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El creciente uso de vehiculos aéreos no tripulados (UAVs), especialmente en entornos urbanos,
ha generado nuevas necesidades en materia de vigilancia y seguridad. Estos sistemas, de bajo
coste y alta maniobrabilidad, representan una amenaza tanto en el ambito civil como en el
militar, como evidencian conflictos recientes. En paralelo, la expansion de infraestructuras de
telecomunicaciones, en areas metropolitanas abre la posibilidad de aprovechar senales
existentes como iluminadores de oportunidad. En este contexto, los radares pasivos y las
arquitecturas multiestaticas se presentan como una alternativa prometedora, al permitir detectar
y seguir objetivos sin necesidad de emisores propios, reduciendo costes, consumo energético

y requisitos legales de espectro.

El objetivo principal de este trabajo es el disefio, implementacion y andlisis de entornos de
simulacion para algoritmos de seguimiento de objetos en arquitecturas radar multiestaticas, con
especial atencidn a su aplicacion en escenarios urbanos y a la evaluacion del desempeio de los
algoritmos. Para ello, se aborda la fase de procesado de datos tras la deteccion, asumiendo que
el procesado de sefal se realizo en una etapa previa, y centrandose en técnicas de seguimiento
capaces de asociar medidas y estimar trayectorias con precision en configuraciones

multiestaticas.

En primer lugar, se ha llevado a cabo un estudio del estado del arte en torno a los radares
pasivos y multiestaticos, asi como de sus aplicaciones emergentes en defensa y seguridad
urbana. Se han analizado iniciativas industriales y programas europeos como el Future Combat
Air System (FCAS) o el proyecto iFURTHER, que refuerzan la relevancia de la arquitectura
distribuida frente a amenazas modernas. Asimismo, se ha destacado el papel de los UAVs de
bajo coste en la guerra de Ucrania, lo que ilustra la necesidad de soluciones capaces de hacer

frente a este tipo de amenazas.

Posteriormente, se ha desarrollado un entorno de simulacion en MATLAB que permite
reproducir configuraciones multiestaticas, incorporando transmisores y receptores distribuidos.
Este entorno incluye modelizacién geométrica, trayectorias multiples de blancos, generacion

de detecciones y la implementacion de diferentes algoritmos de seguimiento, con el fin de



evaluar su rendimiento en escenarios con ruido, incertidumbre y ambigiiedad en la asociacion

de medidas.

Los resultados muestran que la geometria de despliegue influye de manera decisiva en la
precision de localizacion: las configuraciones con mayor diversidad espacial ofrecen mejores
resultados. En cuanto a los algoritmos de seguimiento, se ha constatado que los filtros que
consideran modelos lineales como el filtro de Kalman no resultan adecuados en radares
multiestaticos debido a la no linealidad entre el espacio de medida (distancias biestaticas,
velocidades biestaticas y, potencialmente, angulo de llegada) y el espacio de estado (posicion
y velocidad en coordinadas cartesianas). En contraste, filtros no lineales como el Extended
Kalman Filter (EKF), el Unscented Kalman Filter (UKF) y el filtro de particulas ofrecen
estimaciones mas robustas y precisas, siendo los dos primeros preferibles en términos de coste
computacional. Ademas, se ha desarrollado un algoritmo de asociacion de detecciones a pistas
que, reforzado con el angulo de llegada, mejora la discriminacion frente a blancos fantasmas y

multiples objetivos.



The growing use of unmanned aerial vehicles (UAVs), especially in urban environments, has
created new surveillance and security needs. These low-cost, highly maneuverable systems
represent a threat in both the civilian and military spheres, as recent conflicts have shown. At
the same time, the expansion of telecommunications infrastructure, with densely deployed
networks in metropolitan areas, opens up an opportunity to leverage existing signals as
illuminators of opportunity. In this context, passive radars and multistatic architectures present
a promising alternative, as they allow targets to be detected and tracked without the need for

their own transmitters, reducing costs, energy consumption, and legal spectrum requirements.

The main objective of this work is the design, implementation and analysis of simulation
environments for tracking algorithms in multistatic radar architectures, with special attention
to their application in urban scenarios and the assessment of their performance. To this end,
the data processing phase following target detection is addressed, assuming that signal
processing has already been carried out at a previous stage and focusing on the evaluation of
tracking techniques capable of associating measurements and accurately estimating trajectories

in multistatic configurations.

First, a state-of-the-art study was conducted on passive and multistatic radars, as well as their
emerging applications in defense and urban security. Industrial initiatives and European
programs such as the Future Combat Air System (FCAS) and the iFURTHER project have
been analyzed, reinforcing the relevance of distributed architecture for the detection of modern
threats. Likewise, the role of low-cost UAVs in the war in Ukraine has been highlighted,

illustrating the necessity of technological solutions capable of addressing this type of threat.

Subsequently, a simulation environment has been developed in MATLAB that allows passive
multistatic configurations to be reproduced, incorporating distributed transmitters and
receivers. This environment includes geometric modeling, incorporating multiple target
trajectories, the detection generation, and the implementation of different tracking algorithms
in order to evaluate their performance in operational scenarios under conditions of noise,

uncertainty, and ambiguity in the association of measurements.



The results show that the deployment geometry has a decisive influence on location accuracy:
configurations with greater spatial diversity offer better results. Regarding tracking algorithms,
it has been found that linear filters such as Kalman filters are not suitable for multistatic
configurations due to the non-linearity between the measurement space (bistatic range,
velocity, and, potentially, angle of arrival at the receiver) and the state space (position and
velocity in Cartesian coordinates). In contrast, nonlinear filters such as the Extended Kalman
Filter (EKF), the Unscented Kalman Filter (UKF), and the particle filter offer more robust
estimates, with the first two being preferable in terms of computational cost. In addition, a
detection-to-track association algorithm has been developed which, reinforced with additional
measures such as the angle of arrival, has been shown to improve discrimination against ghost

targets and multiple targets.

Radar, biestatico, multiestatico, simulacion, filtro, localizacion, multilateracién, Kalman,

seguimiento y asociacion.

Radar, bistatic, multistatic, simulation, filter, localization, multilateration, Kalman, tracking

and association.
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1.1.INTRODUCCION

La palabra RADAR proviene del acronimo en inglés “Radio Detection and Ranging” que puede
traducirse como “Deteccion y Medicion de Distancia por Radio”. Los radares son sistemas que utilizan
ondas electromagnéticas para detectar y medir la distancia a la que se encuentra un objeto, también
llamado habitualmente blanco. Generalmente, estos sistemas cuentan con una cadena completa de
transmision y recepcion, utilizando el espacio libre como medio de transmision de las ondas. En funcion
del tipo de sistema, los radares pueden tener distintas arquitecturas (p. €j. arquitecturas coherentes o no
coherentes), emplear distintos tipos de formas de onda (p. ¢€j. pulsadas o continuas) e incluir diferentes

etapas de procesado de la sefial y de datos.

Los radares se pueden clasificar en funcion de donde se encuentren ubicados sus componentes de
transmision y recepcion. En primer lugar, los sistemas mas comunes son los radares monoestaticos en
los que el transmisor y el receptor estan integrados en el mismo sistema, es decir, en la misma ubicacion
fisica. En segundo lugar, existen sistemas emergentes basados en la tecnologia de radar biestatico que
se caracterizan por tener su transmisor y receptor fisicamente separados. Por ultimo, el radar
multiestatico es una generalizacion del radar biestatico que incorpora multiples transmisores y
receptores distribuidos en diferentes localizaciones espaciales que operan de forma coordinada

fusionando los datos medidos.

Se considera que el primer sistema radar data del afio 1904, creado por el alemén Christian Hiilsmeyer,
que permitia la deteccion de objetos metalicos por medio de ondas electromagnéticas y se patento bajo
el nombre de “Telemobiloscope”. Sin embargo, este primer sistema, en configuracion monoestatica,

solo permitia la deteccion, pero no era capaz de calcular la distancia a la que se encontraba el objeto.

En cambio, los primeros radares operativos, capaces de detectar objetos y medir distancias, fueron del
tipo biestaticos. Antes y durante la Segunda Guerra Mundial varios radares biestaticos de onda continua
fueron desarrollados y desplegados por paises como Reino Unido, Estados Unidos, Unién Soviética,
Japon, Francia, Alemania e Italia. El primero de todos fue el “Daventry Experiment” desarrollado en
1935 por el ejército britanico, dirigido por Robert Watson-Watt, en el que se pudo detectar un

bombardero Heyford, debido a la reflexion de las ondas electromagnéticas que se producian en el avion

[1].

Con el descubrimiento y desarrollo del diplexor y su empleo en sistemas radar, que permite el uso de

formas de onda pulsadas con una sola antena comun para recepcion y transmision, los estudios se
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centraron en estos radares monoestaticos debido a las ventajas que introducia la operacion en un inico
lugar. En la década de 1950 resurge el interés por los radares biestaticos y multiestaticos para
aplicaciones de defensa aérea y alerta de lanzamiento de misiles balisticos, y desde entonces, ha habido
multiples resurgimientos en este tipo de radares en las décadas de 1980 y 1990 [2] y actualmente, por

ejemplo, con el programa FCAS (Future Air Combat System).

El avance tecnoldgico militar ha marcado las lineas de investigacion en las diferentes tecnologias radar
para poder hacer frente a las diferentes amenazas surgidas por tierra, mar y aire, asi como en el dominio
del espectro electromagnético. Por tanto, es importante analizar las diferentes bondades y debilidades

de los diferentes tipos de arquitecturas radar que se han mencionado.

En el caso de los radares monoestaticos, la ubicacion en el mismo lugar fisico del receptor y el
transmisor confiere una de sus principales ventajas, la simplicidad de su disefio y operacion dentro de
las diferentes combinaciones que pueden existir dependiendo de la forma de onda, el tipo de transmision
(onda continua u onda pulsada), antena rotatoria o estatica, etc. Al compartir un Unico sistema con
cadenas de transmision y recepcion se elimina la necesidad de sincronizacion externa y se simplifica la
implementacion. Sin embargo, presentan la desventaja del acoplamiento entre el transmisor y el
receptor. Los radares de vigilancia son normalmente dispositivos que transmiten una alta potencia por
lo que el aislamiento entre transmisor y receptor debe ser suficientemente bueno para proteger al
receptor de recibir una alta potencia acoplada que podria provocar la deteccion de falsos objetivos, su
saturacion y ocultamiento de blancos, o incluso dafiar sus componentes. Por otra parte, la principal
amenaza que presentan estos sistemas en los entornos actuales es la facilidad en la localizacion del
dispositivo. A través de la deteccion y analisis de la sefial transmitida se puede identificar el punto en
el que se encuentra y se pueden aplicar més facilmente contramedidas electronicas como el jamming,
que consiste en aplicar una sefial de interferencia en la direccion donde se localiza el radar, o

directamente la neutralizacion del sistema.

Los sistemas radar biestaticos [3] se caracterizan por tener el transmisor y el receptor separados por una
distancia notable (es decir, no despreciable respecto de las distancias al blanco) denominada linea base,
tanto como que los angulos y las distancias a los objetivos pueden ser significativamente diferentes. Un
aspecto positivo de esta configuracion es el gran aislamiento que proporciona entre receptor y
transmisor ya que sus antenas se encuentran separadas. Por tanto, el problema del acoplamiento de las
sefales transmitidas, importante en los sistemas monoestaticos, se reduce o desaparece en esta
configuracion. Ademas, la geometria biestatica permite generalmente incrementar la capacidad de
deteccion de blancos stealth, ya que estos suelen estar disefiados con formas determinadas para reducir
su RCS (Radar Cross Section) monoestatica. Por ejemplo, estas formas disefiadas pueden reducir la

RCS cuando se observa el objeto desde la parte frontal utilizando un radar monoestatico, sin embargo,
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lo habitual es que la onda se disperse en otras direcciones, lo que proporciona una mayor RCS en
determinadas direcciones biestaticas y el blanco deje de tener baja visibilidad para los sistemas radar

biestaticos.

Como generalizacion de los sistemas biestaticos surgen los radares multiestaticos [4] como
combinacion de multiples transmisores y receptores, que permite la fusion de datos de diferentes nodos
o pares biestaticos. De esta forma, proporcionar un rendimiento de geolocalizacion sustancialmente
mejorado como resultado de la combinacion de las diversas mediciones del objetivo mediante
algoritmos de multilateracion. Ademads, estos sistemas al tener una diversidad espacial mayor a los
sistemas meramente biestaticos se pueden emplear para minimizar el desvanecimiento del objetivo,

mejorando la deteccion y el reconocimiento de los objetivos.

Una de las principales amenazas que se mencionaba con respecto a los radares monoestaticos en el
contexto militar es la relativamente facil identificacion y localizacion del sistema mediante equipos de
guerra electronica que monitorizan el espectro electromagnético. En cambio, en el caso de los sistemas
multiestaticos, al estar separados el transmisor y el receptor, aumenta la dificultad de inutilizar el
sistema por la no posibilidad de localizar a los receptores y emitir interferencias dirigidas. Ademas, si
se cuenta con multiples transmisores, estos serian los nicos detectables, y se deberian neutralizar todos

ellos para dejar sin eficacia el sistema.

Por ultimo, los radares pasivos [5] son en cuanto a configuracion radares biestaticos o multiestaticos en
funcidén de si se considera un Unico transmisor y receptor o multiples pares. Sin embargo, los
transmisores considerados no son dedicados ni cooperativos, sino que se emplean iluminadores de
oportunidad que forman parte de otros sistemas de comunicaciones y emiten sefiales electromagnéticas,
como: torres de radio FM [6], estaciones de television DVB-T (Digital Video Broadcasting —
Terrestrial) [7], torres de telefonia movil GSM (Global System for Mobile communications) [8] o LTE
(Long-Term Evolution) [9], satélites DVB-S (Digital Video Broadcasting by Satellite) [10], de
navegacion GNSS (Global Navigation Satellite Systems) [11] o de comunicaciones [12], o incluso otros
radares activos [13]. Estas sefiales no son cooperativas por lo que los parametros de la sefial no estan
disefiados ni optimizados para maximizar las medidas radar, por lo tanto, los esfuerzos se centran en
los receptores que son el Unico elemento bajo control del disefiador radar. Por estos motivos, el
comportamiento esperado es subdptimo respecto al que tendria un radar multiestatico con transmisores

dedicados y disefiados para este fin.

Una ventaja que hace muy atractivo este tipo de sistemas pasivos respecto a los radares activos es que
no requieren de una compleja infraestructura o licencias para la emision de energia electromagnética y
que no contribuyen a la actual congestion del espectro electromagnético [14]. Ademas, se pueden

implementar utilizando componentes COTS (Commercial Off-The-Shelf), como radios definidas por
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software (SDR, Software Defined Radio), lo que disminuye tipicamente el coste del sistema y la

complejidad de desarrollo [15].

Los equipos SDR representan un cambio de paradigma desde los sistemas de radio dominados por el
disefio de hardware hacia sistemas donde la mayor parte de la funcionalidad se define en software [16].
El objetivo ideal de la tecnologia SDR es poder recibir y procesar una sefial en cualquier frecuencia,
ancho de banda o modulacion simplemente cargando el software apropiado. Aunque este ideal no es
completamente alcanzable, las SDR modernas ofrecen una gran flexibilidad, permitiendo que las
caracteristicas de recepcion (p.ej. frecuencia central, ancho de banda, ganancia, etc.) y de la adaptacion
y digitalizacion de las sefiales se definan en software, lo que facilita la capacidad de operar en multiples

bandas y con multiples tipos de modulacion.

Esta flexibilidad se logra gracias a la evolucion de tecnologias clave como los conversores analdgico-
digitales (AD) y digital-analdgicos (DA), los procesadores de sefiales digitales (DSP), las FPGAs (Field
Programmable Gate Arrays) y los procesadores de propodsito general (GPPs). En una SDR, la sefial
recibida se digitaliza lo antes posible en la cadena receptora para que casi todo el procesamiento se
realice en el dominio digital. Esto permite que el sistema pueda ser actualizado o reconfigurado para
adaptarse a nuevas sefiales de oportunidad o para implementar algoritmos de deteccidon y seguimiento
mas avanzados sin necesidad de cambiar el hardware [17]. La complejidad que se quiera afadir al
sistema también queda abierta al disefiador y a los requisitos ya que se pueden implementar medidas
para mejorar el desempefio del sistema, como antenas de apuntamiento electronico con diferentes haces

para realizar una sectorizacion del espacio de vigilancia y facilitar la deteccion y seguimiento.

Por otra parte, en el ambito militar, los radares pasivos presentan un gran atractivo ya que al utilizar
seflales ya presentes en el espectro y que no se consideran hostiles o dedicadas a la teledeteccion, hace
casi imposible a los objetivos saber que estan siendo detectados y aplicar contramedidas electronicas,

aunque cuenten con equipos de guerra electronica y monitorizacion del espectro electromagnético.

El amplio despliegue en infraestructura de comunicaciones que se ha llevado a cabo en las tltimas
décadas favorece especialmente este tipo de sistemas radar por la gran variedad de transmisores
desplegados especialmente en las grandes ciudades. Los datos del sector de las comunicaciones moviles
en Espaia a cierre de 2024 ilustran perfectamente esta realidad: el territorio nacional contaba con una
infraestructura masiva compuesta por 63.862 estaciones base con tecnologia 4G, mas de 45.500 con
tecnologia 3G y més de 50.000 con 2G. Mas relevante atin es el rapido crecimiento de las redes de
quinta generacion (5G). En tan solo un afio, el niimero de estaciones base 5G activas se incremento en
un 30,8%, alcanzando un total de 31.007. Este despliegue se apoya en 47.165 nodos radio que emiten
en multiples bandas de frecuencia (principalmente 700 MHz, 2100 MHz y 3,5 GHz), lo que demuestra

no solo la cantidad, sino también la diversidad de las sefales disponibles. El esfuerzo inversor se ha



centrado especialmente en la modalidad mas avanzada, 5G SA (Standalone), que ha visto quintuplicado

su niumero de estaciones base en el ultimo afio [18].

Esta evolucion se puede observar claramente en la Figura 1-1, que muestra una extensa infraestructura

instalada de tecnologia 4G y el crecimiento de la infraestructura de 5G.
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Figura 1-1 Evolucion del niimero de estaciones base por tecnologia [18]

Esta densa malla de transmisores, a menudo instalados en emplazamientos compartidos para reducir
costes, garantiza una cobertura electromagnética casi continua en los nticleos urbanos. Para un sistema
de radar pasivo, esta situacion es extremadamente ventajosa. No solo garantiza el funcionamiento del
sistema al disponer de multiples iluminadores de oportunidad, sino que también abre la puerta a técnicas
avanzadas de fusion de datos que combinan la informacion de varios transmisores para mejorar la

precision y la fiabilidad de la deteccion.

1.2.MOTIVACION Y OBJETIVOS

Segtin la Agencia Estatal de Seguridad Aérea (AESA) en el afio 2024 se registraron mas de 25.500
nuevos operadores de UAS, llegando a un total de casi 120.000 operadores de sistemas de aeronaves
no tripuladas, lo que supone un incremento del 20% en un afio. Al ser este el niimero de operadores
registrados, se estima que el niimero de UAS es notablemente mayor, a pesar de las restricciones y
normativas impuestas por las autoridades en los ultimos afios. Estos sistemas suponen una amenaza real
para la seguridad en determinados escenarios, especialmente donde existen aglomeraciones de
personas, por su posible uso hostil o negligente. Ademas, en el ambito de la defensa, ha quedado patente
la letalidad de estos sistemas de bajo coste en la guerra de Ucrania y la necesidad de su temprana

deteccion para la adopcion de medidas de proteccion y defensa contra ellos.
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La necesidad e interés por la deteccion de objetos en el entorno ha sido una constante a lo largo de la
historia, especialmente en contextos donde la vigilancia, la defensa y la seguridad juegan un papel
fundamental. En el ultimo siglo, el desarrollo de tecnologias cada vez mas avanzadas, con blancos
dotados de mayor maniobrabilidad y caracteristicas stealth que reducen su firma electromagnética, ha
impulsado la busqueda de nuevas arquitecturas radar capaces de superar estas limitaciones. En este
sentido, los sistemas radar pasivos y multiestaticos parecen ser una alternativa prometedora. Ademas,
el crecimiento tan notable en el despliegue de infraestructuras de telecomunicaciones, como redes
moviles, especialmente en entornos urbanos, ha abierto una oportunidad tinica para aprovechar estas
sefales como iluminadores de oportunidad. Esto permite disefiar sistemas de deteccion pasivos, de bajo

coste y altamente adaptables a escenarios civiles.

