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Estimacdo de posi¢cao e velocidade de um alvo com
base em TDOA e FDOA em sistemas de radar
passivo usando redes neurais feedforward

Bruno Pompeo, Daniel Nicolalde-Rodriguez, Marcello Campos, José A. Apolindrio Jr. e Wallace Martins

Resumo— Nesse trabalho, o uso de redes neurais do tipo
feedfoward para estimacdo de posicio e velocidade de alvos
nao cooperativos em sistemas de radar passivo € investigado.
Medidas consideradas como variaveis de entrada da rede sio as
diferencas de tempo de chegada (TDOA, do inglés time-difference
of arrival) e as diferencas de frequéncia Doppler (FDOA, do inglés
[frequency-difference of arrival) entre o sinal direto proveniente
de um iluminador de oportunidade e o sinal refletido no alvo que
chegam nos receptores. Em relacio as entradas, os experimentos
simulados utilizam somente informacdes de TDOA, somente
informacdes de FDOA ou, entdo, as duas medidas conjuntamente.
Além disso, com o intuito de determinar os parimetros mais
eficientes utilizados na rede, variam-se o nimero de neurdnios,
a quantidade de receptores e os niveis de erros associados as
medidas. Finalmente, apés eleger as melhores redes, os resultados
sdo comparados a outras técnicas de estimacio.

Palavras-Chave— Radar passivo, redes neurais feedforward,
TDOA, FDOA.

Abstract—1In this paper, the authors investigate the use of
feedforward neural networks to estimate the location and ve-
locity of non-cooperative targets in passive radar systems. Time
difference of arrival (TDOA) and frequency difference of arrival
(FDOA) measurements between the direct-path signals originated
by an illuminator of opportunity and the target’s reflected signals
acquired by sensors are the possible network inputs. Concerning
network inputs, simulated experiments use only TDOAs, only
FDOAs, or both measurements. Furthermore, to determine
efficient network parameters, the experiments vary the number of
neurons, amount of receivers, and error degrees. Finally, the best
network results are compared with other estimation techniques.

Keywords— passive radar, feedforward neural network, time
difference of arrival (TDOA), frequency difference of arrival
(FDOA).

I. INTRODUCAO

Nos ultimos anos, diversos trabalhos vém sendo desenvolvi-
dos utilizando o conceito de radares passivos e iluminadores
de oportunidade [1]. Embora os primérdios do conceito de
radar passivo datem do periodo da Segunda Guerra Mundial
[2], s6 recentemente, ressurgiu o interesse dos pesquisadores
nesses sistemas. Isso se deve, principalmente, aos avangos
tanto em hardware quanto em software. Em um ambiente com
espectro eletromagnético ja extremamente ocupado e devido
a necessidade de sensores mais eficientes em um cendrio
de guerra eletrdnica, o uso de radares passivos se encaixam
perfeitamente seja para fins de defesa, seja para aplicacdes
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civis. Ultimamente, para esse ultimo, encontram-se em evi-
déncia estudos no ambito de comunicagdo e sensoriamento
conjunto, aproveitando sistemas de comunicacdo especificos
para estimar a localizacdo de alvos [3].

Radares passivos, por construg¢do, sdo radares biestaticos.
Com o objetivo de garantir uma melhor acuricia e precisdo
nos resultados de estimacdo - tanto de posi¢do quanto de
velocidade - utilizam-se, geralmente, redes de sensores espa-
lhadas pelo cendrio. Essas redes sdo compostas por um ou
mais iluminadores de oportunidade (transmissores) e multiplos
receptores. Em [4], sdo propostos dois métodos utilizando
informagdes de TDOA para estimar a localiza¢do de um alvo:
interpolacdo esférica (SI, do inglés spherical interpolation)
e interseccdo esférica (SX, do inglés spherical intersection).
Esses métodos usam solucdes fechadas que ndo consideram as
relacdes ndo lineares inerentes ao problema. Por conseguinte,
sdo bem sensiveis a erros existentes nas medidas de TDOA,
comprometendo assim, a estimac¢do da posi¢do dos alvos.
Em [12], o algoritmo 14 denominado NLCLS (do inglés,
nonlinearly constrained least squares) considera restri¢cdes
ndo lineares. Dessa forma, incluem-se as ndo linearidades
presentes nas equagdes originais de TDOA numa tentativa de
compensar erros nas medidas.

