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1. Introduktion

1.1 Bakgrund och syfte

I projektet Operatorsstod i samverkande stridsplattformar studeras hur operatorens
omvérldsuppfattning kan forbéttras. I projektet utvecklas bland annat ett mjukvarusystem
kallat datafusionsnoden (DF). Syftet med DF ar att studera olika alternativ for hur
situationsuppfattningen for en operator kan forbattras.

I DF studeras olika nivéer av datafusion. Dessa &r enligt den s.k. JDL-modellen (Joint
Directory Laboratory) [12] foljande fem nivaer:

1. Signalbehandling. Information extraheras ur den signal som sensorn mottagit.

2. Multisensorfusion. Uppgifter fran olika sensorer eller uppgifter fran olika tidpunkter
sammanstalls.

3. Situationsanalys. Den situation som orsakar observerade data och hiandelser
identifieras.

4. Hotanalys. Risker och mojligheter analyseras.

5. Adaption/anpassning. Resultat fran datafusionsprocesser forbéttras 1 ett nista steg
genom bl a styrning av sensorer.

DF ér en forskningsprototyp dér olika algoritmer pa var och en av dessa nivaer kan integreras
och analyseras. Sérskilt intressant dr att studera hur olika operatorers situation och
forutsittningar for att fatta beslut paverkas. Projektet fokuserar speciellt pa flygforarens
situation.

Maligenkdnning genomfors pa niva 2 i JDL-modellen. Méligenkénning baseras antingen pa
information frin olika sensorer eller pa information som insamlats under en viss tid med en
och samma sensor. Maligenkénning utgoér ddrmed en av grunderna for de tre efterfoljande
nivderna. Det kan ocksa tidnkas att médligenkédnning i vissa fall bor ga direkt till hotanalys, d v
s utan att passera situationsanalys. Ett exempel pd en sddan situation kan vara da tiden for att
agera ir mycket kort. For flygforare kan kritiska situationer uppstd mycket snabbt och beslut
behova fattas pa mycket kort tid.

Rapport dgnas at tvd metoder for plattformsbaserad maligenkénning baserade pa kinematiska
data. Huvuddelen av rapporten dgnas at en ansats for att kdnna igen flygande mals uppdrag.
Modellen tillimpar s.k. dolda Markovmodeller (Hidden Markov Models, HMM), som blivit
populédra i minga olika typer av monsterigenkidnningsproblem. Har har HMM implementerats
i DF. Rapporten summerar dven en ansats for igenkdnning av flygande mals #yp. Modellen
bygger pé en ’suddig” (eng. fuzzy) matchning av data mot lagrade data. En fordel med dessa
modeller &r att de inte kriaver extra sensorresurser, eftersom data redan finns tillgédngliga via
malfdljning.

Med plattformsbaserad méligenkdnning kan en operator pa egen hand, eller inom ett nitverk
av plattformar, skapa sig en uppfattning om vilken klass ett mal tillhor. Mojligheten att fa en
situationsuppfattning blir mer robust, d4 d&ven méligenkénning via det 6vergripande
luftovervakningssystemet (luftlagesinformation) finns tillgidngligt.

Att tolka rorelsemdnster fran en radarbild och forsoka forstéd vilken klass ett mél tillhor dr
sakerligen inte ndgot nytt. Men i en omgivning av multipla mal blir det svarare for en operator
att hinna analysera och tolka enskilda banor och samtidigt fatta en rad beslut om olika
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atgirder. Modellen ska beskriva den kunskap och erfarenhet som operatdren innehar och
fungera som ett stdd vid beslutsfattning. For en obemannad farkost kan en sddan modell ocksé
fa stor betydelse.

Maligenkanning &r en komplicerad process som ofta innehaller stora osdkerheter. Trots
osdkerheter kan det vara nddvéndigt att introducera en modell for méligenkdnning. I en
omgivning med stort antal mal blir modellen en hjélp vid prioritering av mal. Prioritering &r
nddvéndigt eftersom utrustning, information och arbetskraft ofta dr knappa resurser.

1.2 Maligenkénning - allmént

Information om mélets klass har en viktig taktisk betydelse 1 militdra sammanhang. En
felaktig bedomning av malet leder till en felaktig bedomning av risker. For méligenkédnning
av punktmal okar betydelsen av stod for maligenkénning, eftersom flygforaren pa langa
avstand inte visuellt kan bekréfta om ett mal verkligen 4r en fiende. Méligenkédnning &r ocksa
ett av stegen innan situations- och hotanalys. Maligenkénning baserad pa dynamiska
kannetecken &r speciellt vardefull for hotanalys, eftersom variationer i kédnnetecken kan ge
indikation pé hur hotfullt malet vid en speciell tidpunkt.

Maligenkinning baseras pa en sammanvégning av observationer som samlats in antingen
under en viss tid och/eller fran olika kéllor. Varje tidpunkt eller kélla ser mélet ur en egen
synvinkel. Observationerna fusioneras sé att kunskapen blir storre jamfort med den kunskap
som fés fran varje enskild tidpunkt eller kélla i sig.

Det finns en méngd olika algoritmer for fusion av kdnnetecken. Vilken algoritm som slutligen
viljs dr till stor del en fraga om vilken information som finns tillgdnglig angdende mojliga
mal, aktuell omgivning och typ av sensor.

De viktigaste typerna av algoritmer for fusion dr Bayesiansk slutledning (inklusive maximum
likelihood, ML) och bevisslutledning (eng. evidential reasoning) [6]. De tvi algoritmerna som
studeras i denna rapport hor till dessa tva kategorier av algoritmer.

1.2.1 Kédnnetecken till grund for maligenkanning

Det finns en rad olika kdnnetecken som kan anvindas for maligenkadnning [6]. Typiska
kénnetecken ges av foljande;

Signaturer

Karakteristiska egenskaper om ett mal kan erhéllas genom att extrahera sardrag ur
sensorinformation. Sddan information beskriver pa nagot sitt malets spatiala utbredning eller
en viss typ av utrustning. Den extraherade sensorinformationen jaimfors med kind, berdknad
eller uppmitt, information. Signaturer kan erhdllas med radar- och IR-sensorer.
Radaravbildningar baseras pa spridningsteoretiska samband som beskriver samband mellan
métdata och reflektionsférdelning for malet. For IR-avbildningar kan strlningsintensitet
kopplas till typ av flygplansmotorer. Variationer i stralningsintensitet kan indikera en
fordndring 1 malets beteende, exempelvis att efterbrainnkammaren anvénds.

En annan typ av signatur ges av JEM data (Jet Engine Modulation, JEM). Jetmotorers rorliga
delar paverkar radarekot, vilket kan anvidndas for att identifiera typ av motor.
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Signalspaning

Med signalspaning analyseras malets elektromagnetiska emission som orsakas av radar och
kommunikationsutrustning. Signalspaning kan ddrmed ge information om malets tekniska och
operativa resurser. Olika typer av mal har olika uppséttningar av radar och
kommunikationsutrustning och anvinder dem pa olika satt.

En annan typ av signalspaning ges med igenkdnningssignalering, IK (IFF Identification of
Friend or Foe). IK &r en metod for att sdrskilja flygplan frdn varandra. I militdra sammanhang
anvands IK for att undvika vadabeskjutning av egna flygplan. I civila sammanhang anvénds
IK for att definiera och sérskilja flygplan i samma trafikomrade. En s.k. frigepuls skickas till
malet. Mélets svarsutrustning besvarar pulsen automatiskt. Mal som &r vén eller neutral
forvéntas besvara pulsen. Mél som é&r fientligt forvéntas inte besvara pulsen.

Grov kinematisk information

Fart- och banprofil kan ge information om malets typiska rorelsemonster. Olika klasser av
mal har olika fartintervaller inom vilka uppdragen genomfors. De flesta kommersiella
flygplan foljer inréttade luftleder. Huruvida malet f6ljer eller inte foljer en luftled ger viss
information om vilken klass maélet tillhor.

I litteraturen finns en del beskrivet om igenkénning av flygande mal. I [25] diskuteras hur
radaravbildning kan ligga till grund for maligenkdnning. I [3] diskuteras hur signalspaning
kan modelleras. Maligenkdnning baserat pd kinematiska data har studerats av exempelvis [7],
[22] och [24]. Dar ses maligenkdnning baserat pa kinematiska data som en del i en helhet, dér
ocksa andra kénnetecken hos mél beaktas. Det slutliga resultatet &r en sammanvéagning,
fusion, av olika typer av kinnetecken.

Maligenkdnning sker till olika detaljeringsgrad. Olika grupper av kénnetecken (signatur,
signalspaning, kinematiska data) resulterar i olika detaljeringsgrad i igenkadnning. I [7] har

maélets klass delats in i foljande tre nivaer:

Tabell 1. Mélets klass uppdelat i tre nivder

Niva | Bendmning Exempel
1 Typ F-16, JAS 39 Gripen
2 Klass Jakt-, attack-, transportflyg
3 Natur Vin, neutral, fiende, okdnd

Den minst detaljerade igenkdnningen, niva 3, beskriver om maélets natur, d v s vén, neutral,
fiende eller okdnd. En ndgot mer detaljerad igenkénning ges pa niva 2. Dér anges malets klass
av flygplan. Olika klasser &r bl a jakt-, attack- och transportflygplan. Den mest detaljerade
igenkdnningen, niva 1, identifierar malet till #yp, d v s F-16, SU 27. Ytterligare en niva (niva
0) skulle kunna introduceras, namligen identitet. Identiteten hos mélet beskriver exakt vilken
individ av exempelvis F-16 som observeras.