El estudio de estos escenarios y posibles despliegues reales en ciudades motiva el analisis de diferentes
configuraciones que optimicen su operacion. Asi mismo, la deteccion de objetivos no es suficiente, sino
que es imprescindible realizar un seguimiento de los objetivos detectados para asegurar su
identificacion y neutralizacion en caso de resultar una amenaza. Esto se consigue a través de algoritmos
de seguimiento capaces de estimar y predecir la trayectoria de los objetivos. Ademas, facilitan la
discriminacion de multiples objetivos y descartar blancos fantasmas que se producen por la complejidad
debida a la configuracion multiestatica y las multiples detecciones que se obtienen en cada par
transmisor-receptor. Estos filtros se hacen indispensables en casos con varios objetivos donde la
asociacion de pistas y detecciones se convierte en una tarea mucho mas compleja y la prediccion del

siguiente estado del objeto reduce significativamente la incertidumbre de asociacion.

Las ecuaciones que modelan la localizacién de objetivos en escenario multiestaticos no siguen una
relacion lineal entre el espacio de medida y el espacio del estado del objetivo, por lo tanto, el empleo
de filtros de seguimiento lineales, como el de Kalman, no aseguran una optima operacion en estos
escenarios. Otros filtros de seguimiento como el filtro extendido de Kalman (EKF) o el filtro de
particulas se pueden aplicar en estos escenarios. Dada la geometria especial de los sistemas
multiestaticos y el interés emergente en el desarrollo de sistemas de vigilancia pasivos basados en las
redes de comunicaciones moviles en entornos urbanos, se considera relevante el analisis y evaluacion

de estos algoritmos de seguimientos en estos escenarios de aplicacion.

Por ello, el objetivo principal de este trabajo es el disefio e implementacion de un entorno de simulacion
que permita evaluar el desempefio de algoritmos de seguimiento en sistemas radar multiestaticos
pasivos, con especial énfasis en escenarios de vigilancia urbana. A diferencia de otros estudios
centrados en el procesado de sefial, aqui se parte de detecciones ya extraidas, de modo que el foco se
situa en la fase de procesado de datos y seguimiento: localizacion, prediccion, correccion y asociacion

de medidas en entornos complejos y con miultiples objetivos. Este planteamiento busca responder a la
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creciente necesidad de soluciones de vigilancia, localizacion y seguimiento en ciudades, donde el
despliegue masivo de infraestructura de telecomunicacion ofrece una oportunidad Unica para

aprovechar sefiales de oportunidad como iluminadores.
A partir de este objetivo general, se plantean los siguientes objetivos especificos:

e Revisar el estado del arte de los radares pasivos y multiestaticos, con especial atencion a sus
aplicaciones en vigilancia urbana.

o Implementar un entorno de simulacion en MATLAB que reproduzca arquitecturas
multiestaticas urbanas, considerando estaciones base de comunicaciones moviles como
transmisores, receptores distribuidos, multiples dindmicas de blancos y diferentes
configuraciones geométricas.

e Analizar el impacto de la geometria del despliegue en la precision de la localizacion.

e Implementar y comparar distintos algoritmos de seguimiento, incluyendo la aplicacion del filtro
de Kalman lineal, filtros no lineales (EKF y UKF) y el filtro de particulas en configuraciones
multiestaticas, evaluando su precision, convergencia y coste computacional.

e Evaluar el efecto de parametros clave del sistema, como el ruido de proceso, el ruido de medida
o el tiempo de integracion, sobre el rendimiento global de los algoritmos de seguimiento.

o Estudiar el comportamiento de los algoritmos frente a problemas de asociacion de medidas,
como la aparicion de blancos fantasma y escenarios multiobjetivo, incorporando criterios
adicionales como el 4ngulo de llegada para mejorar la robustez.

e Extraer conclusiones sobre la viabilidad de arquitecturas radar pasivas multiestaticas para la

vigilancia aérea en entornos urbanos y proponer posibles lineas futuras de investigacion.

El trabajo se ha estructurado en cinco capitulos. El primer capitulo recoge la introduccion, los objetivos
y la metodologia general empleada, mientras que el segundo capitulo presenta una revision el estado
del arte, estableciendo asi el marco de referencia necesario para contextualizar el estudio. El tercer
capitulo presenta los fundamentos del sistema, centrandose en la comprension de los radares biestaticos,
en la arquitectura del procesado de datos radar y en el andlisis de los diferentes filtros de seguimiento
considerados, ademas de los modelos dindmicos asumidos para la estimacion y prediccion de
trayectorias. El cuarto capitulo aborda el desarrollo del entorno de simulacion implementado en
MATLAB, donde se incluye tanto la localizacion en sistemas multiestaticos como el seguimiento de
objetivos y, finalmente, el proceso de asociacion de detecciones; en esta seccion también se analizan

los resultados obtenidos para los distintos escenarios de simulacion. El quinto y ultimo capitulo esta
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dedicado a la exposicion de las conclusiones extraidas del trabajo y a la propuesta de posibles lineas de

investigacion futura.

La metodologia que se ha seguido para este trabajo ha sido comenzar por el estudio de los radares
biestaticos a través de referencias bibliograficas para revisar los fundamentos de este tipo de sistemas.
Una vez analizada la configuracién y problemadtica de los radares multiestaticos, se implementd un
marco de trabajo con varios programas en MATLAB para el desarrollo de entornos de simulacion y
evaluacion de errores en diferentes escenarios multiestaticos basdndose en el método de Monte Carlo.
Posteriormente se analiza en estos escenarios el seguimiento de objetivos simulados y sus trayectorias,
para poder analizar el comportamiento de los distintos algoritmos de seguimiento. Por ultimo, se

presentan las conclusiones extraidas.

1.3.1. METODO MONTE CARLO

El método de Monte Carlo [19] constituye un conjunto de técnicas numéricas fundamentadas en la
generacion de variables aleatorias para la resolucion de problemas matematicos y de ingenieria. Su
origen se remonta a los trabajos realizados durante la década de 1940 en el laboratorio de Los Alamos,
en el contexto del desarrollo de armas nucleares. Fue en ese entorno donde cientificos como Stanislaw
Ulam y John von Neumann comenzaron a explorar el uso de juegos de azar simulados como
herramientas para analizar fendomenos complejos. El nombre "Monte Carlo" se inspird en la famosa

ciudad europea asociada al juego y el azar, reflejando la esencia aleatoria del método.

A pesar de su naturaleza aparentemente poco rigurosa, basada en el muestreo aleatorio, los métodos
Monte Carlo ofrecen una aproximacion potente y generalizada para resolver problemas que involucran
integrales, propagacion de incertidumbre o evolucion de sistemas estocasticos. Su eficacia se
incrementa notablemente con el uso de ordenadores, que permiten realizar miles o millones de
simulaciones independientes para obtener estimaciones precisas con control estadistico del error. Una
caracteristica distintiva del método Monte Carlo es su aplicabilidad a problemas de alta
dimensionalidad, donde los métodos deterministas resultan ineficaces o computacionalmente inviables

[20].

En este trabajo se abordan simulaciones de trayectorias de objetivos moviles y su estimacion mediante
filtros de seguimiento en un entorno de radar multiestatico. En este contexto, tanto las mediciones como
el modelo dinamico del sistema estan sujetos a incertidumbres. Las distancias biestaticas observadas
estan afectadas por ruido de medicion, y el comportamiento dindmico del objetivo puede presentar

desviaciones respecto al modelo tedrico.

Con el fin de evaluar de forma robusta el rendimiento de los algoritmos de seguimiento propuesto, se

ha implementado una simulaciéon Monte Carlo con multiples iteraciones independientes. En cada
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iteracion, se introduce una nueva realizacion del ruido de medida en las distancias biestaticas, utilizando
una funcién de generacion de ruido gaussiano. Esta aleatorizacion busca reflejar el comportamiento
estadistico realista del sistema bajo perturbaciones, permitiendo estimar el error de posicionamiento

medio, la dispersion y la estabilidad del filtro.

Este enfoque adoptado permite evaluar el rendimiento de los algoritmos de seguimiento no s6lo en un
caso ideal, sino en multiples condiciones. Esta metodologia proporciona una medida mas representativa
del comportamiento del sistema ante variabilidad en las mediciones. Esta capacidad para modelar
procesos estocdasticos y cuantificar sus resultados mediante simulaciones repetidas es una de las razones

clave por las que el método de Monte Carlo se ha convertido en una herramienta muy util.



Actualmente, existen en el mercado algunos productos y desarrollos basados en la tecnologia de radar

pasivo, y son cada vez mas los proyectos en las empresas que buscan implementar arquitecturas
multiestaticas en sus sistemas de deteccion radar. A continuacion, se presentan algunos productos,

iniciativas y proyectos relacionados con estas tecnologias.

La compaiiia alemana HENSOLDT cuenta con un producto llamado “Twinvis”, que se muestra en la
Figura 2-1 [21]. Es un sistema de radar pasivo disefiado para la vigilancia aérea de objetivos que utiliza
multiples transmisiones VHF y UHF existentes de radio analogica (FM) y digital (DAB, Digital Audio
Broadcasting), asi como de television DVB-T [22]. En cuanto a sus capacidades técnicas, Twinvis
puede detectar hasta 200 objetivos simultdneamente con una cobertura de 360 grados en azimut y
realizar su seguimiento en tres dimensiones. Su alcance depende del tipo de sefial utilizada y del
escenario operativo, aunque se han reportado detecciones de blancos aéreos a distancias biestaticas
superiores a 100 km. A su vez, la distancia entre el sensor y los transmisores de oportunidad puede ir
desde unos pocos kildmetros hasta mas de cien kildmetros. El sistema proporciona una precision
horizontal mejor que 500 metros en el 90% de los casos, y una precision en altitud mejor que 1.000
metros en el 70% de los casos. En términos de procesado es capaz de realizar fusion en tiempo real de
hasta 16 transmisores FM, 5 DAB y 5 DVB-T, consiguiendo una tasa de actualizacion de las trazas

inferior a 1 segundo [21].
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Figura 2-1 Hensoldt Twinvis - Passive Radar [21]
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El programa Future Combat Air System (FCAS), desarrollado conjuntamente por Francia, Alemania y

Espafia, no solo constituye la apuesta europea por un sistema de combate aéreo de la llamada sexta
generacion, sino que también representa un ejemplo paradigmatico del potencial de las arquitecturas
radar multiestaticas. En su nucleo, el programa busca integrar cazas tripulados de nueva generacion
(NGF), vehiculos aéreos no tripulados (Remote Carriers) y la infraestructura digital denominada
Combat Cloud, que permite el intercambio de informacion y la fusién de datos en tiempo real. En este
contexto, el pilar de sensores, liderado por Indra, Thales y el consorcio FCMS, se centra en el desarrollo
de redes distribuidas de sensores y radares, concebidas explicitamente para operar en configuraciones
multiestaticas. Este enfoque permite que multiples plataformas, tanto aéreas como terrestres o navales,
actien simultaneamente como nodos de transmision y recepcion, generando una red cooperativa que
incrementa de forma notable la redundancia, la cobertura angular y la resistencia frente a intentos de

interferencia o deteccion enemiga [23].

La Figura 2-2 ilustra este concepto: acronaves y nodos terrestres intercambian informacion y generan
zonas de deteccion solapadas, lo que refleja como la configuracion multiestatica aumenta la robustez y
la precision del sistema frente a blancos de baja seccion radar o en escenarios complejos. Esta capacidad
de deteccion distribuida no solo mejora la conciencia situacional global, sino que también potencia la
supervivencia de la red, ya que la pérdida de un nodo no compromete el funcionamiento del sistema en
su conjunto. De este modo, el FCAS no se limita a ser un programa de desarrollo aeronautico, sino que
constituye una apuesta por llevar el concepto de radar multiestatico a su maxima expresion, combinando
plataformas heterogéneas en una arquitectura cooperativa orientada a los retos de la guerra electronica

y los entornos altamente disputados del futuro.

Figura 2-2 Arquitectura conceptual de la red cooperativa de sensores del FCAS [23]

Otro de los proyectos europeos mas relevantes en el ambito de radares multiestaticos es iFURTHER
(High FreqUency oveR The Horizon sensors’ cognitivE netwoRk), financiado por la Unién Europea a
través del Fondo Europeo de Defensa. Este programa tiene como objetivo desarrollar una red cognitiva

de radares HF Over-The-Horizon (HF-OTH-R) interconectados, capaz de proporcionar una capacidad



disruptiva de deteccion y alerta temprana frente a amenazas aéreas y maritimas. A diferencia de los

radares convencionales, cuya cobertura se limita a la linea de vision, los radares OTH en banda HF (3-
30 MHz) aprovechan la propagacion ionosférica y de onda superficial para detectar objetivos a cientos
o miles de kiléometros, lo que permite cubrir vastas areas del territorio europeo y su espacio maritimo
asociado. El enfoque multiestatico y distribuido del proyecto facilita no solo incrementar la cobertura,
sino también mejorar la localizacion y el seguimiento de objetivos dificiles de detectar, como drones de
baja firma radar, acronaves stealth o misiles hipersonicos, cuya proliferacion ha puesto de manifiesto
la necesidad de sistemas de alerta temprana con capacidad de reaccion suficiente. En la Figura 2-3, se
muestra un esquema conceptual del funcionamiento de esta arquitectura: un transmisor HF emite una
sefal que, tras incidir en la ionosfera, es reflejada y recibida en multiples nodos distribuidos a centenares

de kilometros de distancia.
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Figura 2-3 Esquema conceptual de la red multiestatica de radares HF en el proyecto iFURTHER [24]

Ademas, iIFURTHER contempla escenarios hibridos que combinan propagacion ionosférica y de
superficie, ampliando asi las capacidades de vigilancia tanto aérea como maritima. El consorcio,
integrado por 17 socios de 9 paises europeos entre los que se encuentran ONERA, Fraunhofer FHR,
CNIT, INDRA o la Universidad de Alcala, refleja la importancia estratégica de este proyecto y su
vocacion de convertirse en la base de una futura red paneuropea de radares OTH. Gracias a este caracter
colaborativo, iFURTHER puede considerarse como un pilar esencial en la hoja de ruta europea hacia
una vigilancia persistente, resiliente y de gran alcance, complementando programas como el FCAS o el
AFSC (Alliance Future Surveillance and Control) de la OTAN (Organizacion del Tratado del Atlantico

Norte) y reforzando la autonomia estratégica en materia de defensa [24].

Por otro lado, mas enfocado al sector espacio, el sistema GESTRA (German Experimental Space
Surveillance and Tracking Radar) es una plataforma de radar experimental desarrollada por el instituto

Fraunhofer FHR por encargo de la Agencia Espacial Alemana DLR. Su objetivo principal es la



Hont W 3

vigilancia y el seguimiento de objetos en la orbita terrestre baja (LEO), incluyendo satélites y basura
espacial. Una de las caracteristicas distintivas de GESTRA es su capacidad para operar en
configuraciones multiestaticas, lo que representa un avance significativo en la observacion espacial.
Uno de los principales enfoques de su evolucion es la transicion de un sistema monoestatico hacia el
uso de redes cooperativas de radares phased-array, que permiten operar en configuracion multiestatica
mediante multiples caminos de sefial biestaticos y monoestaticos. Este enfoque posibilita la observacion
simultanea de objetos desde distintos angulos de aspecto, lo que proporciona una mayor diversidad de

informacion y redundancia de deteccion [25].

Una de las tecnologias emergentes mas prometedoras en el contexto de la proxima generacion de redes
moviles (6G) es la Integrated Sensing and Communication (ISAC), también conocida como Joint
Communication and Sensing (JCAS). Esta tecnologia permite reutilizar la infraestructura y el espectro
ya desplegado para comunicaciones moviles para integrar funciones de teledeteccion (sensing),
permitiendo que las redes mdviles detecten, localicen y rastreen objetos pasivos y no cooperativos (es
decir, que no estan conectados a la red), extendiendo asi su funcionalidad mas alld de la mera
transmision de datos. En el ambito de la vigilancia y la defensa, esto ofrece una ventaja significativa al
permitir la deteccion encubierta de objetos mediante redes distribuidas que actiian como sistemas radar
multiestaticos cooperativos. ISAC puede ser implementado en diferentes niveles de integracion, desde
el simple uso compartido de emplazamientos fisicos hasta la reutilizacion total del espectro, hardware
e incluso las formas de onda entre las funciones de comunicacion y teledeteccion. A nivel de
procesamiento, ISAC se basa en principios similares a los del radar pulse-Doppler, aplicando técnicas
basadas en la correlacion entre las sefiales transmitidas y recibidas implementadas mediante
transformadas rapidas de Fourier (FFT) en dos dimensiones para estimar tanto la distancia como la
velocidad de los objetos detectados. A su vez, la direccion en la que se encuentran los objetos detectados
se determina a través de técnicas de procesamiento de sefial como el beamforming (conformado de

haces) digital [26] o algoritmos de estimacion de angulo de llegada [27].

En cuanto a las amenazas que se pretenden detectar en escenarios urbanos, en la ultima década, el uso
de vehiculos aéreos no tripulados (UAVs) pequefios y de alta maniobrabilidad, especialmente
multirrotores de clase comercial y plataformas FPV (first-person view), ha pasado de ser un fendémeno
marginal para convertirse en un factor central de la vigilancia, el reconocimiento y, cada vez mas, del
combate en entornos urbanos y semi-urbanos. Ademas, su deteccion es compleja debido a su baja firma
acustica y térmica, su reducida RCS, y su vuelo estacionario con capacidad de volar entre obstaculos y
por guiado visual directo por parte del operador (FPV), que los hace especialmente adecuados para
operar en calles estrechas, patios interiores o entre edificaciones, donde los sensores tradicionales

encuentran limitaciones geométricas y de linea de vision.
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La guerra en Ucrania ha actuado como catalizador y laboratorio abierto de estas tecnologias. En el frente
se observa un uso masivo y cotidiano de cuadricopteros comerciales modificados, drones FPV de bajo
coste y municiones merodeadoras, con una gran velocidad de innovacion. Informes periodisticos y de
analisis [28] coinciden en que los FPV baratos, equipados con camaras y cargas utiles ligeras, han
alterado tanto la forma de maniobrar como la exposicion de vehiculos y personal, multiplicando la

observabilidad del campo de batalla y forzando a la dispersion y a la cobertura constante.

Ademas, diversas fuentes apuntan a que los desarrollos han basculado a favor de sistemas COTS
(Commercial Off-The-Shelf) y software reconfigurable explotando al maximo componentes
comerciales, motores, cdmaras, enlaces digitales, GNSS, e iterando rapidamente en la configuracion de
los drones para roles ISR (Intelligence, Surveillance, Reconnaissance), ataque FPV y guiado de
artilleria. Este caracter COTS y la modularidad del software explican tanto la rapidez de adaptacion de
los operadores como la obsolescencia acelerada de contramedidas, especialmente en radios y protocolos
de control. Para los entornos urbanos, donde el espectro esta congestionado y el multitrayecto es la
norma, esta elasticidad tecnoldgica es critica: pequefios cambios de frecuencia, potencia 0 modulacion
pueden alterar drasticamente la detectabilidad y el alcance de control [29]. En este contexto, los sistemas
radar multiestaticos pasivos surgen como una solucion especialmente prometedora, ya que al no
depender de emisores propios aprovechan la infraestructura existente y no pueden ser detectados como
una amenaza activa, lo que les otorga una mayor discrecion frente a sistemas de contramedidas
electronicas. Ademas, su diversidad espacial incrementa la probabilidad de deteccion y mejora la
precision de localizacion en escenarios urbanos densos, donde otros sensores encuentran limitaciones

significativas.



3.1.PRINCIPIOS DE LOS RADARES BIESTATICOS

Un radar biestatico es un sistema radar en el que el transmisor y el receptor estan ubicados en posiciones
fisicas separadas. Esta configuracion introduce una geometria particular que impacta en las principales
variables observables: distancia biestatica, velocidad biestatica, angulo de llegada y sus respectivas
resoluciones. Estos aspectos son fundamentales para interpretar correctamente las mediciones en

radares biestaticos.