Os métodos supracitados ndo fornecem informagdes acerca
do vetor velocidade do alvo. Assim, no intuito de verificar a
eficiéncia do método proposto nesse trabalho no que tange a
estimagdo de velocidade, comparam-se os resultados obtidos
com os resultados encontrados em [13]. Como a relag@o entre
posicao, velocidade, TDOA e FDOA ndo € linear, o uso de
redes neurais torna-se um possivel candidato na estimacdo
tanto de posi¢do quanto de velocidade [6].

Redes neurais artificiais (ANNs, do inglés artificial neural
networks) sao modelos computacionais inspirados no sistema
nervoso de seres vivos e vém sendo usadas hd décadas
na resolucido de diversos problemas. A partir da década de
1990, houve um aumento significativo no seu uso (devido ao
aumento na capacidade computacional) [7]. Uma vez que pos-
suem alta capacidade de aprendizado sdao geralmente utilizadas
na resolucio de problemas ndo lineares e no reconhecimento
de padrdes. Dessa forma, propdem-se utilizd-las também em
estimacgdo de posi¢cdo e velocidade de alvos.

Os autores em [8] propdem o uso de redes neurais para
estimar a localiza¢do de um alvo usando medidas de TDOA.
Este trabalho estende o uso de redes neurais para estimar tanto
a posicao de um alvo quanto seu vetor velocidade explorando
medidas de TDOA e FDOA. Para tal, geram-se trés tipos
de implementacdo, com quatro redes neurais diferentes: uma
tnica rede neural utilizando informagdes de TDOA e FDOA
para estimar a posi¢do; uma Unica rede neural utilizando infor-
magdes de TDOA e FDOA para estimar posi¢do e velocidade;
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e duas redes separadas, uma utilizando informa¢des de TDOA
para estimar posicao e outra para estimar velocidade a partir
de informagdes de FDOA. Comparam-se os resultados obtidos
entre si e com os encontrados em [8] e [13].

O trabalho estd dividido em quatro sec¢des acrescidas dessa
Introducdo. Na Secdo II, a estrutura de sistemas de radar
passivo do tipo MIMO (do inglés, multiple-input and multiple-
output) € indicada, assim como as equacgdes que relacionam
FDOA e TDOA com posi¢do e velocidade do alvo. Na Secdo
III, uma breve explicacdo sobre o funcionamento e o processa-
mento de uma rede neural feedforward é dada, juntamente com
o modelo das redes implementadas no trabalho. As simulag¢des
realizadas e os resultados encontrados sdo discutidos na Se¢éo
IV. Por fim, na Secdo V sao destacadas as conclusdes.

II. SISTEMAS DE RADAR PASSIVO

Sistemas de radar passivo utilizam sinais provenientes de
transmissores ja existentes no cendrio, esses também chama-
dos de iluminadores de oportunidade. Dentre os parametros
que mais influenciam a escolha do transmissor para servir
a um sistema de radar passivo, destacam-se a densidade de
poténcia no alvo, a natureza da forma de onda transmitida
e a cobertura do sinal [5]. Em geral, sistemas de radar
passivo sdo multiestaticos, ou seja, sdo compostos por Nt
transmissores (TXs) e Nr receptores (RXs). A diversidade
espacial, embora dificulte o processamento e a integragdo dos
resultados obtidos, colabora para um melhor desempenho em
termos de detec¢do, estimativa de pardmetros cinematicos,
rastreamento e identificagdo de alvos quando comparado a
sistemas biestdticos com um tnico par TX-RX [9]. A Fig. 1
exemplifica como € a operacdo de sistemas dessa natureza com
um unico TX e Nr RXs no terreno. Na figura, as linhas mais
grossas indicam o sinal recebido em visada direta, enquanto
as linhas mais finas indicam o sinal proveniente da reflexdo
no alvo de interesse.

RX,

RX,

Fig. 1: Sistema de radar passivo com sensores distribuidos
utilizando um udnico iluminador de oportunidade.