I tabell 1 definieras klass till en viss detaljeringsgrad. Trots det anvinds i rapporten
bendmningen madalets klass for att beskriva ndgot resultat fran en méligenkidnning, dvs.
oberoende av vilken detaljeringsgrad det géller.

I [7] foreslds vidare att med observationer om banprofil eller IK-svar kan malet kdnnas igen
till niva 3. Med observationer om fart kan malet kdnnas igen till niva 2. Med observationer
om elektromagnetisk utstralning kan malet kénnas igen till niva 1.
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1.2.2 Sensorer och maligenkdnning

Olika typer sensorer méter olika kidnnetecken. Radar méter avstand relativt noggrant, men
riktning sdmre. Avstandet ligger till grund for berdkning av malets position och beteende.
Radar kan anvéndas i alla typer av vider och ljus. Radarn dr aktiv, vilket innebér att den
avslojar den egna plattformens existens for omgivningen. Att avsldja sin existens &r inte alltid
onskvirt i militdra sammanhang. Radar kan ocksa ge information om maélets spatiala
utbredning (reflektionsférdelning) samt typ av motor (JEM). Pa langa avstind blir
informationen om maélets spatiala utbredning relativt oséker.

Elektro-optiska sensorer sdsom IRST-sensorer (InfraRed Search and Track) &r passiva. Dessa
sensorer avslgjar inte den egna existensen. IRST maéter azimutvinkel och héjd, men inte
rdckvidd. IRST kan maéta &r mélets stralningsintensitet kopplat till exempelvis typ av motor.
For att detta ska vara mojligt behover avstandet till malet vara relativt kort. Optiska sensorer
ar inte oberoende av viderforhallande. De fungerar bést d luften &r klar.

ESM-sensorer (Electromagnetic Support Measures) sasom radarvarnare och IK anvinds for
att detektera anvindning av aktiva sensorer. Aktiva sensorer sdnder ut elektromagnetisk
energi. ESM-sensorer ir, liksom optiska sensorer, passiva. De méter vinkel relativt bra, men
kan inte méta avstand. Vid de tidpunkter dd malet inte emitterar energi kommer ESM-
sensorer inte att ge nagon information.

Att kunna ha tillgang till flera typer av sensorer dr fordelaktigt. Det ger en mer robust
igenkdnning dér det i1 de flesta situationer kommer att finnas mgjlighet att erhélla ndgon form
av information om malet.

1.3 Maligenkanning baserat pa malféljningsdata

Malfoljningsdata ger information om malets position, hastighet och acceleration. Flygplan
med olika uppdrag har &tminstone periodvis specifika varden pa position, hastighet och
acceleration som sérskiljer dem fran andra uppdrag. Ett civilt trafikflygplan flyger i sin
luftled. Militdra flygplan kan flyga med hogre fart. Hur malets beteende varierar 6ver tiden
ger ocksé vérdefull information. Specifika rorelsemonster kan observeras i exempelvis attack-
och jaktuppdrag infor och 1 samband med attack och jakt [15].

Kinematiska data for igenkdnning finns redan tillgdngliga frdn malféljningsmodellen.
Osikerheter 1 méligenkdnning beror inte bara pa de parametrar som givits modellen for
maligenkdnning, utan ocksa pa hur malfoljningsmodellen lyckas folja mélet. Om ett mal inte
kan f6ljas tillrackligt bra kommer skattningen av malets klass att innehélla storre osdkerheter.

Malfoljning bestér av flera processer. Tva viktiga processer dr dataassociation och
prognos/prediktering.

D4 flera mal observeras i samma métning behdvs procedurer for dataassociation. Med
dataassociation menas att koppla en observation till ratt malspar. Det finns en rad olika
metoder for dataassociation [6]. Innan dataassociation tar vid kan en grov séllning av
observationer goras (eng. gating). Gating gors i syfte att reducera antalet berdkningar for
dataassociation. De observationer som ligger narmast ett malspér, enligt ndgot intervall,
sparas for dataassociation.

Prognos for malets tillstdnd gors for den tidpunkt d& nya observationer ska komma. En ofta
anvind modell for prognos av tillstand &r Kalmanfiltret. Kalmanfiltret anvander ett
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sekventiellt tillvigagangssatt for uppdatering av tillstdnd. Nedanstdende ekvation beskriver
forenklat hur ett Kalmanfilter uppdaterar tillstand. Det nya tillstandet x,,, berdknas som

summan av foregaende tillstiand x, och en viktad skillnad mellan observationen z,, och X, .

- - 1 -
Xgaq =Xg + [—][ZK+1 - xK]

K+1

Nedan ges exempel pa nagra fall som kan komplicera mélfoljningen och ddrmed 6ka
osdkerheten 1 maligenkdnning.

Multipla mal

Dataassociation blir komplicerat i en omgivning med multipla mél, och i synnerhet om de
befinner sig nira varandra. I en saddan situation dr det svart att veta vilken observation som ska
kopplas till vilket mélspér. Det finns ddrmed en 6kad risk att en observation kopplas till fel
malspar. Med felaktig dataassociation kan mérkliga rorelsemdnster vixa fram.
Maligenkdnning &r naturligtvis ointressant i sddana fall.

Korsande malspar

Komplikationer kan ocksa uppsta da tvé banor ser ut att korsa varandra. Antingen korsar de
varandra eller gor en svéng, se figur 1. Rakbana eller sviing har betydelse for maligenkdnning.
Tva skarpa sviangar forstirker troligheten f6r uppdrag som jakt och attack, medan tva
korsande mal forstédrker troligheten for uppdrag som transport och spaning.

Figur 1. Tv4 alternativ kan uppsta da tvd mal ndrmar sig varandra. Mal gér antingen en sving
utan att korsa varandras vigar (a) eller korsar varandras vagar (b).

Forlorade observationer

I vissa situationer féar inte modellen for malfoljning nya observationer. Till att borja med
fortsatter malfoljningen och X, ., antas vara lika med x inklusive tidsuppdatering. Till slut
kommer dock mélsparet att tas bort eftersom osékerheten om malets verkliga tillstdnd blir for
stor. For maligenkénning dr malfoljningsdata att foredra framfor observationer, eftersom
malfoljningsdata finns d4ven da enstaka observationer uteblir. Malf6ljningsdata ger dessutom
en bittre skattning av malets tillstand x . En direkt koppling mellan observationer och
skattning av mélets klass x,, skulle dock vara anvéndbar i de fall d4 malfoljningen fallerar

10
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trots att observationer finns tillgingliga, se figur 2. Foér modellen for maligenkdnning utgor i
sadana fall observationer en reserv.

observationer malféljning maligenkanning
z X X .

reserv

Figur 2. En direkt koppling mellan observationer och modell for méligenkdnning ar
anvandbar dd modellen for malfoljning fallerar, trots att observationer finns tillgangliga

Ett mal som f6ljs kan under korta perioder, av ndgon anledning, férsvinna ur radarbilden for
att sedan aterkomma. Aven om det &r trivialt att det &r samma mal som sensorn ser, kommer
modellen for maligenkénning att registrera malet som nytt. Om modellen bygger pé sekvenser
av observationer blir foljden att det tar en viss tid innan x,, ater kan skattas. Information om

mk

malets beteende gar ddrmed forlorad under en viss tid.

1.4 Maligenkédnning och sensorstyrning

Avsnitt ndmner ndgot om kopplingen mellan maligenkénning och sensorstyrning, vilka hor
till niverna 2 respektive 5 i JDL-modellen. Sensorstyrning kan ses som en process som
tydliggor den pagaende datafusionsprocessen. Sensorstyrning mojliggdr dirmed en analys av
resultatet frin datafusionen. Ar resultatet inte tillfredsstiillande enligt ndgot matt kan en
anpassning ske 1 syfte att forbéttra resultatet i ett nésta steg.

Sensorstyrningen blir ett medel for att uppna forbéttrad skattning av mélets position,
hastighet, klass samt situationsbestdmning och/eller hotanalys.

Sensorstyrning sker pé olika nivéer i ett system av sensorer. Pa en ldgre systemniva baseras
sensorstyrning pd resultat fran signalbehandling. Syftet dr bland annat att erhalla 1dmpliga
sensorparametrar for att reducera inverkan av klotter. P4 en hogre systemniva baseras
sensorstyrning ofta pa prioritering av mal, enligt nadgot kriterium. Det senare fallet diskuteras
nedan.

Olika typer av faktorer kan ligga till grund for prioritering av mal infor sensorstyrning. Nedan

ges exempel pé tre sddana faktorer, ndmligen maligenkdnning, informationsbehov och
hotanalys [12].
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Maligenkdnning

Ett naturligt sétt att prioritera ar efter méligenkénning, pa ndgon niva (natur, klass eller typ).
De mél som anses kunna b/i hotfulla inom en viss tidsrymd féar en hog prioritering. Till dessa
mal d4gnas merparten av sensorkapaciteten. Mél som inte anses kunna bli hotfulla far en ldgre
prioritet och tillgéng till en mindre méngd sensorresurser.

Informationsbehov

I en pdgdende fusionsprocess &r syftet att skatta milets position och klass si att resultatet
hamnar pa en viss forutbestimd och acceptabel osékerhetsniva. Vid en given tidpunkt,
allteftersom fusionsprocessen fortskrider, kommer ndgra mal att kunna skattas med en rimlig
osdkerhet. Vid samma tidpunkt kommer andra mal att vara mindre kidnda, d v s deras
skattning har for stor osékerhet. En 16sning ar att prioritera de mél som har for stora
osdkerheter i skattningarna. Till dessa mél dgnas merparten av sensorkapaciteten i syfte att
reducera osdkerheten i skattningarna.

