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Streszczenie: Detekcja impulséw w odebranym sygnale ra-
diowym, zwlaszcza w obecnosci silnego szumu oraz trendu,
jest trudnym zadaniem. Artykul przedstawia propozycje
rozwiazan wykorzystujacych sieci neuronowe do detekcji
impulséw o znanym ksztalcie w obecnosci silnego szumu i
trendu. Na potrzeby realizacji tego zadania zaproponowano
dwie architektury. W pracy przedstawiono wyniki badan
wplywu ksztaltu impulsu, mocy zaklécen szumowych oraz
trendu obecnego w sygnalach wejsciowych sieci, na skutecz-
nos¢ detekceji zaproponowanych rozwiazan.

Abstract: Detecting pulses in a received radio signal, espe-
cially in the presence of strong noise and trend, is a difficult
task. The article presents proposed solutions based on neural
networks for the detection of pulses of known shape in the
presence of strong noise and trend. Two architectures are
proposed for the purpose. The paper presents the results of
the study of the influence of the pulse shape, the noise power,
and the trend present in the input signals of the network on
the detection performance of the proposed solutions.

Stowa kluczowe: detekcja impulsu, detekcja pozycji im-
pulsu, silny szum i trend, sie¢ neuronowa.

Keywords: pulse detection, pulse position detection, high
noise and trend, neural network.

1. WSTEP

Detekcja sygnatéw impulsowych w §rodowisku szu-
mowym jest bardzo waznym zagadnieniem w dziedzinach
komunikacji bezprzewodowej, monitoringu morskiego, a
takze bioinformatyki [8], w ktorych zaktocenia powoduja
znaczacy spadek stosunku mocy sygnatu do mocy szumu,
co istotnie utrudnia lub uniemozliwia ich detekcje. W
zwigzku z istota problemu, na przestrzeni lat powstato
bardzo wiele klasycznych rozwigzan tego problemu: me-
tody oparte na: filtracji [2], detekcji statystycznej [4], ma-
szynie wektorow nosnych [6], a takze metody oparte na
regresji liniowej.

Wirdd rozwiagzan juz istniejacych nie zabrakto row-
niez takich opierajacych si¢ na sieciach neuronowych i
uczeniu maszynowym. W rozwigzaniach [3,5] zastoso-
wano CNN w potaczeniu z siecig LSTM oraz sie¢ deep
belief network (DBF). W [7] uzyto splotowa sie¢ neuro-
nowsg w celu klasyfikacji sygnatéw z kodowaniem Morsa.
Wymienione rozwigzania osiagaly znakomite wyniki,
lecz ich gléwnym zadaniem bylo wykrywanie obecno$ci
sygnatow w szumie bez uwzgledniania problemu estyma-
Cji parametréw sygnatow wejsciowych.

W pracy zaproponowano dwa rozwigzania realizu-
jace detekcje impulsow o znanym ksztatcie w obecnosci
silnego szumu i trendu. Pierwsze rozwigzanie realizuje
detekcje bazujaca na wskazywaniu obecno$ci impulsu w
sygnale wej$ciowym, a drugie skupia si¢ na detekcji 13-
czgacej si¢ z estymacjg podstawowych parametrow wykry-
wanych impulséw. W tym zakresie zaproponowano roz-
wigzanie wykorzystujace sie¢ neuronowsa do oszacowania
poczatku, konca i maksymalnej amplitudy impulsu o zna-
nym ksztalcie w sygnale zawierajacym mocny szum i
trend.

Opracowane modele sieci neuronowych przetesto-
wano pod katem wptywu ksztattu impulsu, mocy zakto-
cen szumowych oraz trendu obecnego w sygnatach wej-
sciowych na skutecznos$¢ ich dziatania [1].

2. OPIS ZAPROPONOWANYCH SIECI

2.1. Architektury sieci

Do detekcji impulsow w obecnosci szumu i trendu
opracowano siec¢, ktdrej strukture przedstawia rys. 1. Zto-
zona jest ona z 3 warstw typu Linear. Dla pierwszych z
nich zastosowano funkcje aktywacji ReLU, a dla ostatniej
Sigmoid.
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Rys. 1. Architektura sieci klasyfikujqcej sygnaty

Zaproponowana sie¢ realizuje klasyfikacje¢ sygnatu,
w oparciu o podawane na wejscie fragmenty sygnalu o
dhugosci 500 probek. Na jej wyjsciu otrzymujemy wynik
w przedziale <0, 1>, gdzie warto$¢ 0 oznacza pewnos¢, ze
impuls w sygnale nie wystgpuje, a warto$¢ 1 oznacza
pewnos¢ sieci, ze impuls w sygnale si¢ znajduje.

