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Rozpoznawanie sygnatéw radarowych z wykorzystaniem sieci
neuronowych

Streszczenie. Artykut przedstawia sposéb budowy metryk radaréw i badanie mozliwo$ci zastosowania sieci neuronowych do rozpoznawania
sygnatéw radarowych. Badania skutecznosci sieci neuronowej przeprowadzono w Srodowisku MATLAB przy uzyciu programéw Neural Pattern
Recognition Tool z wykorzystaniem metody gradientu sprzezonego oraz Neural Fitting Tool z algorytmem Levenberga-Marquardta. Przeprowadzone
badania symulacyjne potwierdzity wysoka skuteczno$c¢ sieci neuronowych w rozpoznawaniu sygnatéw radarowych.

Abstract. The article presents the way of construction of radar metrics and the study of the possibility of using the neural networks to recognize
radar signals. Research on the effectiveness of the neural network was carried out in the MATLAB environment using the Neural Pattern
Recognition Tool program using the coupled gradient method and the Neural Fitting Tool with the Levenberg-Marquardt algorithm. The performed

simulation studies confirmed the high efficiency of neural networks in recognizing radar signals.

(Radar signals recognition using neural networks).

Stowa kluczowe: rozpoznanie radioelektroniczne, metryka radaru, sieci neuronowe.
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Wstep

Wspétczesne sSrodowisko elektromagnetyczne jest
bardzo zlozone, poniewaz w urzgdzeniu rozpoznawczym
odbierane sag jednoczesnie sygnaly od wielu réznych
nadajnikéw (radaréw), a dodatkowo ich parametry mogg sie
zmienia¢ w czasie lub w zalezno$ci od wykonywanego
przez radar zadania. [1].

Istota rozpoznania polega na tym, ze identyfikacja
zrédet emisji  elektromagnetycznej (gtdwnie radaréw)
nastepuje  wskutek poréwnania wynikbw pomiaréw
podstawowych parametréw sygnatu z danymi zawartymi w
bazie danych, ktéra jest jednym z podstawowych ogniw
skutecznego  funkcjonowania  systemu  rozpoznania
radioelektronicznego.

Nowoczesny system rozpoznania radioelektronicznego
(ang. ELINT - Electronic Intelligence) powinien zapewnia¢ w
czasie rzeczywistym identyfikacje lub klasyfikacje radarow
na podstawie pomiaru parametréw czasowych i
czestotliwosciowych w odbiorniku rozpoznawczym w celu
wskazania znanego lub nieznanego zrédta emisji sygnatow,
Rys. 1.
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Rys. 1. System rozpoznawania sygnatéw radarowych

Konwencjonalne  systemy  rozpoznania mierzg
podstawowe parametry odbieranego sygnatu radarowego,
t.j. czestotliwo$¢ nosng, amplitude, szerokosé impulsu,
czas odbioru impulséw, namiar na zrédto emisji i niekiedy
rowniez polaryzacje sygnatu, Rys. 2. Zebrane dane
pomiarowe sg sortowane na grupy pochodzace od jednego
emitera i sg nastepnie wykorzystywane do obliczania
parametrow wtérnych radaru, jak np. okres obrotéw anteny,
czestotliwos¢ powtarzania impulsow, Rys. 3.

W koncowym etapie system rozpoznania dopasowuje
LSygnatury sygnaldéw”, utworzone na podstawie wartosci
$rednich poszczegdlnych parametréw do charakterystyk

znanych emiteréw przechowywanych w Bazie danych
radarow. Dziatanie to umozliwia systemowi rozpoznawanie i
klasyfikacje odbieranych sygnatéw radarowych, ktére moga
mie¢ wysoki stopien niepewnosci wynikajacej z metod
pomiaru i przetwarzania danych pomiarowych.

Rys. 2. llustracja procesu pomiarowego sygnatu radarowego
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Rys. 3. Zobrazowanie w funchj'im czasu kolejno odbieranych
impulséw pochodzacych od trzech réznych radaréw (oznaczonych
kolorem czerwonym, zielonym i niebiskim)

Budowa metryk (sygnatur) radaréw

Ogdlnie rozpoznawanie zrodet zagrozen (emiterow,
radaréw) polega na przyporzadkowaniu odebranego w
odbiorniku rozpoznawczym sygnatu do odpowiedniej klasy
@, (fj - numer klasy) reprezentujgcej dany radar w bazie
danych (BD). W praktyce nie jest mozliwe posiadanie
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wystarczajgcej informacji pozwalajacej na opis klas w petni
zgodny z rzeczywistoscig. Mozliwe jest tylko okreslenie
bardziej lub mniej doktadnych odpowiednikéw tych klas,
zwanych metrykami, sygnaturami lub wzorcami klas [7]. Z
powodu wystepowania btedéw pomiarowych, zaki6cen
losowych w kanale propagacji oraz niestabilnosci samych
parametrow, uzyskiwane wielkosci pomiarowe majg
charakter losowy.

