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Проведено исследование возможности реализации процедуры обучения алгоритма классифика-

ции случайного сигнала по его марковским моделям. Рассмотрены методы обучения техниче-

ской системы и возможности их реализация, проведена оценка эффективности обучения и его 

влияние на достоверность классификационных решений. 
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Введение 

Задачи классификации случайных про-

цессов (сигналов) возникают в теории распо-

знавания образов [1], кластеризации [2], 

нейронных сетей [3] и в различных техниче-

ских приложениях. Алгоритмы классифика-

ции случайных процессов требуют формаль-

ного описания моделей анализируемых клас-

сов, что может быть реализовано на базе мар-

ковских моделей [4, 5] и использовано при 

построении алгоритма классификации [6, 7].1 

Модель класса может быть построена 

исходя из теоретических представлений о 

свойствах принадлежащих ему случайных 

сигналов. Например, классы сигналов, по-

рождаемых тепловым шумом, могут описы-

ваться гауссовской вероятностной моделью и 

отличаться значениями дисперсии. В реаль-

ных условиях классифицируемые процессы 

(например, принимаемые радиосигналы) об-

ладают сложной, зачастую неизвестной 

структурой и априорно неопределенными ве-

роятностными свойствами. Тогда модель 

класса может быть построена эксперимен-

тально, например, по реализации случайного 

процесса с известной принадлежностью к 

рассматриваемому классу. 
 

Марковская модель 

Поступающий сигнал 𝑠(𝑡), например, с 

выхода тракта промежуточной частоты ра-

диоприемника, дискретизируется по времени 

и уровню 𝑚-разрядным аналого-цифровым 

преобразователем (АЦП) и представляется в 

виде последовательности отсчетов 𝑠𝑛, где 

𝑛 = 1, 𝑁̅̅ ̅̅ ̅ – номер отсчета, 𝑁 – объем выборки. 
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Модель сигнала в виде простой цепи 

Маркова [4] представляется квадратной мат-

рицей [𝑃𝑖𝑗] размерности 𝑀 = 2𝑚 вероятно-

стей 𝑃𝑖𝑗 перехода отсчета от предшествую-

щего значения 𝑠𝑛−1 = 𝑖 к текущему 𝑠𝑛 = 𝑗, 

𝑖, 𝑗 = 1, 𝑀̅̅ ̅̅ ̅̅ . 

Класс 𝐺𝑟 сигналов, где 𝑟 = 1, 𝑅̅̅ ̅̅ ̅ – его но-

мер, 𝑅 – число классов, описывается матри-

цей переходных вероятностей [𝑃𝑖𝑗
(𝑟)

] «типич-

ного» сигнала (моделью класса) и принимае-

мая выборка отсчетов 𝑠1, 𝑠2, … 𝑠𝑁 сравнива-

ется с моделями классов в выбранной мет-

рике и решение принимается по минималь-

ному «расстоянию» от выборки до класса. 

Переходные вероятности 𝑃𝑖𝑗
(𝑟)

 могут 

быть определены теоретически по двумерной 

плотности вероятностей значений случай-

ного процесса в 𝑟-м классе (если она из-

вестна) или по экспериментальной обучаю-

щей выборке отсчетов 𝑠𝑛 сигнала из этого 

класса, в которой подсчитывается число пе-

реходов 𝑙𝑖𝑗 значений отсчетов от 𝑠𝑛−1 = 𝑖 к 

𝑠𝑛 = 𝑗, и тогда для оценки �̃�𝑖𝑗
(𝑟)

 получим 

�̃�𝑖𝑗
(𝑟)

=
𝑙𝑖𝑗

∑ 𝑙𝑖𝑟
𝑀
𝑟=1

.                       (1) 
 

Алгоритм классификации 

Алгоритм классификации случайных 

сигналов по их марковским моделям [6, 7] по-

строен по критерию максимальной апостери-

орной вероятности и заключается в следую-

щем. По принимаемой выборке отсчетов 

𝑠1, 𝑠2, … 𝑠𝑁 и известным моделям классов 

[𝑃𝑖𝑗
(𝑟)

] вычисляются матрица чисел перехода 

[𝑙𝑖𝑗], а затем решающие статистики 
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𝐿𝑟 = − ∑ ∑ 𝑙𝑖𝑗 ∙ 𝑙𝑜𝑔2𝑃𝑖𝑗
(𝑟)𝑀

𝑗=1
𝑀
𝑖=1 ,            (2) 

из них выбираются минимальная решающая 

статистика 𝐿𝑟0  

𝐿𝑟0 = m𝑖𝑛
𝑟

𝐿𝑟,                    (3) 

и следующая за ней 

𝐿𝑟1 = m𝑖𝑛
𝑟≠𝑟0

𝐿𝑟.                      (4) 

Для обеспечения заданной вероятности 

правильной классификации 𝑃0 разность 

𝐿𝑟1 − 𝐿𝑟0 минимальных решающих стати-

стик сравнивается с порогом 

𝐷 = 𝑙𝑜𝑔2 [
(𝑅−1)𝑃0

𝑅(1−𝑃0)
],                (5) 

и если 

𝐿𝑟1 − 𝐿𝑟0 > 𝐷,                  (6) 

то принимается решение о принадлежности 

принимаемой реализации отсчетов сигнала 

классу 𝐺𝑟0. 

Как видно, важнейшей составляющей 

алгоритма классификации являются модели 

классов [𝑃𝑖𝑗
(𝑟)

], которые, если отсутствуют 

теоретические модели, формируются в про-

цессе обучения. 