3.1.1. ARQUITECTURA BIESTATICA

Los sistemas radar pasivos generalmente estan equipados con al menos dos canales de recepcion: el
canal de referencia y el canal de vigilancia, como se representa en la Figura 3-1. Ambos canales

adquieren sefiales provenientes de una misma fuente emisora, pero con trayectorias diferentes:

e El canal de referencia recibe la sefial directa transmitida por el iluminador. Para ello, se utiliza
una antena direccional apuntada hacia el transmisor, o bien se genera digitalmente un haz
enfocado mediante técnicas de formacion de haces (beamforming). Esta sefal representa
idealmente una muestra de la sefial original transmitida sin ser afectada por multitrayectos. En
radares biestaticos en los que el transmisor es cooperativo, se conoce la forma de onda
transmitida y el transmisor y el receptor se encuentran sincronizados, el receptor podria generar
localmente una copia de la misma sin necesidad de un canal de referencia.

o FEl canal de vigilancia capta la sefial reflejada por los objetos presentes en la zona de
observacion. Es esta sefial la que contiene la informaciéon sobre la presencia, posicion y
movimiento de los objetivos. En este canal, se emplea una antena orientada hacia la zona que

se pretende vigilar y es la fuente de la sefal reflejada.
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Figura 3-1 Arquitectura general de un sistema radar biestatico pasivo

La deteccion de objetivos se basa en comparar ambas sefiales de referencia y vigilancia mediante la
correlacion cruzada en base a la aplicacion del filtro adaptado. Dado que la seial reflejada ha recorrido
una mayor distancia (transmisor-objetivo-receptor), presenta un retardo respecto a la sefial directa. Este
retardo diferencial permite estimar la distancia biestatica, que corresponde al exceso de recorrido
respecto al trayecto directo. Ademas, si el blanco presenta movimiento, se produce un efecto Doppler
que da lugar a un desplazamiento en la frecuencia del eco recibido respecto a la sefial directa. Esta

diferencia de frecuencia también puede medirse por comparacion para estimar la velocidad biestatica.

Esta comparacion se realiza mediante el procesamiento de correlacion en dos dimensiones (retardo y
frecuencia Doppler) entre la sefial de referencia y la sefial de vigilancia. Este proceso se implementa
habitualmente a través de la llamada funcion de ambigiiedad cruzada (CAF, Cross-Ambiguity Function)

[30].

3.1.2. GEOMETRIA

La geometria biestatica describe la configuracion espacial entre el transmisor (7x), el objetivo y el
receptor (Rx). En este contexto, el objetivo se localiza en una posicion (x(t), y(t), z(t)), mientras que
el transmisor y el receptor se ubican respectivamente en (Xix, Yex»Zeix) Y (Xyx» Vrxs Zry) - Esta

disposicion genera dos trayectorias principales para la propagacion de la sefal:

e La trayectoria directa, entre transmisor y receptor (longitud de linea base Rp).
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e La trayectoria indirecta, que involucra la sefial que va del transmisor al objetivo y luego al

receptor, con longitudes R, (t) y R, (t) respectivamente.
La distancia biestatica o rango biestatico R(t) se define como:
R(t) = Ry (t) + Ry(t) — Ry

Las distancias mencionadas se ilustran en la Figura 3-2.

(v (1), v, (1), 0. () Target (x(t), y(t), 2(t))

?V(fillan(:c channel
Tx (24, Y1, 20) R, / Rx (2, 4, 20)

Reference channel

Figura 3-2 Geometria biestatica [30]

Este rango representa el exceso de distancia que recorre la sefial reflejada respecto a la senal directa, y

es clave en la estimacion de la posicion del objetivo. Dado que las sefiales viajan a la velocidad de la

luz (c), el retardo medido entre los canales de referencia y vigilancia esta relacionado con la distancia

biestatica por:

_R@®
T

T

El conjunto de puntos que comparten la misma distancia biestatica forma una elipse (en dos

dimensiones) o un elipsoide (en tres dimensiones), cuyos focos estan ubicados en el transmisor y el

receptor. Esta familia de curvas o superficies se denominan elipses o elipsoides biestaticos, y cada uno

representa un isorrango, es decir, una curva o superficie donde la diferencia de trayectorias es constante.
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DISTANCIA BIESTATICA Y RESOLUCION

| La distancia biestatica es la magnitud mas directamente observable en un sistema radar biestatico. Como
se ha visto, se calcula como la suma de las distancias desde el transmisor al objetivo y del objetivo al
receptor, menos la distancia directa entre el transmisor y el receptor. Estas distancias se ilustran en la
Figura 3-3, que muestra especificamente la geometria biestatica en dos dimensiones y la elipse biestatica

asociada a la posicion del objetivo con sus respectivos focos localizados en el transmisor y el receptor.
Rpiestatico = RTx—Tgt + RTgt—Rx — Rry_Rx

Objetivo

Transmisor Receptor

Figura 3-3 Esquema de la geometria biestatica en dos dimensiones

La resolucion en distancia biestatica, o la capacidad del sistema para distinguir dos objetivos proximos

en distancia, depende directamente del ancho de banda (B) de la sefial utilizada:

c

AR =—
B

No obstante, debido a la geometria eliptica del sistema, la resolucion efectiva en distancia se proyecta

en la direccion ortogonal al contorno de la elipse en el punto donde se encuentra el objetivo. Esto

introduce un factor de correccion angular, relacionado con el angulo biestatico (f):

(o

ARefectiva = —ﬁ
2 B cos (7>

Cuanto mayor es el ancho de banda y menor es el dngulo biestatico, mejor sera la capacidad del sistema

para separar objetivos en el eje de distancias [31].
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VELOCIDAD BIESTATICA Y RESOLUCION DOPPLER

La velocidad biestatica es la derivada temporal de la distancia biestatica. Representa la rapidez con que
cambia la trayectoria total que recorre la sefial reflejada y, asumiendo que el transmisor y el receptor se

encuentran estaticos, se calcula como:

Trgt — Trx TRx — Trgt >

— . —_
Ubiestatico = ngt <||7;)Tgt _ ?Tx” ”?Rx _ 7_;Tgt”

Donde Urg.es la velocidad del objetivo y 7iry, Try ¥ T'rg¢ son los vectores de posicion del transmisor,

receptor y objetivo respectivamente.

Este valor se obtiene a través de la frecuencia Doppler, que en radares biestaticos se relaciona con la

velocidad biestatica por:

fD _ vbiesltatico
donde A es la longitud de onda de la sefial portadora.

La resolucioén en frecuencia Doppler, es decir, la capacidad para discriminar objetivos que se mueven
con velocidades biestaticas ligeramente diferentes, estd determinada por el tiempo de integracion

coherente (Tjy,;):

1
Tint

Afp =

A

AVpiestatico = T
int

Un mayor tiempo de integracion mejora la resolucion en velocidad, pero introduce posibles distorsiones
si los objetivos realizan maniobras bruscas o si se desplazan a gran velocidad, ya que durante el intervalo
considerado para el procesado coherente se asume generalmente una velocidad constante del blanco y

que se encuentra en una misma celda de resolucion en distancia.

ANGULO DE LLEGADA

El angulo de llegada (Angle of Arrival, AoA) representa una métrica complementaria, pero no
fundamental, dentro de la arquitectura de un radar biestatico. A diferencia de la distancia biestatica o
de la frecuencia Doppler, que son parametros directamente derivados de la sefial transmitida y reflejada,

el AoA se estima exclusivamente en el receptor, y su incorporacion proporciona una medida adicional
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que permite refinar la localizacion del objetivo y resolver ambigiiedades propias de la geometria

elipsoidal de los radares biestaticos.

En particular, dado que el conjunto de puntos (en el espacio) que tienen el mismo retardo biestatico
forman una elipse (o un elipsoide en 3D), un objetivo puede hallarse en cualquier punto a lo largo de
dicha curva si solo se dispone del retardo (distancia biestatica). Sin embargo, si se estima el angulo de
llegada de la sefial reflejada, se introduce una restriccion angular que reduce el conjunto de soluciones

posibles, contribuyendo asi a una localizacién més precisa del objetivo.

Para obtener esta estimacion angular, se emplean habitualmente arrays de antenas en el canal de
vigilancia del receptor. Estos arrays permiten aplicar técnicas como el beamforming digital o algoritmos
de estimacion de direccion de llegada, que discriminan el angulo con el que la senal reflejada alcanza
el sistema. Este tipo de configuracion convierte al receptor en un sistema espacialmente selectivo, capaz

de identificar la direccién de las sefales reflejadas.

3.1.3.  EXTENSION MULTIESTATICA

Una extension natural de la arquitectura biestatica es la configuracion multiestatica, en la que multiples
transmisores y/o receptores se emplean para observar simultaneamente una misma region. En este
esquema, cada par transmisor-receptor genera su propio conjunto de elipses biestaticas (o elipsoides en
3D), determinadas por el conjunto de puntos de igual retardo entre la sefial transmitida y la recibida tras

la reflexion en el objetivo.

La localizacion del objetivo puede entonces realizarse mediante técnicas de multilateracion basadas en
la interseccion de multiples elipsoides definidos por distintos pares. Este enfoque no solo mejora la
precision y robustez de la estimacion, sino que también permite evitar zonas de sombra o interferencias,
ampliar la cobertura espacial y mejorar el seguimiento de objetivos modviles mediante la fusion de

observaciones independientes.

Una configuracion habitual en sistemas radar pasivos es contar con un Unico receptor y multiples
transmisores, lo que implica que todos los elipsoides generados comparten un foco comun (la posicion
del receptor). En este caso, la interseccion de tres o mas elipsoides permite resolver de forma tnica la

posicion del objetivo, eliminando ambigiliedades inherentes a soluciones con menos pares.

La Figura 3-4 ilustra el principio geométrico de localizacion multiestatica mediante la interseccion de
elipses biestaticas. En este ejemplo, se emplea un unico receptor y tres transmisores. Aunque dos elipses

cualesquiera pueden intersecarse en mas de un punto, solo la interseccion comun de las tres elipses



proporciona una solucion consistente para la posicion del objetivo. Esta tinica interseccion representa

el punto que satisface simultaneamente los retardos observados en los tres pares.

Interseccion de Elipses Biestaticas

EB1
EB2
EB3
TX1
TX2
TX3
RX1
Interseccion

40°28'30"N

O DD

40°27'30"N |-

Latitude

40°27'N

40°26'30"N

& 2 Ayuntamiento de Madrid, Gob. E»aﬁa. Madrid, Earthstar Gnnrivhwu
3°45'W 3°44'W 3°43'W 3°42'W
Longitude

Figura 3-4 Ejemplo de interseccion de elipses biestaticas en un escenario multiestatico

En la practica, los transmisores y el receptor suelen estar ubicados cerca del nivel del suelo, lo que
genera una simetria aproximada respecto al plano terrestre. Como consecuencia, las intersecciones de
los elipsoides suelen generar dos posibles soluciones: una correspondiente a la posicion real del objetivo
y otra a una solucion espuria con altitud negativa, que puede descartarse por razones fisicas. Ademas,
la geometria relativa de los transmisores, el receptor y el objetivo impacta en la precision alcanzable en
su localizacion en relacion con la denominada dilucion de precision geométrica (GDOP, Geometric

Dilution of Precision) [32].

Adicionalmente, es posible aumentar este proceso con la estimacion del angulo de llegada (AoA) en el
receptor. Esta medida angular permite restringir aun mas la region de incertidumbre del objetivo al
afiadir una condicion direccional. Combinando los elipsoides biestaticos con medidas de direccion, se
reduce significativamente la ambigiiedad geométrica especialmente en entornos densos o con multiples

objetivos.
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3.1.4. PROCESAMIENTO DE LA SENAL EN RADAR BIESTATICO

En sistemas radar la forma estandar de evaluar las caracteristicas de la sefial en términos de resolucion
y nivel de l6bulos secundarios es la funciéon ambigiiedad. Esta puede interpretarse como la correlacion
de una sefal consigo misma, desplazada en el tiempo y en frecuencia, y se define de la siguiente manera

[5]:

+00

x(T, f2) = f x()x*(t — t)el?™fat gt

— 0o

Por ello, el analisis de la funcion de ambigiiedad permite evaluar distintos indicadores de desempefio
del radar pasivo, tales como el nivel de lobulos laterales, la resolucion en rango y velocidad, y la

presencia de posibles periodicidades.

Esta funcion esté estrechamente relacionada con la funciéon de ambigiiedad cruzada, la cual se calcula
entre la sefial de referencia (x,.5) y la sefal de vigilancia (Xgy,,) durante la operacion normal de un
radar pasivo con el objetivo de obtener un mapa en distancia y Doppler y detectar los objetivos a partir
de los picos de esta funcion. Para facilitar su interpretacion en contextos radar, es comun expresar el
retardo temporal 7 y la frecuencia Doppler f; en términos de la distancia biestatica R y la velocidad

relativa biestatica V, utilizando las sustituciones:

Ademas, en aplicaciones practicas, la funcion de ambigiiedad se calcula sobre un intervalo de tiempo
finito denominado tiempo de integracion T. Considerando estas transformaciones, la expresion de la

funcién de ambigiiedad queda de la siguiente forma [30]:

+T/2 R v
* —j2n=t
xsurv(t)xref (t - ;) e /T  dt

x® V)= |

—-T/2

Esta limitacion temporal introduce efectos que impactan directamente en el rendimiento del sistema,
principalmente la aparicion de lobulos secundarios y un nivel de fluctuaciones residuales (correlation

noise floor) incluso al considerar sefiales incorreladas.

El nivel medio de estas fluctuaciones, en relacion con el pico principal, depende del producto tiempo-
ancho de banda (BT) de la sefial. A mayor BT, mejor es la relacion entre el pico principal y los 16bulos
secundarios, lo que se traduce en una mayor capacidad para discriminar objetivos cercanos en distancia

y velocidad. No obstante, existe un compromiso: incrementar el tiempo de integracion mejora la
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resolucion en frecuencia Doppler y la supresion de 16bulos secundarios, pero reduce la capacidad de

deteccion y seguimiento de objetivos con maniobras rapidas, ya que su movimiento durante el intervalo
T puede provocar migracion entre celdas de distancia o velocidad, degradando la deteccion [30]. Por
tanto, la eleccion de T constituye un compromiso de disefo clave entre resolucion, sensibilidad y

robustez frente a blancos con gran maniobrabilidad.

3.1.5. LOCALIZACION DEL BLANCO

En los radares tradicionales de vigilancia (monoestaticos) con antena giratoria, la localizacion de los
blancos se realiza en coordenadas cartesianas a partir de la combinacién de las medidas de distancia y
azimut. La medida de azimut se consigue utilizando una antena con un ancho de haz estrecho que apunta
en una determina direccion y la medida de distancia se obtiene midiendo el retardo entre la transmision
y la recepcion de un pulso. Este es uno de los esquemas mas clasicos, aunque existen otras muchas

arquitecturas en funcion de la forma de onda utilizada.

En el caso de la localizacion en sistemas multiestaticos, el proceso es mas complejo. Por cada par
transmisor-receptor y cada blanco detectado se obtiene una distancia biestatica que se corresponde con
un elipsoide con los focos situados en las posiciones de los transmisores y receptores. Como se ha
comentado, en aquellos sistemas en los que receptor cuenta con un array de antenas es posible también

determinar el 4ngulo de llegada, lo que permite reducir la incertidumbre de localizacion.

Existen multiples configuraciones multiestaticas, aunque la mas comun en sistemas radar pasivos
consiste en disponer de un Gnico receptor y multiples transmisores. Por cada par transmisor-receptor en
el que se detecta un blanco, se puede formar un elipsoide biestatico. Cada uno de estos elipsoides
contiene posibles ubicaciones del objetivo y, por tanto, al intersecar diferentes elipsoides, es posible

estimar la posicion real del blanco, como se muestra en la Figura 3-5.

on de elipsoides biestati en el target d

A Transmitter 1
Transmitter 2
Transmitter 3

e O Receiver
p [ Target

1000

x(m)

Figura 3-5 Localizaciéon del blanco mediante la interseccion de elipsoides biestaticos
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En general, cuando se disponen de medidas de distancia biestaticas obtenidas con mas de tres pares
transmisor-receptor, al estar afectadas por ruido de medida, no se producira una interseccion unica de
los elipsoides asociados. Por este motivo, es necesario aplicar algoritmos de localizacion para
determinar la posicion del objetivo a partir de las multiples distancias biestaticas medidas. Estos
algoritmos estan normalmente basados en resolver problemas de minimizacion entre las distancias

biestaticas medidas y las distancias biestaticas asociadas a la posicion estimada.

ALGORITMOS

Para el analisis de los algoritmos de localizacion, se asume la geometria mostrada en la Figura 3-6,

donde se puede disponer de M transmisores y N receptores distribuidos en el espacio.

Figura 3-6 Geometria de localizacion del objetivo para M = 3 transmisores y N =1 receptor.

En general, para poder determinar de forma tnica la posicion del blanco en 3D, es necesario contar con
al menos tres pares transmisor-receptor con medidas independientes. Esto se debe a que la interseccion
de dos elipsoides no determina una Uinica posicion, sino una curva (generalmente una elipse o arco), lo
que introduce ambigiiedad en la localizacion. La incorporacion de un tercer elipsoide permite resolver
esta ambigiiedad, al restringir la soluciéon a un Unico punto (o a muy pocas soluciones posibles,

dependiendo del ruido y la geometria).
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Por motivos que se analizaran mas adelante, en este trabajo se ha optado por restringir el analisis a un

entorno bidimensional (2D).

Las posiciones de los transmisores y receptores se consideran conocidas, y se representan como:
x = (xti)
ti Vii
X = (xri)
Ti Vri

La distancia entre el blanco y el transmisor i se calcula como:

Rex; = \/(x —x)?+ = y)? = llx—x4ll
De igual forma, la distancia entre el blanco y el receptor 7 es:
Rpzy = VO =27+ 0= yr)? = llx =

La linea base (baseline) del par transmisor-receptor i, denotada como Ry,;, se define como la distancia

entre el transmisor y el receptor:

Rbaseline,- = \/(xti — %)%+ Ve — Yri)?

Por ultimo, se utiliza como medida la distancia biestatica que es la diferencia entre el trayecto indirecto
y directo, que es lo que realmente se mide en la cadena receptora cuando se mide la diferencia de
tiempos de llegada entre la sefial de referencia y las sefales de vigilancia, y que corresponde a la

diferencia entre el trayecto total y la longitud de la linea base (baseline):
Rbistatici = Rtxl- + Rrxi - Rbaselinei

Asumiendo que la posicion del blanco es una variable independiente representada por:

=
Il
N 2 &R

Se puede construir un vector de distancias biestaticas estimadas para todos los pares transmisor-

receptor:
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Rbistatictxl_-rxl
Rbistatictxz_-rxl
Rbistaticth_rxl

Rbistatictxl_mz

Rbistaticth_er

La localizacion del objetivo se puede formular como un problema de minimizacion de la norma euclidea
del vector de error entre las distancias biestaticas medidas r y las distancias biestaticas #(X)
correspondientes a la posicion hipotética del objetivo X. De esta forma, la localizacion del objetivo se
plantea como un problema de optimizacion no lineal que consiste en encontrar la posiciéon X que

minimiza la suma de errores cuadraticos entre las medidas reales r y las medidas esperadas #(X) [30]:

X = arg min|lr —#®||?
X

Existen distintas estrategias para abordar el problema de minimizacion no lineal. En este trabajo se

analizaran dos enfoques: la optimizacion numérica y la resolucion analitica.

_OPTIMIZACION NUMERICA BASADA EN MINIMOS CUADRADOS

Se implementa utilizando la funcion Isqcurvefit de MATLAB, que permite resolver el problema de
forma iterativa ajustando la posicion del blanco para minimizar el error cuadratico entre las distancias
biestaticas medidas y las estimadas. En términos generales, este método se basa en resolver un problema

de minimos cuadrados no lineales, que busca los coeficientes x que resuelven el problema:

min||F (x, xdata) — ydatal|5 = minZ(F(x, xdata;) — ydata;)?
X X
i

Donde xdata son datos de entrada, ydata son las salidas observadas, y F(x, xdata) es una funcion
(modelo de medida) que relaciona los parametros a estimar x y los datos de entrada xdata con los
parametros observados y devuelve valores vectoriales o matriciales del mismo tamafio que ydata [33].
En este contexto, x representa la posicion estimada del blanco, xdata agrupa las posiciones conocidas

de los transmisores y receptores, € ydata son las distancias biestaticas medidas.

