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Введение. RSSI Wi-Fi может использоваться как массовый источник косвенных наблюдений за 

малой периодической подвижностью тела [1, 2]. Однако такой сигнал подвержен искажениям из-за 

флуктуаций сетевого трафика, многолучевого распространения, положения человека относительно 

приёмника и неравномерного прихода пакетов. Для работы с такими данными реализован алгоритми-

ческий контур выделения слабой периодической компоненты, сопоставляемой с частотой сердечных 

сокращений по данным нагрудного датчика Polar H10. Основная задача состоит в совместной оценке 

частотной компоненты и качества временного окна, определяющего пригодность результата для отоб-

ражения. 

Постановка задачи и экспериментальная схема. Рассматривается прототип с одной точкой 

приёма RSSI на ESP8266, фильтрацией источника по MAC-адресу и фиксированным радиоканалом. Ла-

бораторная установка включает роутер, ESP8266, ПК, выполняющий роль источника пакетов и сервера 

обработки, а также нагрудный датчик Polar H10, используемый как эталон частоты сердечных сокра-

щений [3]. Численная оценка выводится в интерфейс только при выполнении условий контроля каче-

ства. Для проверки связи качества RSSI-окна с положением человека введена зональная разметка A, C, 

B. Зоны соответствуют различным положениям человека относительно линии роутер–ESP8266: от бо-

лее устойчивого прохождения сигнала до частичного затенения телом и изменения многолучевой кар-

тины. Такая разметка используется для сопоставления ошибки оценки и признаков качества окна с 

грубым положением человека. 

Метод. Алгоритм включает предобработку RSSI-окна, разложение сигнала на эмпирические мо-

довые функции и последующий частотный анализ. На этапе предобработки используются временные 

метки пакетов, интерполяция неравномерной сетки отсчётов, подавление тренда и полосовая фильтра-

ция. Затем применяется ансамблевое эмпирическое модальное разложение для выделения колебатель-

ных компонент [4]. Метод главных компонент используется для выбора информативной комбинации 

эмпирических модовых функций (IMF) и оценки доли объяснённой дисперсии [5]. После этого в фи-

зиологическом диапазоне ищется доминирующий спектральный максимум. Для контроля качества 

формируется вектор диагностических признаков временной сетки и спектра: вариация межпакетных 

интервалов, объём интерполяции при дефиците отсчётов, отношение сигнал/шум и доля дисперсии 

первой главной компоненты PCA. 

Объяснимость оценки. Объяснимость обеспечивается не отдельной постобработкой «чёрного 

ящика», а устройством самого контура обработки. Для каждого окна фиксируются промежуточные 

структуры данных: отфильтрованный RSSI-сигнал, набор эмпирических модовых функций, PCA-ком-

понента, спектральный максимум и вектор диагностических признаков. На этой основе статусная мо-

дель интерфейса переводит окно в одно из состояний: доверенное значение, ориентировочное значение 

или отсутствие данных для показа. В потоковом режиме статус определяется внутренними признаками 

окна, а сопоставление с Polar H10 используется для экспериментальной проверки выбранных порогов 

и оценки ошибки. 

Результаты. В предварительном сравнении на записанных окнах связка EEMD+PCA обеспечила 

меньшую среднюю ошибку относительно Polar H10, чем контрольные методы на основе спектраль-

ного анализа и вейвлет-преобразования [6]. При потоковой обработке данных, поступающих в реаль-

ном времени, выявлено ограничение: высокий уровень отношения сигнал/шум не всегда соответствует 

малому расхождению с Polar H10. Это указывает на риск ложноположительного захвата квазиперио-

дических артефактов движения, дыхания или сетевого трафика. Для снижения этого риска статус окна 

в реальном времени определяется не только SNR, но и признаками временной сетки, объёмом интер-

поляции и вкладом PCA-компоненты, прошедшими проверку при сопоставлении с Polar H10. Если 

окно имеет высокий разброс межпакетных интервалов, избыточный объём интерполяции при 
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дефиците исходных отсчётов или слабую выраженность PCA-компоненты, результат сохраняется в 

набор данных, но помечается как ненадёжный для визуального вывода. 

Вывод. Показано, что RSSI Wi-Fi на массовом оборудовании позволяет выделять слабую перио-

дическую компоненту, сопоставимую с пульсовой активностью, в отдельных временных окнах. Точ-

ность выделения лимитируется сетевым джиттером, движением человека и интерполяционными иска-

жениями при дефиците исходных отсчётов. Основной результат работы состоит в прозрачной марки-

ровке качества окна по признакам временной сетки, спектра и PCA-компоненты с экспериментальной 

проверкой по Polar H10. Дальнейшее развитие связано с несколькими точками приёма, расширением 

зонального набора данных и обучением модели, учитывающей признаки качества окна. 

Работа выполнена в рамках государственного задания Министерства науки и высшего образова-

ния Российской Федерации (тема № 124112200072-2). 
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Восстановление энергетического спектра нейтронов по показаниям многошарового спектро-

метра Боннера является некорректно поставленной задачей по Адамару [1]. Из некорректности задачи 

следует неединственность ее решений, а также их неустойчивость. Существующие методы решения на 

основе итерационных методов, таких как MAXED и GRAVEL, чувствительны к выбору начального 

приближения. Регуляризационные подходы (метод Тихонова) могут искажать характерные особенно-

сти спектров, сглаживая узкие пики. Нейросетевые подходы хоть и обладают высокой скоростью вы-

числений и эффективно работают с большими объемами данных, однако допускают физически некор-

ректные решения из-за отсутствия встроенных ограничений. В рамках данной работы предлагается 

гибридный подход на основе нейросетевой архитектуры глубокой развертки (Deep Unrolling Network) 

c уточняющим модулем многослойного перцептрона (MLP) [2]. Для внедрения физических ограниче-

ний в нейросетевую модель используется многокомпонентная невязка. Реализация метода выполнена 

на языке Python с использованием TensorFlow и Keras. 

Разработана гибридная DUN архитектура. Модель состоит из 15 слоев глубокой развертки, 

внутрь каждого слоя включен MLP блок. Структура MLP включает 3 внутренних слоя, входной слой 

из 10 показаний детектора и 60 значений выходного слоя (дискретизированный по шкале энергии от 

10–9 до 660 МэВ спектр). Многокомпонентная невязка представляет из себя линейную комбинацию из 

четырех компонент, отвечающих за среднеквадратичную ошибку формы спектра (MSE), относитель-

ную ошибку дозы, соответствие показаниям детекторов и требование гладкости. Проведенный анализ 

важности компонент показал, что наибольший вклад в решение вносят дозовая компонента и требова-

ние гладкости. Причем компонента гладкости вносит наибольший вклад в подавление осцилляций, а 

компоненты MSE и ошибке по дозы наиболее сильно влияют на решение при их одновременном ис-

пользовании на зашумленных данных. Компонента, отвечающая за соответствие показаниям 
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