Hotniva

Vissa mal anses vara mer hotfulla for den egna plattformen &n andra. Ett annat kriterium for
prioritering dr utgdende frén det hot mélet utgdr vid en viss tidpunkt. Hotnivén dr en funktion
av maélets klass, hastighet, position och rackvidd hos de vapen som antas vara ombord pa det
méil som observeras.

I avsnitt 6 diskuteras vilka parametrar fran kinematisk méligenkdnning som kan anvéindas for
att prioritera mal.

1.5 Datafusionsnoden (DF)

I DF finns bl. a. modeller for mélfoljning och sensorstyrning [19]. Dessutom utvecklas
metoder for samverkan mellan flera DF [21]. Det blir dd mojligt att studera hur plattformar
kan samverka med varandra i ndtverk angdende sensorstyrning och utbyte av information.

I ett ndtverk kan en plattform initiera tjanster dér sensorer, inte bara pa den egna plattformen,
utan ocksd pa andra plattformar inom nétverket kan utnyttjas. Det blir dirmed mojligt att
utnyttja knappa resurser, sasom information, arbetskraft och sensorer, pa ett mer effektivt sitt.

Information om ett méls klass, som skattats av en specifik plattform, kan ocksé vara av
intresse for andra plattformar. En plattform kan be om hjélp fran andra plattformar att fa
information om klassen hos ett visst mal.

I DF finns modeller for ESA radar (Electronically Scanned Antenna) och IRST-sensor. En
ESA radar skiljer sig frén en traditionellt mekaniskt styrd radar med att den adr mycket flexibel
1 sitt arbetssdtt. Den byter riktning utan troghet och pa mycket kort tid. Den kan dessutom
arbeta med flera uppgifter parallellt.

1.5.1 OODA-loopen i DF

OODA-loopen ér ursprungligen en modell for méinskligt tdinkande och beslutsfattande [13].
Den fungerar som en standardbeskrivning for den mentala beslutsstodscykeln i samverkan
med en omgivning. OODA-loopen bestr av processerna observera (Observe), orientera
(Orient), bedoma (Decide) och agera (Act). Processerna ér kopplade till varandra i ett
roterande flode.

12



FOI-R--1022--SE

I exempelvis militira ssmmanhang ar det viktigt att flodet roterar s snabbt som mojligt. Ett
snabbt roterande flode innebér att beslut fattas pa kort tid. Mélet dr att ha en OODA-loop som
roterar snabbare dn motstandarens motsvarande OODA-loop. Ett sitt att {4 flodet att gé
snabbare dr att 1 delar av OODA-loopen introducera datafusion och lata resultat frin
datafusionen utgora beslutsstod.

I DF har OODA-loopen applicerats pa JDL-modellen. JDL-modellen beskriver olika steg i
datafusionsprocessen. En sammanslagning av OODA-loopen och JDL-modellen visas i figur
3. Processen observera innefattar datainsamling och analys av data. Orientera motsvaras av
situationsbestdmning. Bedéma motsvaras av hotanalys och slutligen agera motsvaras av
anpassning och styrning.

Malféljning,
/ malklassificering
Analys av
Datainsamling: Data:
Observera Observera
\ ()
c
c 2 © S 2
[} c o o
N ES 2 o
T =< o o
o = 3
c N [\ g:
< 3.
]
Q@
Hotanalys:
Beddéma

Figur 3. OODA-loopen har i DF applicerats pa JDL-modellens datafusionsnivaer.

Olika OODA-loopar anvénds for olika uppgifter, sdsom spaning, navigering, storning och
kommunikation. En DF kan ha olika loopar i drift parallellt. En operator kan darmed arbeta
med flera loopar samtidigt. Looparna kan ocksa vara néstlade 1 varandra, vilket innebar att
resultatet av en process i en loop utnyttjas dven av andra loopar, pd egen eller annan
plattform. En loop som existerar pa en plattform kan behdva utnyttja sensorer pd andra
plattformar. I DF sker samverkan mellan plattformar 1 form av #dnster [4].

1.5.2 Algoritmer for malféljning i DF

I DF anvinds algoritmen GNN (Global Nearest Neighbour) for dataassociation. Malsparets
forvéintade ldget vid nésta tidpunkt skattas med Kalman-filter.

Formégan hos malféljningsmodellen att f6lja mandvrerande mél har betydelse for vilka
rorelsemonster som kan beskrivas i en modell for kinematisk méligenkédnning. I DF tillimpas
IMM (Interacting Multiple Models) [6]. IMM kombinerar tillstindsvektorer och
kovariansmatriser for tva eller flera rorelsemodeller enligt en observerbar Markovmodell.
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Markovmodellen beskriver 6vergédngar mellan malets mandvertillstdnd. I DF bestar IMM av
tva rorelsemodeller, en for rakbana och en for svéng.

1.5.3 Sensorstyrning i DF

En ESA-sensor kan samtidigt arbeta med flera funktioner, som exempelvis sokning,
uppdatering av malspar, storning och kommunikation. I DF finns en algoritm for
schemaldggning av funktioner ([18], [19]). Algoritmen tilldelar varje funktion ett tidsintervall
inom vilket ESA-radarn anvinds for den specifika funktionen.

1.5.4 Natverkstjanster i DF

Begreppet tjinst kan for en plattform indelas 1 tjénster for perception, situationsbeddémning,
prediktion och styrning/anpassning [4]. Tjinsterna har alltsa en tydlig koppling till OODA-
loopen och JDL-modellen.

Maligenkinning utgor ofta en viktig del i var och en av nitverkstjénsterna. For tjansten
situationsbedomning ar en uppgift att informera om maélets tillstdnd. Tillstdndet kan delvis
beskrivas med méligenkdnning, speciellt méligenkdnning som baseras pd dynamiska
kannetecken. Dynamiska kdnnetecken dr exempelvis variationer i elektromagnetisk emission
och variationer i beteende.

For tjinsten prediktion ér en uppgift att informera om hotnivan hos mal. Maligenkidnning kan
bidra till hotanalys tillsammans med information om bl. a. antagna vapens riackvidd. Om
méligenkdnningen indikerar civilt transportuppdrag s& minskar malets hotnivd. Om
méligenkdnningen indikerar jaktuppdrag si 6kar malets hotniva.

For tjansten styrning/anpassning finns ofta en situationsbeddmning och/eller en hotanalys till
grund. Styrning och anpassning kan exempelvis innebéra att varna for ett visst mal, dndra
planer for viss plattform eller utnyttjandet av sensorer.

En tjénst utnyttjar en eller flera OODA-loopar for att kunna utfora sin uppgift.

2. Dolda Markovmodeller (HMM) — uppdragsigenkanning
2.1. Teori for HMM och berakning av trolighet

Avsnittet ger en kortfattad matematisk beskrivning av diskreta dolda Markovmodeller av
forsta ordningen (HMM). Beskrivningen ar baserad pa [17] och for en noggrannare studie av
teorin hinvisas till samma referens. Avsnitt 2.2 ger en beskrivning av hur HMM har
tillimpats pé fallet med uppdragsigenkénning.

Teorin for HMM presenterades pa 1960-talet och har, sedan dess, anvénts for
monsterigenkidnning inom en rad olika omrdden. Nagra av dessa dr taligenkénning,
textigenkdnning och igenkdnning av strukturer hos molekyler, se exempelvis [23], [8], [11]
och [14]. I [5] har HMM anvints for igenkidnning av militidra truppformeringar. I [3] har
HMM anvints for beskrivning av elektromagnetisk emission i syfte att kunna identifiera
flygande mal.

Att modellen &r av forsta ordningen innebér att systemets tillstdnd vid tidpunkten ¢ + /

predikteras med hinsyn endast till tidpunkten ¢. Att modellen &r diskret innebér att
observationer av systemet kommer vid diskreta tidpunkter.
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En diskret HMM av forsta ordningen, A, definieras av ett antal tillstdnd N och
observationssymboler M. Tillstdnden betecknas S = {S;, S>, ..., Sy} och
observationssymbolerna betecknas V' = {v,, v,, ..., v,,}. Modellen A beskrivs med féljande
parametrar:

A =(4,B,7)
A={a;}={Plq,,,=S;q9, =51}
B=1{b;(k)}={P[O, =v,|q,=S,]}
m=A{r }={Plq, =S.]}
1<i,j<N
1<k<M

Sannolikheter for tillstindsévergangar ges av matrisen 4, dér a;, dr sannolikheten att ett

system vid viss tidpunkt bytt fran tillstand i till j. Sannolikhetsfordelningar for
observationssymbolerna v, ges av matrisen B. Sannolikheten for att systemet uppvisar
symbolen v; under forutsittning att det befinner sig i tillstdnd S;, ges av b;(k). Systemets
nuvarande tillstand 4r ¢, och den aktuella observationen dr O,. Sannolikhetsférdelningen for
tillstdnden initialt, d vs da s = I, ges av «.
I ett igenk@nningsproblem berédknas troligheten L,, for ett visst O, for alla » modeller 4,. Det
A, som har det hogsta L-vérdet antas vara det system man soker. Foljande ekvation beskriver
troligheten L, for observationssekvensen O, givet modellen A,
LH = P(O | /1)1)

dér O bestar av observationer frin systemet registrerade vid 7 tidpunkter, d v s

0=(00,..0;).
For att berdkna L, introduceras den s.k. forward-variabeln ¢,(i) enligt f6ljande:

a,()=PO,0,..0,,q, =S, |1,).