Strukture drugiego wariantu sieci neuronowej, stu-
zacej do detekcji polozenia impulséw w obecnosci szumu
i trendu przedstawiono na rys. 2. Sie¢ ta zlozona jest z 3
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warstw typu Linear, dla ktérych uzyto kolejno funkcji ak-
tywacji Sigmoid, Tanh, oraz ReL.U.
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Rys. 2. Architektura sieci szacujgcej parametry impul-
sow

Ten wariant sieci rowniez przetwarza sygnalty wej-
sciowe o dlugosci 500 probek, ale na jej wyjsciu otrzymu-
jemy trzy parametry liczbowe. Sg to kolejno predykcje
sieci dotyczace potozenia poczatku impulsu, konca im-
pulsu oraz wartosci szczytowej amplitudy impulsu.

W przypadku przetwarzania przez sie¢ sygnatu nie-
zawierajagcego szukanego impulsu, wystarczajacym
wskaznikiem braku impulsu w przetwarzanym sygnale
jest wynik, w ktorym o0szacowana warto$¢ szczytowej
amplitudy impulsu jest rowna zero, zgodnie z logika, z
ktora impuls o zerowej amplitudzie odpowiada jego bra-
kowi.

2.2. Trening sieci

Trening zaproponowanych wariantow sieci zrealizo-
wano z wykorzystaniem uczenia nadzorowanego. Zreali-
Z0Wano go W oparciu o syntetyczne sygnaty treningowe
wygenerowane wraz z etykietami za pomocg narzedzi
opracowanych w [1]. W zaleznosci od badanego czyn-
nika, generowano sygnaty wraz z etykietami, zawierajace
impuls prostokatny lub gaussowski, zawierajgce trend lub
nie oraz zanieczyszczone szumem biatym o Zzadanej
mocy. Szczegbly uzytych sygnatow dla konkretnego mo-
delu zostaty podane przy oméwieniu odpowiednich wyni-
koéw testowania w kolejnych punktach.

W trakcie treningu wariantu pierwszego sieci jako
kryterium uczenia zastosowano binarng entropi¢ krzy-
7Zowa, stanowiaca typowa i wydajna funkcje strat dla kla-
syfikacji binarnej. W drugim wariancie zastosowano kry-
terium L1Loss. Dla obu opisywanych sieci uzyto optyma-
lizatora Adam z wspoétczynnikiem uczenia rownym 0,001,
czyli standardowa wartoscia.

2.3. Metoda testowania sieci

Efekty dzialania treningu wypracowanych modeli
sieci zostaly zweryfikowane na wygenerowanym zbiorze
syntetycznych sygnatow testowych i ich etykiet. Do
oceny jakosci pierwszego wariantu sieci, czyli klasyfika-
tora binarnego, zastosowano znane miary jakosci stoso-
wane w przypadku oceny tego typu klasyfikatorow.

W przypadku drugiego wariantu, do oceny jakosci
detekcji parametrow impulsu wytrenowanych modeli w
procesie walidacji, od kazdej warto$ci w wektorze wyni-
kowym odjeto odpowiadajacg jej wartos¢ z wektora war-
tosci oczekiwanych, otrzymujac w ten sposob wektor roz-
nic wynikdw i etykiet. Nastepnie dla kazdej wartosci ob-
liczano $rednie odchylenie bezwzgledne, otrzymujac
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sredni blad estymacji poczatku, konica i wartosci szczyto-
wej amplitudy impulsu. Wyniki otrzymane opisang me-
toda omdéwiono szczegdtowo w kolejnych punktach.

Wytrenowane modele sieci neuronowych zostaty
réwniez zweryfikowane metoda k-krotnej walidacji krzy-
zowej w celu ewaluacji poprawno$ci procesu uczenia si¢
SIecl.

