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1 Introduktion

Dagens sensorsystem maste snabbt hitta och klassificera mél under hogst varierande
betingelser. Typiska fall dr icke samarbetsvilliga mél, kamouflerade, delvis gomda eller
storda, se Figur 1, didr en helikopter avlossar en malsokande robot mot en stridsvagn
bakom en skogsdunge i kuperad terring. En ensam sensor ger inte alltid tillracklig
information for att sékerstélla upptdckt och identifiering (klassificering) av ett mal. En
16sning pd detta problem &r att kombinera sensorer med komplementédra egenskaper.
Signaler (radata) fran dessa sensorer fusioneras till en mer fullstindig helhetsbild av det
verkliga forhallandet. For att 16sa uppgiften maste tyngre berdkningsarbete sé langt
mojligt goras i dedicerad hardvara. Vigen dit dr inte enkel och beror mycket pa vad slags
algoritmer som skdter jobbet. Denna rapport handlar om ndgra, i viss utstrickning
generella, metoder och verktyg som belyser olika aspekter av datafusion for foljning och
klassificering av mil i ett multisensorsystem.

Med datafusion menas en process som kombinerar data och kunskap fran olika killor
med syfte att maximera nyttoinnehéllet i data, som kan vara osdkra, ofullstindiga eller
motsdgelsefulla. Utgdende frdn denna synnerligen generiska innebord av ordet datafusion
skiljer man pa olika nivéer av fusion. I den ldgsta (sensornira) nivan sker fusion direkt pa
rddata, t.ex. genom lamplig hoplagring av pixlar frdn en visuell TV kamera och en IR
kamera. Ofta har sensorerna olika egenskaper med rasignaler lagrade i helt olika format,
t.ex. IR bilder och radarekon. I dessa fall gors fusionen enklast pa en hdgre niva. Normalt
fusioneras extraherade sirdrag (karakteristiska kdnnetecken) fran mélen sedda fran varsin
sensor. Tyvérr finns séllan generella 16sningar pa séttet att fusionera sensordata, lika lite
som en ensam sensor kan sittas in mot alla mdjliga mal. Onskvirt ir 4nda att striva mot
generiska modeller och dataformat for olika delprocesser. Datafusion pad sdrdragsniva
betingas ofta av sddana argument eftersom gransytan mellan fusionsmetod och sensordata
dd i hogre grad kan standardiseras. Ndr man vél fatt ett multisensorsystem att fungera 1
stort sett OK, bade till prestanda och sett fran en operator, kan systemets olika delar
véssas av en expert for att uppna resterande kanske 10 %. Viktigt dr da att dessa delar
bestar av sinsemellan utbytbara moduler. Endast da kan systemet modifieras och vixa
smirtfritt oberoende av den ursprungliga tillverkaren.
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Figur 1. Systemscenario
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Datafusion innefattar flera samverkande moment som delvis &verlappar varandra.
Upptickt och (del)klassificering gors ofta av enskilda sensorer vid olika tidpunkter. Har
ar associering (ser sensorerna samma mal?) en viktig hornsten for en lyckad fusion av
sensordata. Associeringen beror bade pd hur vél malet lokaliseras (spédras) av sensorerna
och den atfoljande klassificeringen. Givet dessa betingelser handlar slutstadiet om en
forfining av de tidigare stegen. Den gemensamma informationen fusioneras hér till en
bittre bild av ldge och identifiering av mélet. Med full kontroll dver osdkerheten i1 data
kan man visa att fusion aldrig dr simre dn den bista sensorn. En viktig del 1 processen dr
darfor ratt uppskattning av tillforlitligheten i sensordata. Det 10nar sig sillan att fusionera
en bra sensor med en dédlig om man inte kdnner matosékerheten. Ett battre val ér 1 sa fall
att ta den biista sensorn. Aven for detta krivs nigon form av test — ett test som datafusion
ar tinkt att ge svar pd genom att parallellt viardera forloppet av enskilda sensorers
prestanda kontra ett sammansatt multisensorsystem.

Uppgiften att beskriva datafusion i ndgra multisensorsystem mer i detalj méste resultera i
en kompromiss mellan utforlighet, tillgédnglighet och malséttningen med studien.
Huvudsyftet dr att visa behovet av komplementira sensorer, och i fOrldngningen,
mojligheten att realisera datafusion i1 ett multisensorsystem med generellt anvindbara
metoder. Den ndrmare funktionen (och tillforlitligheten) hos externa system ar for det
mesta vil dolda industrihemligheter. Mot bakgrund av sddana omstédndigheter betraktar vi
frimst ndgra av FOI studerade/utvecklade system. Fyra forberedande avsnitt tar upp
generiska metoder (avsnitt 2), klassificerare (avsnitt 3), datafusion (avsnitt 4) och
multisensorsystem (avsnitt 5), foljt av tre tillimpningar. I avsnitt 6 beskrivs klassifikation
av markmal med hjdlp av ID-fusion av sensordata i en simulerad multisensormalsdkare
(FOL:s del av projektet MUMS, i samarbete med Saab-Bofors-Dynamics)'. Avsnitt 7
behandlar kortfattat ett interaktivt marksensorndt dédr association av mal underlittas
genom distribuerad fusion av kinematiska data med ID-information om méltyp. Avsnitt 8
beskriver en IR/mm-radar malsdkare under utveckling vid FOI. Hér ingar datafusion
framst 1 sparfoljaren men dven som ett grovt filter vid val av markmal.