Forward-variabeln beskriver sannolikheten for att observera den partiella
observationssekvensen O,0,...0, i tillstind §; vid tidpunkt 7, givet modellen A,. For den

forsta observationen O, beridknas ¢, (i) enligt:
a,(i)=7;b,(0,).

For f6ljande observationer berdknas «,,,(j) enligt foljande:

., ()= [Z a,()a;1b;(0,,)
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dir 1<7<T —1. Ekvationen beskriver hur S; kan nas vid tidpunkten ¢ +1 frdn de N mgjliga
tillstdinden vid tidpunkten ¢. Berdkningen genomfors for alla tillstand ;j vid tidpunkten ¢.

Berékningen itereras for ¢t =1,2,...,7 —1. Det slutliga resultatet ges av summan av forward-
variablerna for de olika tillstdnden vid den slutliga tidpunkten 7, d v s

P(0|2)=ZO!T(1')-

Under berdkningens géng sker vid ett flertal tillfillen multiplikationer med tal som ligger
langt under 1, vilket leder till att det slutliga resultatet kommer att ligga mycket nira noll.
Problem uppstar da resultatet &r mindre dn det minsta tal som datorn kan representera. I [17]
16ses problemet genom att introducera skalfaktorn c, :

1

C, =

m .
(Zat @J
i=1
Den slutliga ekvationen, som da blir anvéndbar for detta problem, ser ut som f6ljer:
T
log[P(O| A)]=-) logc, .
t=1

2.2. Tillampning pa problemet fér uppdragsigenkanning

2.2.1. Beskrivning av uppdragens typiska rorelsemonster

Uppdragen som beskrivs hér dr jakt, attack, spaning och transport. Dessutom har allménflyg
tagits med som en form av uppdrag. Med allminflyg menas civil luftfart utom tung trafik- och
charterflyg. Uppdragsigenkinning har likheter med maligenkdnning av klasser av flygplan (se
avsnitt 1.2.1.). Skillnaden &r att malet vid uppdragsigenkidnning inte nédvandigtvis behdver
vara knutet till en viss klass av flygplan utan skulle kunna tillhéra en annan, f6r uppdraget
icke-traditionell, klass. Nedan f6ljer en beskrivning av hur uppdragen jakt, attack, spaning,
transport och allménflyg kan tdnkas utmaérka sig i rorelsemonster. For jakt- och
attackuppdragen har information himtats fran [15], som beskriver svenska forhallanden.
Skillnader finns sannolikt for andra nationers jakt- och attackflyg. Syftet med beskrivningen
ar att 1 grova drag visa att dér finns skillnader mellan olika uppdrags rorelsemonster.

Jaktuppdrag

Jaktflyget har till uppgift att skydda ett territorium mot hot fran luften. Jaktuppdragets
genomforande foljer ett visst monster som ibland kallas jaktcykeln. Jaktcykeln karakteriseras
av ett snabbt forlopp. Direkt efter start paborjas flygning mot det omrade dédr malet finns. Vil
framme 1 det aktuella omradet sker en inflygning mot malet. Flygforaren skjuter pa langt
avstdnd och med hog fart for att snabbt kunna flyga dérifran.

Attackuppdrag

Attackflyget har till uppgift att anfalla fientliga mal till sjoss och pa marken. Attackuppdraget
genomfors pa mycket 13g hojd, med syftet att undgd upptickt av fiendens radar. Over
havsytan kan det 1 vissa fall innebéra en flyghdjd pa mindre &n 20 meter. For en plattform
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som utfor spaning mot attackflygplanen blir dessa osynliga om de lyckas gdmma sig pa sin
mycket 1aga flyghdjd.

Till att borja med flyger flygplanen med relativt ldg fart. D4 de ndrmar sig malet dkas farten.
Anfallet kan genomf0ras pa olika sitt. Ett alternativ dr det s.k. dykanfallet. P4 ett avstind av
knappt 10 km frin mélet gors en kraftig upptagning till 300-500 meter. Flygplanet dyker
sedan i flack vinkel mot malet. I vissa fall dr viderforhallandena sddana att upptagning inte
kan ske till tillrdcklig hojd. Da kan attacken ske med ett s.k. plananfall. Ett sidant anfall
genomfors i planflykt, pa rakbana eller 1 sving. Flygplanen som genomfor jakt- och
attackuppdrag dr ofta sma och létta flygplan och har god mandvreringsforméga till skillnad
frén stora transportflygplan.

Spaningsuppdrag

Spaningsflygets taktiska upptrddande har ibland stora likheter med attackflygets upptradande.
Flygplanen flyger ofta med hog fart och pa mycket lag hojd for att undvika upptickt av
fiendens radar. Spaning kan ocksé utforas pd mycket hog hojd. Vilken hojd som tillimpas
beror pa spaningsuppdraget. Spaning pa l4g hojd ger en detaljerad bild 6ver ett mindre
omréde. Spaning pa hog hojd ger en mindre detaljerad bild, men en dverblick av ett storre
omréade.

Transport

Stora transportflygplan flyger i regel 1 en marschfart som ar ligre én den maxfart smé militéra
flygplan kan halla. Civila transportflygplan flyger inom fordefinierade luftleder. Strickor som
exempelvis Arlanda - Képenhamn dr mycket viltrafikerade av civila transportflygplan. Det
militéra transportflygets uppgifter dr att transportera mianniskor och materiel mellan olika
platser 1 landet. Dessa platser ar sannolikt knutna till militar verksamhet. Vanligtvis
genomfors transportuppdraget med storre och tyngre flygplan, vilka inte har lika god
mandvreringsforméga som traditionella jakt- och attackflygplan.

Allmdnflyg

Med allménflyg menas civil luftfart utom tung trafik- och charterflyg. Allméanflyg bestér av,
forutom sportflyg med exempelvis flygplanstyper som Piper och Cessna, dven skolflyg,
fotoflyg, rundflyg och annat privatflyg. Det mest karakteristiska for &tminstone sportflyg ér
formodligen lag hojd och lag fart.

Med HMM ir det mojligt att beskriva rorelsemonster baserat pa fart, hojd och riktning. Det dr
kombinationen av fart, hojd och riktning och hur dessa andrar sig 6ver tiden, som kan
associeras till ett visst uppdrag. Varje uppdrag, eller system, beskrivs av en modell A,.
Modellen har en specifik uppsittning sannolikhetsfordelningar for tillstindsdvergangar A4,
observationer B och initiala tillstdnd 7.

Rorelsemonstret skulle kunna observeras fran och med start, via genomfort uppdrag, till och
med landning. I de flesta fall observeras inte hela uppdraget utan endast en del.

Beskrivningen av rorelsemonster kan indelas 1 tre nivaer, se figur 4. Niva 1 dr den hégsta och
mest generella nivan och motsvarar sjdlva uppdraget. Uppdraget representeras av A,. Niva 2
motsvarar delar av ett uppdrag. En del kan till exempel vara att ett anfall dr pa géng att ske
eller att ett anfall infe dr pa géng att ske. Enskilda delar representeras av begreppet tillstand
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S.. Nivéd 3 motsvarar observationer frdn uppdraget, d v s malets fart, hdjd och riktning.

Observationer representeras av O, .

Fart, héjd, Tillstand, S; Uppdrag, HMM

riktniivg, (o2 / \

k

Landning Start

Figur 4. Indelning av rérelsemdnstret 1 uppdrag, tillstdnd och observationer

Igenkdnning gors 1 direkt anslutning till skattningen av mélsparet. Skattningen av malspéret
ger virden for bl.a fart, h6jd och riktning. En observation for maligenkinning O, skapas med
hjélp av ett s.k. observationsdiagram. Observationsdiagrammet sammanfor enskilda
observationer som fart, h6jd och riktning till en observationssymbol O,. D& en sekvens O av
observationssymboler har skapats gors en skattning av mélets uppdrag. Troligheten L for O
skattas for vart och ett av A; - A5, dér A; = transport, A, = allminflyg, A; = spaning, A, = jakt
och A5 = attack.

Slutligen sker en normalisering av troligheter for olika uppdrag (L, - Ls) for att lattare kunna
jamf0ra resultaten med varandra. Resultatet beskriver ddrmed en fordelning av troligheter
over de fem uppdragen, givet O. Figur 5 beskriver proceduren for maligenkdnning frén och
med sensordata till och med det slutliga resultatet.

Hur ofta ska mélets uppdrag skattas? Tidsintervallet for skattning bor vara detsamma som det
tidsintervall som ligger till grund for parametrar 4, B och 7z Sannolikheten for byte av
tillstdnd a;; baseras pa ett visst tidsintervall som 1 sin tur dr kopplat till det rorelsemonster som
mélet vintas kunna uppvisa. Om avsteg gors fran detta tidsintervall kommer 4, inte lédngre att
beskriva det rorelsemdnster som ges av det nya tidsintervallet. Onskas avsteg fran ett
tidsintervall &r alternativet att ha en méngd uppséttningar 4,, av samma system, ddr varje

A .. beskriver ett visst tidsintervall Az,.

nAt,
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Uppdateringav | | Observationsdiagram:
malsparsestimering

ger klassificerings-
J observationer

Uppdatering av
0=[01,02,03,04,05]

A=(A4,By, ) —

A5=(A5 By ) ——
A3=(A3B3,75) Normalisering
A=Ay By ) —

Resultat-
A5=(Ag,Bs, 705) —— presentation

Figur 5. Modellens komponenter (grdtonade) och deras relationer till varandra och omgivning.