3. WYNIKI WARIANTU 1

3.1. Model wytrenowany za pomocg impulséow
prostokatnych w obecnoSci szumu

W celu weryfikacji skutecznosci detekceji, sie¢ w wa-
riancie pierwszym wytrenowano za pomoca Wygenero-
wanych impulséw prostokatnych, zawartych w sygnatach
o dhugosci 500 probek, o losowej warto$ci amplitudy z
przedzialu <1, 10>. Do sygnaléw dodawany byl szum 0
mocy 10, 15 i 20 dB. Ilo$¢ danych pozytywnych (zawie-
rajacych impuls) i negatywnych (niezawierajacych im-
pulsu) byta jednakowa.

Wynik testowania wytrenowanych modeli za po-
mocg danych zawierajacych sygnaly o takich samych za-
kresach wartoéci amplitudy jak dane testowe, lecz inng
warto$¢ mocy szumu, przedstawiono w tab. 1. Wartos¢
precyzji wynosita w wigkszosci przypadkéw walidacyj-
nych ponad 90%. Wyjatkiem byta sytuacja, gdy moc
szumu w sygnatach walidacyjnych byta znacznie wigksza
niz warto$ci mocy szumu w danych treningowych.

Tab. 1. Jakosé detekcji impulsow prostokgtnych dla roz-
nych mocy szumu w sygnafach testowych

Moc szumu da- Moc szumu da-

Doklad-

nych treningo- nych testowych nosé Czulosé Precyzja NPV
wych [dB] [dB]
5 0,86 0,99 0,78 0,99
0 0,96 0,99 0,92 0,99
10 5 0,97 0,97 0,98 0,97
10 0,82 0,65 0,99 0,74
20 051 0,214 0,93 0,52
5 05 1 05 1
0 0,64 0,99 0,58 0,99
15 5 0,84 0,99 0,76 0,99
10 0,92 0,93 0,91 0,93
20 0,53 0,83 0,92 0,51
5 05 1 05 0
0 05 1 05 0
20 5 0,61 0,99 0,56 0,99
10 0,81 0,98 0,73 0,98
20 06 0,23 09 0,55

Doktadno$¢ dla wszystkich modeli byla najlepsza
dla mocy szumu danych testowych rownej lub 0 5-10 dB
nizszej od mocy szumu w danych treningowych. Wraz ze
zwiekszaniem poziomu mocy Szumu danych testowych
sie¢ miata tendencje¢ do klasyfikacji szumu w sygnatach
negatywnych do kategorii pozytywnej. Wyniki doktadno-
$ci i NPV na poziomie niemalze 50% odpowiadajg sytua-
cji, gdy prawie wszystkie sygnaty pozytywne zostaty za-
kwalifikowane fatszywie.

3.2. Model wytrenowany za pomocg impulsé6w
gaussowskich w obecnosci szumu

Do weryfikacji efektywnosci sieci w wariancie 1 dla
impulsow gaussowskim uzyto sygnatlow zawierajacych
impulsy gaussowskie o warto$ciach szczytowych ampli-
tudy z przedzialu <1, 10>, losowych warto$ciach warian-
cji z przedziat <0,05, 0,15>. Do generowanych sygnatéw
dodawano szum o mocy 5, 10 lub 30 dB. Stosunek ilosci
danych zawierajacych impuls do niezawierajacych byt
rowny jeden.
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Zastosowanie sieci neuronowych do detekcji impulséw o znanym ksztatcie w obecnosci silnego szumu i trendu

Walidacje skutecznosci sieci przeprowadzono w do-
ktadnie taki sam sposob jak w przypadku modelu dla im-
pulséw prostokatnych, z ta réznica, ze zastosowano im-
pulsy gaussowskie o takich samych parametrach jak w da-
nych treningowych. Wyniki testowania sieci dla poszcze-
g6lnych mocy szuméw przedstawiono w tab. 2.

Tab. 2. Jakos¢ detekcji impulséw gaussowskich dla roz-
nych mocy szumu w sygnatach testowych

Moc szumu da- Moc szumu da-

nych treningo- nych testowych Do”fl,d g Czulosé Prepy- NPV
wych [dB] [dB] nosé zja
-10 0,8 0,99 0,72 0,99
0 0,98 0,98 0,98 0,97
5 5 0,96 0,94 0,98 0,94
10 0,9 0,84 0,95 0,86
20 0,67 0,49 0,76 0,62
30 0,54 0,33 0,58 0,53
-10 05 1 05 1
0 0,94 0,98 0,9 0,98
10 10 0,91 0,86 0,96 0,87
20 0,68 0,57 0,74 0,65
30 0,54 0,61 0,53 0,54
50 0,5 0,77 05 05
-10 0,5 1 0,5 0
0 0,5 1 0,5 0
30 10 0,5 1 05 1
20 0,6 0,83 0,57 0,69
30 0,53 0,52 0,53 0,54
50 0,5 0,67 0,5 0,5