(@) [(1

Definem-se pyy = TXy jSX 0 vetor posicao do TXzq,
ie{1,...,Nt}, pd) = mg;( ) 29T o vetor posigio do
RXj, je{l,...,Nr},pr=[zy z]' o Vetor posi¢do do alvo

de interesse e v = [v, v, v,;]T o vetor velocidade do alvo.
E fécil mostrar que a TDOA (), referente ao sinal direto e
ao sinal refletido no alvo é dada pela Eq (1), com c igual a
velocidade da luz no meio.

1 i . iy
Tij = E (R’(l“;(falvo + R;]l\)/ofRX - RI()J))
(4)

¢ a distincia entre o TXi e o alvo, R, _rx

(1)
(4)
onde RTX —alvo

¢ a distancia entre o alvo e 0 RXj e Rl(fj ) ¢ a distancia entre
o TX: e o RXj, chamada de baseline.

O deslocamento Doppler ¢ dado pela razdo entre a taxa
de variacdo do caminho percorrido pelo sinal refletido no
alvo e o comprimento de onda do sinal (\) , conforme a
Eq (2). Note que a taxa de variagdo consiste da soma entre
a taxa de variacdo da distdncia entre TX e alvo mais a
taxa de variacdo da distancia entre alvo e RX [4]. Como
neste trabalho considera-se somente o alvo se movendo (TXs
e RXs estaciondrios), o deslocamento Doppler € tnica e
exclusivamente devido ao movimento do alvo e as posi¢des
dos pares TX-RX. A FDOA de cada par TXi-RXj (f;;) é dada
pela diferenca entre a frequéncia recebida no sinal refletido e
a frequéncia recebida na visada direta entre TX e RX:

f" _ _1 aR’(I?))( alvo 4 OR ijlx),o RX
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Ralvo—RX :

Note que a relagdo entre (z,y, z) e
parametros ndo € linear.

III. MODELO DA REDE NEURAL

As redes neurais utilizadas nesse trabalho sdo do tipo
feedforward, com duas camadas de neurdnios, sendo a camada
oculta com fung¢do de ativacao tangente hiperbdlica e a camada
de saida com funcdo de ativacdo linear. Para avaliar o desem-
penho da rede e escolher a de melhor custo-beneficio, varia-se
o nimero de neurbnios na camada oculta L € {5,..,40}. A
quantidade de saidas, M € {2,4}, pode ser somente vetor
posi¢do ou vetores posicdo e velocidade.

O vetor de entrada do sistema, rj, = [r; ... TK]T, é dado
pelas TDOAs e/ou FDOAs referentes ao cendrio conside-
rado. Para entrada na rede neural, utiliza-se o vetor r’;, =
[r] ... } dado pelos componentes de r;, normalizados entre
-1, } J4 o vetor de saida do sistema, Seu; = [s1 ... sar) s €
dado pelas posi¢des e/ou velocidades dos alvos considerados.
A saida da rede neural fornece o vetor s’y = [$] ... s’M]T
que contém os componentes do vetor s,,; normalizados entre
[—1,1]. O processo de escalonamento se faz necessdrio para
que as operacdes da rede neural atuem de maneira correta e
limitada ao intervalo [-1,1]. A Fig. 2 mostra os vetores de
entrada e de saida da rede neural e as duas camadas da rede.

No treinamento da rede neural comumente utiliza-se o erro
quadratico médio da saida estimada da rede como critério de
desempenho, tendo como referéncia oS valores cinematicos

tedricos do alvo: Fy = 5 Eq | €5, onde €5 = ||s bt — B |12

(@)
representa a norma quadrdtica da diferenca entre s/, (tedrico)

e .§f,(u, (estimado) para o g-ésimo par de vetores (entrada-
saida); () representa o ndmero total de vetores de saida
considerados no treinamento da rede. Existem algoritmos de
otimizacdo pré-definidos para treinamento da rede [11]. Um
algoritmo comumente utilizado é o de Levenberg-Marquadt e
foi o algoritmo escolhido para ser usado neste trabalho. Os
pares de vetores entrada-saida foram divididos em trés grupos
ndo igualmente divididos: treinamento, validacdo e teste.