W wyniku przeprowadzonych pomiaréw uzyskuje sie
wektor pomiarowy x; o N skiadowych, reprezentujgcych
poszczegdllne parametry sygnatu radarowego, gdzie:
X; = [Xil,xiz,...,XiN ]T oznacza -ty wektor pomiarowy, X -
wartos¢ k-tej skladowej i-tego wektora pomiarowego, (
i=12,..M, k=12,.,N), M - catkowita liczbe
uzyskanych z pomiaréw wektoréw pomiarowych, N — liczba
parametrow sygnatu.

W  wyniku  wielokrotnych  pomiaréw  sygnatow
radarowych od tego samego zrodta emisji otrzymamy zbiér
wektoréow pomiarowych, na podstawie ktérego mozna
utworzy¢ w prosty sposob wzorzec j-tej klasy W, ktory
sklada sie z wartosci Srednich oraz odchylen
standardowych:

1w, =<()_(j1,0'j ),...,(;qN,ajN )> j=LL
_ n()
gdzie: Xjk =0 in(k’) oznacza warto$¢ srednig k-tego
o i

parametru j-tej klasy, gx — odchylenie standardowe k-tego
parametru j-tej klasy, Xi(k‘)
klasy w j-tym pomiarze, n? - liczbe pomiaréw parametrow
sygnatu dla j-tej klasy, L — liczbe klas.

Metoda ta polega na okre$leniu statych rozmiaréw
wzorcow klas emiteréw, zadawanych tzw. bramkami
decyzyjnymi [7]. W przypadku posiadania wystarczajgcej
liczby pomiarow, szerokos¢ bramki decyzyjnej dla kazdego
parametru sygnatu radarowego ustalana jest zwykle jako
podwdjna lub potréjna wartos¢ odchylenia standardowego,
natomiast $srodek bramki jest wyznaczany przez wartosé
$rednig dla tego parametru, t.j. w postaci:

- wartos¢ k-tego parametru j-tej

2) W, =<()_(j1, troj )()_(,N troy )>J =1L

gdzie: r przyjmuje wartos¢ 2 lub 3.

Takie - w zasadzie deterministyczne - podejscie do
problemu tworzenia wzorcéw klas (metryki radaréw) nie
pozwala na regulacje szerokosci bramki decyzyjnej, z czym
SciSle zwigzane jest prawdopodobienstwo poprawnej
klasyfikaciji.

Stosujgc  podejscie  statystyczne granice bramki
decyzyjnej (wzorca parametru radaru) wyznacza sie
metodg estymacji przedziatowej dla poziomu istotnosci a.
Dla kazdego radaru na podstawie proby pomiarowej o
licznosci n wyznacza sie jego wzorzec (metryke) dla jego
mierzalnych parametréw sygnatu k, (k=1,2,...,N) w
postaci przedziatow ufnosci okreslonych wzorem:

3 v _Xao-k;_ Xa6k>
) <Xk 7 Xk+\/ﬁ

gdzie: xj oznacza warto$¢ $rednig parametru k, o, —
odchylenie standardowe parametru k. Warto$¢ x, mozna
odczytac¢ z tablic rozkladu normalnego N(0, 1) dla zadanego
poziomu istotnosci a.

W klasycznym podejsciu podstawg zakwalifikowania
wektora pomiarowego x; do danej klasy « ze zbioru L klas
jest zawieranie sie wszystkich sktadowych tego wektora w
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przedziatach wartosci parametréw ustalonych dla danej
klasy wj;, co mozna zapisa¢ w postaci:

(1) (J)
4) Xiew-cﬁxk min = Xik = Xg

J max

(1)

gdzie: X'’ . oznacza dolng granice przedziatu wartosci

k-tego parametru j-tej klasy a Xﬁj) - gorng granice

max
przedziatu wartosci k-tego parametru j-tej klasy.