2 Generiska metoder

Som framgér av avsnitt 1 finns bide strdvan och viss mojlighet att spjidlka upp
datafusionsprocessen 1 standardiserade moduler. Ju nidrmare sensorerna man kommer
desto mer madste algoritmerna som gor jobbet skrdddarsys for en specifik uppgift.
Uppgiften kan t.ex. vara att detektera mal av viss storlek i1 en IR-bild, oavsett var denna
bild &r tagen. Tillimpningen kan alltsa variera medan metoden for att upptécka IR-méal”
1 viss man &r generisk. Inom en stérre ram vill man finna principiella metoder for att 16sa
bredare uppgifter pd olika hierarkiska nivaer. En robust struktur ar hir lika viktig som
eleganta 16sningar pa smala problem.

Enligt uppslagsboken star ordet generisk for “artegen, tillhor viss slédkte”. En s6kning pa
internet med [generic algorithm data fusion] gav dver 10 000 tréffar. Efter en ndrmare titt
pa de forsta 100 listade dokumenten star det klart att ordet "generic" forekommer ganska
sparsamt, oftast i rubriken till olika avsnitt i dokumentet. Mer i forbigdende framhévs
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betydelsen av generella metoder, varefter diskussionen létt glider in pé speciella tekniska
16sningar.

Man skall hir inte forneka vikten av ett genomténkt, i praktiken vidl fungerande
multisensorsystem. For att bade behélla god teknik i detaljerna och en helhetssyn anvinds
ett objektorienterat arbetssitt med utbytbara moduler. Ett ndtverksbaserat forsvar (NBF)
kan ses som ett enormt uppskalat multisensorsystem dér sensorerna utgdr alla tinkbara
informationskéllor fran manniska och maskin. Ett lyckat genomférandet av NBF kan bara
ske om ingdende komponenter fas att samverka effektivt i rum och tid.

Hur det generiska inslaget framstar i datafusion och klassificeringsmetoder illustreras
kanske bést genom att peka pa generiska funktioner i ndgra studerade exempel. Om inget
annat sdgs markeras det generiska sldktskapet med en stjarna (*).

Figur 2. Simulerat scenario i MOSART med robotbérare pa vig mot en akustisk/seismisk sensor.

En forsta stomme i ett multisensorsystem kan byggas upp av standardiserade block enligt
vissa vedertagna principer. Exempel pd ett sddant system i1 miniatyr dr FOI:s
datafusionsdemonstrator MOSART (Modeling and Simulation for Analysis and Research
Test-bed)®. Ett exempel pa hindelsestyrd visualisering i MOSART kan ses i Figur 2.
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Blocken bestér i sin tur av mindre komponenter i en hierarkisk ordning. Vitsen ar att
varje subdel har ett standardiserat grénssnitt mot andra delar, uppat, nerét eller pa samma
niva. Nidrmare sensorerna maste algoritmerna skrivas allt mer specifikt. Fragan dr d& hur
ndra man kan gd och dnda behédlla en viss generisk funktionalitet i algoritmen. Ett
exempel pé ett berdkningsverktyg med mycket generella funktioner 4r Matlab:s kérna’.
Det dr som med LEGO, en mindre méngd klossar kan séttas ithop pa ett storre antal sétt,
ett kanske for stort antal for en icke-specialist. For att gora livet léttare for utdvaren, finns
ocksa 1 Matlab:s arsenal Toolboxar* av olika slag, t.ex. Image Processing TB eller Neural
Nets TB.

Ekvationen med generisk funktionalitet gar bara ihop om en i teorin generell algoritm
matas med data pa standardiserad form. Kopplingen databas och datafusion dr uppenbar,
se t.ex. Darpa:s studie "Dynamic Database” av Kessler®. Ett huvudmotiv for att gora
datafusion pé sdrdragsniva dr just kravet pa att utvinna jimforbar information fran olika
sensordata. Efter normalisering av sdrdragen kan de kombineras till en storhet, mottaglig
av en och samma algoritm, t.ex. en klassificeringsmetod. Den generiska egenskapen hos
en viss metod har sina grianser. Normalisering och viktning av sdrdrag maste goras med
omsorg. Ofta bygger en metod pa en eller flera justerbara parametrar for att fa optimalt
resultat. Detta kan tyckas som ett vanskligt foretag men i praktiken kommer man ganska
langt genom att vilja givna schablonvirden.