2.2.2. Tillstand

Ett uppdrag bestdr hér av tva tillstand, S; och S, se figur 6. Tillstdndet S; motsvarar en
blandning av rakbana och sving, dér inslaget av rakbana dominerar dver inslaget av sving.
Tillstdndet beskrivs ocksd som “regelbunden” flygning.

Tillstdnd S> motsvaras ocksé av en blandning av rakbana och sving, men hir dominerar
inslaget av svdng Over inslaget av rakbana. Tillstandet beskrivs ocksd som “oregelbunden”
flygning.

S, dr ett typiskt tillstdnd i samband med sjédlva anfallet eller jakten och S; antas vara allt annat
som inte ar S,. Det rorelsemonster som 1 allmédnhet dr karakteristiskt for start och landning
antas bestd av mindre tvéra rorelser med relativt f4 svingar jaimfort med jakt- och
attackprocesserna. Rorelsemonstret for start och landning innefattas ddrmed 1 tillstand S;.

S,: 6vervagande rakbanor, S,: storre inslag av
litet inslag av svangar a svangar, rakbanor
21 forekommer

S, Asz

a4 QO g

ag

a4 malet fortsatter i ett tillstdnd med 6vervagande rakbanor

,: malet 6vergar i ett tillstdnd med ett storre inslag av svangar
a,,: malet fortsatter i ett tillstdnd med 6vervagande svangar
a,q: malet 6vergar i ett tillstdnd med dvervagande rakbanor

o

Figur 6. Markovmodell for flyguppdrag.
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2.2.3. Observationer

Da en observation erhalls dr det oként fran vilket av de tvé tillstinden observationen kommer.
En enstaka observationer for fart, hojd och riktning skulle kunna komma fran sivél en
inflygning mot en flygplats som en inledning till en attack. Observationen dr observerbar
medan tillstdndet &r dolt.

Observationer dr, som tidigare ndmnts, fart, h6jd och riktning. Om hastighetsvektorerna ar
desamma som vid foregédende observation sd befinner sig malet pa en rakbana. Denna rakbana
har 1 tid varat dtminstone den tid som motsvarar tidsintervallet mellan tvé observationer. Om
maélet har en fart pad 950 km/h och tiden mellan tva observationer &r 1 sekund, s forflyttar sig
malet en rakstricka pa ca 260 meter. Denna stracka motsvarar den kortaste rakstracka som
kan avbildas i HMM.

Observationsdiagrammet utgor en lank mellan malf6ljning och méligenkénning. Figur 7a
visar hur observationsdiagrammet dr uppbyggt. X- och y-axeln representerar fart respektive
hojd. Observationsdiagrammet dr indelat i omraden dér varje omrade bendmns med tva
siffror. Den lagre siffran betyder att malet har en fart och en h6jd nagonstans inom angivna
intervaller samt att det rort sig i rak riktning, jamfort med foregédende observation. Den hogre
siffran betyder att malet ror sig inom samma hojd- och fartintervall men att det byter riktning.

Fart- och hojdintervaller véljs s att olika uppdrag ska kunna sérskiljas i modellen [10]. Hoga
farter dr vanliga 1 jakt- attack- och vissa spaningsuppdrag. Mycket ldga hojder kan vara
typiska for spanings- och attackuppdrag, men ocksa for allménflyg. Aterkommande
riktningsbyten inom korta tidsperioder ar typiska for jakt- och attackuppdrag. Civila
trafikflygplan byter riktning mer séllan. For de simuleringar som presenteras i avsnitt 3.3
giller de virden for fart- och hojdintervaller som redovisas 1 figur 7b. Virdena dr sannolikt
inte optimalt valda. Syftet ar att med simuleringarna visa hur modellen fungerar 1 princip.

Hojd (m)
| 5,6
Prag 13,14
hmed
N
Piag 11,12 1,2 9,10
Viag Vhag Fart (m/s)

Figur 7a. Ett exempel pa hur ett observationsdiagram kan vara uppbyggt.
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Hajd (m)
| 5,6
15000
13,14
10000

I ¥34/\ 78
300 \~///”‘\\\\\

11,12 \ 1,2 9,10
250 525

Fart (m/s)

Figur 7b. Observationsdiagram med exempel pd vérden for fart- och hojdintervallen.
En observationssekvens kan se ut som foljer:
O=/0102030405]=[44337]

Den ildsta och femte observationen i sekvensen, O5 = 7, innebdr att malet har en fart som
overstiger 525 m/s. Malet flyger pa en hojd nagonstans mellan 300 och 10 000 m i en
rakbana. O4 = 3 indikerar att mélet har minskat farten till ndgonstans mellan 0 och 525 m/s.
Det ér fortfarande kvar pd samma hojd och har inte dndrat riktning. O2 = 4 indikerar att mélet
har dndrat sin riktning men har samma hojd- och fartintervall. O7= 4, alltsa den senaste
observationen, indikerar att malet har dndrat sin riktning igen. Da en ny observation erhalls
flyttas observationerna ett steg at hoger.

2.2.4. Inlarning av HMM

Modellparametrarna for HMM har tagits fram med hjélp av inldrning. Inldrningen &dr baserad
pa artificiella data och har genomforts enligt Viterbis algoritm [17] 1 Matlab. Varje uppdrag
har givits ett antal observationssekvenser som bdde ar typiska och mindre typiska for
uppdraget. Syftet har varit att lyfta fram for uppdraget typiska rérelsemonster, men ocksa att
mindre typiska uppforanden ska finnas ndrvarande. Rorelsemonstret dr baserat pa ett
tidsintervall mellan observationer pa 1 sekund.

Inldrning kan ske enligt atminstone tva strategier. En strategi ar att 1ata A lira sig hur ett
uppdrag ser ut i mer generella termer. En annan strategi &r att lata A koncentrera sig pa det
beteende som &r typiskt for det aktuella uppdraget. I det senare fallet uppstar en form av
overinldarning. Vilken strategi som viljs har betydelse for vilka resultat A kommer att ge. Det
har ocksé betydelse for vilket "minne” A kommer att f4. Typiska beteenden kommer att ha
stor genomslagskraft for dverinlirda A. A andra sidan kommer A inte att minnas det typiska
beteendet d& malet borjar bete sig mer normalt igen. Informationen om ett typiskt beteende
kan alltsd forsvinna relativt snabbt.

Typiska beteenden kommer att ha mindre genomslagskraft for mer generellt inldrda A.
Troligheten for typiska beteenden blir allts4 inte lika stor med generella A. A andra sidan
kommer A att minnas det typiska beteendet nagot lingre. Informationen finns ofta kvar, mer
eller mindre, sa lange observationen for det typiska beteendet finns kvar 1
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observationssekvensen. Modellparametrarna som anvandes for A; - As 1 simuleringarna nedan
redovisas 1 Bilaga 1. Vid inldrning valdes att lara A beskriva mer generella beteenden vilket
ocksé leder till att A far nigot ldngre minne.

2.3. Simuleringar och resultat

2.3.1. Simuleringar i DF

Simuleringar initieras genom att flygbanor for egen plattform respektive mal definieras. Detta
g0rs genom att bestimma laget for ett antal brytpunkter i respektive bana. Brytpunkterna
laggs ut i en karta 1 ett grafiskt grinssnitt, se figur 8. I granssnittet forses den egna plattformen
med olika typer av sensorer. Scenariots uppspelning hanteras med ’bandspelarknappar”.

Till varje egen plattform hor en operator. For operatoren Gppnas ett annat grafiskt grianssnitt,
se figur 9. Hér finns en traditionell taktisk indikator, med den egna plattformens position
centrerad. Malets och plattformens banor, savél som radarsensorns minsta garanterade
tackningsomrade, dr markerade. Langst upp till hoger 1 figur 9 finns en display speciellt for
radarsensorns riackvidd.

~‘ Test.dat | . |J
Arkiv Sensor Flygplan

[1z5e+06 | [6.z5e+08

.
« > »H

Starta om
/ Visa symboler for

% Cbservationer
% Cbservationshistorik

5 A % [vidlspar
= # hvidlsparshistorik
3 # Flygplan
& Synfalt
¢ Radarstralar

< Etikett
% Ivialbana

Brytpunkter
¢ Anvand Brytpunkter

Brytpunkter..,
Avsluta uppspelning

[135e+06  [G15e+06

Figur 8. Scenariogranssnitt i DF. Banor for mal och plattform dr markerade, liksom dven
radarsensorns synfaltsriktning. De bla prickarna anger malspérets position vid varje tidpunkt.

Liangst ned till hoger i figur 9 finns ocksa en s.k. temporal hotdisplay [19]. Den temporala

hotdisplayen anvénds for att virdera mélen angdende vilket hot de utgdr mot egen plattform. I
hotdisplayen &r tid en grundldggande dimension, till skillnad fran taktisk indikator som har
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avstand som grundliaggande dimension. Det &r tiden for handling som presenteras. Tiden for
handling ges av fusion av positioner, hastigheter, plattformskarakteristiska och rackvidd hos

vapen.

Scenario 1
Kartan i figur 8 visar banor for mél respektive egen plattform 1 det forsta scenariet. De bld

prickarna anger skattningen for malets position i varje tidpunkt. Figur 9 visar
operatorsgrinssnittet vid tidpunkten 40 sekunder efter att malet forst har observerats.
Resultatet presenteras med staplar, dir bokstaven under varje stapel representerar den
engelska dversittningen av uppdragen (dvs. fight, attack, reconnaissance, general aviation,
transport). De logaritmerade troligheterna har normaliserats, sd att summan av troligheterna
for de fem uppdragen ir lika med ett. Staplarnas hdjd kan tolkas som procentsatser.

