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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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детекторов, хоть и не вносит существенный вклад при использовании данных без шума. Но при внесе-

нии погрешности она также как и компонента гладкости эффективно стабилизирует решение, суще-

ственно повышая робастность. Для обучения модели использовался набор данных, состоящий из 

500 000 спектров, смоделированный на основе физических моделей распределения нейтронов по энер-

гиям для различных процессов (деление, испарение, гауссово распределение). 

Тестирование проводилось на 251 спектре из компендиума МАГАТЭ, где 20 из них были смоде-

лированы методом Монте-Карло [3]. В показания детектора была внесена 5% случайная ошибка. Внед-

ренная в модель функция потерь позволила снизить дозовую ошибку MLP с 32.12% до 12.33%, а в 

сочетании с архитектурой глубокого развертывания до 6.87%. Физически мотивированная регуляриза-

ция улучшает сходимость, что повышает качество восстановления интегральных характеристик спек-

тра, особенно в условиях шума. Метрики R2 = 0.89 и RMSE = 0.047 для DUN-MLP архитектуры под-

тверждают близость восстановленного энергетического спектра к исходному распределению. Резуль-

таты работы моделей MLP и DUN-MLP приведены на рис. 1. 

Модель показала высокую точность восстановленного спектра и продемонстрировала устойчи-

вость решений на зашумленных данных. Разработанный алгоритм может быть внедрен на предприя-

тиях с системами дозиметрического контроля. 

 

 

Рис.1. Результаты восстановления нейтронного спектра IPSN-SDOS (14 МэВ, 20 см. воды) 
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Актуальность и постановка задачи. Стенд ИДТ-90 используется для определения цетанового 

числа дизельных топлив по ГОСТ Р 52709-2007. Принцип работы строится на измерении двух вре-

менны́х параметров — угла опережения впрыска и периода задержки воспламенения. Оба параметра 

вычисляет прибор ИПЗВ-2, установленный на стенде. Проблема в том, что прибор разработан давно, 

никакого цифрового интерфейса у него нет, и данные можно получить только визуально — с 
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