3 Klassificerare

Datafusion kan ses som klassificering pa en hdgre niva. Vi passar darfor in ett avsnitt om
olika klassificerare och deras roll i datafusionsprocessen. En indelning av klassificerare
efter matematisk form kan se ut som

Parametrisk Kklassificerare

e Bayes metod (sannolikhetskvotstest)

Icke-parametrisk klassificerare

e Parzens metod

e k-ndrmaste granne

Neuronnit

e Resilient Backpropagation

e Support vector machines (SVM)

e Fuzzy logic

Korrelation

e Filterfunktioner

3.1 Kort beskrivning av vanliga klassificerare

Bayes sannolikhetskvotstest* &r den optimala klassificeraren 1 meningen att den
minimerar kostnaden eller felsannolikheten da tithetsfordelningar av sannolikheter och a
priori sannolikheter for en uttémmande mingd klasser &r givna. Metoden &r i sig intuitivt
enkel och snabb, men for att kunna konstruera ett sannolikhetskvotstest maste vi kédnna
till de betingade sannolikheterna for varje klass vilket kan vara svart. Dessutom maste
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tathetsfunktionen bestdmmas tillrackligt fint for att inte l&imna okénda “luckor” i
sannolikhetskalkylen. Om datorminnet riacker kan tithetsfordelningen inkludera bidrag
frdn olika sensorer. Vid denna datafusion kommer mélet att klassificeras i en
multidimensionell rymd av sédrdrag. Emellertid forstoras problemet med luckorna i
sannolikhetsfunktionen vilket till slut blir en atervindsgrind.

En alternativ vdg ligger i1 icke-parametrisk estimering av téthetsfunktionen. Dessa
metoder baseras pa direkta uppskattningar av tdtheten hos observationerna 1 en
multidimensionell rymd. Parzens metod* gér ut pa att berdkna en medeltithet baserad pa
viktade avstand till alla grannar, medan k-ndrmaste grannar* soker volymen innesluten
av k nirmaste grannar inom varje klass. Aven i detta fall maste dock tithetsfunktionen
bygga pa ett stort antal punkter for att ett bra estimat ska erhallas. Algoritmerna &r
visserligen enkla men tyvirr saknas en traningsfas, d.v.s. klassificering gors pd indata for
varje nytt test. Aven hir kan tithetsfordelningen inkludera bidrag fran olika sensorer
(datafusion), men till skillnad frdn Bayes metod finns inget problem med “luckor”.

Artificiella neuronndt®* (ANN) har som namnet sdger en viss (men avldgsen) likhet med
en mansklig hjdrna. Sensorsignaler fortplantas och viktas om i ett ndtverk av olika
kopplade grenar till ett facit (trdning) eller svar (test). Resilient Backpropagation ar en
speciellt robust traningsmetod med relativt fa fria parametrar (vilka naturligtvis
degraderar den generiska egenskapen). Ett ANN kan ta tid att trdna upp (viss risk for icke
optimal trdning) men detta uppvégs av en mycket snabb testfas pd ett redan trdnat nit.
Senare 1 rapporten kommer ANN ocksd att anvindas direkt som fusionerare mellan
attribut frin olika sensorer. Avsnitt 3.2 dgnas déarfor & en djupare beskrivning av
traningsmetoden Resilient Backpropagation.

Support vector machines* (SVM) ér en relativt ny metod for maligenkénning. Tanken
bakom SVM dér att avbilda trdningsdata i en sdrdragsrymd som har en hdgre dimension
och dir estimera hyperplan som separerar datamidngderna med si stor marginal som
mojligt. SVM metoder bestimmer hyperplanen fran ett antal ”stodjepunkter”. Dessa s.k.
supportvektorer dr de datapunkter som ligger ndrmast beslutsgrinsen och dérfor &r
svérast att klassificera. Linjdra SVM &r mycket snabba men tar e¢j hdnsyn till krokta
beslutsytor. Icke-linjdira SVM kan trinas till mycket goda prestanda. Tyvirr &r testfasen
relativt ldngsam 1 dessa fall.

Fuzzy logic* handlar om att ta beslut med mjuka regler i stil med ménniskans sitt att
resonera. Att rikna med ord istéllet for tal dr ett annat sétt att uttrycka samma sak. Ibland
kombineras fuzzy logic med neuronnédt for att littare anpassa regelsystemet efter
tillampningen. Detta kan jimforas med harda regler, t.ex. 4 & B = sann om bade 4 och B
ar sanna (och-logik), 4 | B = sann om minst en av 4 och B ir sann (eller-logik). Eller-
regeln*® kan 1 sin tur generaliseras till att fusionera sannolikheterna for att se ett visst mal
T, givet oberoende observationer X;, X, frdn tva sensorer, till en kombinerad

sannolikhet P(T'| X, X,) =1-[1- P(T|X,) |[1- P(T|X,)].

