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Streszczenie. W artykule zostata przedstawiona problematyka zwiazana z identyfikacja emiteréw
radarowych nalezacych do tego samego typu i klasy. Jest to specyficzny rodzaj identyfikacji (SEI,
ang. Specific Emitter Identification), polegajacy na rozroéznianiu poszczegdlnych egzemplarzy tego
samego typu radaru. Klasyczna identyfikacja sygnatéw bazujaca na analizie statystycznej podsta-
wowych parametrow mierzalnych sygnatu nie spetnia wymagan stawianych przed SEI. Przedsta-
wiona w artykule metoda identyfikacji opiera si¢ na przeksztalceniu Karhunena-Loeve’a (KL),
ktora nalezy do metod analizy sktadowych gtownych (PCA, ang. Principal Component Analysis).
Stowa kluczowe: walka elektroniczna, klasyfikacja cech sygnatow radarowych, specyficzna iden-
tyfikacja emiterow, przeksztatcenie Karhunena-Loeve’a
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1. Wstep

Koncowym etapem procesu analizy sygnatow radarowych w urzadzeniach
rozpoznania (UR) jest identyfikacja. Jest to proces, w wyniku ktérego otrzymu-
jemy odpowiedz na wazne pytanie: czy odebrany sygnat radarowy posiada swoje
odwzorowanie w zasobach bazy danych danego systemu rozpoznania [1]. Specy-
ficzna identyfikacja radarow jest problemem ztozonym i skomplikowanym z kil-
ku wzgledow: wzorce poszczegolnych egzemplarzy nie sa rozdzielne wzgledem
usrednionych (wyestymowanych) wartosci podstawowych parametrow mierzal-
nych sygnatu, ich prosta struktura minimalizuje liczbg posrednich zaleznoS$ci
migdzy parametrami mierzalnymi (warunkéw dyskryminacyjnych), na podsta-
wie ktorych mozna szacowac roznice migdzy poszczegodlnymi egzemplarzami.
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Ostatnio prowadzone w Instytucie Radioelektroniki WAT badania w tym zakre-
sie jednoznacznie potwierdzity hipotezg¢ dotyczaca istnienia w sygnatach radaro-
wych nieintencjonalnych modulacji stanowiacych wystarczajacy podzbidr dys-
tynktywnych cech. Jest to zwiazane z tym, ze zarowno producenci, jak i uzyt-
kownicy radaru nie kontroluja wszystkich parametréw urzadzenia, w szczego6l-
nosci charakterystyki wewnatrzimpulsowej generowanego sygnatu (tzw. para-
metréw niemajacych ,,zadnego” wplywu na jako$¢ pracy i parametry taktyczno-
techniczne radaru). W zwiazku z powyzszym, w sygnale generowanym przez
konkretny egzemplarz radaru wyst¢puja nieintencjonalne modulacje, ktore sta-
nowig jego ceche¢ dystynktywna, umozliwiajaca jego rozpoznanie (wyodrebnie-
nie) na tle pozostatych egzemplarzy tego samego typu.

Identyfikacj¢ emiterow przeprowadzono z wykorzystaniem przeksztalcenia
KL, czgsto wykorzystywanego do rozwiazywania ztozonych zadan klasyfikacji,
zwlaszcza zadan niespetniajacych warunku liniowej separowalnos$ci oraz proce-
dur normowania ocen zgodnosci badanego obiektu z wyrdéznionymi klasami. Za-
stosowanie procedur umozliwia porownywanie otrzymywanych ocen i nastgpnie
podejmowanie decyzji o przynaleznosci badanego obiektu do okreslonej klasy.

Korelacja cech wzorca i analizowanego obiektu stanowi podstawe standardo-
wych metod rozpoznawania. Zasadniczym problemem w tym zadaniu jest wlasci-
wy dobor przestrzeni cech, czyli okreslenie, na podstawie jakich cech obiektow
jest realizowane rozpoznawanie. Oczywistym dazeniem jest wybor mozliwie ma-
fej liczby wykorzystywanych cech. Redukcja cech polega na pominigeiu w proce-
sie identyfikacji tych cech, ktore przyjmuja jednakowe (mato rdzniace si¢) warto-
sci dla wszystkich obiektow [2]. Jako skuteczne narzedzie umozliwiajace wyelimi-
nowanie mato informatywnych (dystynktywnych) cech wykorzystuje si¢ przeksztat-
cenie KL, przy czym mozliwo$¢ tg uzyskuje si¢ dzigki dekorelacji cech. Przeksztat-
cenie KL umozliwia takze unormowanie pomiaru réznicy poszczegoélnych cech
i przej$cie w naturalny sposob do stosowania odlegto$ci Mahalanobisa. Wykorzy-
stanie tej odlegtosci zamiast odlegtosci euklidesowej pozwala uzyskaé¢ satysfak-
cjonujace rozwiazania wielu zadan klasyfikacji oraz grupowania.