Figurerna 10 och 11 visar malets hdjd- och fartprofil under den tid malet observerats.
Uppdraget ar tinkt att vara ett attackuppdrag. Mélet flyger pa en lag h6jd och vid ett tillfalle
sker en uppstigning och direfter sjunker mélet igen. Farten hélls konstant till en borjan. Sedan
oOkar farten for att direfter ater héllas konstant.

| Operator console | 5 iJ

Scenario Omrdden Temp. displayer Wiew Platforms

D status Platform sensor load

Melocity: 400218 m /= C—1
Agceleration: 0.000.m § 342
Lacation: 1200457 5213881 )
Height: 2000

Target 2

elocity: 531 B17 m i's
Apceleration: 3.803 m /342
Location: (1284256, 6229115)

RN

Target 2

Velocity: 531 617 m i s
Acceleration; 3.803 m f 32
Location: (1284256, 62291153

00 0

F &, F E

4~

& Offensive

Sonm—m

46350m

Zoom(%) IT] [ 4 Predict

Figur 9. Operatorsgrinssnitt i DF. Mélets och plattformens banor vid ca 40 sekunder efter
upptéickt dr markerade, liksom sensorns minsta tickningsomrade. En sensordisplay och en
temporal hotdisplay har infogats i grianssnittet. Resultatet av uppdragsigenkénningen har
forstorats.
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Figur 12 visar hur skattningen av uppdrag varierar dver tiden. Eftersom 5 observationer kravs
for att gora en berdkning fas den forsta skattningen efter 5 sekunder. Mellan 5 och 10
sekunder dr spaningsuppdrag det mest troliga. Mellan 10 och 34 sekunder &r jaktuppdraget det
mest troliga. Efter 34 sekunder dominerar attackuppdraget.
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300 +

250 -

200 +

flyghojd (m)

150 +

100 +
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Figur 10. Hojdprofil for mélets bana i scenario 1.

Fartprofil
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Figur 11. Fartprofil for mélets bana i scenario 1.
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Fig 12. Resultat for skattning av uppdrag i scenario 1.
Scenario 2

Milet ror sig med konstant fart pa hojden 11 000 meter. Banan ar tdnkt att motsvara en luftled
for civil transport. Under den tid malet observeras dr transportuppdraget det mest troliga.
Troligheten dr som storst da malet ror sig 1 rakbana. Troligheten sjunker nagot da malet byter
riktning. Resultatet presenteras i1 figur 13. Négra ytterligare exempel pé simuleringar ges 1 [1].
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08 1
07 1
06 -
0,5 -
04 -
0,3 -
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log(likelihood), normaliserad

0,1~

—— Transport

—— Sport
Spaning
Jakt

— Attack
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tid (t)
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Figur 13. Resultat for skattning av uppdrag i scenario 2.
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2.3.2. Nagra olika satt for resultatpresentation

Det finns en méngd olika sétt pd vilka resultat kan presenteras. Ett sdtt dr att for varje mal
redovisa alla troligheter. Med manga mal blir mdngden information stor. Ett annat sétt ar att
for varje mél presentera endast det mest troliga alternativet (alternativt de tva mest troliga
alternativen). Pa sd sitt reduceras miangden information négot.

Referens [7] foreslar en presentationsmetodik som baseras pé troskelvarden for olika nivier
av igenkdnning. Metodiken innehéller foljande steg:

1. Om troligheten for mélet overstiger troskelvérdet 7., kan malet dtminstone skattas
som neutral, vén, fiende eller okdnd. Om troligheten ligger under 7)., anses malet
vara oidentifierat.

2. Om T4, kan 6verskridas provas troligheten for nivan 7Tj;,s,. Om troligheten
overskrider iy, skattas mélet som t ex jakt-, attack- eller spaningsflygplan. Om
troligheten underskrider 7}, skattas malet med dess natur.

3. P& samma sitt provas troligheten for nivan 7y,

I [16] inkluderas begreppet konfidens, d v s tillforsikt och tilltro, till resultatet. Ett
konfidensintervall anger ett intervall inom vilket ritt virde finns med forutbestimd
sannolikhet. P4 sé vis kan tillforlitligheten for resultatet uppskattas. I [16] beskrivs dven en
algoritm for rangordning av resultat baserat pa konfidensintervallen. Genom att introducera
begreppet entropi (fran informationsteori) kan resultat fran olika nivéer av igenkénning
rangordnas och jimforas. Ett resultat frin niva klass kan exempelvis jaimforas med ett resultat
frén niva natur.

2.4. Osékerheter baserade pa val av modellparametrar

Vilka modellparametrar som véljs for A, till A5 har betydelse for vilka resultat som modellerna
kommer att ge. Hur vil beskriver modellen verkligheten? Modellens struktur och
parametrarnas virden dr en forenkling av verkligheten. Med det f6ljer att modellen innehéller
osékerheter.

Modellparametrar som kan varieras ar dels N och M, dels A, B och m. De tva forsta
parametrarna ar kopplade till ndgon form av struktur hos uppdraget. Om inlérning tillimpas
bestdms de tre sistndmnda parametrarna till stor del av inldrningsdata.

Val av parametrar har ocksé stor inverkan pé hur ldngre modellen minns ett extremt och
kortvarigt uppforande (vilket har diskuterats tidigare).

Bittre minne kan mojligen erhdllas med en HMM av hogre ordning. En HMM av forsta
ordningen tar hénsyn till tidpunkt 7 da skattning gors for tidpunkt 7+ /. En sddan modell ger en
liten mingd ekvationer vilket leder till korta berdkningstider. En HMM av andra ordningen tar
hénsyn dven till tidpunkten #-/ dd berdkning gors for tidpunkten ¢+/. En sdédan modell kan
vara ett alternativ da det géller att forsoka behélla information om en tidigare hindelse. En
nackdel med modeller av hogre ordning &r att det blir fler modellparametrar att skatta (se
exempelvis [2]), vilket introducerar fler osdkerheter. 4-matrisen blir exempelvis
tredimensionell 1 en andra ordningens modell {a;;} medan den i en forsta ordningens modell
ar tvadimensionell {a;;}. Med en hogre ordningens modell blir berdkningstiderna lidngre.

Ytterligare ett alternativ for battre minne kan vara lingre observationssekvenser. En nackdel
ar att det tar det ldngre tid innan den fOrsta skattningen kan goras.

26



FOI-R--1022--SE

Grénserna 1 observationsdiagrammet motsvarar inga successiva évergidngar. Da malet
befinner sig néra en gréins i hojd eller fart kan sma forandringar i beteendet orsaka stora
fordndringar 1 skattningen av malets klass. P& ndgot sétt bor hansyn kunna tas till den
osédkerhet som uppstar da hojd och fart ligger néra en gréns.

3. Suddig matchning - typigenkanning

Avsnittet summerar kort en modell for igenkdnning av maltyp, baserad pa kinematiska data.
Modellen beskrivs utforligt i [9]. Till skillnad fran den modell som beskrivs i avsnitt 2 sker
igenkdnning 1 denna modell till méltyp. En sddan ansats har alltsd studerats, trots hypotesen
om att signalspaning och/eller signalbehandling av radarreflektion krivs for att nd méltyp (se
avsnitt 2.2.1. och [7]). Modellen utvecklades parallellt med modellen for
uppdragsigenkénning.

Modellen bygger pa att data om mojliga maltyper lagras i en databas, och att inkommande
observationer matchas mot databasens element. Databasen dr ténkt att vara lokaliserad 1 en
plattform (eller mojligen distribuerad pa olika plattformar). I databasen lagras information om
olika flygplanstypers prestanda angdende fart (maximal), flyghdjd (maximal) och g-belastning
(maximalt negativ respektive maximalt positiv). Eftersom information &r behédftad med
osdkerhet gors en ’suddig” (eng. fuzzy) matchning av inkommande data mot databasen. Varje
matchning kvantifieras till ett varde strikt mellan 0 och 1. Antag att inkommande data
innehaller g-belastningsvirdet 5. Lagrad maximal g-belastning for en viss flygplanstyp ér 6.
Matchning av data mot denna typ ger ett forutbestdmt, maximalt matchningsvarde (néra 1).
Matchning mot en flygplanstyp med lagrad maximal g-belastning 4,5 ger dock inte
matchningsvirdet 0, utan ett virde mellan 0 och det maximala matchningsvardet, enligt ndgon
vald kurva som avtar asymptotiskt mot noll. Denna kurva kallas hdr matchningskurvan.
Inkommande data som ér tillrdckligt 1angt fran lagrad maximal g-belastning skulle ge ett
matchningsvirde godtyckligt nira 0.

Genom att tillimpa ’suddig” matchning kan graden av vikt som fésts vid lagrade data
justeras, mdjligen till och med i realtid, genom justering av matchningskurvan. Antag en
kurva som fran dess virde for maximal g-belastning avtar véldigt 1dngsamt mot noll. I en
sddan kurva ger matchning pa 6mse sidor néra ”gransen” i stort sett samma matchningsvirde.
Detta motsvarar att forhillandevis 14g vikt fasts vid lagrade data. Ett snabbt avtagande hos
kurvan skulle ddremot motsvara att forhéllandevis hog vikt fésts vid lagrade data. Detta kan
ses som att systemet gors mindre respektive mer kénsligt for indata, eftersom det &r
inkommande data i forhéllande till lagrade data som bestimmer matchningsvérdet.