Korrelation* dr en slags matchningsmetod, vanligen anvénd for att jimfora tvd 1-D
vektorer med olika relativa forskjutningar. Korrelation implementeras normalt i en
mycket snabb algoritm 1 ett signalbehandlingsprogram. I Likhet med Parzen och k-
ndrmaste granne metoder maste dock korrelation goras pa nytt for varje nytt testfall,
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vilket forstds tar tid. En annan brist dr svdrigheten att korrelera linjért kombinerade data
frdn olika sensorer. En generalisering av 1-D korrelation dr modellbaserad matchning 1
flera dimensioner, t.ex. matchning av en projicerad 3-D modell av ett fordon mot
misstdnkta mal i ett flygfoto. Skalning med avstdnd fran t.ex. en radar ger ID-fusion. En
speciell variant av korrelation bestér av filterfunktioner. Har bestims koefficienterna for
en bruten rationell funktion som utgor ett filter kinsligt for en viss klass objekt. Exempel
pa tillimpning av ett s.k. autoregressivt (AR) filter ges 1 avsnitt 7 om interaktiva
marksensornit.

Ovanstdende klassificeringsrutiner kan i princip tillimpas pa en méngd olika fall. Den
generiska egenskapen forloras dock 1 takt med 6kad specialisering. De icke-parametriska
klassificerarna (Parzen, k-ndrmaste grannar, korrelation) &r i detta avseende mest
generella till priset av en ofta langsammare testfas. En styrka hos vissa klassificerare dr
deras formaga att pa ett enkelt sétt innefatta datafusion, t.ex. neuronnit. Ingenting hindrar
dock att datafusion baseras péa beslut frén olika klassificerare, se bl.a. avsnitt 6.3. I sin
allra enklaste form leder det till majoritetsbeslut givet att troviardigheten pa négot sitt kan
varderas for bidragande sensorer.

3.2 Resilient backpropagation

Den vanligaste triningsmetoden for artificiella neuronnit dr Backpropagation (BP), se
t.ex. Haykin4 [kap. 4.3]. BP algoritmen forsoker att minimera felfunktionen genom att
uppdatera vikterna w;; 1 neuronnétet genom en gradientsokning hos en felfunktion E.
OE(t)

w,t+D)=w,(H)—¢
y

Parametern ¢ bestimmer hur mycket man ska vikta den nya vikten med gradientvirdet.
Detta paverkar hur stort steg man kommer att ta i gradientriktningen, vilket paverkar
konvergenstiden. Om ¢ ar for litet krdvs det manga steg att nd en acceptabel 16sning och
om vérdet &r for stort s kommer algoritmen att oscillera s att den inte konvergerar.

For att minska det hédr problemet provas en tridningsmetod kallad Resilient
Backpropagation (RPROP). En stor skillnad mellan BP och RPROP ér att RPROP endast
anvinder tecknet pa de partiella derivatorna i kombination med en adaptiv stegldngd per
dimension for att uppdatera vikterna i RPROP, ej dess magnitud. En stor fordel med
RPROP algoritmen dr att den dven fungerar bra da felfunktionen ar “’plan”.

RPROP uppdaterar sina vikter pa foljande sitt (Riedmiller och Braun®): D4 den partiella
derivatan for motsvarande vikt dndrar tecken (motsvaras av att den sista uppdateringen
var for stor och algoritmen har hoppat Over ett lokalt minimum) minskas

uppdateringsparameter A;; med en faktor 7~ . Om derivatan ddremot behéller sitt tecken,
sé Okas uppdateringsvérdet A;; med en faktor 7" enligt
77+ *A(ijtfl) ,lf oEU™)  EW >0

é’wﬁ 6Wi/-
() _ )= % AC-D o aBCD g
Ay =ym *AT I S <0
-1
A ,else

dir 0 <7~ <1< n" Braempiriska virden pd 1" och 7~ ar 1.2 respektive 0.5.
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Vikterna i RPROP-nitet uppdateras enlig foljande. Om derivatan ér positiv (felet 6kar) sa
minskas viktens virde med dess uppdateringsvérde, och om derivatan dr negativ adderas
uppdateringsvérdet.

(1) ~r oEY
-Ay i oy >0
) _ t) . 0E(Z)
AW;)— +A(’.7 ,lf‘m<0
0 ,else

@) _ ,(0) (1)
Wi =W +Awl.j

Om de partiella derivatorna ddremot éndrar tecken, dvs. om det foregaende steget var for
stort och algoritmen missade minimalt, s &ndras tecknet pa viktuppdateringen enligt

(1 — (t=1) = oE"D  E®
Aw; ——AW[j ,UFTU_'—<O

i BWI-I-

RPROP-nit dr normalt uppbyggt av tvd lager, varav ett dr gdmt. Modulationer av
insignalen sker med s.k. sigmoider. I forsta lagret anvinds
tansig, y =2/(1+exp(—2x))—1, modulation av x till y, sdg. 1 andra lagret anvinds

logsig, y = 1/(1+exp(—x)), modulation.