2. Transformata Karhunena-Loeve’a

Istota przeksztalcenia KL jest eliminacja cech stabo rozrozniajacych rozpo-
znawane obiekty z okreslonego wektora (zbioru, na podstawie ktoérego definio-
wany jest wzorzec).

Przeksztalcenie KL definiuje si¢ dla zadanej klasy sygnatow u
poprzez obliczenie wektora Sredniego
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oraz macierz kowariancji

2o T X -
R=)r" [r(’)] gdzie r” =u" - u. ()
i=1
Nastgpnie wyznacza sig¢ ortonormalne wektory wlasne t, t,,..., t, 1 odpowia-
dajace im warto$ci wlasne 4,, 4,, ..., 4, macierzy kowariancji R spetniajace za-
leznos¢
Rt =At n=12..N. 3)

Macierz kowariancji R jest dodatnio okre$lona, zatem jej wektory wlasne sa
rzeczywiste, a warto$ci wlasne, rzeczywiste 1 nieujemne. Dodatkowo zostato przy-
jete, ze wartosci 1 wektory wiasne sa uporzadkowane wedtug malejacych warto-
$ci wiasnych 4,,. Nastepnie wyznaczono macierz przeksztatcenia wedtug zalez-
nosci

Q)

Przeksztatcenie KL przyporzqdkowuje sygnalow1 u(’) transformate y” = Tu®.
Wartos¢ transformaty y okresla sygnat oryginalny u® w nowym uktadzie wspot-
rzednych [3]

i
Ty = y,"” N )
y [tl’tZ"“’tN] _zyn t,. ()
..... n=1
y

Przedstawienie sygnatu u” w sposob okreslony powyzszym wzorem jest nazy-
wane rozktadem KL. Nastgpnie oblicza si¢ macierz kowariancji transformaty KL

S

1

P=3[v ][y 5] gasic 52%2”0) = 2Tu=Tu. ()
i=1 -

’B

Macierz T sktada sig¢ z ortonormalnych wektorow wtasnych macierzy R, wigc
otrzymujemy zalezno$¢:
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P=Y[Tu” ~1a][Tu® - Ta "= T3 [u —u][u ~a ]’ 17 -

t t
t] t)

=TRT" =| 2 |R[t.t,,...ty]=| * |[Rt,.Rt,,....Rt, |= @)
ty ty

=diag (A4 Ay, Ay )-

Zaleznos¢ powyzsza oznacza, ze wspotrzedne y,,(i) transformaty KL y(i) sa
nieskorelowane (n =1, 2, ..., N). Istota przeksztalcenia KL polega wigc na deko-
relacji wektora cech, bowiem macierz kowariancji w wyniku transformacji jest
macierza diagonalna. Ocena zgodnosci badanej cechy z klasa K polega na obli-
czeniu roznicy badanej cechy u i wartosci oczekiwanej u= Eu cech w klasie,
tzn. warto$ci @l =u —u, a nast¢pnie na zastosowaniu do otrzymanej roznicy prze-
ksztatcenia KL [3]

Yy t/a
_ | ta

y=|"? |=Ta=| 2" @®)
Ya t'd

Ujednolicenie oceny zgodnosci polegato na unormowaniu poszczegdlnych
komponentow transformaty KL w nastgpujacy sposob [4]:

¥
VA
Z1 y2
2= |=| J4&, | 9)
-
n yn

Uzyskany w ten sposOb wektor z jest unormowany w tym sensie, ze ma ma-
cierz korelacji rowna macierzy jednostkowej
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Funkcjonat d(u) oceny zgodnosci wektora cech u z klasa K zdefiniowano
nastgpujaco:

n n 2 n T ~N\2 n
dw) =z"2=)1z; = Ve =Zw =Y @'t )%(tfﬁ) =
k

P = r K
k=1 k=1 )’k k=1 )‘k k=1

A0 0|t

. 0 A 0 ||th |.

