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Аннотация. В статье приведены результаты исследования, а также структурные схемы и пара-

метры составляющих генеративно-состязательной нейронной сети. Приведены графические изобра-
жения результатов фильтрации радиотехнических сигналов. Сделаны выводы о возможностях при-
менения данных нейронных сетей. Цель исследования: обоснование возможностей использования 
генеративносостязательных искусственных нейронных сетей для решения задач цифровой обработ-
ки радиотехнических сигналов. Материалы и методы. Для оценки результатов цифровой фильтра-
ции зашумленных сигналов использовался метод математического моделирования в среде MATLAB. 
В качестве тестовых сигналов были взяты: синусоида, сигнал в виде суммы синусоид, модель реаль-
ного радиотехнического информационного сигнала. В качестве шумовой составляющей использует-
ся белый гауссовский шум. Также проводится фильтрация сигнала, в котором отсутствует фрагмент 
определенной длинны. Была сгенерирована обучающая выборка для нейронной сети генератора, со-
стоящая из зашумленных тестовых сигналов. Была также сгенерирована обучающая выборка нейрон-
ной сети дискриминатора, состоящая из тестовых сигналов, не содержащих шума. Результаты. На ос-
нове проведенного моделирования сделан вывод о том, что генеративно-состязательная нейронная 
сеть успешно решает задачи выделения полезного сигнала в смеси его с шумом различной физиче-
ской природы. Такая нейросетевая структура способна также восстановить полезный сигнал, если в 
нем отсутствует какая-либо часть в результате воздействия внешних помех. Заключение. Сущест-
вующие методы цифровой фильтрации радиотехнических сигналов требуют определенных трудо-
вых и временных затрат, связанных с расчетом цифровых фильтров. Также при проектировании 
фильтров высоких порядков возникает сложность при проведении расчета данных фильтров. Идея 
использования нейронной сети в задачах фильтрации позволяет значительно уменьшить время про-
ектирования фильтра, упростив, таким образом, процесс его реализации. Нейронная сеть, являю-
щаяся самообучаемой системой, может находить решения, недоступные для обычных алгоритмов 
цифровой фильтрации. Результаты данной работы могут найти свое применение в области цифровой 
обработки сигналов и в развитии программно-конфигурируемого радио. 
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Abstract. The article presents the results of the study, as well as the structural schemes and parameters 

of the components of the generative-adversarial neural network. Graphical images of the results of filtering 
radio signals are given. Conclusions are drawn about the possibilities of using these neural networks.  
The purpose of the study. Substantiation of the possibilities of using generative-sensory artificial neural 
networks to solve problems of digital processing of radio signals. Materials and methods. To evaluate  
the results of digital filtering of noisy signals, the method of mathematical modeling in the Matlab environ-
ment was used. As test signals, the following were taken: a sine wave, a signal in the form of a sum of si-
nusoids, a model of a real radio-technical information signal. White Gaussian noise is used as the noise 
component. Also, filtering of the signal is carried out, in which there is no fragment of a certain length.  
A training sample was generated for the neural network of the generator, consisting of noisy test signals.  
A training sample of the discriminator neural network was also generated, consisting of test signals that do 
not contain noise. Results. Based on the simulation, it is concluded that the generative-adversarial neural 
network successfully solves the problems of isolating a useful signal in a mixture of it with noise of various 
physical nature. Such a neural network structure is also able to restore a useful signal if any part of it is 
missing as a result of external interference. Conclusion. The existing methods of digital filtering of radio 
signals require certain labor and time costs associated with the calculation of digital filters. Also, when de-
signing high-order filters, it becomes difficult to calculate these filters. The idea of using a neural network 
in filtering tasks makes it possible to significantly reduce the filter design time, thus simplifying the process 
of its implementation. A neural network, which is a self-learning system, can find solutions that are inacces-
sible to conventional digital filtering algorithms. The results of this work can find their application in  
the field of digital signal processing and in the development of software-configurable radio. 
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Введение 
Информационные сигналы в процессе их обработки, при передаче и приеме по каналу связи 

подвержены различного рода искажениям. Например, наложение шума на сигнал, нелинейные 
искажения сигнала или потеря какого-либо фрагмента сигнала, что приводит к неправильной пе-
редаче сообщения и ухудшению качества связи в целом. 

С развитием цифровой обработки сигналов такие процессы, как фильтрация, кодирование, 
декодирование, возможно реализовать при помощи программных средств. Также стало возмож-
ным применить в этой сфере технологии машинного обучения. Ниже представлен вариант циф-
рового нелинейного фильтра, реализованный на генеративно-состязательной искусственной ней-
ронной сети (ГС ИНС). 

 
1. Краткие сведения о генеративно-состязательных нейронных сетях 
ГС ИНС – модель в области машинного обучения, позволяющая имитировать заданное рас-

пределение данных. Такая модель состоит из двух нейронных сетей: генератора (Г) и дискрими-
натора (Д) [1–4]. 



Краткие сообщения 
Brief reports 

Bulletin of the South Ural State University. Ser. Computer Technologies, Automatic Control, Radio Electronics. 
2022. Vol. 22, no. 2. P. 158–167 

160

Генератор формирует объекты из скрытого пространства признаков, а дискриминатор, обу-
ченный на реальных объектах, стремится найти расхождения между настоящим и сгенерирован-
ным объектом. При этом генератор пытается повысить процент ошибок дискриминатора, а тот,  
в свою очередь, старается увеличить точность распознавания [5]. 