Fler lager skulle kunna sérskilja klasserna battre men till priset av svarare traning. Dartill
okar risken for overtrdning med ett storre antal justerbara parametrar. Efter trdning pa
triningsdata matas neuronnitet med testdata. Vid trdningsfasen dr det bra med lite extra
brus for att fi en béttre generalisering av klassificeraren sa att inte granserna blir for
specialiserade till traningsdata.

Det bor hdr papekas att ingenting sa langt nimns om tilldmpningen. ANN metoden ir pa
det hér stadiet fullstindigt generell och férdig att acceptera data fran en eller flera
sensorer (fusion). Forst vid trdningsfasen maste viss forsiktigt iakttas med hénsyn till
antalet oberoende indata.

4 Datafusion

Beroende pé forkunskap, arten av sensorer och kommunikationsviagar kan man tdnka sig
tvda huvudsakliga fusionsmetoder: attributfusion®* (steget Over pixelfusion) och
beslutsfusion® (kombination av beslut frin enskilda sensorer). Figur 3 visar schematiskt
de bada fusionsmetoderna tilldmpat pa 6 klasser. Vi antar att klassificering fran IR- och
radardata var for sig ger hogsta vikt at respektive klasser 2 och 3.Vid attributfusion
kombineras sdrdragen fran IR och radarn till en storhet som efter klassificering ger
maximalt utslag for klass 2. Aven beslutsfusion rikar fororda klass 2, vilket hir beror pa
att IR-sensorn har ett snidvare experimentellt utfall omkring klass 2 @n radarns utfall
omkring klass 3. Till skillnad fran beslutsfusion medger attributfusion klassificering utan
foregaende kunskap om sensorernas klassningsformaga (traningsresultatet sdger inget om
den sanna formigan). A andra sidan kan beslutfusion baseras pi sinsemellan olika
klassificeringsmetoder, t.ex. neuronndt for IR och korrelation for radar, medan
attributfusion normalt gors med en och samma klassificerare. Dirtill maste de enskilda
attributvektorerna normaliseras innan hopldggningen for att viktas ritt av klassificeraren.
I detta sammanhang maéste pépekas att vid beslutsfusion inte alltid de enskilda
sensorernas klassning av mél ledsagas av ett osdkerhetsmatt. Denna brist giller dven 1
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vért fall, varfor beslutsfusion hér gors med statistiskt berdknade vikter fran empiriska
data (a priori sannolikhet).

Lat oss 1 det foljande betrakta en modell av beslutsfusion (se Figur 3) i mer detalj. Antag
att malen klassificeras med information frén IR och radar var for sig. Resultaten sparades
1 multidimensionella matriser med avseende pa aspektvinkel, malval (antagen klass i),
avstand och sensortyp (4, B, ...). Avvdgningen mellan betingad sannolikhet och a priori

sannolikhet kan askadliggdras med Bayes sats
ApA
4_ DiF

1

qi - H
2. PiB
k

dir g &r posterio sannolikhet for givet data enligt sensor 4, p; betingad sannolikhet

givet maltyp @ och P'a priori sannolikhet. Uttrycket i nidmnaren normerar
sannolikheterna for alla klasser till summa 1. En analog formel kan stéllas upp vid fusion
av data fran tva sensorer 4 och B genom att modifiera Bayes sats till att d&ven innefatta
information frin sensor B. I denna formel ersitts p;' med p;’ (betingad sannolikhet att

uppticka maltyp @ om sensorn valt méltyp @;) och P’ ersétts med Pl.qu,g (kombination av

betingade sannolikheter, med analog definition av indexpar ij och 4j). Den fusionerade
posteriori sannolikheten g, for att upptéicka maltyp @ blir dd proportionell mot

ApA_ B pB

_ p[jP[j p/chj

; y , ddr ¢ normerar g; till summa 1.

Fusion av attribut (kiasser 1 - 6)

Klassning pa - Radar: klass 3
kombination :
av attribut ;

Fusion: klass 2

Beslutsfusion [ Andel sann kiass fran tidigare experiment
Multiplikation givet |IR:2 g radar: 3
av respektive
experiment
utfall ger max
produkt vid 2
(svart stapel)

=> Fusion: 2

1 2 3 4 5 6

Figur 3. Tva fusionsmetoder applicerade pa tva sensorer. Fusion av attribut gar ut pa att klassificera en
sammansatt vektor av attribut frdn de enskilda sensorerna. I beslutsfusion vigs de enskilda besluten
samman genom att multiplicera respektive férdelningar Gver sanna mélklasser givet estimerade mal, baserat
pa tidigare experiment.
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Om klassificering av mal fran enskilda sensordata endast ger det troligaste malet, utan
explicita virden pa p; och p,fj. (vart fall), dterstar bara uttrycket ]{.}.“Bf med faktorerna

tagna fran respektive forvaxlingsmatriser for sensorerna 4 och B. Den mest troliga
méltypen @, kan dd fis genom att soka maximum for produkten av a priori sannolikheter
m.a.p. index ;.