(vg, vy, vz) com 0s outros

>

IV. SIMULACOES E RESULTADOS ENCONTRADOS
A. Definigdo do cendrio

O cendrio utilizado nas simulag¢des consiste, a principio e
sem perda de generalidade, em um ambiente 2-D, composto
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tyr,
Camada de saida

Camada oculta

Fig. 2: Modelo da rede neural para estimar a localiza¢do e/ou
velocidade de um alvo.

por um TX fixo em (7,0) km e Nr € {4,6,10,15} RXs
localizados em uma drea de 10 km x 10 km, centrada em (0,0),
sendo seus posicionamentos escolhidos de forma aleatdria,
dentro de regides angulares separadas por Af = NQT’jrl
radianos, comecgando em 6 = ﬁ“ radianos, conforme criado
em [8]. Os alvos foram escolhidos com posi¢do e velocidade
aleatdrias, também em 2-D, distribuidas de maneira uniforme
entre (-10,-10) km a (10,10) km e (-200,-200) m/s a (200,200)
m/s respectivamente.

Conforme implementado em [13], para uma comparacio
justa, em seguida, houve a necessidade de se criar um cendrio
com um TX e oito RXs, em um ambiente 3-D.

B. Dimensionamento das redes neurais

Com base nos resultados ja encontrados em [8], utilizam-
se 5000 pares entrada-saida - com posi¢des e velocidades
aleatérias do alvo - nas simulagdes citadas na Subsecdo IV-
A. Esses dados sdo divididos em: 2500 pares usados para
treinamento, 1250 pares usados para validagdo e 1250 pares
usados para teste. A fim de otimizar a quantidade de neurdnios
utilizados nas redes, ou seja, otimizar o custo computacional
e tempo de execucdo, foram feitos experimentos exaustivos
considerando diferentes nimeros de RXs e diferentes nimeros
de neur6nios na camada oculta. Para testar a robustez das
redes, j4 que nas técnicas indicadas em [4] o resultado é
sensivel a erros de medidas de TDOAs, adicionam-se ao valor
nominal de TDOA erros gaussianos com desvio padrdo de
0€{0,1,2,3,4,5}% da TDOA. Este mesmo procedimento é
utilizado nas medidas de FDOA.

C. Simulagoes

Para avaliar os desempenhos fornecidos pelas redes neurais
para o problema descrito, foram feitas simula¢des em quatro
construcdes de redes diferentes, conforme apresentado na
Tabela I, além de compard-las com os resultados obtidos
em [8]. Para tal, avaliamos cada rede particular com erro
médio total da posicdo, em que Ep = P% 25;1 ~(@) sendo
@ = ||p(TQ) — f)({I)H a norma da distancia entre a posi¢do
tedrica do alvo p;”’ e a estimada f)(Tq), em metros, para o g-
ésimo par, g€ {1,... P,}. Também faz-se a avaliagdo com erro
médio total da velocidade, em que E, = P% qu;l B(q), sendo
B@ =||v{? —9{9|| a norma da distancia entre a velocidade do

alvo tedrica V(Tq e a estimada \“/(Tq), em metros por segundos,

para o g-ésimo par.
1) Simulagdo 1 - Rede NET : Uma rede com as entradas
sendo informacdes de TDOAs e FDOAs e saidas os
vetores posi¢io e velocidade Sous = [Pr V7]T;

TABELA I: Entradas e saidas das redes neurais

Entradas da Rede Saidas da Rede
Redes | TDOAS | FDOAS dPgS;ﬁ‘v‘g V‘;‘g“;‘l’v"‘fe
NET X X X X
NETp X X
NETp; X X X
NETv X X
NETv; X X X

TABELA II: Desempenho das redes neurais para posi¢do

[ Redes | Nr RXs [ K neurénios | o |
NETp 4 >20 | <2%
NET 4 >25 | < 1%
NETp; 4 > 25 <2%
NETp 6 >15 [ <3%
NET 6 >25 | <2%
NETp: 6 >15 | < 3%
NETp 10 >15 | <5%
NET 10 >35 | < 4%
NETp; 10 >25 | <5%
NETp 15 >10 | <5%
NET 15 >925 | < 4%
NETp: 15 >10 | <5%

2) Simulagio 2 - Rede NETp" e Rede NETv: Duas redes
separadas, sendo a rede NETp com as informagdes de
TDOA na entrada e vetor posicdo na saida e a rede
NETv com as informacdes de FDOA na entrada e vetor
velocidade na saida;