Генеративно-состязательная модель обучения нейронной сети отлично подходит для различ-
ных типов данных и специфических задач. Все, что приходит на вход, а именно: изображение, 
текст или аудиосигнал, в дальнейшем представимо в виде вектора значений, называемого цифро-
вым изображением. Представление информационных сигналов в виде цифровых изображений 
делает возможным использовать ГС ИНС для задач цифровой обработки сигналов, к примеру 
нелинейной цифровой фильтрации [6–9]. 

Идея применения ГС ИНС состоит в том, чтобы обучить генератор восстанавливать сигнал 
из некоего шума [10]. При этом дискриминатор, обученный на чистых сигналах, будет отбрасы-
вать изображения, далекие от действительных. Ожидается, что генератор сможет подобрать та-
кие весовые коэффициенты, что на выходе он будет выдавать сигнал без шума [10, 11].  

 
2. Описание исследуемой нейронной сети 
Исследование нелинейного фильтра с использованием ГС ИНС разбито на несколько этапов: 
– сборка ГС ИНС в среде MATLAB; 
– тренировка ГС ИНС на незашумленных данных (набор синусоид, набор сумм синусоид, 

модель реального сигнала); 
– моделирование тестовых сигналов; 
– добавление в тестовый сигнал шумовой составляющей, такой как белый гауссовский шум; 
– удаление из тестового сигнала небольшого фрагмента; 
– проверка работы сети на зашумленных данных и оценка результатов фильтрации. 
Структура генератора данной сети представлена на рис. 1. 
 

 
Рис. 1. Структурная схема генератора 
Fig. 1. Block diagram of the generator 

 
Структура дискриминатора представлена на рис. 2. 
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Рис. 2. Структурная схема дискриминатора 

Fig. 2. Block diagram of the discriminator 
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В таблице представлены параметры генератора и дискриминатора. 
 

Параметры генератора и дискриминатора 
Parameters of the generator and discriminator 

Параметр Генератор Дискриминатор 
Количество слоев 5 6 
Функции активации  
последнего слоя leakyReLU(x) = ቄ ,ݔ ݔ > 0

αݔ, ݔ ≤ 0
� leakyReLU(x) = ቄ ,ݔ ݔ > 0

αݔ, ݔ ≤ 0
� 

Величина входного слоя 1001 1001 
Наличие DropOut слоев Нет Есть 

 
3. Результаты моделирования 
Сначала исследование проводилось на простых модельных сигналах. На вход генератора по-

давались синусоиды с добавлением белого гауссовского шума. Фрагмент обучающей выборки 
генератора представлен на рис. 3. 

 

 
Рис. 3. Фрагмент обучающей выборки генератора 

Fig. 3. Fragment of the training sample of the generator 
 
Для обучения дискриминатора использовались чистые модельные сигналы. Фрагмент обу-

чающей выборки дискриминатора представлен на рис. 4. 
 

 
Рис. 4. Фрагмент обучающей выборки дискриминатора 

Fig. 4. A fragment of the training sample of the discriminator 
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Результат работы нелинейного фильтра с использованием ГС ИНС на элементарной сину-
соиде с добавлением белого гауссовского шума представлен на рис. 5. 

 

 
Рис. 5. Работа генеративно-состязательной сети на простом сигнале 
Fig. 5. The work of the generative adversarial network on a simple signal 

 
Результат работы генеративно-состязательной сети в ситуации, когда из синусоиды пропада-

ет фрагмент сигнала, представлен на рис. 6. 
 

 
Рис. 6. Восстановление фрагмента синусоиды генеративно-состязательной сетью 
Fig. 6. Reconstruction of a fragment of a sinusoid by a generative adversarial network 

 
Затем ГС ИНС обучалась на сложном сигнале, представляющем сумму синусоид. Результат 

работы генеративной сети на сложном сигнале, в который был добавлен белый шум, изображен 
на рис. 7. 
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Рис. 7. Работа генеративно-состязательной сети на сложном сигнале  

с добавлением белого гауссовского шума 
Fig. 7. The work of a generative adversarial network on a complex signal  

with the addition of white Gaussian noise 
 
Результат восстановления сложного сигнала представлен на рис. 8. 
 

 
Рис. 8. Восстановление сложного сигнала 

Fig. 8. Complex signal recovery 
 
В завершающем исследовании ГС ИНС обучалась на сложном сигнале, представляющем мо-

дель реального информационного сигнала. Результат работы генеративной сети на модели реаль-
ного сигнала, в который был добавлен белый шум, изображен на рис. 9. 
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Рис. 9. Результат работы сети на модели реального сигнала,  

в который добавлен белый шум 
Fig. 9. The result of the network operation on the model of a real signal,  

to which white noise is added 
 
Результат восстановления сетью реального сигнала представлен на рис. 10. 
 

 
Рис. 10. Восстановление реального сигнала 

Fig. 10. Reconstruction of the real signal 
 
Заключение 
ГС ИНС восстанавливает сигнал, похожий по форме на входной, но с примесями шума. Про-

блема заключается в структурах генератора и дискриминатора: количество и тип слоев, вид 
функции активации, размер слоев и т. д. Изменяя эти параметры, можно значительно улучшить 
результаты работы данного нелинейного цифрового фильтра. 
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Рассмотренный нелинейный цифровой фильтр с использованием ГС ИНС возможно широко 
применить в задачах, связанных с цифровой обработкой сигналов, восстановлением сигналов, 
подвергающихся как линейным, так и нелинейным искажениям [12–15]. 
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