Esta técnica se emplea en el trabajo para simular y evaluar las capacidades de arquitecturas
multiestaticas con mas de un receptor. El principal problema que presenta este enfoque es la falta de
eficiencia, ya que habitualmente se requiere de numerosas iteraciones para encontrar la solucion.

Ademas, su desempefio puede verse afectado por la presencia de minimos locales, y la solucién obtenida
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depende notablemente del punto inicial de la optimizacion, lo que puede derivar en estimaciones

erroneas si no se parte de una buena aproximacion inicial.

'RESOLUCION ANALITICA BASADA EN EL METODO DE INTERSECCION ESFERICA
(SX)

Esta técnica, reformula el problema de minimizacion de un sistema de ecuaciones lineales y cuadraticas
que puede resolverse de manera analitica, sin necesidad de iteraciones. En particular, el método de
Interseccion Esférica (Spherical Intersection, SX) permite calcular directamente la distancia entre el

receptor y el objetivo (R,y,), y con ella estimar la posicion del blanco.

El punto de partida es la expresion general que relaciona las posiciones de los transmisores con la

posicion del objetivo:
Rei— (x> +y* +2%) = (2 — %) + i — ¥ + (26 — 2)?

que, al ser desarrollada y reordenada, conduce a una formulacion matricial mas compacta. Para ello, se

define la matriz de posiciones de los transmisores

Xt1 Vi1 Ze

Xt2 Y2 Zg2
S = : : :
XtN  YtN  ZtN
asi como el vector auxiliar
2 2 2 2
Xt1+Yi Tzt — R
2 2 2 2
z == | X2 t Y2 T Zia — Ry
2 :

2 2 2 2
xin + Yin + Zin — Rsn
Con estas definiciones, el sistema puede expresarse de manera compacta como
Sx=z+7TR;

donde S y z son conocidos, mientras que x (la posicion del blanco) y R; son incognitas. Si se asume

que R; puede determinarse, la solucion en el sentido de minimos cuadrados se expresa como
X=(5'S)"1Sz+ (5'S)"'S'rR,

siempre que la matriz §'S sea invertible, lo que requiere que la geometria de los transmisores

proporcione rango completo.
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Para obtener una solucién cerrada, se introducen los vectores auxiliares
a=(5'S)"Sz; b=(5'S)"'Sr
de modo que la posicion estimada puede reescribirse como
x=a+ bR,

Sustituyendo esta expresion en la condicion ||x||? y reorganizando, se obtiene una ecuacién cuadratica

en R;:
(b'’b — 1)R? + 2a’'bR, +a'a =0

La solucidén de esta ecuacion se calcula de forma directa:

= —2a'b +/4(a’b)?2 — 4(b'b— 1)a'a
£ 2(b'b — 1)

Una vez obtenida la expresion general de la posicion en funcion de la distancia R, esta puede
reescribirse en forma lineal, donde los vectores auxiliares @ y b dependen tinicamente de la geometria
de los transmisores y de los términos conocidos del sistema. Sustituyendo esta relacion en la condicion
de norma ||x]|2, se obtiene una ecuacién cuadrética en la incognita R, cuya resolucion proporciona dos
posibles soluciones. A partir de estas, se selecciona la mas coherente con el escenario fisico, que en la
mayoria de los casos corresponde al valor que conduce a una estimacioén de mayor altitud, dado que los

objetivos de interés en radar pasivo son generalmente objetivos aéreos como drones.

Una vez hallada la distancia R;, esta se sustituye en la expresion lineal para obtener la estimacion de la
posicion del blanco. La principal ventaja de este método de interseccion esférica radica en que ofrece
una solucion cerrada y analitica al problema de localizacion, evitando la aparicion de minimos locales
que pueden afectar a los enfoques de optimizacion iterativos. Ademas, este método es aplicable incluso
en configuraciones reducidas con tan solo tres transmisores, lo que lo hace especialmente util en
arquitecturas multiestaticas pasivas donde no siempre es posible desplegar un gran niimero de nodos.
En conjunto, se trata de una técnica robusta, eficiente y particularmente adecuada para escenarios de
radar pasivo, donde la geometria de los transmisores puede ser limitada o no estar controlada de forma

directa [30].

' BLANCOS FANTASMA

El fenomeno de los blancos fantasmas en los sistemas radar multiestaticos representa uno de los desafios

mas significativos en la localizacion de objetivos. Este problema surge debido a la falta de informacion
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a priori sobre qué objetivo generd cada medicion biestatica, lo que obliga a considerar todas las
combinaciones posibles de interseccion entre los elipsoides generados por los pares transmisor-receptor.
Como resultado, es comun que se produzcan intersecciones espurias entre elipsoides provenientes de

diferentes objetivos reales, generando asi objetivos falsos conocidos como blancos fantasmas [30].

Este problema se acentia a medida que aumenta el ntimero de objetivos y de pares transmisor-receptor,
lo cual incrementa exponencialmente el nimero de combinaciones a evaluar. EI nimero total de

combinaciones que se deben considerar N,,,,; se calcula como:

Ninter N
Neomp = (Ntarg) ‘ (N.p(tlr )
inter

Para un caso de 5 blancos, 3 pares transmisor-receptor y 3 elipsoides intersecados, se obtiene que se

deberian evaluar 125 combinaciones posibles de interseccion de elipsoides.
Para mitigar esta problematica, existen varias posibles estrategias:

o Emplear adicionalmente medidas de azimut, que, aunque no sean muy precisas, permiten
reducir drasticamente el nimero de intersecciones falsas. Para ello, se puede emplear un
receptor con un array digital para conseguir una medida de azimut que reduzca esta
problematica.

e Descartar objetivos con parametros fisicamente irreales como altitudes negativas o altitudes
excesivamente elevadas que excedan los limites operacionales esperados.

e Realizar la asociacion propia del subsistema de procesador de datos radar para realizar un
seguimiento. Esto permite la inicializacion de trayectorias cartesianas tentativas que se
confirman solo si mantienen un comportamiento coherente con el modelo de movimiento
durante un periodo determinado. Los blancos fantasmas tienden a divergir con el tiempo por lo

que pueden descartarse.

Se ha desarrollado una simulaciéon en MATLAB para el caso de cinco blancos, tres pares transmisor-
receptor y, por tanto, tres elipses cuya interseccion define las posibles posiciones. El numero de
combinaciones a evaluar atendiendo a la formula anterior seria de 27. En la Figura 3-7 se muestran las
intersecciones de las elipses biestaticas correspondientes a este escenario. Las intersecciones correctas,

obtenidas tras un proceso de asociacion, se han sefialado con un asterisco rojo.

Es importante destacar la gran cantidad de intersecciones presentes. En particular, se han resaltado con
una circunferencia morada dos zonas en las que las tres elipses no se cruzan en un Unico punto exacto,

pero si en posiciones muy proximas. Sin un proceso de asociacion adecuado, estos puntos podrian
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interpretarse erroneamente como soluciones validas, actuando como minimos locales en la resolucion

mediante minimos cuadrados y, si ademas la inicializacion no es adecuada, podrian ser seleccionados

como resultado final.
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Figura 3-7 Simulacién que ejemplifica la problematica de blancos fantasma
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Los sistemas radar estdn compuestos por diversos subsistemas, cada uno con funciones especificas que,
en conjunto, permiten la deteccion, localizacion y seguimiento de objetivos. En primer lugar, se
encuentra la cadena de transmision y recepcion, cuyo disefio depende de factores como la arquitectura
del radar, ya sea monoestatica o biestatica, el tipo de sefial utilizada, la forma de onda, entre otros
parametros de disefo. Estas sefiales, una vez recibidas, deben pasar por diferentes etapas de procesado

hasta convertirse en informacion 1til sobre los objetivos.

En primer lugar, los sistemas cuentan con el procesador de sefial radar, encargado de transformar las
sefales recibidas en una representacién mas manejable para las siguientes etapas de procesamiento. La
arquitectura de este procesador puede variar en funcion de las caracteristicas del sistema, y su salida
consiste en una matriz de detecciones que recoge la informacion basica sobre los posibles blancos

1dentificados.

Posteriormente, la mayoria de los sistemas radar incorporan un subsistema de extraccidon y
procesamiento de datos, encargado de convertir las detecciones generadas por el procesador de sefal
radar en informacién de mayor valor afiadido para la representacion y gestion de blancos. Este
subsistema se puede dividir funcionalmente en dos bloques principales: el extractor de datos y el
procesador de datos. La Figura 3-8 ilustra de manera esquematica el papel del procesador y del extractor

de datos radar dentro de la cadena de procesado de los sistemas radar.

Matriz radar Matriz de
compleja Procesador de detecciones Extractor de datos Plots Procesador de Pistas
—_— > > —
senal radar radar datos radar

Figura 3-8 Diagrama de bloques de procesador y extractor datos radar

El extractor de datos tiene como objetivo principal filtrar y consolidar las detecciones provenientes del
procesador de sefal. Esta etapa se encarga de aplicar criterios de umbralizacion del niimero de
detecciones obtenidas de un mismo blanco mediante agrupacion espacial y temporal, asi como técnicas
basicas de validacion para generar lo que se conoce como plots. Estos plots contienen tanto la
informacién medida como los parametros relacionados con la posicion y velocidad (por ejemplo, para
radares biestaticos, la distancia y velocidad biestatica), con la intensidad de la sefial (por ejemplo, la
SNR), y otros parametros que caracterizan a un posible blanco (por ejemplo, el nimero de detecciones

agrupadas espacialmente en el plot que pueden estar relacionadas con el tamafio fisico del blanco). El
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extractor también puede incluir mecanismos para la supresion de falsos blancos, deteccion de

interferencias o control de calidad de los datos.

Por su parte, el procesador de datos actia sobre estos plots con el fin de generar tracks o trazas, que
representan la trayectoria estimada de cada blanco a lo largo del tiempo. Para ello, emplea técnicas
como el filtrado de Kalman, algoritmos de asociacion de datos, asi como procesos de fusion de
informacién en caso de disponer de multiples fuentes o sensores. Este bloque permite mantener a partir
de las sucesivas medidas una estimacion continua y precisa de la posicion, velocidad y otros pardmetros
dindmicos de cada objetivo, facilitando la interpretacion de la escena radar y su explotacién en

aplicaciones de vigilancia, navegacion o defensa.

Este trabajo se centrara en el impacto que tiene una arquitectura multiestatica sobre el procesador de
datos, analizando los principales algoritmos, asi como las consideraciones practicas para su

implementacion y evaluacion, a partir de los plots proporcionados por el extractor de datos.

3.2.1. EXTRACTOR DE DATOS

En un sistema radar monoestatico, el extractor de datos se encarga de generar los plots a partir de la
matriz de detecciones proporcionada por el procesador de sefal radar. En este contexto, se entiende por
plot la estimacion de la posicion de un blanco detectado, habitualmente expresada en términos de azimut

y distancia (o rango).

Para la generacion de estos plots, el extractor aplica algoritmos especificos que permiten refinar la
localizacion del blanco a partir de la matriz de detecciones. Entre las técnicas mas utilizadas se
encuentran la ventana deslizante o la técnica monopulso, que permite estimar con mayor precision la
direccion del blanco a partir de comparaciones entre las sefiales recibidas por haces contiguos. Otras
técnicas pueden incluir métodos de interpolacion, calculo del centroide o estimacion de méaximos,

dependiendo de la resolucion angular y de la arquitectura del sistema.

Una vez estimada la posicion del blanco, la informacion se expresa en un sistema de coordenadas que
puede variar segun la configuracion del radar y las necesidades del sistema. Habitualmente, esta
informacion se presenta en coordenadas esféricas (azimut, elevacion y distancia), aunque también puede
transformarse a coordenadas cartesianas (X, y, z) para su integracion con otros sensores o sistemas de

mando y control.

En una arquitectura biestatica, esta informacion varia significativamente con respecto al caso
monoestatico. En este tipo de configuracion, el par transmisor-receptor se encuentra fisicamente

separado, lo que implica que las mediciones disponibles difieren en naturaleza y contenido. En
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particular, el sistema no es capaz de determinar directamente una posicion espacial unica del blanco,

como en el caso monoestatico, sino que estima la distancia biestatica.

Como se ha comentado previamente, esta medicion no define un punto tnico en el espacio, sino una
elipse biestatica para el caso 2D, cuyos focos estan situados en las posiciones del transmisor y del
receptor. El blanco, por tanto, se encuentra en algin punto de esta elipse, lo que introduce una
ambigiiedad espacial inherente a la geometria biestatica. Como resultado, a la salida del extractor de
datos no se obtiene directamente una posicion en coordenadas espaciales, sino la informacion
correspondiente a la distancia biestatica y, en algunos casos, pardmetros adicionales como el angulo de

llegada (AoA, Angle of Arrival) en el receptor o la velocidad biestatica, si el sistema lo permite.

Dependiendo de las capacidades del receptor y de si se dispone de informacion angular (por ejemplo,
en sistemas con arrays digitales en el receptor), es posible reducir esta ambigiiedad y estimar una
posicion aproximada del blanco en el espacio. Sin embargo, en configuraciones basicas, la salida del
extractor de datos consistira principalmente en una lista de detecciones con sus respectivas distancias
biestaticas, que seran procesadas posteriormente por el procesador de datos para la estimacion de

trayectorias mediante diferentes técnicas.

3.2.2. PROCESADOR DE DATOS

La funcion principal del procesador de datos radar es la generacion de pistas (fracks), entendidas como
un conjunto de plots pertenecientes a un mismo blanco a lo largo del tiempo. Ademas de agrupar las
detecciones, las pistas incluyen informacién derivada, como la velocidad, el rumbo, la aceleracion vy,

en general, los parametros dinamicos del blanco.

Los algoritmos encargados de llevar a cabo la generacion y mantenimiento de las trazas a partir de las
secuencias de plots se engloban bajo el término sistemas de seguimiento (tracking systems). Estos
sistemas permiten mantener una estimacion continua y refinada del estado de cada blanco detectado,
mejorando la coherencia temporal y reduciendo la incertidumbre asociada a las mediciones
individuales. La Figura 3-9 muestra la arquitectura tipica de un procesador de datos radar, sobre la cual

se estructura el procedimiento de seguimiento.
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Figura 3-9 Arquitectura general de un procesador de datos radar

Los sistemas de seguimiento siguen un procedimiento compuesto principalmente por dos etapas:

1. Asociacion de datos: cada vez que se recibe un nuevo plot, el sistema debe determinar a qué
pista existente debe asociarse, o si, por el contrario, corresponde a un nuevo blanco que requiere
la inicializacién de una nueva pista. Esta etapa es critica, especialmente en entornos con alta
densidad de blancos o presencia de ruido

2. Filtrado: una vez asociado el plot a una pista, se emplea un filtro de seguimiento para actualizar
la estimacion del estado del blanco. El objetivo es combinar la nueva medida con estimaciones
o predicciones previas para obtener una estimacion mas precisa, reduciendo el error y
suavizando las trayectorias, ademds de realizar predicciones para el siguiente instante de

medida.

En la Figura 3-10 se muestra el esquema general del algoritmo de seguimiento utilizado en sistemas
radar. El proceso se inicia con la deteccidon de un nuevo plot, que posteriormente se compara con las
pistas activas existentes. En caso de no asociarse con ninguna pista activa, el plot se utiliza para
inicializar una nueva pista de seguimiento. En caso de asociarse con una pista activa, la medida del plot
se emplea para aplicar los algoritmos de seguimiento y actualizar la pista activa. Si una pista activa no
recibe asociaciones durante multiples instantes de medida consecutivos, por ejemplo, porque el blanco
asociado ha salido de la zona de cobertura del radar, la etapa de gestion y mantenimiento de pistas se
encargara de eliminarla. Ademas, los sistemas de seguimiento pueden incluir etapas de gestion de

ambigiiedades para evitar la aparicion de pistas debidas a blancos fantasma.
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Figura 3-10 Diagrama de flujo de un sistema de seguimiento

[3.2.3.  FILTROS DE SEGUIMIENTO

El objetivo principal de los algoritmos de seguimiento es realizar una estimacion de los parametros de
los blancos (por ejemplo, posicion y velocidad en coordenadas cartesianas) contenidos en el llamado
vector de estado a partir de observaciones pasadas y presentes y en base a la asociacion de medidas en
instantes de tiempo consecutivos [30]. Ademads, las predicciones realizadas por los filtros de

seguimiento también facilitan la asociacion de plots a pistas activas.

En sistemas radar monoestaticos, donde se dispone de la posicion puntual del blanco (normalmente en
azimut y distancia), la estimacion del estado se lleva a cabo en coordenadas cartesianas, ya que la

conversion desde las medidas polares a un sistema cartesiano es directa y precisa.

En cambio, en sistemas biestaticos, la situacion es diferente. Dado que no se dispone directamente de

una posicion Unica del blanco, sino de una medida de distancia biestatica, la estimacion del estado solo
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puede realizarse en coordenadas biestaticas, es decir, en funcion de las magnitudes directamente

medibles, como la distancia biestatica y, en algunos casos, el angulo de llegada en el receptor.

Por otro lado, si se dispone de un numero suficiente de medidas, por ejemplo, multiples distancias
biestaticas, asociadas a diferentes pares transmisor-receptor, es posible aplicar algoritmos de
localizacion, como por ejemplo la multilateracion, para obtener una estimacion de la posicion cartesiana
del blanco. Una vez calculadas estas posiciones en el espacio tridimensional, se pueden utilizar como
entrada para los algoritmos de seguimiento, permitiendo realizar la estimacion del estado en

coordenadas cartesianas.

En sistemas multiestaticos, una estrategia alternativa consiste en aplicar primero el seguimiento en
coordenadas biestaticas a nivel de cada par transmisor-receptor, antes de llevar a cabo el proceso de
localizaciéon en coordenadas cartesianas. Esta aproximacion permite mejorar la precision de la
estimacion, lo que, a su vez, se traduce en un mejor rendimiento del algoritmo de localizacion en

coordenadas cartesianas.

Ademés, esta arquitectura de procesamiento ofrece una ventaja adicional: la reduccion sustancial de
falsas alarmas. Al realizar el seguimiento en el dominio biestatico como etapa intermedia, es posible
filtrar las detecciones y solo inicializar procesos de multilateracion o seguimiento en coordenadas
cartesianas cuando existe un historial coherente de pistas que representen una trayectoria plausible. Esta
capacidad de discriminacion resulta especialmente importante en sistemas multiestaticos, donde es
habitual la aparicion de blancos fantasmas, un fenomeno que se agrava notablemente en entornos con

multiples blancos activos en el espacio de vigilancia.

Un aspecto esencial en los modelos de seguimiento es la correcta caracterizacion de la incertidumbre
dindmica del blanco mediante el ruido de proceso. Este término modela las aceleraciones no observadas,
maniobras inesperadas o perturbaciones externas que no estan descritas explicitamente en el modelo
dindmico elegido (por ejemplo, el modelo de velocidad constante o el de aceleracion constante).
Matematicamente, el ruido de proceso se introduce como una entrada aleatoria de media cero y varianza
conocida en la ecuacion de transicion de estados, lo que permite que el filtro no considere un modelo
determinista, sino que conserve flexibilidad para seguir trayectorias reales. La intensidad de este ruido,
representada por la matriz de covarianza Q, determina hasta qué punto el modelo dindmico refleja la
dindmica real del blanco y afecta a la operacion del filtro de seguimiento: valores bajos de ¢ asumen
trayectorias mas suaves (adecuado para blancos con baja maniobrabilidad que se ajustan en mayor
medida al modelo dinamico), mientras que valores altos permiten al filtro adaptarse mejor a maniobras
rapidas, aunque a costa de un mayor riesgo de asociar falsas alarmas debido a la mayor incertidumbre

de las predicciones [30].
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Como un ejemplo inicial de los resultados obtenidos con el simulador implementado, en la Figura 3-11

se muestran los resultados de la simulacion considerando distintos valores de ruido de proceso en una
trayectoria sinusoidal aplicando un filtro de seguimiento basado en EKF (Extended Kalman Filter) que
asume un modelo dinamico con velocidad casi constante. El grafico de la izquierda representa el error
medio en el tiempo, mientras que el grafico de la derecha muestra el error medio global para cada nivel
de ruido de proceso, representado en escala logaritmica. Por comparacion, también se muestra el error
obtenido aplicando un proceso de multilateracion directamente sobre las medidas. Como puede
observarse, la eleccion del ruido de proceso (que idealmente deberia modelar la incertidumbre de la
dindmica del blanco respecto al modelo dindmico empleado) afecta a los resultados del filtro de
seguimiento, pudiendo incluso provocar una divergencia entre el estado real y el estado estimado con

un aumento excesivo del error.
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Figura 3-11 Error de prediccion segun el ruido de proceso

Ademas del ruido de proceso, el filtro debe modelar el ruido de medida, asociado a la incertidumbre de
las observaciones proporcionadas por el radar. Este ruido se describe mediante la matriz de covarianza
R, que representa la precision de las mediciones disponibles. Matematicamente, se asume que dicho
error es un ruido blanco gaussiano de media cero, lo que implica que no existe correlacion temporal
entre las mediciones y que el sesgo medio es nulo. El valor de R depende de la calidad del sensor y de
la técnica de estimacion utilizada: un valor pequefio de varianza corresponde a un radar de alta precision,
mientras que un valor elevado refleja medidas menos fiables. La correcta eleccion de esta matriz es
fundamental, ya que afecta directamente al peso relativo que los filtros de Kalman otorgan a la

prediccion frente a la medicion en el proceso de actualizacion.