=0’ [t t,.t, ] % 2 = (11)
0 0 .. A"t

=u-u)TA T u-uw)=(u-u)’R ' (u-u).

Odlegtos$¢ badanej cechy od wzorca klasy jest wigc wazona odlegtoscia
w przestrzeni cech i1 nazywana jest odlegloscia Mahalanobisa [3]. Funkcjonat
d(u) jest zatem wykorzystany w niezaleznych kanatach oceny zgodnosci badane-
go obiektu z zadana klasa.

3. Opis metody badawczej

Realizowany w badaniach proces identyfikacji emiterow polegat na:

— okresleniu przestrzeni cech,

— okresleniu reprezentantow klas (okre$leniu w przestrzeni cech jednego
wzorca dla kazdej klasy — kazdego egzemplarza),
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— okresleniu powierzchni rozdzielajacych reprezentantow w przestrzeni
cech (okresleniu metryki w przestrzeni cech, stuzacej do oceny odlegto-
sci klasyfikowanego obiektu od wzorca).

W przeprowadzonych badaniach identyfikacja emiteréw polegata na obli-
czeniu, dla kazdego wzorca, jego odlegtosci od klasyfikowanego obiektu i na
zakwalifikowaniu obiektu do klasy reprezentowanej przez wzorzec polozony
najblizej (identyfikacja w zbiorze zamknigtym, ang. closed-set identification) [2].

W badaniach wykorzystano metody obejmujace technike grupowania oraz
transformacj¢ KL. Przebieg procesu identyfikacji realizowany byt w dwoch eta-
pach. W pierwszym etapie, bedacym etapem ekstrakcji charakterystyk sygnatu
(proces uczenia), celem byto zbudowanie opisu sygnatu, pozwalajacego na jego
prawidlowa identyfikacje (konstruowanie wzorcow). Drugim etapem byt wlasci-
wy proces identyfikacji, w ktérym poszczegolne sygnatly zarejestrowane w zbio-
rach pomiarowych podlegaly rozpoznawaniu na podstawie charakterystyk sygnatu
wyznaczonych w pierwszym etapie [2].

3.1. Ekstrakcja charakterystyk

3.1.1. Wzorcowa préoba pomiarowa

Ekstrakcja charakterystyk sygnatu jest oparta na wzorcowej probie pomia-
rowej. Proba ta sktadata si¢ z ciagu kilkunastu lub kilkudziesigciu probek sygna-
hu (dla roznych parametréw sygnatlu radarowego), z ktorych tworzono wzorzec
klasy wykorzystywany w procesie rozpoznawania. Wzorzec klasy w powyzszych
badaniach byt definiowany na podstawie rzeczywistych danych pomiarowych
(rejestracji sygnatu radarowego), wigc przeprowadzano wstepna analize danych
w celu eliminacji zjawisk niezwigzanych bezposrednio z samym procesem ge-
neracji i odbioru sygnatu od radaru (np. proces wielotorowosci propagacji sy-
gnatu).

3.1.2. Obserwacja, reprezentacja proby pomiarowej

Obserwacje stanowi wektor a ztozony z probek sygnatu, wycigtych oknem
€zasowym z wWzorcowej proby pomiarowe;j

a=[a(1).a(2)..a(p)] . (12)

gdzie p — rzad predykcji (dtugos$¢ okna analizy wyrazona w liczbie probek).

Informacje uzyskane dla kolejnych okien czasowych stanowia skonczony ciag
obserwacji — probg pomiarowa A
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AQD  AL2) .. An) A(L k)
A A1) A2,2) ... A2,n) . adric a, = A(2,k) , 13
A(p,l) A(p,2) .. A(p,n) A(p,k)

gdzie n jest liczba obserwacji wydzielonych w probie pomiarowe;.