3) Simulagdo 3 - Rede NETp;: Uma rede com as entradas
sendo informagdes de TDOAs e FDOAs e saida somente
0 vetor posicao;

4) Simulacdo 4 - Rede NETv;: Uma rede com as entradas
sendo informagdes de TDOAs e FDOAs e saida somente
o vetor velocidade;

Nesses experimentos, as posi¢cdes dos RXs e do TX, con-
siderando que sdo fixas e conhecidas, ndo formam parte da
entrada da rede neural para ndo aumentar a complexidade da
rede.

D. Resultados

A Fig. 3 apresenta as curvas de ), considerando o variando
entre 0% e 5%, o nimero de neurdnios na camada oculta
variando de 5 a 40 e cendrios com Nr = 4, 6, 10 ou 15
RXs, referentes as simulagdes 1, 2 (para posicdo) e 3. Note
que a inclusdo das informacdes de FDOAs como parimetro
de entrada ndo favorecem o resultado quando o interesse é
somente a posi¢do dos alvos. Desta forma, a rede NETp possui
o melhor desempenho quando comparada as redes NET e
NETp;. De fato, a rede NETp; tenta minimizar a influéncia
das entradas FDOAs, visto que somente as informagdes de
TDOAs sdo suficientes para estimar as posi¢des dos alvos.

A Tabela II indica o nimero de RXs, neurdnios na camada
oculta e valores de o que garantem um erro de estimagdo de até
1% na posi¢do, ou seja, I, < 200m, conforme estabelecido
em [8]. Note que, em geral, a rede com melhor resultado para
estimacdo de posicdo é a rede NETp. Essa mesma rede foi
proposta em [8] e de igual maneira mostrou ser resistente aos
diferentes graus de erros nas medidas, superando os resultados
encontrados utilizando os algoritmos SI, SX e NLCLS. Vale
ressaltar, que a rede NETp; fornece resultados similares,
porém como usa mais dados de entrada necessita de maior
custo computacional e maior tempo de execugdo.

“Essa rede ja foi analisada em [8].



XL SIMPOSIO BRASILEIRO DE TELECOMUNICACOES E PROCESSAMENTO DE SINAIS - SBrT 2022, 25-28 DE SETEMBRO DE 2022, STA. RITA DO SAPUCAI, MG

600

600

500

500

400

= 300
=

200

100

hes

;

600

600

500

= 300

=

200

100

-._________—___—__-__-___—-___

10 20

Neurénios

30 40 10 15 20 25

Neurénios

(b)

30 35 40

(a)

600

20 25
Neurénios

(©)

30 35 40 10 15 20 25

Neurénios

(d)

30 35 40

600
500 500
400 400
E B

= 300 = 300
[SY) 5

200 200

100 100

600

600
500
400

Z 300 = 300
: 5

200

100

10 15 20 25

Neurénios

()

30 35 40 10 15 20 25

Neurd6nios

®

30 35 40

600

10 15 20 25

Neurdénios

(2)

30 35 40 10 15 20 25

Neurénios

(h)

30 35 40

500

400
= 300
"

200

100

;

600

600
500 500
400 400
g; 300 @ 300
S S

200 200

R

R S B S SRR

100 100

20 25
Neurénios

®

30 35 40 20 25

Neurénios

)

30 35 40

0
20 25

Neurénios

(9]

30 35 40 5 10 15 20 25

Neurénios

@

30 35 40

Fig. 3: Erro médio total da posi¢do do alvo. Cada curva estd associada a um nivel de ruido. Rede NETp com (a) Nr = 4 RXs, (b)
Nr = 6 RXs, (c) Nr = 10 RXs, e (d) Nr = 15 RXs. Rede NET com (e) Nr = 4 RXs, (f) Nr = 6 RXs, (g) Nr = 10 RXs, e (h)