При обработке выборки фиксирован-

ного объема для обеспечения требуемой до-

стоверности 𝑃0 требуется большое значение 

𝑁. Целесообразней использовать вальдов-

скую процедуру принятия решения, при ко-

торой на первом этапе обрабатывается срав-

нительно короткая выборка объемом 𝑁 = 𝑁0 

отсчетов и проверяется выполнение условия 

(6). Если оно выполняется, то принимается 

окончательное решение, а в противном слу-

чае к выборке добавляется еще 𝑁0 отсчетов 

(при этом 𝑁 = 2𝑁0) и вновь проверяется 

условие (6) и так до тех пор, пока не будет 

принято окончательное решение. 

Рассмотрим пример алгоритма для двух 

классов (R=2) нормального случайного про-

цесса с нулевыми коэффициентом корреля-

ции и средним значением, но с разными дис-

персиями 11 =  (класс 𝐺1) и 5,12 =  (класс 

𝐺2) при 𝑁0 = 5, 𝑁 = 𝑛𝑁0, 𝑛 – номер итерации 

вальдовской процедуры принятия решения и 

𝑀 = 64. На рисунке 1 показана зависимость 

𝐿2 − 𝐿1 от n при обработке выборки отсчетов 

из класса 𝐺1. Пунктиром отмечены показаны 

пороги D (5) при P0=0,99 и P0=0,999. Как 

видно, с ростом n наблюдается тенденция 

увеличения разности решающих статистик, 

хотя при n=7 и n=10 наблюдается ее сниже-

ние, вызванное случайно поступившим «не-

удачным» фрагментом выборки.  
 

 
Рисунок 1. Разность решающих статистик 

 

В примере правильное решение о при-

надлежности поступающей выборки классу 

𝐺1 может быть принято при 𝑛 = 6 (𝑁 = 30) с 

вероятностью P0=0,99 и при 𝑛 = 10 (𝑁 = 50) 

с вероятностью P0=0,999. 
 

Обучение алгоритма классификации 

Адаптация технической системы к апри-

орно неизвестным условиям функционирова-

ния осуществляется на основе обучения [8, 9] 

с «учителем» и самообучения, например, в 

виде обучения «с подкреплением» [9]. 

В рассматриваемом алгоритме обучение 

«с учителем» предполагает, что для каждого 

класса 𝐺𝑟 формируются обучающие реализа-

ции отсчетов сигналов с общим объемом 𝑁об 

с достоверно известной принадлежностью к 

выбранному классу (например, формируе-

мые физическим процессом, генератором 

или имитатором [10, 11] сигналов соответ-

ствующего типа). По ним определяются 

числа переходов 𝑙𝑖𝑗
(𝑟)

 и в соответствии с (1) 
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модели классов �̃�𝑖𝑗
(𝑟)

, при 𝑁об → ∞ для стаци-

онарных случайных процессов совпадающие 

с 𝑃𝑖𝑗
(𝑟)

. При конечном объеме обучающей вы-

борки может оказаться, что при некотором 𝑖  

∑ 𝑙𝑖𝑗
(𝑟)𝑀

𝑗=1 = 0,   

тогда вместо (1) можно использовать оценку 

модели класса 

�̃�𝑖𝑗
(𝑟)

=
𝑙𝑖𝑗+𝑎

∑ 𝑙𝑖𝑟
𝑀
𝑟=1 +𝑀𝑎

,                 (7) 

приняв, например, 𝑎 = 0,1. 

На рисунке 2 показаны полученные в ре-

зультате статистического имитационного мо-

делирования зависимости вероятности оши-

бочного определения принадлежности вы-

борки одному из двух классов гауссовских 

случайных процессов 𝑃ош от объема обучаю-

щей выборки 𝑁об при 𝑀 = 64. Рисунок 2а со-

ответствует примеру с нулевыми коэффици-

ентом корреляции и средним значением, но с 

разными дисперсиями 11 =  (класс 𝐺1) и 

5,12 =  (класс 𝐺2), решающие статистики 

которого показаны на рисунке 1, а рисунок 2б 

– с нулевым средним, единичной дисперсией 

и различными коэффициентами корреляции 

𝜌 = −0,4 (класс 𝐺1) и 𝜌 = −0,6 (класс 𝐺2) 

при 𝑁0 = 20. Рядом с кривыми указаны зна-

чения доверительной вероятности P0. 

 

 
Рисунок 2. Вероятность ошибочной классификации 

 

Как видно, вероятность ошибочной 

классификации падает с ростом «обученно-

сти» алгоритма (величины 𝑁об), стремясь к 

заданной величине P0. Классы на рисунке 2а 

отличаются друг от друга больше, чем на ри-

сунке 2б, и для них требуются значительно 

меньшие объемы обучающих выборок. 

При небольшой P0=0,9 вероятность 

ошибки может быть ниже доверительной ве-

роятности, что связано с избыточной в дан-

ном случае величиной 𝑁0 = 20. На рисунке 

2а волнистым пунктиром показана зависи-

мость 𝑃ош от 𝑁об при 𝑁0 = 2 и P0=0,9, которая 

стремится к доверительной вероятности. По-

вышение 𝑁0 уменьшает вероятность ошибки 

за счет меньшей вероятности появления «не-

удачных» реализаций отсчетов принимае-

мого сигнала. 
 

Заключение 

Разработан алгоритм классификации 

случайных процессов по их марковским мо-

делям с заданной достоверностью на основе 

вальдовской процедуры принятия решения. 

Рассмотрена процедура обучения алгоритма 

классификации, проведено ее статистическое 

имитационное моделирование. Показана ра-

ботоспособность алгоритма при обучении «с 

учителем» даже при «близких» классах с 

практически приемлемыми объемами обуча-

ющих выборок отсчетов. 
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