En la Figura 3-12 se presentan los resultados de una simulacion para diferentes valores de ruido de
medida en una trayectoria sinusoidal. El grafico de la izquierda muestra la evolucion del error medio

temporal para cada nivel de ruido considerado en la aplicacion del filtro de seguimiento, mientras que
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el grafico de la derecha representa el error medio global en funcion del factor multiplicativo aplicado

al ruido real de medida (utilizado para simular las observaciones de entrada del filtro de seguimiento),
expresado en escala logaritmica. Se observa que, para valores moderados de ruido, el EKF alcanza
errores inferiores a los obtenidos mediante multilateracion, aunque al incrementar excesivamente la
incertidumbre de medida considerada en el filtro de seguimiento, al no ajustarse al ruido de medida real

del sensor, el error global se dispara, degradando notablemente el rendimiento del filtro.
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Figura 3-12 Error de prediccion segtn el ruido de medida considerado para el filtro de seguimiento

El tiempo de refresco, relacionado con el tiempo de integracion (7;) en sistemas radar pasivos, es otro
parametro clave en el rendimiento del sistema de seguimiento y los errores de estimacion, pues influye
directamente en la capacidad de prediccion y correccion de posiciones. Un tiempo de refresco reducido
permite una mayor frecuencia de actualizacion, lo que mejora la capacidad de reaccion del filtro frente
a cambios en la trayectoria y, por tanto, una mejor precision. En la Figura 3-13 se presentan los
resultados de la simulacion para el escenario considerado anteriormente, seleccionando los valores de
ruido de proceso y de medida que ofrecian el mejor desempeiio, y variando Uinicamente el tiempo de
refresco. La grafica de la izquierda muestra la evolucion del error medio temporal, mientras que la
gréfica de la derecha representa el error medio global en funcion de 7i. Se observa que, a medida que
aumenta el tiempo de refresco, el rendimiento del EKF se degrada progresivamente, obteniéndose

errores significativamente mayores respecto a configuraciones con tiempos de refrescos mas cortos.
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Figura 3-13 Error de prediccion segun el tiempo de refresco (asociado al tiempo de integracion en radares

pasivos)

En este trabajo se han evaluado diferentes filtros de seguimiento, los cuales se analizan teéricamente a

continuacion.

FILTRO DE KALMAN (KF)

El filtro de Kalman lineal es un estimador 6ptimo que minimiza el error cuadratico medio entre el estado
real de un sistema, denotado con X(n), y el estado suavizado X;(n) estimado por el filtro. Su

optimalidad se basa en una serie de condiciones [34]:

e El modelo predictivo representa perfectamente al sistema real, salvo por una perturbacion de
entrada W (n) (ruido de proceso).

e La perturbacion W (n) es ruido blanco, de media cero y con una covarianza conocida Q(n) =
EW@mWT(n)}.

o El ruido de medida V(n) también es blanco y de media cero, con covarianza R(n) =
E{Vn)VT(n)}.

e Los términos de ruido de medida, ruido de proceso y error de estimacion del estado inicial
(asumido como variable aleatoria de media cero con covarianza conocida) son mutuamente

incorrelados.
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En la practica, solo la tercera condicion puede cumplirse con certeza. Las dos primeras suponen un
modelo idealizado que rara vez se ajusta exactamente a procesos reales como en el caso de las dindmicas

de los blancos. A pesar de estas limitaciones es ampliamente utilizado en sistemas radar.

El filtro de Kalman es un algoritmo recursivo para estimar el estado de un proceso a lo largo del tiempo
cuando se realizan mediciones del mismo, también llamadas observaciones. Este filtro asume que el
modelo de proceso (es decir, el modelo dinamico de los blancos) y el modelo de medida (es decir, el
modelo que relaciona las medidas realizadas por el sistema con el vector de estados) son lineales. Por
esta razon, el filtro de Kalman no se puede emplear directamente sobre las medidas biestaticas para el
seguimiento en coordenadas cartesianas ya que la relacion entre el espacio de medida (distancia y
velocidad biestaticas) y el espacio de estado del objetivo no es lineal. Es por ello que se deben emplear
otros filtros que permitan una relacioén no lineal entre el espacio de medida y el del objetivo, como el

Extended Kalman Filter (EKF) o el Unscented Kalman Filter (UKF).

Para el caso del seguimiento en coordenadas cartesianas en radares pasivos multiestaticos, la tnica
situacion en la que puede utilizarse el filtro de Kalman lineal es cuando las multiples medidas biestaticas
de diferentes pares transmisor-receptor han sido previamente transformadas al espacio de estados del
objetivo, por ejemplo, mediante un algoritmo de localizacion. En este caso, una vez convertidas las
mediciones al dominio cartesiano, el seguimiento puede llevarse a cabo mediante el filtro de Kalman

lineal.

éFILTRO DE KALMAN EXTENDIDO (EKF)

| El filtro de Kalman extendido (EKF) es un modelo no lineal del filtro de Kalman que se extiende a
través del proceso de linealizacion. Este filtro sigue siendo un estimador recursivo del estado de un
sistema, pero a diferencia del filtro lineal, permite que tanto el modelo dindmico como el modelo de
medida sean no lineales. Para lograrlo, el EKF utiliza una aproximacion lineal local de estos modelos
mediante el calculo de derivadas parciales (Jacobianos), lo que permite aplicar las ecuaciones del filtro

de Kalman sobre sistemas no lineales [35].

La necesidad del EKF surge precisamente porque en muchos casos reales, como el radar pasivo con
medidas biestaticas, la relacion entre el espacio de estado (por ejemplo, coordenadas cartesianas) y el
espacio de medidas (como distancia biestatica) es no lineal. En estos escenarios, el filtro de Kalman

lineal no puede aplicarse directamente, y se requiere el uso del EKF.
Para ello, se asume el modelo clasico de movimiento en coordenadas cartesianas:

xc(k + 1) = chc(k) + uc(k)
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En el que x.(k) es el vector de estado, F, es la matriz de transicion que define el modelo dinamico, y

u.(k) es el ruido de proceso.
La medida biestatica se modela como:
zpi(k) = hi(x.(k)) + w;(k)

Donde z,,;(k) es el vector de medidas biestaticas correspondientes al par transmisor-receptor Z, h;(-) es
la funcién no lineal de transformacion de los parametros cartesianos en los parametros biestaticos para
el par i, y w; (k) es el vector de medida de media cero y distribucion gaussiana con la siguiente matriz
de covarianza para el caso de medir la distancia y velocidad biestatica y asumir que sus errores de
medida son incorrelados:
2
= T _|log O
R, = E[Wi(k) Wi (k)] = [ 2]
0 oy

En el caso de considerar modelos dinamicos lineales, la etapa de prediccion del filtrado es la misma que

en el filtro de Kalman clasico debido a la relacion lineal en el modelo de movimiento:
/x\c(k + 1 k) = Fcic(k | k)
La funcion no lineal h;(+) se linealiza en el EKF calculando la matriz jacobiana:

0h;(xc)

Hci(k) = ox
c

%ok | k=1)
Lo que corresponde al calculo del valor de las derivadas parciales para el vector de estado predicho
X.(k | k —1). Lamatriz H; (k) se utiliza entonces en las ecuaciones estandar del filtro de Kalman que

se basa en las siguientes etapas de correccion y prediccion:

- Etapa de correccion:
Xc(k k)= Xc(k|k—1)+K(k)(Zp;(k) — He; (k) Xc(k | k — 1))
P.(k|k)=(I—-K(K)H ()P.(k|k—1)
donde la ganancia de Kalman K (k) viene dada por:

K(k) = P (k | k — DHT,(k)(H e ()k)Pc(k | k — )HT (k) + Re) ™

- Etapa de prediccion:
Xk + 1|k)= Fx:(k|k)
P.(k + 1|k)= F.P.(k|K)FT +Q(k)
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éFILTRO DE KALMAN UNSCENTED (UKF)

| El Filtro de Kalman Unscented (UKF) es una generalizacion del filtro de Kalman disefiada para sistemas
no lineales, ampliamente utilizada en aplicaciones como redes neuronales, control 6ptimo, navegacion,
y seguimiento de objetivos [35]. A diferencia del Filtro de Kalman Extendido (EKF), que linealiza las
transformaciones no lineales utilizando matrices Jacobianas y series de Taylor de primer orden, el UKF
emplea la Transformacion Unscented (UT) para propagar la media y la covarianza de las estimaciones
de estado a través de funciones no lineales sin necesidad de calcular derivadas como Jacobianos o

Hessianos.

La idea central del UKF es que es mas sencillo aproximar una distribucion de probabilidad que una
funcién no lineal arbitraria. Para ello, el UKF genera un conjunto de puntos deterministicos,
denominados puntos sigma, que capturan la media y la covarianza del estado de un sistema. Estos
puntos sigma se propagan a través de las funciones del modelo de proceso y del modelo de medida no
lineales, generando un nuevo conjunto de puntos transformados. A partir de estos, se calculan la media
y la covarianza de las estimaciones de estado, asi como la covarianza del error de estimacion. Este
enfoque permite al UKF capturar con mayor precision los estadisticos de variables aleatorias bajo

transformaciones no lineales, especialmente en sistemas con no linealidades significativas [36].

El UKF asume que las ecuaciones de transicion de estado y de observacion de un sistema no lineal
discreto en el tiempo incluyen términos de ruido de proceso y de observacion aditivos, con media cero
y matrices de covarianza. Comparado con el EKF, el UKF ofrece varias ventajas: es mas preciso, mas
facil de implementar, y mantiene un orden computacional similar al de la linealizacion, evitando los
problemas asociados con la validez de las aproximaciones lineales y la existencia de Jacobianos en

sistemas con discontinuidades.

éFlLTRO DE PARTICULAS (PF)

| El filtro de particulas es un estimador bayesiano recursivo que permite estimar el estado de un sistema
cuando el modelo dinamico y la relaciéon entre estado y observaciones pueden ser no lineales y no
gaussianas. A diferencia del filtro de Kalman y su version extendida, que se basan en aproximaciones
lineales y distribuciones gaussianas, el filtro de particulas utiliza un conjunto de muestras discretas,

denominadas particulas, para representar y actualizar la distribucion a posteriori del estado del sistema.

Estas particulas evolucionan en el tiempo mediante un algoritmo recursivo que consta de tres fases
principales: inicializacion, prediccion y correccion. En la fase de inicializacion, se genera un conjunto

de particulas de acuerdo con una distribucion inicial del estado. En la etapa de prediccion, se propagan
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las particulas a través del modelo dindmico del sistema, incorporando el ruido del proceso. Finalmente,
en la fase de correccion, las particulas se ponderan en funcidon de su consistencia con las mediciones
observadas, y se lleva a cabo una etapa de re-muestreo para centrar la atencion en las regiones del

espacio de estado con mayor probabilidad.

El filtro de particulas es especialmente adecuado para problemas de seguimiento en los que las
relaciones entre las mediciones y el estado no son lineales, o cuando las distribuciones de incertidumbre

no pueden asumirse gaussianas, donde filtros como el de Kalman extendido presentan limitaciones.

El filtro de particulas comparte ciertas similitudes con el Filtro de Kalman Unscented (UKF), ya que
ambos estan disefiados para abordar la estimacion de estado en sistemas no lineales. Sin embargo,
existen diferencias fundamentales en su enfoque y aplicacion. Ambos métodos transforman un conjunto
de puntos a través de ecuaciones no lineales conocidas para estimar la media y la covarianza del estado,

pero difieren en la forma en que estos puntos se seleccionan y en su complejidad computacional [37].

Como se ha comentado previamente, en el UKF, los puntos, denominados puntos sigma, se eligen de
manera deterministica mediante la Transformacion Unscented (UT), un método que selecciona un
conjunto minimo de puntos para capturar la media y la covarianza de la distribucion del estado [36].
Esta seleccion deterministica permite al UKF ser computacionalmente mas eficiente, ya que requiere
un nimero significativamente menor de puntos en comparacion con el filtro de particulas. Por el
contrario, el filtro de particulas utiliza un conjunto de muestras aleatorias (particulas) para representar
la distribucion a posteriori, lo que implica que tipicamente se necesita un nimero mucho mayor de
particulas para lograr una representacion adecuada de la distribucion, aumentando el esfuerzo

computacional [37].

Otra diferencia clave radica en la convergencia del error de estimacion. En el filtro de particulas, el
error de estimacion puede converger a cero a medida que el numero de particulas tiende al infinito,
siempre que se utilice un numero suficientemente grande de particulas. En cambio, el error de
estimacion del UKF no converge a cero, ya que su precision estd limitada por la aproximacion de la
distribucion hasta los momentos de segundo orden. Esto hace que el filtro de particulas sea
potencialmente mas preciso en escenarios con no linealidades fuertes o ruido no gaussiano, aunque a

costa de un mayor costo computacional.

En términos de aplicabilidad, el UKF ofrece un balance entre la simplicidad computacional del Filtro
de Kalman y el alto rendimiento del filtro de particulas, siendo especialmente 1til en sistemas donde las
no linealidades son moderadas y se asume que las distribuciones son aproximadamente gaussianas. Por
otro lado, el filtro de particulas es mas adecuado para sistemas con distribuciones no gaussianas o no
linealidades significativas, como en problemas de seguimiento con discontinuidades o modelos

dindamicos complejos, donde los supuestos del UKF o el EKF no son vélidos.



ETSHo y

Para analizar y mostrar el funcionamiento del filtro de particulas se ha realizado una simulacién con un

objetivo en movimiento rectilineo uniforme, representando la evolucion de las particulas en distintas
posiciones para observar su comportamiento. En primer lugar, cabe sefialar que el filtro es capaz de
adaptar la dispersion de las particulas en funcion del grado de ambigiiedad presente en la interseccion
de las elipses de medida. En la Figura 3-14 se aprecia como esta dispersion varia segun la geometria de
las intersecciones. En el primer caso, la interseccion de las elipses es bien definida, sin ambigiiedad
significativa en ninguno de los ejes, por lo que las particulas se distribuyen de manera compacta en
torno a la posicion predicha, tanto en el eje x como en el eje y. En contraste, en la figura de la derecha,
la interseccion resulta mucho mas ambigua en el eje x, lo que provoca que las particulas se dispersen
en mayor medida a lo largo de dicho eje, mientras que en el eje y permanecen mas concentradas. De
este modo, se puede concluir que el filtro de particulas resulta especialmente adecuado para este tipo
de escenarios, ya que incorpora las distintas incertidumbres asociadas a la geometria de un sistema

multiestatico.

1000 - Convergencia del Filtro de Particulas en t=340 s 200 Convergencia del Filtro de Particulas en t=560 s
Particles
- ~— Predicted position
o Real Position

Receiver
™1

™2

™3

400 * — == TX1Elipse
- = = -TX2 Elipse
TX3 Ellipse

Particles
Predicted position
Real Position
Receiver

™

T>2

2000

1500 }

234 1]
(23 d 1]

; . - ™3
1000 - = . —— - -TX1 Elipse
e ~. — — - -TX2 Ellipse

- A . TX3 Elipse

200 - 500 }

North (m)
Narth (m)
| 3

o
\

X
u

-200 - -500 | ! A

-400 ’ -1000 - N R

-600 ST _1500 el i

800 L L 2000 | L L L " 1 L I
-600 -400 -200 0 200 400 600 800 1000 2500 2000  -1500  -1000  -500 ] 500 1000 1500 2000 2500
East (m) East(m)

Figura 3-14 Distribucion de las particulas en el filtro de particulas segiin la posicién del blanco

Como se comento previamente, otro aspecto determinante en la operacion y rendimiento del filtro es el
ruido de proceso, el cual modela las maniobras imprevistas del objetivo que no estan contempladas en
el modelo dinamico. Un mayor valor de este parametro implica que el filtro asuma trayectorias
potencialmente mas rapidas o cambiantes, lo que le otorga una mayor capacidad de adaptacion frente a
movimientos bruscos, aunque a costa de reducir la precision en la prediccion. En la Figura 3-15 puede
observarse este efecto: cuando el ruido de proceso se incrementa en un factor de 100, las particulas
presentan una dispersion mucho mas amplia. Esta mayor dispersion permite al filtro seguir trayectorias
con variaciones mas abruptas, pero introduce también una mayor incertidumbre en la estimacion de la

posicion.
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Figura 3-15 Distribucion de las particulas en el filtro de particulas segtn el ruido de proceso considerado

De igual manera que con el ruido de proceso, el ruido de medida del sistema es un factor que determina

la dispersion de las particulas, cuanto menor sea la precision del sistema mayor dispersion habra. En la

Figura 3-16 se puede observar la diferencia de dispersion cuando el ruido de medida se considera 100

VECES menor.
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Figura 3-16 Distribucion de las particulas en el filtro de particulas segtn el ruido de medida considerado

Por ultimo, el factor que condiciona de manera decisiva la convergencia del filtro de particulas es el

numero de particulas empleadas por el filtro. Este pardmetro define la resolucion con la que se aproxima

la distribucion de probabilidad posterior: a mayor cantidad de particulas, mayor es la capacidad del

filtro para representar con precision la incertidumbre del sistema. En la Figura 3-17 se muestra una

comparacion entre dos simulaciones que difieren en un factor de 100 en el numero de particulas. Puede

observarse como, en el caso con menos particulas, la representacion de la distribucion es menos densa

y mas incompleta, lo que incrementa el riesgo de que el filtro pierda precision o incluso degenere hacia
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soluciones poco representativas. En cambio, con un numero elevado de particulas, la densidad de

muestreo mejora notablemente, lo que permite una estimacion mas robusta y ajustada a la dinamica real

del objetivo. Sin embargo, este incremento en la calidad de la estimacion se logra a costa de una mayor

carga computacional, que crece de forma directamente proporcional al nimero de particulas. En

consecuencia, la eleccion del nimero de particulas debe buscar un equilibrio entre la precision deseada

y los recursos computacionales disponibles, especialmente en aplicaciones en tiempo real donde los

tiempos de respuesta son criticos.
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Los objetivos considerados en este trabajo son vehiculos aéreos que pueden tener una gran
maniobrabilidad. Para poder realizar una estimacion precisa de su trayectoria futura, es necesario definir
modelos dindmicos adecuados que se integren en los filtros de seguimiento. Estos modelos permiten
predecir el siguiente estado del objetivo a partir del estado actual. Se van a considerar tres modelos

dindmicos que se van a evaluar en los diferentes filtros como funciones de transicion de estado.

3.3.1. MOVIMIENTO RECTILINEO UNIFORME (MRU)

El modelo de movimiento rectilineo uniforme es el mas simple dentro de los modelos cinematicos. En
este caso, se asume que el objetivo mantiene una velocidad constante en cada uno de los ejes y sigue
una trayectoria lineal sin cambios de rumbo. El estado del objetivo puede representarse mediante las

siguientes ecuaciones [38]:
x(t +At) = xg + v, - At
y(t+At) =y, +vy, - At

Donde x, € ¥, son las posiciones iniciales, v, y ), las velocidades constantes en cada uno de los ejes,

At el intervalo de tiempo en el que se prevé el siguiente estado y x e y las posiciones finales que se
quieren obtener. Por tanto, para realizar el seguimiento, el vector de estado incluye la posicion y la
velocidad en coordenadas cartesianas y el ruido de proceso se modela como una aceleracion aleatoria
gaussiana, por lo que este modelo también es llamado modelo de velocidad casi constante (Nearly

Constant Velocity Model).