Z poszczego6lnych wskaznikow mozna wywniosko-
wacé, ze sie¢ wyuczona danymi zaszumionymi szumem 0
danej mocy, radzi sobie rownie dobrze z wykrywaniem
impulsow w sygnatach stabiej zaszumionych. Wyniki
wskaznikow dla mocy szumu wigkszej niz warto$¢ trenin-
gowa, wskazywaty, ze sie¢ wickszos$¢ sygnatow kwalifi-
kuje jako negatywne, zmniejszajac przez to wskazniki
NPV i precyzje. Wartosci NPV rowne 0 widoczne w ta-
beli wskazuja, ze sie¢ zakwalifikowata wszystkie sygnaty
do kategorii pozytywnej, przez co ilos¢ danych TN row-
niez wyniosta 0.

3.3. Model wytrenowany za pomocg impulséw w
obecnos$ci szumu i trendu liniowego

W celu sprawdzenia wptywu trendu liniowego na
skuteczno$¢ detekcji sieci w wariancie pierwszym, wytre-
nowano i przetestowano sie¢ za pomoca danych o takim
samym charakterze jak w p. 3.2, lecz z dodanym trendem
liniowym.

Tab. 3. Wyniki testowania sieci wytrenowanej za pomocq
impulsow gaussowskich w obecnosci szumu i trendu

Moc szumu da- Moc szumu da-

nych treningo- nychtestowych | Pt oyt | Precya NPV
wych [dB] [dB]
-5 0,93 0,86 0,99 0,88
0 0,92 0,85 0,99 0,87
5 5 0,9 0,85 0,95 0,86
10 0,81 0,84 0,8 0,83
15 0,69 0,8 0,65 0,74
-5 0,87 0,75 1 0,8
0 0,87 0,75 0,99 0,8
10 5 0,87 0,76 0,99 0,8
10 0,84 0,77 0,9 0,8
15 0,7 0,81 0,66 0,76
20 0,55 0,87 0,53 0,66
-5 0,81 0,63 1 0,73
0 0,81 0,63 1 0,73
15 5 0,82 0,65 0,99 0,74
10 0,81 0,65 0,96 0,74
15 0,73 0,68 0,76 0,71
20 0,6 0,78 0,58 0,65

Wyniki testowania sieci w zaleznosci od mocy
szumu w danych testowych przedstawiono w tab. 3. Do-
danie trendu do sygnatéw sprawito, ze doktadnosé¢ pre-
dykcji dla danych walidacyjnych o tej samej lub mniejszej
mocy szumu niz dla danych treningowych zmniejszyta si¢
o okoto 0,07, lecz dla wartosci mocy szumu wigkszych

byto odwrotnie i byta ona wigksza. Warto$¢ precyzji dla
mocy szumu takiej samej lub mniejszej jak w danych tre-
ningowych byla zblizona. Byta ona jednak duzo nizsza
dla wigkszej mocy szumu. Wskazania wskaznika NPV
byly wyzsze, a wskaznika czulto$ci nizsze.

Dodanie trendu liniowego do danych pogorszyto ja-
ko$§¢ predykcji wytrenowanych modeli. Sie¢ osiggata
nieco gorsza jako$¢ predykeji niz dla sygnatow bez trendu
liniowego, przy tych samych wartosciach mocy szumu.

4. WYNIKI WARIANTU 2

4.1. Model wytrenowany za pomocg impulsow
prostokatnych

W celu weryfikacji skutecznosci detekcji sieci w wa-
riancie drugim, sie¢ wytrenowano za pomocg wygenero-
wanych impulséw prostokatnych, o takich samych para-
metrach jak w p. 3.1, z ta r6znica, ze moc szumu byta war-
toscig losowa z przedziatu <0, 30> dB, uzyto roéwniez im-
pulséw niezawierajacych szumu.

Zastosowanie do treningu sygnatléw niezanieczysz-
czonych szumem pozwolito na zwigkszenie precyzji sieci
dla sygnatow zanieczyszczonych szumem z dolnej warto-
$ci przedziatu mocy.