Nr =15 RXs. Rede NETp; com (i) Nr =4 RXs, (j) Nr = 6 RXs

TABELA III: Desempenho das redes neurais para velocidade

[ Redes [ Nr RXs [ K neurdnios | o |
NETv 4 - -
NET 7 >S40 | < 1%
NETv; 1 S0 | <1%
NETv 6 - -
NET 6 > 25 <1%
NETv; 6 S95 | < 1%
NETv 10 - -
NET 10 > 25 <2%
NETv; 10 >40 | <3%
NETv 15 - -
NET 15 > 30 < 3%
NETv; 15 >25 | <3%

A Fig. 4 apresenta as curvas de F,, considerando o variando
entre 0% e 5%, o nimero de neurdnios na camada oculta
variando de 5 a 40 e cenarios com Nr =4, 6, 10 ou 15 RXs,
referentes as simulagdes 1, 2 (para velocidade) e 4. A Tabela
III indica o nimero de RXs, neur6nios na camada oculta e
valores de o que garantem FE, < 4 m/s, considerando 1% de
erro maximo na estimacao das velocidades.

Note que, em geral, a rede com melhor resultado, neste
caso, ¢ a rede NETv;. Verifica-se também que a rede NET
fornece resultados similares. Isso se d4 ao fato de ambas as
redes utilizarem, além das informagdes de FDOA, também,
as informacdes de TDOA para computar a velocidade. No
entanto, pelo fato das saidas da rede NET serem velocidade
e posi¢do, hd uma maior sobrecarga no processamento da

, (k) Nr =10 RXs e (I) N7 = 15 RXs.

rede neural, causando um resultado ligeiramente abaixo do
fornecido pela rede NETv; .

Utilizando a rede NETwv;, a Fig. 5 indica os resultados
encontrados referentes ao erro quadratico médio (RMSE) da
velocidade de um alvo na posigéo (1000, 1500, 3000) m, com
velocidade (120,150, 100) m/s, sendo (3000, 1000,0) a posi-
¢do do TX e (0,5000,0), (5000,0,1000), (—5000,0,1500),
(0, —5000, 1000), (0,0,1000), (0,1000,1000), (0, —2000, 0)
e (—5000,2000,0) as posi¢des dos RXs, em metros. Esses
pontos sdo os mesmos utilizados em [13]. O RMSE foi obtido
apos 5000 execugdes da rede, com erro gaussiano de média
nula e variincias diversas (202), conforme mostrado na Fig. 5,
associado tanto 2 TDOA (%) quanto 2 FDOA (10~°0?). Esses
5000 pares foram gerados a partir de posicdes e velocidades
com distribui¢des uniformes limitadas em (—5000, —5000, 0)
m a (5000,5000,3000) m e (—200,—200,—200) m/s a
(200,200, 200) m/s, respectivamente. Os valores encontrados
com 60 neurdnios sao similares aos encontrados em [13].

V. CONCLUSOES

Nesse trabalho foram implementadas redes neurais feed-
forward de duas camadas para estimar a posicéo e a velocidade
de um alvo considerando um sistema de radares passivos. Para
isso, utilizou-se como entradas as medidas de TDOA e/ou
FDOA entre o sinal direto (TX-RX) e o sinal refletido no
alvo (TX-alvo-RX) adquiridos nos RXs distribuidos.
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Fig. 4: Erro médio total da velocidade do alvo. Cada curva estd associada a um nivel de ruido. Rede NETv com (a) Nr = 4 RXs, (b)
Nr = 6 RXs, (c) Nr = 10 RXs, e (d) Nr = 15 RXs. Rede NET com (e) Nr = 4 RXs, (f) Nr = 6 RXs, (g) Nr = 10 RXs, e (h)
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Fig. 5: RMSE associado a velocidade do alvo em (1000, 1500, 3000)
m considerando 40 e 60 neurdnios na camada oculta da rede.

O uso das redes neurais mostrou-se eficiente ao resolver
as equagdes nao lineares oriundas de TDOA e FDOA consi-
derando erros associados as medidas. As comparacdes feitas
entre as redes e as solugdes fechadas existentes na literatura
comprovam a eficiéncia em usar redes neurais para esse fim.

Os resultados indicam que para estimar a posicdo do alvo a
rede cujas entradas foram somente as informag¢des de TDOAs
proporcionou o melhor resultado. J4 para estimar a velocidade
do alvo, a rede cujas entradas foram as informagdes de TDOAs
e FDOAs propiciou o melhor resultado.
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