‘3.3.2. MOVIMIENTO RECTILINEO UNIFORMEMENTE ACELERADO
(MRUA)

Para describir trayectorias con aceleracion constante, se utiliza el modelo de movimiento rectilineo
uniformemente acelerado (MRUA). A diferencia del movimiento rectilineo uniforme (MRU), que
asume velocidades constantes, el MRUA permite representar objetivos que experimentan cambios

continuos y constantes en su velocidad, es decir, trayectorias con aceleracion constante.

Este modelo incorpora un grado adicional de libertad en el espacio de estados, al incluir explicitamente
la aceleracion como una variable del sistema. Esto permite al filtro tener en cuenta no solo la posicion

y la velocidad, sino también la influencia de una fuerza de aceleracion sobre el movimiento del objetivo.
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Las ecuaciones que modelan este tipo de movimiento son [38]:

1
x(t+At) = xo + vy At+§ax-At2

1
y(t+At) =y, + vy, - At+§ay-At2

Este tipo de modelo es util para describir movimientos como despegues, aterrizajes o aceleraciones
sostenidas ya que incorporar la aceleracion permite anticipar con mayor fidelidad los cambios
dindmicos del objetivo, mejorando la precision de la estimacion frente a modelos més simples. En este
caso, el ruido de proceso se modela como un jerk (derivada de la aceleracion) que sigue una distribucion
gaussiana de media cero, por lo que este modelo también es llamado modelo de aceleracion casi

constante (Nearly Constant Velocity Model).

73.3.3. MODELO DE GIRO CONSTANTE (CONSTANT TURN-RATE)

Cuando el objetivo sigue una trayectoria curva debido a un giro constante, se emplea el modelo de giro
constante. MATLAB proporciona una implementacion estandar de este modelo, cuyas variables de

estado en dos dimensiones son:

Donde w es la tasa de giro en grados por segundo. Sin embargo, en este modelo dindmico no se modelan
aceleraciones lineales en magnitud, pero el cambio de direccion se incluye mediante una componente
angular. A diferencia del modelo de velocidad constante o el de aceleracion constante, el modelo de
giro constante representa con mayor realismo los cambios en la orientacion del movimiento

manteniendo la magnitud de la velocidad.

La aceleracion instantanea viene dada por:
. 2
a=-wv+w

Donde v es el vector velocidad y w representa ruido blanco. La tasa de giro w puede obtenerse como:

v X a|
w="—:
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En el caso bidimensional, asumiendo una velocidad constante s y un angulo de rumbo h, la velocidad

se expresa como
v, = SCOSh, v, = ssinh

Suponiendo un giro a velocidad angular constante w = h, las posiciones futuras pueden predecirse

integrando el movimiento circular:
x(k+1)=x(k)+ T(Sva(k) — Cva(k))

y(k+1)=y(k)+ T(Cva(k) + Swvy(k))
Donde:
sin(wT) 1 — cos(wT)
wETor o WS T e
Las velocidades también se actualizan como:
Ve (t + 1) = v (t) cos(wT) — v, (¢) sin(wT)

vy (t + 1) = v, (t) sin(wT) + v, (t) cos(wT)

Este modelo permite predecir tanto la posicion como la velocidad de un objetivo que sigue una
trayectoria circular o con cambios constantes en la direccion de movimiento. A diferencia del modelo
de aceleracion constante (MRUA), aqui no se introduce una aceleracion lineal explicita, sino que la
curvatura de la trayectoria se incorpora a través del pardmetro w, lo cual es mas adecuado para

representar trayectorias de vehiculos o aeronaves que giran de forma sostenida [38].

En MATLAB, el modelo de giro constante se implementa a través de la funcion constturn, que permite

predecir el estado futuro del sistema a partir de su estado actual.



Con el fin de evaluar las capacidades de los algoritmos de seguimiento en las arquitecturas

multiestaticas planteadas en la motivacion del trabajo, se ha desarrollado un entorno de simulacion en
MATLAB. Este entorno ha sido disefiado e implementado especificamente para reproducir distintos
escenarios multiestaticos y analizar su comportamiento bajo diferentes configuraciones. Como punto
de partida, fue necesario definir las funciones y clases fundamentales que sirven de base para la
construccion de las simulaciones, de modo que el sistema pudiera modelar de forma modular tanto la

geometria de las arquitecturas como los procesos de deteccion y seguimiento.

La Figura 4-1 muestra el diagrama de clases disefiado para este entorno de simulacion, en el que se
representan los elementos principales de un sistema radar multiestatico. Se definieron tres clases
basicas: Target, Receiver y Transmitter. La clase Target representa al objetivo e incluye atributos
dinamicos como posicion, velocidad y marcas temporales, ademas de métodos para simular y obtener
su trayectoria y velocidad en instantes concretos. La clase Receiver modela las estaciones receptoras,
almacenando sus coordenadas y proporcionando un método para calcular distancias a cualquier punto
dado. De manera analoga, la clase Transmitter recoge los parametros del transmisor, como frecuencia

y operador, junto con su localizacion y un método equivalente de calculo de distancias.

Este disefo orientado a objetos garantiza modularidad y escalabilidad, ya que cada clase encapsula tanto
la informacion como las funciones especificas de cada entidad, facilitando asi la extension del entorno
a escenarios mas complejos. Ademads, la inclusion de métodos como distancelo o velocityAt aporta
flexibilidad para analizar las interacciones entre emisores, receptores y objetivos bajo diversas

configuraciones multiestaticas.
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(©) Target

o 1D string

o Latitude : double[]

o Longitude : doublef]
o Altitude : double(]

0O Speed : double[]

o0 Timestamps : double[]

o Target(ID : string, Latitude : double[], Longitude : double[], Altitude . double[], Speed : double[], Timestamps : double[])
o positionAt(t . double) : (double, double, double)
o velocityAt(t : double, lat0 : double, lon0 © double, alt0 : double, wgss4) : (double, double, double)

© Receiver

O 1D : string

o Latitude : double
o Longitude : double
o Altitude : double

o Receiver(ID, Latitude, Longitude, Altitude)
e distanceTo(Lat : double, Lon: double, Alt: double) : double

© Transmitter

o 1D string

o0 Operator : string

o Frequency : double
o Latitude : double
0 Longitude : double
O Altitude : double

o Transmitter(ID, Operator, Frequency, Latitude, Longitude, Altitude)
o distanceTo(Lat : doublle, Lon : double, Alt . double) : double

Figura 4-1 Diagrama de clases de un escenario multiestatico

Una vez se disefid e implemento esta estructura de clases, que permite la simulacion de escenarios
multiestaticos, y los algoritmos de localizacion y seguimiento considerados, se realizé un analisis de un
escenario sobre el que centrar las simulaciones y mostrar las capacidades de la herramienta desarrollada

y los resultados obtenidos.

En primer lugar, se establece el area de Ciudad Universitaria como ubicacion sobre la que se desarrollan
los escenarios considerando el despliegue de un sistema radar pasivo multiestatico basado en sefiales
transmitidas por sistemas de comunicaciones moviles. A través del portal Infoantenas del Ministerio
para la Transformacion Digital y de la Funcion Pablica [39], se puede obtener la informacion sobre las
estaciones de telefonia movil disponibles en el area, asi como su posicion, operador y banda de
frecuencia asignada. En la Figura 4-2 se muestran las antenas de telefonia instaladas en las

inmediaciones de Ciudad Universitaria.
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Figura 4-2 Portal “Infoantenas” (Area de Ciudad Universitaria) [39]

Se puede apreciar que el nimero de estaciones es mucho menor que en otras ubicaciones del centro de

Madrid, donde la densidad de antenas es aparentemente mucho mayor.

Se va a escoger un escenario con una arquitectura multiestatica con configuracion pasiva basada en
empleo de las estaciones de telefonia movil como posibles iluminadores de oportunidad, asumiendo
antenas transmisoras con diagramas de radiacion omnidireccional. Ademas, se decide optar en un

primer lugar con un tnico receptor situado en la ETSI Telecomunicaciones.
Por su distribucion espacial, se han elegido como transmisores principales tres estaciones:

e Antena ETSI Caminos, Canales y Puertos
e Antena La Dehesa de la Villa (antigua subestacion Iberdrola)

e Antena Universidad Nebrija

Estos tres transmisores, a simple vista otorgan angulos muy diferentes respecto al receptor situado en
la escuela de telecomunicaciones. En la Figura 4-3 se puede apreciar la distribucion inicial que se va a
evaluar. El puntero azul se corresponde con la posicion del receptor y los punteros naranjas con la

posicion de los transmisores



53

TX2Dehesa v

Figura 4-3 Mapa cartografico de la posicion de los transmisores y el receptor

Con esta configuracion se van a analizar diferentes métodos para la localizacion y seguimiento de

objetivos.

4.1.LOCALIZACION

Se van a analizar y evaluar los dos algoritmos descritos en el apartado 3.5.1. Localizacion del blanco.

Para ello, se define la region sobre la cual se desea realizar la vigilancia y se fija un tamafio de mallado
para calcular el error de estimacion de cada algoritmo en cada punto del area establecida. Se ha utilizado

una escala de colores que va desde azul (minimo error) hasta amarillo (méximo error en la estimacion).

En la Figura 4-4 se muestran los resultados del algoritmo de multilateracion, utilizando el método de
Monte Carlo para estimar el error de estimacion en el area definida. En el mapa de la izquierda se
emplea una resolucion analitica, mientras que en el de la derecha se utiliza una resolucion basada en
optimizacion numérica. Ambos mapas utilizan la misma escala de colores, de 0 a 20 metros, para
facilitar la comparacion. Se observa que el error con la solucion analitica es menos uniforme y aumenta

a medida que se incrementa la distancia al receptor.
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[Atx1 Atxa Atxs Orx1] [Atx1 Arxa Atxs Orx1]

Mapa de error de multilateracion (m) - Isqcurvefit
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Figura 4-4 Mapa de error de multilateracion por resolucion analitica y optimizacion numérica,

respectivamente

Si se ajusta la escala del mapa obtenido mediante optimizacién numérica (ver Figura 4-5), se aprecia
que el error es significativamente mayor a lo largo de las lineas base entre cada transmisor y el receptor,

mientras que en las areas comprendidas entre los transmisores el error se reduce.

IAtx1 Arx2 Atxs ORx1 |

Mapa de error de multilateracion (m) - Isqcurvefit

1500
12
1000 1
10
500
— 9
£
Q 0 8
€
@]
z 7
-500
6
-1000 5
4
-1500
3
-1000 -500 1000 1500
Este (m)

Figura 4-5 Mapa de error de multilateracién por optimizacién numérica



St 55

Este fendomeno se explica por la problematica geométrica que surge cuando el objetivo se encuentra en
la linea base entre el transmisor y el receptor, haciendo que el angulo biestatico (f) sea de 180°. Tal
como se explicod en el apartado 3.1.2. Geometria, la resolucion en distancia efectiva en coordenadas

cartesiana viene por:

c

ARefectiva = —ﬁ
2 B cos (7)

Por lo que, cuando B = 180° entonces AR, fectivg tiende a infinito [30]. Esto implica que el error en

las lineas directas sea superior.

También resulta relevante evaluar el coste computacional de ambos algoritmos. Para ello se ha utilizado
una herramienta de MATLAB (fic-toc) para medir el tiempo que toma la ejecucion de cada uno en un

ordenador con un procesador Intel Core i5-8250U de 1,80 GHz y 8 GB de memoria RAM:

e Optimizacién numérica: 6,25segundos.

e Resolucion analitica: 0,099 segundos.

La resolucion analitica presenta un tiempo de computacion mucho menor, ya que la optimizacion
numérica requiere de multiples iteraciones para converger a una solucion. La diferencia de tiempos

entre ambas soluciones es de casi dos 6rdenes de magnitud:

6,25
10g10 —0 099 = 1,8

Aunque los resultados en términos de error de posicion son ligeramente mejores con la optimizacion
numérica, la diferencia en el coste computacional es significativa. Por esta razon, se recomienda

emplear la resolucion analitica siempre que sea posible.

El unico caso en el que se considera necesaria la optimizacion numérica es cuando la arquitectura del
sistema incluye multiples receptores ubicados en distintas posiciones, situacion en la cual la resolucion

analitica no es aplicable.

4.1.1. ANGULO DE LLEGADA

Ademas de la estimacion basada unicamente en medidas de distancia biestatica, se ha considerado una

extension del algoritmo mediante la incorporacién de medidas de angulo de llegada (AoA) en los
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receptores. Esta mejora tiene como objetivo resolver ambigiiedades geométricas inherentes al uso

exclusivo de elipses biestaticas, especialmente en configuraciones con pocos transmisores.

Cada par transmisor-receptor define un elipsoide donde se espera que se encuentre el objetivo, pero al
existir multiples soluciones geométricas compatibles con intersecciones de multiples elipses de
diferentes pares transmisor-receptor, la soluciéon puede no ser unica. Introduciendo medidas de
direccion de llegada desde los receptores, es posible reducir significativamente las soluciones ambiguas,
cuando hay receptores con arrays de antenas capaces de estimar direcciones de llegada de la sefial

reflejada.

El enfoque se basa en un ajuste de minimos cuadrados no lineales utilizando la funcién Isqcurvefit de
MATLAB. En esta implementacion, se define la funcion que calcula, a partir de una posicion estimada
del objetivo, las distancias biestaticas esperadas entre cada par transmisor-receptor y los angulos de

llegada esperados en cada receptor.

La funcién devuelve ambos vectores concatenados en una unica matriz:

Esta representa los valores calculados para una posicion estimada x = (x,y). Es la propia funcioén
Isqcurvefit la que se encarga de comparar internamente estos valores con los datos observados
[dimedidor AOAmediaol, buscando la posicion (x,y) que minimiza la diferencia cuadratica entre el

modelo y las medidas.

El modelo angular para cada receptor viene dado por:

Y = Vrx;
Hj_modelo (x) = arctan TXj
X = Xrx I
Donde (xrxj, er]-) son las coordenadas del receptor j, y (x,y) es la posicion estimada del objetivo en

coordenadas cartesianas. Con un tnico receptor se asume que el angulo de llegada medido es el mismo

para todos los pares en las simulaciones.

Dado que las distancias biestaticas y el &ngulo de llegada medidos tienen resoluciones distintas no seria
correcto aplicar el algoritmo de minimizacioén por minimos cuadrados ponderando con los mismo pesos

las distancias y el angulo. Para lograr una ponderaciéon mas adecuada entre ambas fuentes de
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informacion se introdujo el uso de la distancia de Mahalanobis como criterio de ponderacion. Esta

distancia permite escalar de forma coherente las diferentes magnitudes involucradas.

La distancia de Mahalanobis es una generalizacion del concepto de distancia euclidea, adaptada a
situaciones multivariantes donde las variables no son necesariamente independientes ni estan medidas
en las mismas escalas. Matematicamente, para una medida observacional x y una distribucion con

media g y matriz de covarianza ), la distancia de Mahalanobis se define como [40]:

Dy(x) = (x—wWTY1(x — p)

Esta métrica transforma los datos al espacio de variables estandarizadas y no correlacionadas, evaluando
asi de manera mas justa la proximidad entre vectores multivariantes. En el contexto de este trabajo, se
aplica para ponderar las medidas de distancia y angulo en funcion de su incertidumbre, considerando

ademas los errores de las medidas angulares y de distancia biestatica.

En relacion con la distancia de Mahalanobis, en la implementacion desarrollada, las diferencias de las
distancias biestaticas se escalan por su desviacion estandar o,;, mientras que las diferencias de los
angulos de llegada se escalan en funcion de una desviacion en distancia transversal (cross-range)
estimada, proporcional a la distancia desde el receptor al objetivo inicial. Esta variabilidad se modela

como:
04044 = OdoA * dj

Donde d; es la distancia entre el receptor j y una posicion inicial estimada del objetivo, y g4 €s la

resolucion angular en radianes del sistema, que viene definida por la antena de vigilancia del receptor.

La Figura 4-6 ilustra esquematicamente el calculo de esta resolucion angular.

O40Ay (m) = 0404 d;

Rx

Figura 4-6 Esquema para el calculo de incertidumbre en cross-range
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EStoyg

De esta forma, se construye un vector de residuos normalizado:

. [dlmedido . gjmedido]

)
Oq 04044

Y un modelo analogo para las predicciones del algoritmo. Esto equivale a utilizar una version
diagonalizada de la distancia de Mahalanobis, asumiendo independencia entre las variables (no se

incluye la matriz de covarianza completa, pero se considera su componente escalar en la ponderacion).

Esta formulacion mejora la robustez del algoritmo frente a incertidumbres y proporciona una manera

de combinar informacion heterogénea, mejorando la precision de la estimacion.

En la Figura 4-7 se presenta el resultado del mapa de error que se consigue implementando esta
extension del algoritmo de multilateracion mediante la integracion del angulo de llegada, con una
resolucion angular de 5°. Debido a la elevada incertidumbre angular, el resultado obtenido no mejora
respecto a la multilateracion, pero puede ser de gran utilidad en escenarios de asociacion con multiples
objetivos ya que reduce notablemente la incertidumbre en la asociacion de las medidas biestaticas de

multiples pares transmisor-receptor.

IArx1 Atxe Atxs ORxi1]

Mapa de error de multilateracion (m) - AoA (aA°A=5°)
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Figura 4-7 Mapa de error de multilateracién empleando la medida del Angulo de llegada
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4.1.2. CONFIGURACIONES CON MULTIPLES TRANSMISORES Y
RECEPTORES

Tras haber evaluado la configuracion multiestatica mas sencilla (compuesta por tres transmisores y un
unico receptor), en este apartado se amplia el andlisis a escenarios mas complejos que incorporan
multiples transmisores y receptores. El objetivo es estudiar como la inclusion de multiples pares 7x-Rx
influye en la precision de localizacion y en la robustez del sistema. Estas configuraciones permiten
explotar la diversidad geométrica y la redundancia de informacion para mejorar la estimacion de la

posicion de los objetivos, reducir la ambigiiedad y mitigar las zonas de baja resolucion.

En la Figura 4-8 se presenta el error de multilateracion en una configuracion multiestatica con un

transmisor mas.

Atx1 Atx2 Atxs Atxa ORx1]

Mapa de error de multilateracion (m) - Isqcurvefit
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Figura 4-8 Mapa de error de multilateraciéon con 4 transmisores

En la siguiente configuracion, ademas de incorporar un transmisor adicional, se ha introducido un
segundo receptor ubicado en una posicion diferente. Esto implica un aumento significativo en la
complejidad del sistema. Mientras que afiadir un transmisor extra Gnicamente requiere incorporar un

nuevo canal de recepcion en el receptor existente (uno por cada nueva combinacidn transmisor-receptor,
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para obtener la sefial de referencia asociada a cada nuevo transmisor), la inclusion de un segundo

receptor fisicamente separado conlleva desafios mucho mayores.

El principal inconveniente radica en la necesidad de sincronizacion precisa entre ambos receptores.
Ademas, cada receptor debe disponer de un nimero de canales de recepcion que crece con el nimero
de transmisores presentes en la red, lo que supone una duplicacion de recursos hardware respecto a una
arquitectura con un unico receptor. Esta configuracion més compleja exige mecanismos adicionales de
coordinacion de datos para garantizar un funcionamiento correcto del sistema multicanal y
multiestatico. Asimismo, el nivel de computacion requerido aumenta considerablemente debido al
mayor nimero de elipses biestaticas que deben intersecarse para obtener la posicion precisa del objetivo.
Matematicamente, el nimero de elipses generadas para un blanco es igual al producto del nimero de

transmisores (Nt ) por el numero de receptores (Ng, ), es decir,
Nelipses = Nry - Ny

Por lo tanto, al incrementar cualquiera de estos parametros, el numero de elipses a analizar crece

linealmente con ambos, aumentando asi la complejidad computacional del sistema.

