 

локалізацію, що сприяє підвищенню точності моделі [4]; 

- обробка звукових сигналів та екстракція ознак: Для успішної 

ідентифікації БПЛА аудіосигнал обробляється з використанням різних 

методів, зокрема коефіцієнтів Mel-частотної кепстральної трансформації 

(MFCC) та короткочасного перетворення Фур'є (STFT). Ці ознаки є 

стандартними для аудіоаналізу, оскільки дозволяють виділити унікальні 

спектральні характеристики звуків БПЛА, які відрізняються від інших шумів 

навколишнього середовища. Виділення релевантних ознак зменшує обсяг 

даних для обробки та підвищує ефективність навчання моделі [5]; 

- модель CNN для аудіодетекції: Модель свёрточної нейронної мережі 

використовується для класифікації сигналів БПЛА на основі зібраних ознак. 

Архітектура CNN здатна автоматично виділяти важливі ознаки з вхідного 

аудіопотоку, що робить її ідеальною для завдань детекції в умовах значного 

шуму. Модель проходить навчання на великій вибірці звукових даних, після 

чого проводиться її тестування для оцінки точності і надійності. 

Експерименти показали, що CNN демонструє високі результати у порівнянні 

з іншими алгоритмами [6]. 

Результати: 

- аналіз точності моделі: Модель CNN показала високу точність в 

умовах різних фонів шуму, що є важливим показником для систем виявлення 

БПЛА. Порівняння з іншими методами, такими як методи на основі 

традиційних фільтрів або методів спектрального аналізу, показало значне 

перевищення ефективності CNN у складних акустичних середовищах, що 

підтверджує доцільність її застосування для аудіодетекції [7]; 

- ефективність інтеграції сенсорів: Інтеграція кількох сенсорів для 

одночасного захоплення звукових сигналів дозволяє створити систему з 

більш високим ступенем точності. При використанні кількох акустичних 

точок система здатна відслідковувати переміщення БПЛА та забезпечувати 
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більш детальну інформацію щодо його місцезнаходження. Це є особливо 

корисним для моніторингу великих зон з підвищеними вимогами до безпеки 

[8]; 

- використання гібридних підходів: Комбінація різних сенсорів та 

моделей машинного навчання дозволяє підвищити стійкість системи до 

різноманітних шумових факторів, таких як вітер, інші транспортні засоби чи 

тварини. Використання CNN разом із рекурентними нейронними мережами 

(RNN) або конволюційними рекурентними мережами (CRNN) дає 

можливість досягти стабільних результатів у варіативних середовищах, що є 

додатковим елементом підвищення продуктивності [9](таб. 1). 

 

Таблиця 1 – Результати досліджень 

Параметр Опис Результати 

Точність 

моделі 

CNN 

Визначає успішність 

класифікації аудіосигналів 

БПЛА навіть у складних 

умовах навколишнього 

шуму. 

Досягнута висока точність 

класифікації, яка перевершує 

традиційні методи, 

забезпечуючи надійне 

виявлення БПЛА. 

Ефективніс

ть 

інтеграції 

сенсорів 

Використання декількох 

акустичних сенсорів для 

підвищення точності 

ідентифікації та локалізації. 

Система з декількома 

сенсорами продемонструвала 

кращі результати, зменшуючи 

кількість хибних спрацювань. 

Обробка 

сигналів 

(MFCC, 

STFT) 

Екстракція ознак звуку 

БПЛА із сирого аудіосигналу 

за допомогою спектральних 

коефіцієнтів. 

Використання MFCC і STFT 

дозволило виділити унікальні 

ознаки, що підвищило якість 

навчання моделі. 

Комбінація 

CNN та 

RNN/CRN

N 

Поєднання свёрточної та 

рекурентної нейронних 

мереж для покращення 

стійкості до шуму. 

Поєднання CNN з RNN/CRNN 

підвищило стабільність 

виявлення у складних умовах, 

зокрема при перешкодах. 

Порівняння 

з іншими 

методами 

Оцінка переваг CNN 

порівняно з іншими 

алгоритмами класифікації 

аудіосигналів. 

CNN значно перевищує 

альтернативні методи, 

демонструючи високу точність 

навіть при обмеженому обсязі 

даних. 

Час реакції 

системи 

Час, необхідний для 

виявлення та класифікації 

сигналу БПЛА в реальному 

часі. 

Система на основі CNN 

показала швидкий час 

обробки, що дозволяє 

використовувати її для 

моніторингу в режимі 

реального часу. 



 

361 

Висновки: 

- Інтеграція сенсорів та алгоритмів машинного навчання для 

аудіодетекції БПЛА забезпечує високу ефективність і точність у виявленні та 

ідентифікації безпілотних апаратів. 

- Використання CNN дозволяє досягати високих показників точності в 

умовах обмежених обсягів даних. 

- Подальші дослідження можуть спрямовуватися на оптимізацію 

параметрів моделі та її адаптацію для інших типів акустичних сигналів [10]. 
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