W ostatnich latach coraz czesciej do rozpoznawania i
klasyfikacji réznego rodzaju obiektow [12,13], w tym
réwniez zrodet emisji sygnatdw radarowych wykorzystuje
sie sieci neuronowe (ang. Neural Network) [4, 5-7, 9-
11,14,15]. Ze wzgledu na ziozong i réznorodng strukture
sygnatowych radaréw coraz szerszego znaczenia nabierajg
algorytmy gtebokiego uczenia konwolucyjnych sieci neuro-
nowych CNN (ang. Convolutional Neural Network) [5,8].

Do oceny prawdopodobienstwa poprawnej klasyfikaciji
sygnatéw radarowych przy uzyciu sieci neuronowej zostaty
wykorzystane dane pomiarowe czterech parametrow:
okresu powtarzania impulséw, czasu trwania impulsu,
czestotliwosci nosnej i okresu obrotéw anteny pochodzace
od 17 réznych typdw radaréw [12]. Na podstawie danych
pomiarowych zostaty obliczone dla tych parametrow
przedziaty ufnosci na podstawie zaleznosci (3), Tabela 1.

Tabela 1. Wartosci $rednie 4 podstawowych parametrow sygnatu
radarowego dla 17 radaréw

Okres . s Okres
Numer powtarzania Cz.a S trwania CZQStOFllWOSC obrotow
radaru impulsow impulsu fosna anteny
'Sl [hs] [GHz] e
0 0.877 - 0.878 0.929 - 1.725 2.800 - 2.832 3.97 -4.00
1 1.229 - 1.230 3.958 — 4.492 1.255 - 1.368 2.85-2.87
2 1.223 - 1.223 2.512-2.863 1.221-1.339 5.80 - 5.96
3 1.223 - 1.223 3.277 -3.277 1.228 - 1.330 2.86 -2.88
4 1.248 - 1.250 2.512-3.015 1.215-1.351 2.86 -2.87
5 1.247 - 1.250 3.216 - 3.571 1.248 - 1.303 2.85-2.88
6 1.250 - 1.252 3.727 - 3.885 1.308 - 1.365 2.87-2.88
7 1.751 - 1.752 0.431-0.705 3.144 - 3.162 2.81-292
8 1.251 - 1.252 2.018 -2.379 2.816 - 2.842 5.04 - 5.08
9 0.768 — 0.768 1.308 - 3.384 2.832 -2.854 3.96 - 3.99
10 1.738 - 1.739 2.811-3.514 1.203 - 1.254 6.02 - 6.07
11 1.775-1.778 3.482 - 3.482 1.220 - 1.240 9.72-9.76
12 1.856 — 1.858 1.727 - 4.592 3.040 - 3.092 6.03 - 6.09
13 1.905 - 1.905 0.888 — 1.466 2.219-2.235 9.85-9.91
14 2.150 - 2.150 4.898 - 5.570 1.100 - 1.389 5.41-5.53
15 2.225-2.228 5.280 - 5.529 1.180 - 1.205 5.44 - 5.47
16 2.224 - 2.226 4.138 -4.917 1.633 - 1.650 5.43 -5.59
17 2.375-2.375 5.440 - 5.548 1171 -1.19 542 -5.76
Dla potrzeb sieci neuronowych wartosci tych

parametrow zostalty unormowane do zakresu (0, 1).
Zakresy zmian warto$ci tych parametréw dla badanych
radaréw, oznaczonych kolejnymi numerami od 1 do 17,
zostaly przedstawione na rysunku 3. Na podstawie tego
zobrazowania wida¢, ze na osiach wspdtrzednych
poszczegdinych parametrow  wystepujg  przedzialy
wzajemnie pokrywajgce sie.

Najwiecej przedziatéw pokrywajacych sie wystepuje dla
czasu trwania impulséw i okresu obrotow anteny. Oznacza
to, ze w procesie rozpoznawania mogg wystgpi¢ decyzje
wieloznaczne, tzn. ze dany sygnat moze zostac¢ zaliczony
jednoczesnie do kilku klas.

Wyniki obliczen symulacyjnych

Do badania skutecznosci rozpoznawania sygnatéw
radarowych zostata uzyta wielowarstwowa sie¢ neuronowa
ze sprzezeniem zwrotnym [10, 12], skladajgca sie z
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warstwy wejsciowej, jednej warstwy ukrytej i warstwy
wyjsciowej, Rys. 4. Sie¢ ta generuje statyczne
odwzorowanie miedzy wektorem wejsciowym x; a wektorem
wyjsciowym y;.
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Rys. 4. llustracja zakresow zmian: (a) okresu powtarzania

impulséw, (b) czasu trwania impulséw, (c) czestotliwosci nosnej, (d)
okresu obrotéw anteny dla 17 radaréw

To odwzorowanie jest parametryzowane przez wagi
sieci, ktore sg dostosowywane w trakcie procesu uczenia.