3.1.3. Grupowanie

W celu rozpoznawania wzorcow, proba pomiarowa byta traktowana jako zbior
wektorow a,. Nastgpuje tu $wiadome zatracenie informacji o kolejnosci czasowej
obserwacji. Zbioér obserwacji A byt poddawany procesowi grupowania. Celem gru-
powania byt podziat zbioru obserwacji sygnatu radarowego na grupy (klastry, sku-
pienia) ztozone z obiektow jednorodnych badz podobnych. W badaniach wyko-
rzystano algorytm grupowania do zadanej liczby grup ISODATA (ang. lterative
Self-Organizing Data Analysis Techniques) [5].

Dane wejsciowe procesu grupowania stanowity zbior wektorow X. Proces
grupowania polegal na utworzeniu L grup (klastrow, skupien) G, o nastgpujacych
wlasciwosciach:

— grupa G, zawiera L, wektorow ze zbioru X, grupy sa rozlaczne i w sumie

wyczerpuja zadany zbidr X,
— dla kazdej grupy wyznaczany jest jej $rodek z;, z, :i 2 x, gdzie:
k oznacza numer grupy, L, =card G, — liczno$¢ grupy %XZGk

— jako wskaznik jakosci kazdego etapu grupowania przyjmuje si¢ sume

odlegtosci sktadnikow grup od $§rodkow odpowiednich grup, tzn.

Q=2 2 dxz,). (14)

k=1 )CEGk
Wynik grupowania stanowi M grup obserwacji. Kazda grupa zostaje zapisa-

na jako macierz A®) utworzona z obserwacji a®) nalezacych do grupy x [5]:

AYQD AYWL2) ... AY1n) AW 1,k)

AR, AY©2,2) ... AW(2, AW 2,k
AW = @1 (2) (%m) , gdzie a" = @k (15)

AP, AY(p,2) .. AY(p.n) A (p,k)
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3.1.4. Ekstrakcja parametréw grupy obserwacji

Dla kazdej grupy obserwacji wyznaczano cztery przedstawione ponizej ele-
menty, opisujace grupg obserwacji:
— wektor wartosSci Srednich obserwacji przez usrednienie wierszy macie-
)
rzy A

X R 1 x X) /e .
aV )= DAY 21,2, p = 12k (16)

j=1
bedacy reprezentantem grupy x danej proby,
— macierz transformacji KL, oznaczana przez T®; jest to macierz modalna
ztozona z wektoréw wlasnych macierzy kowariancji wektorow a,,
— wektor wartosci whasnych, ztozony z wartosci wlasnych macierzy kowa-
riancji wektorow a,, oznaczany przez A%

A1)
A , (17)
y (x)(p)

— wskaznik rozproszenia obserwacji z grupy zdefiniowany jako

r = iw @@). (18)

i=1
W wyniku ekstrakcji charakterystyk sygnatu (procesu uczenia) kazdy wzo-
rzec zrodla emisji otrzymuje opis w postaci M czworek (2, T®, A%, 9),
4. Identyfikacja

Na wejscie uktadu identyfikacji podawana byta badana proba sygnatu. Pierw-
szym etapem bylo wyznaczenie reprezentacji A

A, A(1,2) .. A(ln) A(1,k)
I AR,1) AR2) .. AQ2n) | adzic d = AQ2.k) 19)
Ap,1) A@2) .. Apn) A(p.k)

oraz p — dlugosci obserwacji wydzielonych z proby (szeroko$¢ okna czasowe-
go), n — liczba obserwacji wydzielonych z proby.
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| dopasowanie d (A)‘
"] do wzorcanr 1 d
odbior sygnaly :
pomiar i wstepne - : ~ uktad | wynik
przetwarzanie wyznaczenie | A " [ dopasowanie | d;(A) | decyzyiny | identyfikacji
—>| badanej préby »| do wzorcanr i > - >
pomiarowe;j . wybor

wzorca

dopasowanie | d (A)
do wzorca nr N

\ 4

Rys. 1. Uktad niezaleznej identyfikacji (detekcji) sygnatow o SDCPS

Nastepnie dla kazdego wzorca i wyznaczano wskaznik dopasowania do ba-
danej proby pomiarowej dl-(zg), a w bloku wyboru wzorca nastgpowato podjecie
decyzji o identyfikacji radaru, dla ktorego wskaznik dopasowania przyjmowat
warto$¢ minimalna [6]

d;(A)=min{d, (A).d,A)....dy(A) }. (20)

Zasadnicze znaczenie w zaprojektowanym uktadzie identyfikacji radaroéw
odgrywat blok dopasowania do wzorca. Obserwacje ze zbioru A byly klasyfi-
kowane na zasadzie minimalnej odlegtosci wzgledem reprezentantow a'*. Na-
stepnie dla kazdej niezerowej klasy obserwacji przeprowadzana byta ocena zgod-
nosci.