Wyniki testowania w zalezno$ci od mocy szumu da-
nych testowych przedstawiono w tab. 4. Charakter danych
testowych byt taki sam jak treningowych z ta rdznica, ze
moc szumu dla poszczegdlnych modeli sieci byla stata i
przyjmowata wartosci od -5 do 25 dB z krokiem 5 dB.

Tab. 4. Wyniki walidacji drugiej sieci wytrenowanej za
pomocq impulsow prostokgtnych

moc szumu [dB] -5 0 5 10 15 20 25
srednia bl. poczgthku 0 0 -1 -3 -8 -20 -40
odch. st.. bl. poczgthu 7,36 1033 | 1526 | 26,41 | 42,06 61,25 80,9
Srednia bl. korica -1 -1 -2 -4 -15 -44 -102
odch. st. bl. kosica 7,66 10,77 17,23 | 34,14 | 6727 | 113,85 157,36
Srednia bl. amplitudy 1,33 1,33 1,23 1,18 0,79 0,03 -1,29
odch. st.. bk amplitudy | 2,59 2,59 2,58 2,51 2,33 2,17 2,17
odsetek TN [%] 99,61 | 99,56 | 99,49 | 98,96 | 984 98,07 97,67

Sie¢ w zadowalajacy sposob radzita sobie z estyma-
cja wartosci wektora wyjsciowego dla sygnatéw nieza-
wierajacych impulséw, prawidtowo podajac wynik w
okoto 99% przypadkow dla mocy szumow od -5 do 10
dB. Dla wigkszych mocy szumu odsetek ten spada o okoto
0,4% na kazde dodatkowe 5 dB mocy szumu.

4.2. Model wytrenowany za pomocg impulsow
gaussowskich

Do weryfikacji efektywnosci sieci w wariancie 1 dla
impulsow gaussowskim uzyto sygnatéw o takich samych
parametrach, jak w p. 3.2 i losowej warto$ci mocy szumu
z przedziatu od -5 do 20 dB.

Walidacje skutecznosci sieci, ktérej wyniki przed-
stawiono w tab. 5, przeprowadzono w doktadnie taki sam
sposob jak w przypadku modelu dla impulséw prostokat-
nych, z ta rdznica, ze zastosowano impulsy gaussowskie
o takich samych parametrach jak w danych treningowych.

Klasyfikacja sygnaldw niezawierajacych impulsow
pogorszyla si¢ w stosunku do modelu dla impulséw pro-
stokatnych i wyniosta od okoto 80% do 88%. Zaobserwo-
wano, ze dla klasyfikacji tych sygnatlow wraz ze wzro-
stem mocy szumu pogorszyly si¢ wskazniki dla sygnatow
zawierajacych impulsy.
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Tab. 5. Wyniki walidacji drugiej sieci wytrenowanej za
pomocq impulsow gaussowskich

moc szumu [dB] -10 -5 0 5 10 15 20
srednia bl. poczgtku -4 -4 -6 -12 -28 -62 -110
odch. st.. bl poczgtku 20,53 25,98 33,87 57,17 87,83 121,2 146,4
Srednia bl. konca 2 1 0 -8 -33 -88 -174
odch. st.. bl kerca 21,22 28,25 37,08 65,68 11,09 163,6 193
§r. bl. amplitudy 0,03 -0,02 -0,11 -0,32 -0,83 -1,74 -3,02
odch. st.. bf. amplitudy 2,57 2,54 2,55 2,36 2,12 1,92 2,05
odsetek TN [%)] 79,69 79,64 79,34 79,79 81,25 83,62 88,35

Srednie bleddéw estymacji pozycji impulséw i ich
odchylenia standardowe rosly wraz ze wzrostem mocy
szumu w danych walidacyjnych, przy czym odchylenia
standardowe miaty wigksze wartosci w stosunku do wy-
nikow dla impulséw prostokatnych.

Wartosci $rednie btedu estymacji wartosci ampli-
tudy dla mocy szumu od -10 do 5 dB dawaty wyniki na
poziomie od -0,32 dla 5 dB do 0,03 dla -10 dB, co ozna-
cza, ze dla tych wartosci sie¢ dosy¢ precyzyjnie wskazy-
wata wyniki.

4.3. Testowanie za pomocg impulséw prostokat-
nych w obecnosci szumu i trendu.

Model sieci zostatl wytrenowany sygnatami o takim
samym charakterze jak w punkcie nieuwzgledniajacym
trendu, lecz z dodatkowym trendem liniowym.