Omviént kan man naturligtvis tinka sig den andra extremsituationen da klassificeringen

ger betingade sannolikheter men a priori sannolikheter dr okdnda, dvs. vi har att soka
A
;

Beslutsfusion kommer framst ifraga 1 distribuerade multisensorsystem dér sensorerna (ej
nodvéndigtvis utspridda) fattar beslut pa en lokal niva. En utforlig (men ganska teoretisk)
studie ver detta kunskapsomrade ges i en bok av Varshney®. Bokens 276 sidor behandlar
olika former av datafusion, t.ex. parallell eller seriell fusion, som en funktion av olika
beslutsregler givet sannolikheterna for upptickt och falsklarm hos de ingdende
sensorerna.

maximum av produkten p; p; m.a.p. index ;.

5 Multisensorsystem

P& marknaden finns ett relativt stort antal system som innefattar tvéd eller fler sensorer.
Dessutom omndmns 1 litteraturen ett flertal tinkta system avsedda att realiseras nagon
géng i framtiden. En provkarta pd multisensorsystem sett ur USA:s perspektiv ges i
“Handbook of Multisensor Data Fusion™. Ett vanligt problem med firdiga system &r
svarigheten att genomskada hur de &r implementerade funktionellt, for att inte tala om
verkligt stora system pé kanske brigadniva®. De tinkta systemen, & andra sidan, beskrivs
betydligt mer i detalj pa papperet, men dér aterstar att se den fardiga produkten. I en FOI
rapport’, som egentligen handlar om storning, beskrivs kortfattat ett antal
multisensorsystem 1 olika stadier av utveckling. I dess bilaga ges en mer utforlig lista
over system uppdelat pad 1) multisensorsystem med laser, 2) multisensorer med passiva
optiska system, och 3) multisensorsystem med radar. Som regel beskrivs hir tdnkta
system 1 generiska termer av modeller och arkitektur medan algoritmerna halls pa ett mer
symboliskt plan.

Av naturliga skil dr datafusion i multisensorsystem utvecklade/studerade av FOI mer
lattillgdngliga. Dessa system listas 1 Tabell 1 med en kort beskrivning av syfte, ingadende
sensorer, fusionssitt och tillimpning. Nagra externa system, studerade av Saab och FMV,
inkluderas p.g.a. beroringspunkter med FOI:s verksamhet. I sammanhanget bor noteras
att ett aktuellt omréde idag, det nitverksbaserade forsvaret (NBF), nyligen behandlats 1
Militérteknisk tidskrift'® och i IEEE Proceedings'' med temat “Sensor Networks and
Applications”.
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System sensorer fusion tillimpning
MOSART Generell Standardiserade Distribuerad Testbddd for
simulerings- granssnitt enligt fusion fran modellering/
plattform’ HLA princip system av system simulering
EWSim: multi- Moduler av optronik, Distribuerad Duell-
spektralt ramverk radar och fusion, HLA simulering
for telekrig- vagutbredning kompatibel telekrig
simulering

IR/mm - malsokare Stirrande IR-kamera, Seriell, ensning Markmal:

- systemldsning stirrande koherent av 2-D IR-bild detektion,
FOI-RH--99-00443- mm-vagsradar med med 3-D klassificering
314 m.m. rapporter 8x4 lober radarvolym identifiering
IR/mm/laserradar Stirrande IR, Datafusion fran Markmal
forstudie, FOA-R-- stirrande mm-radar, tre olika par av

00-01552-314--SE laserradar sensorer

Multisensormal- IR, koherent Ku- Attributfusion Markmal:
sokare (MUMYS) radar Beslutsfusion klassificering
FOI-R--0652--SE

Multisensormal- IR, SAR Multihypotes Sjomal
sOkare (Saab)

Storning av Olika kombinationer Beroende pa Markmal,
multisensorsystem av sensorer och ingdende sjomal,
FOI-R--0879--SE motmedel sensorer luftmél
QWIP/MASP, IR-kamera, TV, GPS Bilder fusioneras Markmal
studie av + IMU (nav-system) med hjilp av Spaning/
experiment UAV, IMU overvakning
FOI-R--0505--SE

Samverkande Olika kombinationer Sammanlagring Markmal
robotar (slutrapport) av sensorer pa olika av information + Sjomal
FOI-R--0734--SE plattformar styrlagar

Kommersiella Kombinationer av Kommunikations Markmal
marksensorsystem, olika marksensorer -sétt och Luftmal (t.ex.
FMYV studie Proj sammanvagning helikopter,
Led av info ber. pa artilleri)

33 100:18028/01 situation

Interaktiva adaptiva Forbrukningsbara Agentbaserad ut- Markmal
marksensornat marksensorer i byte av lokal