En la Figura 4-9 se observa como la incorporacion de un receptor adicional mejora la precision en las
lineas directas entre transmisor y receptor, reduciendo el error que en la configuracion anterior era
mayor. Ademas, se logra una zona de vigilancia central con un error mas homoggéneo y reducido. Esto
se refleja también en la leyenda de colores, donde el rango de color que representa el error ha pasado
de aproximadamente 2,5 hasta 8,5 metros en el caso anterior a 1,8 hasta 6,5 metros en la configuracion
actual. No obstante, esta mejora en la precision ha implicado un incremento en el tiempo de
computacion, que ha pasado de 8,02 a 10,37 segundos. Este aumento era esperable, dado que en este
escenario el nimero de elipses biestaticas consideradas se ha duplicado, lo que incrementa la carga
computacional del algoritmo de localizacion basado en la resolucion del problema de optimizacion de

forma iterativa.
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Figura 4-9 Mapa de error de multilateracion con 4 transmisores y 2 receptores

Se elabora la Tabla 4-1 comparativa que permita analizar los rangos de error en la estimacion de la
posicion del objetivo, asi como el tiempo medio de computacion asociado, para cada uno de los
escenarios evaluados. Esta comparacion facilita la evaluacion del compromiso entre precision y

complejidad computacional en los distintos métodos implementados.

Rango error (m) Tiempo medio de computacion (s)
Reso(l;l;ixéslflg')ﬁﬁca 3,7-17,7 0,099
e
Minirrzgz;;i‘:’;‘lg)“ AoA 2,8-11,9 5,85
TRy 28T 2

Tabla 4-1 Resultados de error de medida y tiempo de computacion
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4.2.FILTROS DE SEGUIMIENTO

Las no linealidades existentes entre el espacio de medida y el espacio de estado del objetivo hacen
necesario comparar el rendimiento de distintos filtros y modelos dinamicos frente a diversas trayectorias
de los blancos, con el objetivo de identificar cual resulta mas eficaz para este tipo de sistemas. Para ello,
se plantean varios escenarios en los que un objetivo sigue distintos patrones de movimiento,
considerando una arquitectura multiestatica con tres transmisores y un unico receptor, tal como se

presento en el apartado de anterior 4.1. Localizacion.

4.2.1. TRAYECTORIA RECTILINEA

Se define un objetivo utilizando la clase Target creada en MATLAB, con un punto inicial y otro final
especificados mediante sus coordenadas geograficas (latitud y longitud), asi como una velocidad
constante. Con estos parametros, se genera una trayectoria rectilinea dentro de la zona de vigilancia,

que se representa sobre un mapa cartografico en la Figura 4-10.

Trayectoria Rectilinea - Ti =10s
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a BRI s s ot v 45, v i
3°46'W 3°45'W 3°44'W 3°43'W 3°42'W
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Figura 4-10 Trayectoria rectilinea del blanco para un tiempo de integracion de 10 segundos sobre un

mapa cartografico
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Para simular el proceso de medida con ruido, las medidas de distancia biestatica obtenidas en cada canal

de vigilancia se ven afectadas por ruido gaussiano de media cero y desviacion estandar dada por N

que esta relacionada con la desviacion estandar del error para una distribucion uniforme de la posicion
del blanco en la celda de resolucion en distancia biestatica. Asumiendo un ancho de banda de 20 MHz
por canal, tipico en canales de LTE, la desviacion tipica resultante para las medidas de distancia

biestatica es de 4,33 metros.

El tiempo de integracion representa un parametro clave en estos sistemas de radar pasivo, ya que
determina la tasa de refresco del sistema. A diferencia de un radar monoestatico con antena giratoria,
cuya tasa de actualizacidon viene impuesta por la velocidad de rotacion, en este caso el tiempo de
integracion es configurable en fase de disefio, lo que permite adaptar el sistema a distintos escenarios

operativos.

En cuanto a los filtros empleados, todos reciben como entrada las distancias biestaticas correspondientes
a la posicion simulada mas un ruido gaussiano (excepto el filtro de Kalman lineal). Dado que el filtro
de Kalman estdndar no permite definir una funcion de medida no lineal, en su caso se utiliza como
entrada la posicion estimada en coordenadas cartesianas mediante el proceso de multilateracion, en
lugar de las distancias biestaticas. Ademas, tanto este filtro como los no lineales se inicializan con la
solucion obtenida a partir de la multilateracion en las primeras medidas, lo que proporciona un estado

inicial consistente antes de que los algoritmos comiencen a realizar la prediccion y correccion.

En la Figura 4-11 se presentan los resultados del error de prediccion de la posicion del blanco. La linea
negra discontinua representa el error asociado a la multilateracion directa, siendo este mas reducido
cuando el objetivo se encuentra en regiones de menor error, como se analizd en el apartado 4.1.
Localizacion. El filtro de Kalman lineal, que parte de esta multilateracion, logra reducir ligeramente el

error en comparacion con dicha técnica por si sola.

Los filtros capaces de manejar relaciones no lineales entre medidas y estado (EKF, UKF y PF)
consiguen una mejora mas significativa, reduciendo el error de prediccion en varios metros. El
Unscented Kalman Filter (UKF) destaca por su rapida inicializacion, aunque a largo plazo pierde algo
de precision frente a otras alternativas. Por el contrario, el filtro de particulas presenta una inicializacion
mas lenta, pero alcanza finalmente un rendimiento comparable al resto. El filtro de Kalman Extendido

(EKF) ofrece el mejor equilibrio entre rapidez de convergencia y precision en la estimacion.
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Convergencia del Error Medio por FiItro-Ti =10s
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Figura 4-11 Error medio de la prediccion de los filtros con un modelo dinamico de velocidad constante y

tiempo de integracion de 10 segundos en un escenario con trayectoria rectilinea

Para una trayectoria mas reducida, en la Figura 4-12 se muestra la trayectoria rectilinea del blanco para

un tiempo de integracion de 1 segundo sobre un mapa cartografico.

Trayectoria Rectilinea - Ti =1s

. ! S
40°27'45"N . = : P S g o o :
K p —=— Trayectoria Real [
TX1
TX2
TX3

¢ RX1
40°27'30"N

40°27'15"N

Latitude

40°26'45"N

3°43'30"W 3°43'W
Longitude

Figura 4-12 Trayectoria rectilinea del blanco reducida para un tiempo de integraciéon de 1 segundo sobre

un mapa cartografico
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En esta misma configuracion, y dentro del area de vigilancia donde el error de multilateracion es menor,

se comparan los distintos filtros, cuyos resultados se presentan en la Figura 4-13. Hay una inicializacion
buena de los filtros dado el bajo error de multilateracion y el elevado nimero de muestras. La mejora
de la precision de prediccion del filtro de Kalman lineal se debe principalmente a que el error por
multilateracion en esa area es bajo. Se puede observar como a partir del instante de tiempo 300 comienza
a aumentar el error por multilateracion y el del filtro de Kalman también aumenta con él. El resto de los

filtros presentan unos resultados similares al escenario anterior.
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Figura 4-13 Error medio de la prediccion de los filtros con un modelo dinamico de velocidad constante y

tiempo de integracion de 1 segundo en un escenario con trayectoria rectilinea

En este caso de trayectoria rectilinea con velocidad constante, el cambio en el tiempo de integracion no
presenta un efecto significativo en los errores de estimacion alcanzables tras la convergencia de los

filtros, ya que no se considera la maniobrabilidad y cambios en la trayectoria del blanco.

4.2.2. TRAYECTORIA NO LINEAL

Las trayectorias perfectamente rectilineas y de velocidad constante resultan adecuadas en aplicaciones
como la aviacion civil, donde las aeronaves suelen mantener rumbos fijos y velocidades estables durante
la mayor parte del tiempo. Sin embargo, este supuesto deja de ser realista en escenarios de vigilancia

con objetivos que presentan alta maniobrabilidad, especialmente en entornos urbanos. Por este motivo,
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se evalta el desempefio de los modelos dinamicos y filtros de seguimiento considerando una trayectoria

sinusoidal dentro del area de vigilancia.

En primer lugar, se analiza el comportamiento de un modelo dindamico que no reproduce fielmente el
movimiento real del blanco. En la Figura 4-14 se muestra, sobre un mapa cartografico, la trayectoria
sinusoidal seguida por el objetivo junto con las posiciones predichas por los distintos filtros. La Figura
4-15 presenta el error medio asociado a cada filtro, donde se observa un error de inicializacion elevado
en todos los casos. Este error disminuye progresivamente y alcanza su minimo en la parte mas lineal de
la trayectoria, alrededor del instante de 330 segundos. Se puede apreciar como en los picos de la
sinusoide, donde se produce el mayor cambio de rumbo, es donde peor prediccion consiguen los filtros.
Dichos resultados son coherentes con lo esperado, ya que reflejan el desajuste entre el modelo dinamico

asumido y el movimiento real del blanco.
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Figura 4-14 Trayectoria no lineal y estimaciones obtenidas con distintos filtros de seguimiento para una

simulacion del escenario
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Figura 4-15 Error medio de la prediccion de los filtros con un modelo dindmico de velocidad constante y

tiempo de integracion de 10 segundos en un escenario con trayectoria no lineal

Por otra parte, el tiempo de integracion empleado (10 segundos) resulta demasiado elevado. Para
mejorar el rendimiento, se evaliia un tiempo de integracion reducido a 1 segundo. Aunque persiste la
discrepancia entre el modelo dindmico y el movimiento real, esta reduccién permite una mayor
capacidad de correccion y, en consecuencia, una mejora significativa del error medio de estimacion. La
Figura 4-16 evidencia como los filtros logran reducir el error de prediccion por debajo del obtenido

mediante multilateracion. Ademas, la mayor tasa de refresco favorece una convergencia mas rapida.
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Figura 4-16 Error medio de la prediccion de los filtros con un modelo dindmico de velocidad constante y

tiempo de integracion de 1 segundo en un escenario con trayectoria no lineal
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En conclusion, cuando el espacio recorrido durante el tiempo de integracion es pequefio en comparacion

con los cambios de direccion del blanco, la aproximacion mediante un modelo dinamico de velocidad

constante puede resultar suficientemente valida.

Por otro lado, es posible aplicar otros modelos dindmicos, como el de giro constante, que en este caso
se ajusta mejor al movimiento real del blanco. En la Figura 4-17 se observa que, para un tiempo de
integracion de 10 segundos, el error medio de prediccion es inferior al obtenido con el modelo de
velocidad constante, manteniéndose por debajo de los 7 metros una vez superada la fase de
inicializacion. En contraste, con el modelo de velocidad constante el error llegaba a superar los 10
metros, dependiendo del punto de la trayectoria en que se encontrara el blanco, con este modelo se

mantiene mas constante el error.
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Figura 4-17 Error medio de la prediccion de los filtros con un modelo dindmico de giro constante y

tiempo de integracion de 10 segundos en un escenario con trayectoria no lineal

De igual forma, se simul6 el mismo escenario para un tiempo de integracion de 1 segundo. Tal como

muestra la Figura 4-18, en este caso se logra mejorar los resultados de la multilateracion y todos los



filtros presentan un buen desempefio. Ademas, las prestaciones obtenidas son muy similares a las del
modelo de velocidad constante. Esto se debe a la conclusion previamente alcanzada: cuando el espacio
recorrido durante el intervalo de integracion es pequefio en comparacion con el cambio de direccion del

blanco, incluso un modelo dinamico sencillo es capaz de adaptarse correctamente a la trayectoria.
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En entornos reales de vigilancia, es habitual que se detecten multiples objetivos de forma simultanea.
Esta situacion representa un desafio significativo para los sistemas de seguimiento, que deben ser
capaces no solo de detectar la presencia de varios blancos, sino también de asociar correctamente cada

medicion con su correspondiente trayectoria y mantener una estimacion precisa del estado de cada uno.

El seguimiento multiobjetivo introduce una dimension adicional de complejidad, ya que la
incertidumbre en el origen de las observaciones se suma al ruido habitual de las mediciones. Es decir,
en cada instante, no es posible asegurar con certeza si una deteccion concreta corresponde a un objetivo
real, a otro blanco cercano, a un eco espurio, a ruido de fondo o a un falso positivo. Esta ambigiiedad
en la asociacion de medidas puede degradar drasticamente el rendimiento del sistema si no se gestiona

adecuadamente.

Los algoritmos de seguimiento multiobjetivo buscan resolver este problema mediante técnicas que
permitan establecer y mantener correspondencias fiables entre mediciones y trayectorias a lo largo del

tiempo.

Se ha desarrollado en MATLAB un algoritmo que tiene como objetivo simular un sistema radar
multiestatico orientado al seguimiento de multiples objetivos mdviles en un entorno urbano. Utiliza
medidas sintéticas de distancia biestatica generadas entre transmisores y receptores fijos para localizar
y estimar la trayectoria de objetivos. Esta simulacién permite analizar el rendimiento de técnicas de
seguimiento en configuraciones con varios objetivos al mismo tiempo, asi como un algoritmo para la

asociacion de medidas (plots) a trazas.

Para facilitar la comprension del proceso general del algoritmo, se ha elaborado el siguiente diagrama
de flujo, que se presenta en la Figura 4-19, que resume las principales etapas. Este diagrama permite
visualizar de forma clara y estructurada los pasos seguidos desde la deteccion hasta la asociacion de

medidas y la estimacion de trayectorias.
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Diagrama de flujo -
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El escenario parte de la definicion de multiples transmisores con posiciones geograficas distintas, asi
como uno o mas receptores. Se definen varios blancos modviles con trayectorias distintas: lineales o

sinusoidales, expresadas en coordenadas geodésicas (latitud, longitud, altitud).

El modelo de movimiento considerado en el filtro de seguimiento es el de velocidad constante,
implementado mediante el modelo de velocidad constante compatible con el filtro extendido de Kalman
(EKF). Para cada instante de tiempo, se simula la distancia biestatica real entre cada objetivo y cada par
transmisor-receptor, afladiendo ruido gaussiano con desviacion tipica proporcional a la resolucidén
impuesta por el ancho de banda. Este ruido simula la incertidumbre de medicidon. A continuacion, el
algoritmo predice el estado (posicion y velocidad en coordenadas cartesianas) de cada blanco usando
el EKF y calcula las distancias biestaticas esperadas en el siguiente instante de medida segun las
funciones del modelo de proceso y del modelo de medida. La asociacion entre detecciones y objetivos
se realiza comparando la diferencia entre la medida simulada y la prediccion del filtro, aplicando un

umbral dindmico basado en la incertidumbre de prediccion.

El estado estimado del objetivo en el filtro de Kalman extendido se encuentra en coordenadas
cartesianas, lo que implica que la comparacion directa entre la medida simulada y la estimacion debe
considerar esta transformacion de espacio. La asociacion de datos se basa en calcular la innovacion, es
decir, la diferencia entre la medida y la prediccion del filtro. Sin embargo, para determinar si esa
innovacion es significativa (es decir, si la medida puede considerarse compatible con la prediccion), no
es suficiente con tomar un umbral fijo. Se requiere un umbral adaptativo que considere la incertidumbre
actual del estado estimado, y como esta incertidumbre afecta el valor estimado de la medida. El modelo

de medida en el contexto biestatico es:
z=lr—=xll+llt—xI

Donde x es la posicion del objetivo y r y t son las posiciones del receptor y transmisor,
respectivamente. Este modelo es no lineal, por lo que el filtro de Kalman extendido (EKF) lo linealiza

alrededor del estado estimado mediante su Jacobiano, denotado H,,.

Para el par transmisor-receptor p, el Jacobiano H, en ¢l espacio de estado [x, Ve, Y, vy] se calcula como:

p = R

_|0x ov, 9y dv,
0z’ 0z 9z’ 0z

Dado que la observacion no depende de las componentes de velocidad (vy,v)), estas derivadas

parciales son cero. Por tanto, el Jacobiano queda:

X —t, X — Ty x—t X—T
Hp= + ) ) 4
Ix—¢tll lx—rl Ix—tll lx—rl
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Dado que el estado estimado tiene una covarianza Ppcq € R*** que describe la incertidumbre del
estado en el espacio cartesiano, se desea conocer la varianza inducida en la medida z. Esta se obtiene

proyectando la covarianza del estado al espacio de medida mediante la matriz H:
S=Hy Pyrea - Hp

El escalar S representa la varianza linealizada de la prediccion en el espacio de medida, es decir, cuanto

se espera que varie z debido a la incertidumbre en la posicion del objetivo.

La desviacion estandar asociada es:

Olinealizado = Vs

Para determinar si la innovacion observada es aceptable, se define un umbral dinamico que depende de

Olinealizado-

threshold = k - 0jineaiizado

Se aplica una constante multiplicativa k, relacionada con un nivel de confianza estadistico. Este factor
se elige segun la distribucion normal estandar (media 0, desviacion 1), ya que se asume que los errores
de medida e incertidumbres siguen esta distribucion. En la Figura 4-20, se puede observar que para un
k =1, el umbral abarca el 68,27% de probabilidad de que la innovacion caiga dentro de ese rango.
Finalmente se ha elegido k = 2, lo que implica que se acepta como valida cualquier innovacioén que
esté dentro de dos veces la desviacion estandar esperada del modelo, lo cual implica un margen
estadistico del 95%. Un valor de k més alto aumentaria la tolerancia, pero también aumenta el riesgo
de asociar medidas erréneas. Valores mas bajos la reducen, pero aumentan las probabilidades de

rechazar asociaciones correctas.
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Figura 4-20 Probabilidad de asociacion en una distribucién normal segun la desviacion

Finalmente, se realiza la asociacion comparando la innovacién con el umbral:
Si | Zget — Zprea 1< threshold = asociar medida al blanco

Este esquema permite un test de compatibilidad estadistica, que respeta la geometria no lineal del

problema y la incertidumbre en cada instante del filtro.

Para resolver la ambigiiedad en la asociacion de medidas a multiples blancos, especialmente cuando
varias medidas cumplen el test de compatibilidad estadistica, se ha implementado el algoritmo de
Nearest Neighbor (NN) como estrategia de seleccion final. Este enfoque propone asignar cada medida
al objetivo cuya prediccion esté mas proxima a la observacion, tras haber superado un test de validacion
estadistico basado en la incertidumbre [41]. El procedimiento se resume en la Figura 4-21, que muestra

un esquema de asociacion por el método NN.
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Figura 4-21 Esquematico de asociacion por el método de Nearest Neighbor para dos instantes de medida

consecutivos.

El principio de NN consiste en proyectar las posiciones estimadas de cada traza al instante actual
(usualmente mediante un filtro de Kalman u otro predictor) y luego calcular la distancia entre cada
medida y cada prediccion. La medida se asocia a la traza que minimiza esta distancia. Si todas las
distancias estan dentro de un umbral (basado en la desviacion estandar de la innovacion), entonces la
mas cercana se selecciona como la asociacion valida. Matematicamente, si Z es la prediccion y z; una

medida candidata:

vi =l z; — 2 | y se selecciona zZ,5pciqaq = arg min v;
L

Este enfoque convierte el problema de multiples objetivos en varios problemas independientes de
asociacion 1 a 1, simplificando considerablemente la 16gica. No obstante, esta simplicidad conlleva
ciertas limitaciones. El algoritmo NN no gestiona de forma explicita falsas alarmas, blancos no
detectados o la presencia de objetivos muy proximos entre si, lo que puede provocar errores de

asociacion y degradar el rendimiento del filtro.

Si una pista no recibe asociaciones de plots, no se realiza la correccion. Se vuelve al principio de la
iteracion y el filtro vuelve a predecir para el siguiente instante de medida, pero sin haber realizado el
proceso de correccion. Esto es independiente para cada uno de los objetivos, permitiendo el seguimiento

de multiples blancos simultaneos.
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En la Figura 4-22 se muestra el resultado de la simulacion de un escenario radar multiestatico en un

entorno urbano, en el que se han seguido tres objetivos mdviles que describen trayectorias distintas,
tanto en forma como en orientacion. Las trayectorias reales estan representadas con lineas continuas de
colores (azul, naranja y amarillo), mientras que las trayectorias estimadas mediante el algoritmo de
seguimiento aparecen marcadas con simbolos de asterisco del mismo color, pero con una tonalidad mas

clara y con linea discontinua.
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Figura 4-22 Resultado en mapa cartografico de un proceso de asociacion y seguimiento en radar

multiestatico

Para el seguimiento de los objetivos se ha empleado un Filtro de Kalman Extendido (EKF), adaptado
para trabajar con medidas no lineales como las distancias biestaticas. La estimacion de trayectorias se
ha realizado a partir de estas medidas sintéticas, generadas entre transmisores (representados con
triangulos rojos) y un inico receptor (cuadrado azul). La asociacion de medidas a trazas se ha gestionado
mediante el algoritmo descrito previamente, basado en un test de validacion estadistica seguido de la

regla de Nearest Neighbor para resolver ambigiiedades.