Matchning sker sekventiellt for hojd, fart respektive g-belastning, och matchningsvirdena
multipliceras till ett resulterande matchningsvirde for den aktuella typen.' Detta kombineras
med tidigare matchningsvérden for denna typ enligt Dempsters regel. Denna operation
innebér uppdatering av ett matt som beskriver hur troligt det dr att malet 4r av just denna typ.
Till varje typ hor ett sadant métt. Detta matt liknar en sannolikhet, men har ingen
sannolikhetsmissig tolkning, och behdver inte normaliseras. Denna sista egenskap anses
vérdefull i detta sammanhang. Innebdrden illustreras med ett exempel.

Antag att A respektive B ér de tva enda mojliga utfallen av en héndelse. Data som erhalls
stoder varken A eller B sérskilt mycket. I sannolikhetsteorin sker, efter varje uppdatering, en

' Kan ocksa vara en grupp av typer. Forklaring foljer i texten
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normalisering sd att summan av de tva sannolikheterna blir 1. Med den teori som anvinds ges
utrymme for att undvika normalisering. Det ger mojlighet for reservation for det faktum att
alla mojliga utfall inte har kunnat forutses. Skillnaden mellan summan av de icke-
normaliserade métten och 1 kan ses som ett matt pd hur stor osdkerheten &r i systemet.

Data for de olika flygplanstyperna grupperas hierarkiskt i databasen, i en s.k.
bindrtradsstruktur?, se figur 14. P4 sé sitt matchas indata mot tva grupper av typer i taget, dir
de forsta tva grupperna tillsammans representerar alla lagrade flygplanstyper. I varje grupp
utgdrs gruppens extremvarden for g-belastning, flyghojd och fart av de totalt sett extrema
virden som finns i gruppen (dvs. som regel ej hos ett och samma flygplan i gruppen).

Typ1-5
Typ 1 Typ 2
Typ3 Typ 4
Typ 5
Typ 1 Typ 3
Typ2 Typ 4

Typ 5

Typ 2 Typ 5

Figur 14. Exempel pd bindrtrddsstruktur for flygplanstyper. Typernas
respektive prestanda avgor hur de grupperas

Da en av grupperna, efter en eller flera uppdateringar, ar tillrdckligt trolig — enligt ett
troskelvirde satt sa att inte bdda grupperna kan uppné det — fortsdtter matchningen pa typerna
i denna grupp. Matchningen fortsétter pa detta sitt sa 1dngt det ar mdjligt, dvs. tills en vald
grupp innehéller bara en flygplanstyp. Denna typ dr resultatet av identifieringen. Hur
uppdelningen i grupper ser ut bestims av de specifika data som karaktériserar
flygplanstyperna.

I systemet anvéndes tva virden som parametrar. Dessa dr det ovan ndmnda troskelvirde 1
matchningen samt det maximala matchningsvérdet. Det maximala matchningsvérdet sattes
lika for de tre storheterna. Detta &r dock ingen nddvéandighet.

Modellen studeras fortfarande med avseende pa teoretiska egenskaper. Resultat fran hittills
genomforda tester dr mestadels av teoretiskt intresse, och har uteldmnats fran denna rapport.

Modellen dr dnnu ej implementerad i DF. En komplikation &r att det i DF dnnu inte finns
nagon malféljningsmodell som fortlopande uppskattar mélets g-belastning. Dessutom finns
tydliga utrymmen for forbéttringar i modellens nuvarande form.

? ”bindr” innebir hir att varje nod i tridet som har underliggande noder, har tvi nirmast underliggande noder
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4. DF och maligenkadnning i plattformsnatverk

Med en modell for maligenkdnning i DK kan situationsbestdmning och hotanalys beskrivas
vidare och prioritering av mal kan ske pa fler sitt infor sensorstyrning. I ett ndtverk av DF kan
maéligenkdnningens roll studers vad avser samverkan mellan plattformar, tjédnster och
sensorstyrning.

Ndtverk av DF

I ett ndtverk av plattformar (eller ndtverk av DF) kan méligenkdnning som gors pa en viss
plattform bli tillgdnglig for alla 1 ndtverket ingdende plattformar. En enskild plattform kan
dérmed erhélla information om ett visst méls troliga klass, vilken har skattats av ndgon annan
plattform. Detta leder till mojligheten att studera exempelvis inverkan och betydelse av
maéligenkdnning i ndtverk. Leder maligenkdnning till att OODA-loopen roterar snabbare, d v s
att beslut kan fattas pé kortare tid?

Information om mdlets klass skickas mellan plattformar

En plattform som upptécker ett mal kan overta (eller i del av) en skattning av malets klass
frén en annan plattform, som f6ljt méalet sedan tidigare. Med HMM kan exempelvis hela
observationssekvensen dverforas. Genom att dverfora information om malets klass s& behdver
den “nya” plattformen inte dgna tid at att samla in information innan en forsta skattning kan
goras.

Malspdrsassociation

Om flera plattformar observerar ett mél kan information om malets klass, eller dess
observationssekvens, vara till hjilp for att ta reda pa om plattformarna observerar samma mal,
dvs. association av mélspar. Overensstimmer observationssekvensen mellan plattformar
observerar de sannolikt samma mél. Om observationssekvensen inte dverensstimmer
observerar de sannolikt olika mal. Om A, - A5 anvénds for en séddan tillimpning bor antalet
mojliga observationer i observationsdiagrammet utdkas s att mal som utfér samma uppdrag
kan sérskiljas.

5. Aspekter pa maligenkanning och sensorstyrning

Avsnittet ndmner kort hur resultat fran uppdragsigenkidnning kan utnyttjas for prioritering av
mal, baserat pa foljande de tre faktorer (se avsnitt 1.4.): maligenkénning, informationsbehov
och hotniva.

Maligenkdnning
Prioriteringen baseras pa malens mest troliga uppdrag. Mal som skattas som jakt- eller
attackuppdrag kommer i militira sammanhang att prioriteras hogre dn andra mal.

Informationsbehov

Prioriteringen baseras pa osdkerheter i médligenkdnning. I vissa situationer kan det tinkas att
fordelningen av troligheter L; — Ls for ett mal blir mer eller mindre jamnt férdelad. Om
foljande giller:

L=L,=L =L,=L, =020

kan ingen slutsats dras. Genom att himta mer information om malet kan férhoppningsvis
nagot av uppdragen bli mer troligt &n de andra. Mal med sadana resultat kan prioriteras hogre
dn mél med mer entydiga resultat, 1 syfte att reducera osékerheter.

29



FOI-R--1022--SE

Hotniva

Prioriteringen baseras pa malets hotniva, dvs. beteende i kombination med antagen rackvidd
for vapen. I DF redovisas hotnivédn i den temporala hotdisplayen, dér tiden f6r handling &r
central. I hotdisplayen antas varje mal utfora ett jaktuppdrag. Genom att viga samman
maligenkénning och hotbild introduceras i hotdisplayen en skattning av mélens uppdrag. For
mél som kan antas utfora andra uppdrag 4n jakt kan tiden for handling forlangas. Om malet
kan antas vara civilt finns inte ldngre ndgot hot om att den egna plattformen kan bli
attackerad. En sammanvigning av information fran hotdisplay och maligenkdnning kan
forbéttra operatorens situationsuppfattning. Detta leder i sin tur till ett battre underlag for
prioritering infor sensorstyrning.

6. Nagra slutsatser

6.1. En jamférelse mellan matchningsmodell och HMM

Rapporten fokuserar pd beskrivningen av modellen for uppdragsigenkdnning (HMM) medan
modellen med suddig matchning (matchningsmodellen) beskrivs endast kortfattat. HMM har
implementerats i DF och en rad erfarenheter om hur modellen fungerar har erhéllits via
simuleringar. Hir gors ett forsok att jamfora modellerna, trots att matchningsmodellen inte
har studerats och provats i lika stor utstrackning,.

Modellerna har vissa egenskaper gemensamma eftersom bada ar kopplade till malféljningen.
De ar lika robusta mot enstaka uteblivna observationer och lika kénsliga mot eventuella
anomalier 1 milfoljningsmodellen.

HMM ger ett dynamiskt resultat. Troligheten for olika uppdrag kan variera dver tiden och 1
vissa fall skiftar &ven uppdraget sdsom i scenario 1 (avsnitt 2.3.1.). Ett extremt och kortvarigt
beteende kan glommas bort efter en tid om malet borjar bete sig mer normalt igen. For att
HMM ska kunna bevara information om kortvariga och extrema beteenden behdver den
kompletteras med en separat rutin, i ndgon utformning. Det dynamiska resultatet kan ocksa
anviandas som en del i en hotanalys. D& malet beter sig extremt okar trolighetsvardet for till
exempel jakt- eller attackuppdrag, vilket kan anvéndas som indikation pa att ett anfall 4r nira
forestdende. Matchningsmodellen, i dess nuvarande utformning, ger resultat som &r
irreversibla pa varje niva i tradet. Resultaten varierar inte ver tiden och modellen kan sdgas
ha ”odndligt minne”.

HMM modellerar, till skillnad fran matchningsmodellen, &ven moderat beteende i form av
exempelvis transportuppdrag. HMM behdver nddvandigtvis inte invédnta extrema beteenden
for att kunna séiga nagot om vilket klass malen tillhér. Matchningsmodellen gor inga
antaganden om forvintade beteenden utan fokuserar pa forvintade prestanda.
Matchningsmodellen blir mer robust mot vilseledande beteenden, men behdver & andra sidan
invénta situationer dir malet avslgjar sin prestanda i fart, h6jd eller svingformaga.

I matchningsmodellen finns ingen mojlighet att sirskilja en flygplanstyp med extremvérden
helt inom ramarna” for en annan typs extremvarden. Det dr en begridnsning hos denna
ansats, till stod for den tes som presenteras i [7], d v s att kinematiska data inte racker for
igenkdnning pa typniva.