(IAM)"? sjdlvetablerande nit information

Datafusion for Sonar, magnetik, Beslutsfusion Mal pa och
zonrdr i torped (med laser, nav-system med fuzzy logik under vatten

Saab) FOI-RH--
0019--SE

Tabell 1. Multisensorsystem under utveckling vid FOI och i samarbete med industrin.
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6 Multisensormalsokare (MUMS)

I samarbete med Saab Bofors Dynamics (SBD) drivs sedan ett antal &r en studie med
avsikt att utvdrdera tvd varianter av en multisensormalsékare under projektnamn MUMS
(MUItiMalSokare). SBD:s delstudie syftar till att ta fram en demonstrator med en
robotburen IR-sensor och SAR (Ku-band) mot sjomél. Detta system testas fn. 1 ett
specialutrustat flygplan. For FOIL:s del handlar det om att klassificera markmal fran ett
robotburet system av IR-kamera och Ku-radar med mycket hog avstdndsupplosning
(HRR). Foljande avsnitt behandlar datafusion i MUMS projektet avseende FOlI:s
inriktning pa markmal.

I projektet MUMS har tidigare studier'? visat pa nyttan av datafusion mellan IR- och
radar vid klassificering av frilagda markmal. D& anvénda IR- och radardata var dock
mycket forenklade varfor fortsatt arbete har gétt ut pé att generera mer realistiska IR- och
radarscener' "', Sex olika markstridsfordon med eldrér i normallidge klassades hérvid
betydligt oftare med datafusion jamfort med enskild klassning frdn IR respektive radar.
Klassningsprestanda kunde dock variera ganska tvdart for sma dndringar i
malaspektvinkel, speciellt pa kortare avstand. For ndrvarande har studierna koncentrerats
pa olika speciella fall, bl.a. artikulerade fall med eldror vridet upptill 90° frin
framriktning. P& grund av svarigheterna med att samla in tillrickligt antal reella IR- och
radardata har det mesta arbetet baserats pa simulerade data. Féltmétningar gors for att
kunna verifiera/kalibrera teoretiska klotterberdakningar.

6.1 Scenario

IR- och radarscenerna bestar av stridsfordon med markbakgrund. Fordonsmodellerna dr
CAD-modeller med IR-textur for IR-simuleringarna och mycket hogupplosta CAD-
modeller for radarsimuleringarna. IR-scenarierna dr simulerade med ett av FOI eget
utvecklat program for grafiska realtidssimuleringar, SceneServer'”, som styr projektioner
av 3-D geometrin direkt i1 grafikkortet. Utvecklingspotentialen for sadan héardvara dr
enorm (och billig tack vare spelmarknaden). Terraingmodellen som anvints for IR ar
baserad pa ett militidrt dvningsomrade uppmétt med bade IR och laser, se Figur 4. IR-
scenerna dr simulerade for en IR-sensor med véglingdsband 8-9 pm. Eftersom
huvudsyftet med studien har varit att visa mervirdet av datafusion har ingen speciell
smyganpassning gjorts av IR-modellernas varmeutstralning kontra bakgrunden.
Radarscenarierna simulerades genom att forst berdkna radarsignaturen frén hogupplosta
CAD-fordonsmodeller for att fa fram avstandsprofilerna p& dessa fordon.
Radarsignaturen beréknades med programmet FOPOL for frekvensen 16 GHz (Ku-
bandet). Dessa avstandsprofiler har sedan degraderats med simulerat klotter frin en
markbakgrund av grids. Avstandsprofilerna ér berdknade for en upplosning av 1 dm
(motsvarande bandbredd 1.5 GHz 1 121 frekvenser) 1 upptill 4 polarisationer med olika
versioner av palagt klotter'®. IR- och radardata har insamlats for att simulera en
malsdkare som flyger pa konstant hdjd, 300 m, mot sex olika stridsfordon. Ett exempel
pa detta scenario kan ses i en tidigare bild, Figur 1. Figur 5 visar hogupplosta CAD-
modeller av de sex malen.
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Figur 4. IR-bild av terringmodell med inlagd stridsvagn T72.

Figur 5. CAD-modeller av sex stridsfordon: BMP1, BTR80, m109a6-Paladin, Sad4lnch, T72 och T80.

6.2 Sardrag

For en optimal maligenkénning bor all information fran de olika sensorerna anvéndas.
Hir jamfor man oftast informationen mot ett bibliotek med kdnda objekt for att
identifiera det objekt som bést Overensstimmer med malet. Anvinder man da all
information skulle biblioteket bli enormt stort och svarsokt. Det géller darfor att reducera
datamidngden med minsta mojliga forlust av relevant information.