Na powyzszym rysunku uzyte symbole oznaczajg: x =
[Xo, X1, ..., xn]' — wektor wejsciowy parametréw sygnatu
radarowego; xo — wektor jednostkowy (rowny 1); y = [ y1, y2,

yM]T — wektor wyjsciowy, Wi(jl) - waga neuronu w

warstwie ukrytej, Wi(jz) - waga neuronu w warstwie

wyjsciowej, v; — sygnat wyjsciowy neuronu z warstwy ukrytej
(=1,2,...,K); y;j — sygnat neuronu w warstwie wyjsciowe;j,
(=1,2,...,M).

W badanej sieci neuronowej minimalizuje sie funkcje
kryterium E, ktéra uwzglednia réznice miedzy aktualnymi

odpowiedziami neuronéw a zadanymi wartosciami dj, czyli:

©  E-Y (5 -4
k=1

gdzie p oznacza liczbe podanych prébek uczacych.

W przypadku bardziej ztozonych rozktadéw parametrow
sygnatu radarowego w przestrzeni obserwacji liczba prébek
uczagcych i czas uczenia bardzo szybko zwieksza sie.
Celem uczenia sieci jest wyznaczenie wag wspotczynnikow
W,»,-“) oraz W,»,-(z) dla wszystkich warstw sieci w taki sposdb,
aby dla danego sygnatu wejsciowego x; sygnat wyjsciowy y;
byt réwny znanej wartosci odpowiedzi d; przy zalozonej
doktadnosci pomiarowej, i=1, 2, ..., M

Rys. 5. llustracja wielowarstwowej sieci neuronowej z jedng
warstwg ukrytg

Do badania skutecznosci rozpoznawania sygnatow
radarowych przy uzyciu sieci neuronowych uzyto dwa rézne
programy dostepne w MATLAB, tj. Neural Fitting Toolbox
bazujacy na algorytmie Levenberga-Marquardta oraz
Neural Pattern Recognition Toolbox z wykorzystaniem
metody gradientu sprzezonego [3].

Algorytm Levenberga-Marquardta jest zaawansowanym
algorytmem iteracyjnym optymalizacji nieliniowej, tgczacym
w sobie cechy metody najwiekszego spadku celem
znalezienia minimum zadanej funkcji celu oraz metody
Gaussa-Newtona w celu wyznaczenia przyblizonej wartosci
pierwiastka funkcji) [2]. Algorytm Levenberga-Marquardta w
sieciach neuronowych wykorzystuje, podobnie jak algorytm
wstecznej propagacji btedow, funkcje bteduw postaci
minimalizacji sumy kwadratow (5). Metoda gradientu
sprzezonego stuzy do rozwigzywania niektérych uktadéw
réwnan liniowych [2]. Kierunki poszukiwan tworzone sg w
taki sposdb aby kazdy kolejny kierunek byt sprzezony ze
wszystkimi poprzednimi.

Do procesu badan symulacyjnych uzyto sieci
neuronowej zawierajgcej 20 neurondw w warstwie ukrytej.
Do wuczenia sieci przeznaczono 80% danych a do
sprawdzania poprawnosci (walidacji) i testowania sieci po
10%. Liczba probek przeznaczonych do uczenia wynosita
4576, a liczba probek przeznaczonych do walidacji oraz
liczba probek do testowania odpowiednio po 572 dla
kazdego [14].