Modellerna ar troligtvis tillimpbara i olika faser och kan darmed komplettera varandra. HMM
kan tdnkas anvédndbar for att skatta malens uppdrag pé ldnga avstand, med forhallandevis
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mycket tid till forfogande. HMM kan dven tdnkas anvéndbar som direkt indata till hotanalys.
Matchningsmodellen kan tinkas anvéindbar i en fas dér irreversibla beslut® ar 6nskvirda — till
exempel da jaktstrid inletts. I en sddan fas antas inferens om maélets typ, och didrigenom mojlig
bevépning, vara av stort vérde.

6.2 Allmédnna reflektioner om maligenkdnning med kinematiska data

En modell baserad pé kinematiska data bor kunna bidra till maligenkénning. Modellen
kommer dock inte att i alla situationer kunna ge information om malet, men stundtals kommer
malet sannolikt att bete sig pa ett sddant sitt att modellen kan ge vésentlig information. Valet
av modellparametrar har stor inverkan pa hur modellen reagerar pa ett visst mals beteende.
Vid val av modellparametrar ar det viktigt att komma underfund med vilka beteenden som
modellen bor reagera for och hur stor reaktionen bor vara jamfort med andra beteenden. Val
av parametrar och inldrningsdata bor goras s att modellerna speglar de mest karakteristiska
egenskaperna i stora drag.

Det kommer att finnas tillfdllen da modellen inte kan na sin maximala nivé av igenkénning.
Det ar dirmed fordelaktigt om modellen kan ta hénsyn till nivderna under den maximala
nivan. En modell vars maximala nivd motsvarar klass, ska dven kunna generera ett svar som
beskriver malets natur. En modell vars maximala nivd motsvarar #yp, ska d&ven kunna generera
ett svar som beskriver dels klass, dels natur.

Sensorer kan vara utsatta for storningar av olika slag. Stérning for en radar kan vara klotter
som uppstar dels Over land, dels 6ver vatten (hav). Klotter 6ver land orsakas bl. a av
topografi, vegetation och fuktig luft. Klotter 6ver vatten orsakas bl. a av storleken pa vagor,
vindhastighet och regn. Stérning kan ocksa skapas direkt av ménniskan for att vilseleda. For
storning med kinematiska data kan storsdndare pé fiendens plattform lata kopiera
inkommande radarpulser till hundratals kopior, vilka skickas tillbaka mot radarn. Under
sadana forhéllanden blir det mycket svért att upprétthalla malfoljning och méligenkinning.

Vilseledning kan ske dven for andra typer av kénnetecken. For att inte avsldja sin verkliga
signatur kan vil valda fordndringar pé flygplanskroppen skapa vilseledning. Radarpulsens
reflektion fordndras jamfort med den reflektion som karakteriserar flygplanskroppens
ursprungliga form. Den uppmaitta signaturen kommer inte att kunna identifieras i
signaturbiblioteket, med vilket uppmatta data jamfors.

Maligenkdnning baserad pa radardata blir oberoende av védder och ljus. Radarn har dessutom
mycket ldng rackvidd. Maligenkdnningen blir inte heller beroende av att mélet avslojar sig
genom emission av elektromagnetisk stralning. Med kinematiska data som bas blir
maligenkdnningen okéanslig for vilseledning av signaturer.

Radarsensorn dr dock en aktiv sensor, vilket innebér att den egna plattformen avsldjas for
omgivande méal d4 radarn anvénds. Malf6ljning med radar kan dock ske i samverkan med en
IRST-sensor, vilket gér mélfoljningen mer passiv. I sddana fall bér maligenkénning kunna
fortskrida sé linge kvaliteten pd malfoljningsdata ar tillrackliga.

For att erhdlla en mer robust maligenkénning bér modellen baseras pa olika typer av
kannetecken. Det slutliga resultatet berdknas genom fusion av olika kdnnetecken.
Maligenkdnningen blir robust dels eftersom ett mal beskrivs ur flera synvinklar, dels for att

? t ex att avfyra missil
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det forhoppningsvis hela tiden finns ndgot kinnetecken som kan observeras och ligga till
grund for en skattning.

7. Forslag till fortsatt arbete

Kompletterande mdligenkdnning

Som ndmndes i slutet av avsnitt 6.2 &r det fordelaktigt med en modell som kan hantera olika
typer av kinnetecken. Det vore dérfor onskvért att i DF &ven ha tillgdng till ESM-sensorer.
Med befintliga ESA- eller IRST-sensorer finns méjlighet att introducera signaturer.
Kinematiska data bor darfor ses som en typ av kinnetecken som tillsammans med andra
kannetecken kan skapar en mer robust méligenkénning. Modeller baserade pa olika typer av
kannetecken kan exempelvis studeras i [7]och [24].

Gruppmalféljning

Gruppmélfoljning &r en typ av information som kan komplettera modellen for
uppdragsigenkinning [6]. Med gruppmalfoljning ar syftet att ta reda pa om flygplan flyger i
grupp, eller formation. Vissa uppdrag utfors i grupp med tva eller flera flygplan.
Jaktuppdraget utfors ofta med tva flygplan. Attackuppdraget utfors ofta med fyra flygplan.
Transport- och spaningsuppdragen utfors ofta med ett flygplan. Sddan information
kompletterar resultaten fran uppdragsigenkdnning. Om uppdragsigenkinning indikerar
trolighet for attackuppdrag samtidigt som gruppmalfoljning indikerar att dér finns fyra
nérliggande mal kommer troligheten for attackuppdrag att 6ka markant.

Koppling till hotdisplay
Resultat fran hotanalys och maligenkénning vdgs samman for att forbattra hotanalys och
forberedelse infor sensorstyrning (se avsnitt 5).

Utvirdering

Att fa modellen for uppdragsigenkidnning utvdrderad av flygforare i simulator skulle vara av
stort virde. En utvérdering kan ske frén olika aspekter, dels om nivan av igenkdnning
inklusive tillforlitlighet upplevs som tillracklig, dels pa vilket sitt resultatet bor presenteras
for att flygforaren ska kunna tillgodogora sig informationen pa bista sitt.

Multipla HMM for samma uppdrag

HMM-parametrar for ett och samma uppdrag &r sannolikt olika i olika omgivningar. Néra
flygplatser bor beteenden typiska for start och landning lyftas fram. Att beskriva ett uppdrags
beteende i en och samma HMM é&r formodligen svart. Ett alternativ dr att skapa en
uppsittning av tva eller flera HMM f6r samma uppdrag. Om sensorn kan forsta vilken
omgivning den soker i sd kan en motsvarande HMM utnyttjas for igenkdnning.

Information om kvalitet pd malfoljning kopplas till HMM

I modellen f6r malf6ljning finns i kovariansmatrisen information om malfoljningens kvalitet.
Sadan information &r av intresse for méligenkdnning baserat pa kinematiska data och bor
synliggdras 1 modellen. Lag kvalitet pd malfoljning leder till storre osédkerheter i
maligenkénning. P4 samma sitt leder hog kvalitet pd malfoljning till mindre osédkerheter i
méligenkdnning.
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BILAGA 1: Parametervarden for de dolda Markovmodellerna

Jaktuppdragets observationssannolikheter for symbolerna (k) fordelat pd S;och S..
(b,(k)), 1 2 3 4 5 6 7 8 9 0 11 12 13 14

(bi(k)) 0,01 0,00 0,20 0,04 0,01 0,02 0,54 0,13 0,02 0,00 0,02 0,00 0,00 0,00
(bo(k)a 0,01 0,01 0,12 0,09 0,01 0,02 034 032 0,03 0,01 0,03 0,01 0,01 0,01

0,61
VA=
Het10,39

0,54 0,46
a, =
710,55 045

Attackuppdragets observationssannolikheter for symbolerna (k) fordelat pa S;och S..

(k) 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14
(bi(k))a 0,24 0,17 0,02 0,01 0,02 0,01 0,02 0,01 037 0,07 0,02 0,01 0,01 0,00
(b2(k))ar 0,26 0,19 0,01 0,02 0,02 0,02 0,01 0,02 0,13 0,26 0,02 0,02 0,02 0,00

0,45
ﬂ.at i
N 0,55
0,49 0,51
a =
“i 1056 0,44
Spaningsuppdragets observationssannolikheter for symbolerna (k) fordelat pa S;och S..
(b)) 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14

(bi(k))s, 0,51 0,00 0,02 0,00 038 0,00 0,02 0,00 0,01 0,00 0,02 0,00 0,01 0,00
(b2(k))sp 0,23 0,01 0,02 0,01 0,60 0,00 0,02 0,01 0,03 0,00 0,03 0,00 0,03 0,00

0,61
T, . =
10,39
0,81 0,19
a, =
10,67 0,32
Transportuppdragets observationssannolikheter for symbolerna (k) fordelat pa S;och S,.
(k) 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14

(bi(k)) 0,00 0,00 0,05 0,00 0,01 0,01 0,01 0,00 0,00 0,00 0,01 0,00 0,88 0,02
(ba(k))e 0,02 0,00 0,04 0,01 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,02 0,00 089 0,02

0,51
ﬂ.tr,,i =
0,49

35



FOI-R--1022--SE

0,92 0,08
a, =
{091 0,09
Sportflygningens observationssannolikheter for symbolerna (k) fordelat pa S;och S.
(k) 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14

(bi(k))pr 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,88 0,09 0,00 0,00
(b2(k))pr 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 049 0,45 0,00 0,00

0,90
T v, 0 =
P 0,10

0,62 0,38
a, =
Phi 10,62 0,38

36