Wyniki walidacji modelu przedstawiono w tab. 6.
Najbardziej zauwazalng réznice, w stosunku do sieci nie-
uwzgledniajacej trendu, jest znaczacy spadek liczby pra-
widtowej predykcji dla sygnatow ich niezawierajgcych.
Dla wickszosci mocy szumu, wynik stanowity wartosci
mniejsze niz 50%, co jest znacznie gorszym wynikiem niz
dla sieci nieuwzgledniajacej trendu.

Srednie warto$ci bledow estymaciji poczatku i konca
impulsow sa nizsze w porownaniu dla modeli bez trendu,
a ich odchylenie standardowe wigksze o okoto 50% dla
mniejszych warto$ci mocy szuméw (od -5 dB do 5 dB).
Dla wszystkich wartosci mocy szumu w danych testo-
wych sie¢ estymuje warto$ci amplitudy z niedomiarem, a
odchylenie standardowe tych warto$ci ro$nie wraz ze
wzrostem mocy zaktocen w sygnale.

Tab. 6. Wyniki walidacji sieci wytrenowanej za pomocq
impulsow prostokgtnych w obecnosci szumu i trendu

moc szumu [dB] -5 0 5 10 15 20 25
srednia bl. poczqtku -3 -3 -3 -5 -7 -11 22
odch. st.. bt poczgtku 19,47 1963 | 2287 | 29,77 39,3 5512 | 74,01
srednia bl. korica -2 -2 -1 -2 -5 -16 -58
odch. st.. bl korica 15,59 17,95 21,96 31,32 50,35 79,1 130,1
§r. bl. amplitudy -0,19 0,22 0,22 0,3 0,46 -0,61 -0,97
odch. st.. b& amplitudy 1,47 1,49 1,55 1,72 1,96 2,3 2,68
odsetek TN [%] 15,75 15,58 17,73 | 21,04 | 2754 | 41,18 | 5917

4.4. Testowanie za pomoca impulséw gaussow-
skich w obecno$ci szumu i trendu.

Trening sieci w wariancie 2 za pomocg impulséw z
p. 4.2, lecz z dodanym trendem liniowym okazat si¢ niee-
fektywny. Wykres strat na przestrzeni treningu wskazy-
wal na brak efektoéw uczenia si¢ sieci, przez co wywnio-
skowano, ze dodanie trendu do danych uniemozliwia sieci
0 zadanej architekturze nauk¢ poprawnej detekcji impul-
sow w sygnalach o takim charakterze.

4.5. Testowanie wariantéw za pomocg 5-krotnej
walidacji krzyzowej

W celu sprawdzenia poprawnosci wytrenowanych
modeli, przeprowadzono dla nich 5-krotng walidacje
krzyzowa. Uzyskane wyniki dla danych treningowych i
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walidacyjnych zbiegaty do tej samej wartosci na prze-
strzeni epok treningu, co wskazuje na brak przetrenowa-
nia i przeciekow danych.

5. PODSUMOWANIE

W pracy przedstawiono dwie sieci neuronowe, ktdre
udato si¢ zastosowac¢ do detekcji wystgpowania impulsow
oraz szacowania ich polozenia oraz amplitudy szczyto-
wej. Wyniki przeprowadzonych eksperymentow wska-
Zuja na to, ze Zmniejszanie SNR sygnatow niekorzystnie
wptywato na detekcje¢ impulsow w obu opracowanych
wariantach sieci, od pewnego poziomu ja uniemozliwia-
jac. Dodanie trendu liniowego obnizylo graniczna moc
zaklocen, przy ktérych wyniki dzialania opracowanych
modeli byly zadowalajace.

Wyniki uzyskane dla neuronowego detektora poto-
zenia i estymacji amplitudy impulséw jasno sugeruja
wplyw charakteru zboczy impulséw na skutecznos¢ de-
tekcji, wskazujac na korzystny wptyw bardziej stromych
zboczy na detekcje.

W przysztych rozwazaniach planowane jest przete-
stowanie innych, bardziej ztozonych, architektur sieci
neuronowych. By¢ moze wigksza ztozono$¢ sieci pozwoli
na zmniejszenie granicznej wartosci SNR sygnatéw, dla
ktorych detekcja jest skuteczna.
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