Dane dla 4 parametrow sygnatu radarowego dla
kazdego z 17 radarow wygenerowano z zadanych
przedziatow (Tabela 1), wykorzystujgc w tym celu rozktad
réwnomierny. Wygenerowane wartosci zostaly nastepnie
znormalizowane, oddzielnie dla kazdego parametru,
poprzez podzielenie wygenerowanej wartosci przez jego
najwiekszg wartos¢ z wygenerowanych prébek dla 17
radaréw. Wyniki obliczen symulacyjnych z uzyciem
algorytmu Levenberga-Marquardta i metody gradientu
sprzezonego zawarto w Tabelach 2 3.
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Tablica 2. Wyniki
Marquardta

uczenia sieci dla algorytmu Levenberga-

Liczba epok w

. . 1 2 3 4 5 6
procesie uczenia

Liczba iteracji 1000 | 399 1000 | 308 102 191

Czas uczenia

; 75 30 81 23 10 17
[min]

Prawdopodobien-
stwo poprawnej
klasyfikacji [%]

81,1 86,3 | 89,3 | 97,8 | 99,1 | 994

Na podstawie przeprowadzonych badan symulacyjnych
wida¢, ze sie¢ uczona za pomocg algorytmu Levenberga-
Marquardta daje wysokie prawdopodobienstwo poprawnej
klasyfikacji. Liczba przeprowadzonych iteracji wptywa na
dlugo$¢ czasu trwania uczenia. Otrzymane wyniki byly
zadowalajgce, dlatego zakonczono proces Kkolejnego
uczenia sieci na szostej epoce. Wspdtczynnik okreslajgcy
ile procent probek zostato dobrze dopasowanych w kazdym
przypadku osiggnat wartos¢ 0,99.

Tablica 3. Wyniki uczenia sieci dla metody gradientu sprzezonego

Llczba. epok Wy 4 5 7 9 10
procesie uczenia

Liczba iteracji 236 194 248 216 278 123

Czas uczenia [s] 58 42 54 40 66 24

Prawdopodobien-
stwo poprawnej
klasyfikacji [%]

544 | 775 | 77,6 | 745 | 824 | 91,6

W metodzie gradientu sprzezonego czas uczenia sie
sieci byt znacznie krétszy niz w algorytmie Levenberga-
Marquardta. W tej metodzie najdtuzszy czas uczenia sie
sieci wyniost 66 sekund, natomiast w algorytmie
Levenberga-Marquardta najdtuzszy czas uczenia sie sieci
osiggngt 81 minut. Wida¢ réwniez, ze w algorytmie
Levenberga-Marquardta najmniejsza liczba iteracji (102)
wykonanych podczas procesu uczenia zostata osiggnieta w
czasie 10 minut, natomiast w metodzie gradientu
sprzezonego ta sama liczba iteracji zostata wykonana w
czasie 24 sekund.

Z poréwnania obu metod uczenia sieci wynika, ze
metoda Neural Fitting Tool bazujgca na algorytmie
Levenberga-Marquardta poprawnie nauczyta sie¢ i nie byto
konieczne ponowne jej uczenie. Metoda Neural Pattern
Recognition Tool bazujgca na metodzie gradientu
sprzezonego, mimo ze uczenie trwa znacznie krocej, to
wyniki uczenia nie sg zadowalajgce, poniewaz z dziesieciu
przeprowadzonych badan az sze$¢ dato btedne wyniki
uczenia, cho¢ zauwazalna byta tendencja malejgca btedu.

Wyniki obliczen

Przeprowadzone obliczenia pokazaty, ze metoda oparta
o algorytm Levenberga-Marquardta jest dokladniejsza ale
wymaga dtuzszego czasu uczenia sieci. Sie¢ konstruowana
przy uzyciu tej metody poprawnie sklasyfikowata ponad
99% sygnatdw wejsciowych, natomiast przy uzyciu
algorytmu Levenberga-Marquardta tylko 91,6%. Otrzymanie

poprawnie dzialajgcej sieci w metodzie gradientu
sprzezonego wymaga ponadto przeprowadzenia
wielokrotnego procesu jej uczenia. Wyniki badan

symulacyjnych wykazaty, ze kazde kolejne uczenie sieci
dawato odmienne rezultaty, znacznie roznigce sie
skutecznoscig klasyfikaciji.

W nastepnym etapie badan do rozpoznawania radaréw
na podstawie wigkszej liczby parametréw, zaréwno
mierzalnych jak i niemierzalnych oraz o réznej postaci ich
zapisu, zostang uzyte sieci neuronowe o bardziej
rozbudowanej architekturze, w tym konwolucyjne sieci
neuronowe.
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Przeprowadzone badania dowodzg, ze automatyczne
rozpoznawanie sygnatéw radarowych przy wykorzystaniu
sieci neuronowych w roli klasyfikatora, daje dobre rezultaty.
Odpowiedni dobor architektury sieci neuronowej i sposobu
jej uczenia moze znacznie poprawi¢ prawdopodobienstwo
poprawne;j klasyfikacji.
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