Najpierw, w uktadzie dopasowania, nastgpowato obliczenie macierzy odchy-
leh A, dla zbioru obserwacji A wzgledem a™

AVan-a"@m  AY@2)-a"0) .. AYLH-a" )

- A2 Dn-a"©2 AY©22)-2a70Q) .. AY2k-a"(Q)

AY = , (21

AV(pp-a"(p) AV(p.2-a"(p) .. AV(ph)-a"(p)

nastgpnie obliczana byta transformata KL dla wszystkich obserwacji z kazdej
klasy x (x =1, 2,..., M)
YW =(T™)" AP, (22)

W bloku decyzyjnym wyznaczany byt wskaznik dopasowania d“” na podsta-
wie zaleznosci

(23)
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gdzie: k — liczba obserwacji w klasie x; n — liczba obserwacji w catej probie;

r® — wskaznik rozproszenia wyznaczony w procesie uczenia oraz r ™ _ wskaz-
nik rozproszenia dla rozpatrywanej klasy obserwacji x
i = (YY) YY), gdzie tr — $lad macierzy (24)

oraz

YU )=YPu)/aN6) dla i=1,2,.,p, j=1,2,..k (25)

5. Wyniki badan

W trakcie badan zostaly zarejestrowane 424 zbiory testowe pochodzace od
9 egzemplarzy tego samego typu radaru. Jako reprezentatywna probg do badan
umozliwiajacych oceng skutecznosci wykorzystania SEI do identyfikacji emite-
row, wybrano trzy rejestracje: dwie pochodza od egzemplarza A badanego typu
radaru, przy czym zostaly one tak dobrane, aby wstgpne wyniki poréwnania sy-
gnatéw daty najgorsze wspotczynniki klasyfikacji (pierwsza rejestracja W, —
listek glowny, druga rejestracja W, — listki boczne i tylny). Trzecia rejestracja
pochodzita od egzemplarza B badanego typu radaru, przy czym zostata wybrana
tak, aby wstepne wyniki poréwnania struktury sygnatow z pierwsza rejestracja
byly jak najlepsze (trzecia rejestracja W, — listek glowny, ten sam poziom sy-
gnatu jak w rejestracji pierwszej).

Proces identyfikacji przeprowadzono na podstawie danych zarejestrowanych
z wyjscia detektora FM, w oparciu o wyznaczone wektory sygnatu (reprezentan-
tow cech). Proces identyfikacji zrealizowano w oparciu o:

— pomiar odlegtosci i pomiar podobienstwa,

— podjecie decyzji w oparciu o kryterium klasyfikacji minimalno-odlegto-

sciowej.

Odlegtos¢ migdzy elementami x, ye V byla definiowana jako warto$¢ funk-

cji d(x,y) (miara odlegtosci) tak, ze

d:VxV—{rer':rz0}, (26)

przy czym

VV d(x,x) < d(x,y) VV d(x,y)=d(y,x) VV d(x,z)=d(x,y)+d(y,2).
Xx,ye X,y€ X,y,2€

Podobienstwo migdzy elementami x,ye V bylo definiowane jako warto$¢
funkcji A(x, y) (miara podobienstwa), tak ze

h:vxv—{rer:0<r<1} (27)
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i spetniato warunki

V  h(x,y)<h(x,x), V  h(x,y)=h(y,x).
x,yeV x,yeV

Do badan zostaty wykorzystane nastgpujace miary odlegtosci i podobien-
stwa [3, 7]:

(1) miara separacji cech
M — My
Doy =—Q (28)
(O-xA + O-xB)
2) odlegtos¢ euklidesowa
d
dg’(ny)=(x-y) (x-y), VxHyeV (29)
3) odlegto$¢ Mahalanobisa
d
dy’(x)=x-y) C"(x~y), Vx)eV (30)
4) odlegto$¢ Hamminga
i1 o
dH (X,y):;2|x[l]_)’[l], v.x,ye Vm (31)
i=1
®) odlegtos¢ Canberra
d 3 |xlil - yli]|
de(x,y)=) ——, m 32
c\ Xy ; i+ ylil Vx,yeV (32)
(6) miara podobienstwa typu cosinus
a X'
he(x, ) = (33)

/XTXyTy > Vax,yeV

Po wyznaczeniu miar odlegtosci migdzy poszczegdlnymi sygnatami zastoso-
wano odpowiednie funkcje decyzyjne, ktore umozliwity przydzielenie badanego
sygnatu do jednego z zaimplementowanych wzorcow.