El resultado demuestra que el algoritmo implementado es capaz de asociar de forma correcta las
medidas a cada blanco, incluso en condiciones en las que las trayectorias de los objetivos se cruzan o
se encuentran proximas entre si. En la Figura 4-23 se presentan los errores medios de estimacion de

posicion a lo largo del tiempo para cada uno de los filtros. Se observa que, tras un breve transitorio
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inicial, necesario para que los filtros de seguimiento converjan, el error de estimacion de la posicion de

los objetivos se mantiene, en todos los casos, por debajo de los 10 metros, validando asi la efectividad

del enfoque propuesto para aplicaciones de seguimiento urbano con multiples objetivos.

Error medio de prediccion por blanco
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Figura 4-23 Error medio de la prediccion de los filtros para cada blanco

En escenarios multiobjetivo es habitual que varias distancias biestaticas entren dentro del rango de
asociacion, lo que genera ambigiiedades en la asignacion de detecciones a blancos. Para resolver este
problema resulta especialmente util disponer de la medida del angulo de llegada (AoA), ya que aporta

informacion adicional que permite desambiguar asociaciones que, de otro modo, serian indistinguibles.

En la Figura 4-24 se muestra el diagrama de flujo del algoritmo de seguimiento y asociacion propuesto
incorporando el uso del angulo de llegada. A diferencia del esquema anterior, este algoritmo emplea la
informacion angular cuando varias detecciones superan el test de compatibilidad estadistica. En este
caso, en lugar de aplicar directamente el método Nearest Neighbor, se utiliza el angulo de llegada como

criterio de asociacion adicional.
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Figura 4-24 Diagrama de flujo del algoritmo de asociaciéon y seguimiento en radar multiestatico con

medidas de angulo de llegada

El procedimiento es el siguiente: cuando varias detecciones de un par transmisor-receptor podrian

asociarse a un mismo blanco, y tras agotar las asociaciones posibles, se estima la posicion del objetivo
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en coordenadas cartesianas y se calcula el angulo relativo al receptor. Dicho angulo se compara con la

medicion de AoA. Si la diferencia entre ambos es menor al doble de la desviacion estandar del ruido
angular, la deteccion correspondiente se acepta como la asociacion correcta y las demas se descartan.
En el caso de que varias detecciones superen simultineamente este test, se recurre al método de Nearest
Neighbor, tal y como se hacia en el algoritmo base. Se ha optado por utilizar el doble de la desviacion
estandar porque este umbral equivale a un intervalo de confianza del 95%, lo que ofrece un buen
equilibrio entre rechazar asociaciones incorrectas y mantener la probabilidad de aceptar las que

realmente corresponden al blanco.

Una vez resueltas las asociaciones, el procedimiento continua de la misma forma que en el algoritmo
anterior: se actualiza el filtro de seguimiento con las detecciones validadas y se repite la iteracion hasta

procesar todas las medidas disponibles.

Se ha implementado el algoritmo de asociacion basado en la medida del angulo de llegada al receptor
para un escenario donde los blancos que siguen las mismas trayectorias que en el caso anterior. Los
errores medios de prediccion en el tiempo para cada blanco obtenidos se muestran en la Figura 4-25.
Los resultados son muy similares a los del caso previo, dado que la informacion del angulo de llegada

se ha empleado para la asociacion de las medidas y no para la prediccion.

Error medio de prediccion por blanco con AoA
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Figura 4-25 Error medio de la prediccion de los filtros para cada blanco con medida de AoA
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5.1.CONCLUSIONES

Este trabajo ha permitido analizar y evaluar diferentes aspectos relacionados con la arquitectura de los

sistemas radar multiestaticos y las técnicas de seguimiento de objetivos.

En primer lugar, se ha demostrado que las particularidades de la arquitectura y del procesado en sistemas
multiestaticos derivan en un sistema de deteccion con una precision elevada en las zonas definidas para
la vigilancia, siempre que la disposicion de transmisores y receptores esté adecuadamente distribuida.
Una geometria bien planteada, que favorezca la interseccion clara de las elipses de distancia biestatica,
resulta fundamental para reducir las ambigiiedades e incertidumbre de localizacion. El incremento en
el nimero de nodos (transmisores y/o receptores) contribuye a mejorar el proceso de multilateracion:
en las regiones cercanas a los transmisores la mejora se traduce en unos pocos metros, mientras que, en
las areas mas alejadas, donde las intersecciones presentan mayor ambigiiedad, la reduccion del error
puede alcanzar la decena de metros. No obstante, esta ganancia en precision se obtiene a costa de un

mayor coste computacional, lo que introduce un compromiso entre exactitud y eficiencia.

En cuanto a la incorporacion de la medida de angulo de llegada, los resultados muestran que su impacto
sobre la precision global de la multilateracion es reducido debido a la elevada incertidumbre angular
considerada y su limitacion por tamafios viables de arrays de antenas desplegables en entornos urbanos.
Su principal utilidad no radica en la mejora directa de la estimacion de posicion, sino en la resolucion
de ambigiiedades en escenarios multiobjetivo. En este tipo de situaciones, donde pueden aparecer
blancos fantasmas o asociaciones incorrectas, la informacion angular aporta un criterio adicional que

facilita el proceso de asociacion y reduce la probabilidad de una asociacion errénea.

Por otro lado, se ha comprobado que las no linealidades inherentes al espacio de medida hacen poco
adecuado el uso de filtros lineales de seguimiento. En particular, el filtro de Kalman lineal presenta un
rendimiento inferior debido a que depende de una multilateracion previa, para adaptar el espacio de
medida al espacio de estado, la cual introduce un error adicional en la estimacioén. En cambio, los filtros
no lineales permiten trabajar directamente con las medidas ruidosas extraidas del procesado radar, lo

que mejora de la capacidad de prediccion y correccion.

En este sentido, tanto el Filtro de Kalman Extendido (EKF) como el Unscented Kalman Filter (UKF)
han demostrado un comportamiento muy similar en los escenarios evaluados, ofreciendo resultados
precisos y con un coste computacional relativamente bajo. El Filtro de Particulas, si bien proporciona
estimaciones al mismo nivel de calidad que los anteriores, presenta un coste de calculo mucho mas

elevado debido a la necesidad de manejar un gran numero de particulas. Por tanto, no se considera
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idoneo en los casos estudiados, siendo suficiente recurrir al Filtro de Kalman Extendido, que equilibra

adecuadamente precision y eficiencia computacional.

El proceso de asociacion, por su parte, constituye un elemento clave en la correcta actualizacion de las
trayectorias, representadas como pistas, en escenarios con multiples objetivos. Se ha comprobado que
este procedimiento, basado en la relacion entre las detecciones y los objetivos en movimiento, puede
implementarse de forma efectiva mediante el uso de filtros de seguimiento que proporcionan
predicciones para establecer ventanas de asociacion basadas en umbrales dinamicos de compatibilidad
en cada instante de tiempo. En las simulaciones realizadas, el algoritmo de asociacién implementado
ha demostrado un funcionamiento adecuado. Asimismo, la incorporacion de la medida de angulo de
llegada aporta una mejora sustancial frente a ambigiiedades generadas por multiples detecciones validas
en un mismo par, al permitir sustituir el criterio de Nearest Neighbor por una asociaciéon apoyada en la

consistencia angular, lo que confiere al sistema una mayor robustez en escenarios complejos.

La herramienta desarrollada que permite simular escenarios arbitrarios de sistemas radar multiestaticos
y la aplicacion de algoritmos de seguimiento, incluyendo la asociacion de plots a pistas, no sélo
posibilita la evaluacion de las capacidades de estos algoritmos para distintas dindmicas de blancos y
geometrias del escenario, sino que también puede ser empleada para realizar la optimizacién de
despliegues de estos sistemas de vigilancia en entornos urbanos y la seleccion de los iluminadores de

oportunidad considerados en arquitecturas de radar pasivo.

En este trabajo se han llevado a cabo simulaciones de arquitecturas multiestaticas para evaluar su
comportamiento y evaluar la eficacia de los algoritmos de localizacion, seguimiento y asociacion
implementados. Sin embargo, como toda investigacion basada en entornos simulados, los resultados
constituyen un punto de partida que puede y debe ser ampliado en el futuro para aproximarse de manera

mas fiel a la realidad de los sistemas pasivos.

Una primera linea de trabajo consiste en considerar con mayor detalle las caracteristicas reales de los
transmisores utilizados. En las simulaciones desarrolladas se han modelado transmisores
omnidireccionales, lo cual simplifica el analisis; no obstante, en la practica, las antenas de telefonia
presentan un caracter sectorial y limitaciones especificas en cuanto a cobertura angular y nivel de sefal.
La incorporacion de estas restricciones en el modelado permitiria obtener simulaciones mas realistas,
especialmente en entornos urbanos, donde la presencia de edificios y obstaculos refuerza la necesidad
de un analisis detallado de la cobertura efectiva. Ademas, se podria simular la operacion de los

algoritmos de asociacion y seguimiento incorporando falsas alarmas y considerando una probabilidad
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de deteccion de los objetivos para cada par transmisor-receptor relacionada con su SNR estimada en

funcioén de su distancia al transmisor y receptor.

Otra linea de investigacion se centra en la validacion experimental de los resultados obtenidos. Para
ello, se podria realizar un despliegue controlado de receptores siguiendo las configuraciones propuestas
en este trabajo. Dicho despliegue permitiria comprobar de forma practica el funcionamiento de los
algoritmos de multilateracion, filtrado y asociacion, asi como contrastar los errores asumidos en las
simulaciones con mediciones reales. Esta comparacion aportaria informaciéon valiosa para ajustar
modelos, afinar los parametros de los filtros y cuantificar las diferencias entre un entorno idealizado y

la realidad operativa.

Adicionalmente, futuras investigaciones podrian explorar la optimizacion de la arquitectura desde un
punto de vista computacional. En particular, el elevado coste de algunos filtros como el de particulas
abre la puerta al estudio de técnicas hibridas o de reduccioén de complejidad que permitan mantener un
rendimiento elevado sin comprometer la eficiencia. Del mismo modo, ampliar las pruebas a escenarios
con mayor densidad de objetivos o con trayectorias mas complejas permitiria evaluar la robustez del

proceso de asociacion en condiciones mas exigentes.
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A.1 INTRODUCCION

El presente Trabajo de Fin de Master se enmarca en el ambito de los sistemas de localizacion y
seguimiento de objetivos mediante radares multiestaticos, con especial atencion a los radares pasivos.
Se trata de un 4rea de investigacion con una relevancia creciente en la actualidad, ya que combina
desarrollos tecnologicos avanzados con implicaciones sociales, econdmicas, legales y ambientales de
gran interés. La localizacion y seguimiento de objetivos en movimiento mediante sistemas radar
multiestaticos constituye un reto técnico complejo, derivado de la naturaleza no lineal de la relacion
entre el espacio de medida y el espacio de estado. Esto dificulta el uso de filtros lineales convencionales
y plantea la necesidad de recurrir a filtros no lineales y técnicas de seguimiento y asociacion de

detecciones.

El objetivo principal del proyecto ha sido desarrollar, implementar y analizar algoritmos en un entorno
simulado que permitan evaluar la precision de localizacion y prediccion de los filtros de seguimiento
en escenarios realistas y con multiples objetivos. Para alcanzar este propoésito, se han estudiado los
fundamentos de los radares biestaticos, multiestaticos y pasivos, asi como diferentes enfoques de
filtrado y asociacion. La finalidad Gltima es disponer de una base solida para el disefio de sistemas mas
precisos y robustos, capaces de responder a necesidades presentes en ambitos como la seguridad, la

defensa, la gestion del trafico aéreo o la monitorizacion del espacio aéreo.

Mas alla de su dimension técnica, este trabajo aborda problematicas con claras implicaciones sociales,
econdémicas y ambientales. Desde el punto de vista social, un sistema de localizacion fiable puede
mejorar la seguridad y la capacidad de prevencion de incidentes, contribuyendo directamente a la
proteccion de la poblacion. Ademas, podria ser utilizado para desarrollar sistemas del control de trafico
aéreo en entornos urbanos que sean aplicables a nuevos conceptos de movilidad y logistica. En el ambito
econdmico, la introduccion de soluciones basadas en radares pasivos y en hardware de bajo coste tipo
SDR (Software Defined Radios) como COTS permite reducir significativamente los costes de
instalacion y operacion, aumentando la viabilidad de este tipo de sistemas en distintos escenarios. En el
plano legal, la ventaja de los radares pasivos es evidente, ya que aprovechan emisores existentes y no
requieren transmisiones propias, evitando asi la ocupacion de nuevas bandas del espectro radioeléctrico,

un recurso limitado y fuertemente regulado. Finalmente, en el plano ambiental, la ausencia de emisiones
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y la reduccion del consumo energético los convierten en una alternativa mas sostenible frente a

tecnologias tradicionales.

Durante la fase de analisis de impactos, se han identificado una serie de aspectos clave en los que el
proyecto tiene una incidencia directa. Estos impactos se agrupan principalmente en los planos social,

econdmico, legal y ambiental, y constituyen los ejes centrales de su sostenibilidad.

En el ambito econdmico, el impacto mas relevante es la posibilidad de reducir costes de instalacion y
mantenimiento al aprovechar infraestructuras ya existentes. El radar pasivo elimina la necesidad de
transmisores propios, y el uso de SDR como hardware comercial estandar de bajo coste ofrece una
flexibilidad y escalabilidad dificilmente alcanzable con soluciones hardware especificas. Esto abre la
puerta a aplicaciones practicas con presupuestos reducidos y convierte la tecnologia en una opcion

atractiva tanto para instituciones publicas como privadas.

Desde la perspectiva social, la capacidad de mejorar la seguridad y la fiabilidad en la localizacion de
objetivos resulta fundamental. Aplicaciones como la gestion del trafico aéreo, la proteccion de fronteras
o la monitorizacion del espacio aéreo tienen un impacto directo en la seguridad de la poblacion, y un
sistema de localizacion preciso puede reducir riesgos, facilitar la deteccion temprana de amenazas y

optimizar la gestion de emergencias.

En el plano legal, la ventaja clave radica en la reutilizacion del espectro electromagnético. Dado que
los radares pasivos no requieren emitir sefiales propias, no es necesario solicitar nuevas licencias ni
ocupar bandas adicionales, lo que garantiza el cumplimiento normativo y evita conflictos con otros
servicios de radiocomunicaciones. Este aspecto es especialmente relevante en contextos en los que el

espectro esta fuertemente regulado y saturado.

Finalmente, en términos ambientales, el proyecto apunta a una reduccion significativa en el consumo
energético frente a los radares activos. Al no requerir transmisores, los sistemas pasivos hacen un uso
mas eficiente de la energia, lo que contribuye a una menor huella de carbono y los convierte en una

alternativa tecnoldgica mas alineada con los objetivos de sostenibilidad.

A partir de este andlisis, se han identificado como principales grupos de interés: las administraciones
publicas (encargadas de la regulacion del espacio aéreo y la seguridad), los operadores de transporte y

telecomunicaciones (beneficiarios de una mayor eficiencia en la gestion del trafico), la industria
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tecnoldgica (que encuentra en el radar pasivo una via de innovacion con costes reducidos), y la sociedad

en general, que se beneficia de mejoras en seguridad y sostenibilidad.

De entre los impactos analizados, el aspecto econdomico vinculado al empleo de SDR como
componentes COTS resulta especialmente relevante. La adopcion de este tipo de hardware permite
reducir drasticamente los costes iniciales de desarrollo y despliegue, al tiempo que ofrece una gran
adaptabilidad. Mientras que en los radares tradicionales es necesario disefiar y fabricar equipos
especificos para cada aplicacion, el uso de SDR posibilita adaptar mediante software un mismo

hardware a multiples configuraciones y escenarios.

Esta flexibilidad no solo tiene un impacto directo en la investigacion y el desarrollo, al facilitar la
experimentacion en entornos controlados, sino que también repercute en la escalabilidad de los sistemas
una vez desplegados en aplicaciones practicas. En sectores donde los presupuestos son limitados, esta
reduccion de costes puede marcar la diferencia entre la viabilidad o no de un proyecto tecnologico.
Ademas, en el ambito de la defensa, el empleo de tecnologias COTS permite reducir la dependencia de

proveedores especificos, lo cual incrementa la resiliencia y favorece la competitividad industrial.

Ademés, el desarrollo de la herramienta de analisis y simulacion de los algoritmos de localizaciéon y
seguimiento en sistemas radar multiestaticos no solo posibilita la evaluacion de las capacidades
alcanzables de los sistemas en determinados escenarios, sino que también permite llevar a cabo el disefio

y optimizacion de despliegues sin necesidad de realizar costosas medidas de campo.

El impacto econdomico positivo se complementa con beneficios indirectos de caracter social y
ambiental: la reduccion de costes facilita la adopcion de tecnologias de localizacion mas avanzadas,
mejorando la seguridad ciudadana, mientras que la eficiencia energética inherente a los radares pasivos

contribuye a una disminucion del consumo global de recursos.

El analisis realizado permite concluir que el proyecto no solo aborda un reto técnico de gran
complejidad, sino que también se enmarca en un contexto mas amplio en el que convergen dimensiones

sociales, economicas, legales y ambientales. Desde un punto de vista ético, el desarrollo de tecnologias
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que mejoran la seguridad y optimizan el uso de recursos responde a la necesidad de avanzar hacia

sistemas mas responsables y sostenibles.

Socialmente, la contribucion mas destacada radica en la mejora de la seguridad y la fiabilidad en la
localizacion y seguimiento de objetivos, con aplicaciones directas en sectores criticos como el
transporte aéreo o la proteccion de fronteras. Econémicamente, la reduccion de costes derivada del
empleo de radares pasivos y SDR como hardware COTS amplia el acceso a estas tecnologias y favorece
su adopcion en distintos escenarios. En el plano legal, el radar pasivo se presenta como una alternativa
compatible con los marcos regulatorios existentes, al no requerir emisiones adicionales ni nuevas
licencias de espectro. Por tltimo, en el plano ambiental, se subraya la reduccion del consumo energético

y la consecuente disminucion del impacto ambiental frente a soluciones activas tradicionales.

En conjunto, el uso de criterios de sostenibilidad aporta un valor afiadido significativo al proyecto. No
se trata inicamente de una investigacion orientada a la mejora técnica, sino de un trabajo que propone
soluciones coherentes con las demandas actuales de eficiencia, sostenibilidad y responsabilidad social.
Esto refuerza su pertinencia y lo sitia como un ejemplo de como la ingenieria puede contribuir a un

desarrollo tecnoldgico alineado con los retos globales.
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En este anexo se presenta en la Tabla 9-1 un desglose detallado del presupuesto asociado al trabajo realizado. La informacion incluye los costes vinculados al

disefio y desarrollo de los entornos de simulacion en un sistema de radar pasivo, considerando equipos y licencias de software, gastos de mano de obra y costes
indirectos. Este analisis econémico tiene como objetivo garantizar la transparencia del proyecto y poner de manifiesto la viabilidad y la planificacion necesarias

para su correcta ejecucion.

COSTE DE MANO DE OBRA (coste directo) Horas Precio/hora Total
800 15€ 12.000 €
Precio de Usoen | Amortizacion
COSTE DE RECURSOS MATERIALES (coste directo) compra meses (en afos) Total
Ordenador personal (Software incluido) 1.500,00 € 6 5 150,00 €
Licencia MATLAB 3.000,00 € 6 5 300,00 €
COSTE TOTAL DE RECURSOS MATERIALES 450,00 €
GASTOS GENERALES (costes indirectos) 15% sobre CD 1.867,50 €
BENEFICIO INDUSTRIAL 6% sobre CD+Cl 859,05 €
SUBTOTAL PRESUPUESTO 15.176,55 €
IVA APLICABLE 21% 3.187,08 €
TOTAL, PRESUPUESTO 18.363,63 €

Tabla 9-1 Presupuesto econémico