Jako kryterium klasyfikacji zostato zastosowane jedno z podstawowych kry-
teriow progowych — kryterium ,,najblizszego sasiada” [7]

vV VvV 3 dxy<d,,- (34)

VkeQap, XV y#x
yeVi
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TABELA 1
Wyniki miar odlegtosci i podobienstwa migdzy badanymi rejestracjami
a Dup dg du di dc he
Wi-W, 63,31 0,5621 2 686,00 13,2400 0,8855 0,0360 1,0000
Wi-W; 352,48 | 0,6615 2123 690,00 10 468,0000 33,2290 0,1618 0,9986
Wr-W; 377,88 | 0,0994 2 161 896,00 11 277,0000 33,5378 0,1629 0,9985
Wi-W, 65,27 0,2957 671,50 3,3100 0,4428 0,0018 1,0000
Wr-W, 66,51 0,2665 671,50 3,5100 0,4428 0,0018 1,0000
Wi—-Ws 70,17 0,6615 84 770,00 417,8500 5,8897 0,0239 0,9996
Wr-Ws 73,19 0,0994 77 112,00 402,2400 5,6387 0,0229 0,9996
Ws-W, 89,77 0,3659 80 270,00 422,0000 5,7584 0,0234 0,9996
Wii—Way 4,99 0,5257 3,64 0,0174 0,4011 0,0016 1,0000
Wii—Ws, 7,47 0,8919 535,96 2,5631 5,7810 0,0231 0,9999
W21-Ws, 7,59 0,3664 478,06 2,4092 5,4709 0,0223 0,9999

Nalezy ono do grupy klasyfikatoréw minimalno-odlegtosciowych. Spraw-
dza si¢ w zastosowaniach, w ktorych odlegto$¢ pomigdzy wzorcami jest dosta-
tecznie duza. Klasyfikator ten wytwarza granice decyzyjne w postaci prostych
i hiperplaszczyzn, a w tych badaniach problem rozdzielenia wzorcow sygnatow
nalezat do separowalnych liniowo. Wyniki ztozonej analizy (realizujacej klasyfi-
kacj¢ dla przypadkow nieseparowalnych liniowo) sg reprezentowane w postaci
wskaznika dopasowania d®, bedacego klasyfikatorem bazujacym na transfor-
macji KL.

W przypadku identyfikacji kolejnych wektorow (reprezentujacych kolejne
impulsy w danej rejestracji), pochodzacych z tej samej rejestracji, uzyskano dla
wszystkich 3 wzorcow 100% prawidtowych rozpoznan.

Przeprowadzono rowniez eksperyment polegajacy na utworzeniu wzorca W,
ktory powstat z u§redniania probek w ramach wektora W, oraz W,. Wyniki iden-
tyfikacji byly rowniez zgodne dla wszystkich przypadkow. Kolejny eksperyment
polegat na odpowiednim przeskalowaniu wektora pochodzacego od innego eg-
zemplarza (W;—Ws) do warunkoéw zgodnych dla wzorcow W, i W,. Odlegtosci
migdzy wzorcami znacznie si¢ zmniejszyly, ale nie doprowadzito to do zadnego
nieprawidtlowego rozpoznania.

Nastgpnie przeprowadzono eksperyment polegajacy na usunigciu wzorca W,.
Badaniu poddano ponownie wszystkie wektory. Wszystkie wektory pochodzace
zrejestracji W, i W, zostaty prawidtowo zaklasyfikowanie do wzorca powstatego
z W, (w nastgpnej kolejnosci do W,), natomiast wektory drugiego egzemplarza
zostaty zaklasyfikowane do W (nastgpnie do Ws). Przeprowadzone badania obej-
mowaty przetwarzanie znacznych zbioréw pomiarowych (1 wektor sktadat sig
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z 3-5 tysigcy probek), wige przeprowadzono eksperyment polegajacy na redukcji
danych do zadanej liczby okien, w ramach ktorych wszystkie probki zostaty usred-
nione. Przeprowadzono redukcj¢ do 15 okien. Nowe wzorce reprezentowane byty
przez wektory 15-elementowe (W ,—W,,, W,—W,,, Ws—Wj,). Identyfikacja na pod-
stawie zredukowanych wektorow rowniez przyniosta prawidtowe wyniki rozpo-
znania wszystkich wektorow.

6. Podsumowanie

W obecnych czasach pojawia si¢ problem zwiazany nie tylko z rozpoznawa-
niem samego typu ZE, ale takze z identyfikowaniem poszczegélnych jego eg-
zemplarzy. Niezbgdna staje si¢ umiej¢tnos$¢ rozrézniania egzemplarzy tego sa-
mego typu radaru, dzigki ktorej mozliwe staje si¢ dowiazywanie historii pracy
obiektu do jego rzeczywistego reprezentanta, a nie do klasy, ktorej jest przedsta-
wicielem. Zalety takich ,,dodatkowych” informacji zwiazanych z obserwowaniem
rozroznianych ZE pracujacych w ramach jednego systemu (na ogédt uzywany ten
sam typ radaru) sa oczywiste. Tak postawiony problem rozpoznawania jest okre-
slany mianem specyficznej identyfikacji zrodet emisji radarowych. Klasyczne
metody identyfikacji, opierajace si¢ na cechach uzyskanych w procesach usred-
niania, w tych przypadkach si¢ nie sprawdzaja.

Zaproponowana w artykule metoda identyfikacji, bazujaca na przeksztatce-
niu ortogonalnym KL, stanowi kolejny krok w obszarze szczegotowych badan
sygnatéw radarowych dla celow SEI, czyli w wyznaczaniu cech, na podstawie
ktorych egzemplarze sa rozdzielne, a co za tym idzie — bez problemu rozroznia-
ne. Celem badan, ktérych wyniki zaprezentowano w artykule, byto oszacowanie
mozliwosci identyfikacji egzemplarzy radaréw na podstawie analizy zmian czg-
stotliwos$ci wewnatrz impulsu. Przeprowadzone badania jednoznacznie potwier-
dzaja mozliwos¢ identyfikacji radaréw w oparciu o te cechy.

Podczas analizy zgromadzonych rejestracji nie zauwazono zadnego wptywu
czynnikow przestrzennych (miejsca pomiardw) oraz czasu pomiaru sygnatow,
ktore negatywnie wpltywatyby na realizowany proces identyfikacji. Daje to szan-
s¢ na wyeliminowanie, z procesu przetwarzania sygnatow radarowych, trudnych
i nie zawsze efektywnych procedur filtracji zaklocen w ciagach pomiarowych
okresu powtarzania impulsow i czgstotliwos$ci nosne;j.

Podczas badan zaobserwowano zjawiska umozliwiajace wykorzystanie SEI
w procesie sortowania (rozplatania) emisji radarowych. W procesie rozwoju tego
kierunku badan, nalezy doprowadzi¢ do automatyzacji catego procesu, szczego6l-
nie etapu przetwarzania wstgpnego. Nalezy rowniez rozszerzy¢ przestrzen anali-
zowanych informacji do tych, zawartych w postaci radiowej sygnatu.

Artykut wplynat do redakcji 20.10.2005 r. Zweryfikowang wersje po recenzji otrzymano w marcu 2006 r.
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Specific radar emitter identification based on principal component analysis

Abstract. One of the most difficult tasks in the radar signal processing is optimal features extraction
and classification. The multifunction radar systems cannot be classified and precisely recognized
by most of new and modern Electronic Support Measure and Electronic Intelligence Devices in
the real time. In most cases, the modern ESM/ELINT systems cannot recognize the different devices
of the same type or class. New method of the radar identification with a high quality of recognizing
is the Specific Emitter Identification (SEI). The main task is to find non-intentional modulations
in the receiving signals. This paper provides an overview of the new methods of measurement
emitter signal features parameters and their transformation. This paper presents some aspects of
radar signal features processing using Karhunen-Loeve’s expansion as a feature selection and
classification transform.

Keywords: warfare electronic, radar signal feature classification, specific emitter identification,
Karhunen-Loeve expansion
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