Ett vanligt sitt att minska datamidngden é&r att plocka fram sérdrag. Det dr da viktigt att
maligenkdnningsalgoritmen anvénder sa fi sdrdrag som mojligt utan att samtidigt forlora
viktig information. Varje anvint sdrdrag maste ge betydande tillskott av information. Ett
onddigt extra sdrdrag kan t.o.m. leda till simre klassificering. De olika sdrdragen ska
dessutom vara tillforlitliga och okénsliga for storning. Det dr darfor viktigt att dven
maligenkdnningsalgoritmen &r robust mot felaktiga sérdrag.

Klassiska monsterigenkédnningsmetoder bygger pa att sirdrag frdn objekt frén olika
klasser ligger 1 olika regioner i en multidimensionell sérdragsrymd och att dessa &r
separerade, medan sdrdrag fran samma klass ligger i samma region. Andra onskvirda
egenskaper hos ett sirdrag dr geometrisk invarians (rotation, skala och translation),
berdkningseffektivitet och robusthet. Ett sédrdrag bor motsvara en specifik utméarkande
egenskap. De vanligaste sirdragen som anvinds bygger pd geometriska, topologiska
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och/eller spektrala egenskaper hos objektet. Den viktigaste egenskapen hos valda sirdrag
ar att de maximerar likheten mellan objekt i samma klass och maximerar skillnaden
mellan objekt i1 olika klasser. Det dr dda nodvindigt att dessa sdrdrag dr okorrelerade.
Statistiskt beroende eller d&ven betingad olikhet mellan sidrdrag kan resultera 1 att felaktig
hénsyn tas till det bésta sérdraget. Figur 6 visar gangen i segmentering av en IR-bild samt
nagra utvunna sirdrag. Urvalet av dessa sdrdrag betingas av osdkerheten 1
avstandsuppskattning. Ett exempel pd avstandsoberoende sdrdrag dr forhallandet
area/omkrets>. Om avstindet 4r kidnt kan dven absoluta matt anvandas, t.ex. den
maximala diametern given av diametern i1 vinkelmatt och avstand (fran radarn).

Gray scale Threshold => B/W image

—Avstands-oberoende sdrdrag
Edge strength min/max diameter figur 3
intensitetsvariation 1
invariant moment 2
area/omkrets? 2,3
medelkantstyrka 3

—Sdrdrag beroende av avstand

medelintensitet 1
signal/klotter 1
max diameter 3
area (pixlar) 2

Figur 6. Extraherade sdrdrag ur segmenterad IR-bild av stridsvagn.

Radarekon har simulerats genom att berdkna stralgangen i en Ku-radar med mycket hog
avstdndsupplosning. Figur 7 visar avstdndsprofiler utan klotter i 121 steg for en
stridsvagn sedd av radarn frin sidan (vénster bild) och frontalt (hoger bild). I detta fall
utgors sdardragen av hela profilen. Hogupplosta avstdndsprofiler har flera fordelar vid
maligenkdnning. De ger bland annat en stor médngd maélspecifik information dven pa
langa avstand. Nackdelen dr dock att avstandsprofilerna dr starkt beroende av madlets
orientering. Observera de lokalt hastiga variationerna 1 avstindsprofilen betingat av
interferenser mellan nérliggande radarekon.

Efter klotterdegradering blir situationen besvérligare. Figur 8, vénster bild, visar en
avstandsprofil med och utan klotter. I det realistiska fallet, med klotter, uppstér betydande
skillnader mellan avstandsprofilerna dven for en liten dndring i elevationsvinkel till mélet
(hoger bild).

Uppenbarligen dras IR och radar med artegna problem, bade med avseende pa malets
aspektvinkel och avstdnd till mélet. En ldmplig kombination av IR- och radardata bor
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déarfor ha en chans att identifiera malet béttre (upptickt anses redan gjord). Datafusion
utnyttjar for detta andamal en eller flera klassificerare som verkar pa sammanslagna IR-
och radarsirdrag (attributfusion) eller kombinerar beslut frdn enskilda sensorer
(beslutsfusion).

M1A1 fran sidan (el:0,az:90) M1A1 framifran (el:0,az:0)

RCS (dB)

Avstand(m) Avstand(m)
Figur 7. Simulerade avstandsprofiler for en M1A1 stridsvagn dér sidan respektive fronten &r riktad mot
radarn.

gadB4pE2 Radar HRR profile and profile difference at 0.05 deg elev step
T T T T T T

20

20 klotterbakgrund 7

40}

méalarea (dBsm)
Mélarea (dBsm)

420 g frirymd

s

-100
]

6
. Awtand
avstand (m) D

Figur 8. Vinster bild: Avstindsprofil for mal med (bld) respektive utan (rod) klotter. Hoger bild:
Avstandsprofil for mal sedd under elevation 16° (bld) och skillnad i profiler for mal sedda under
elevationer 16° och 16,05° (r6d, undre kurvan).

6.3 Datafusion

Figur 9 visar ett resultat av datafusion for ett genomsnitt av 6 mél sedda under olika
aspektvinklar, dock alla med eldrér i normalt framlidge. Den genomsnittliga andelen
korrekt klassade mal ges hdr som funktion av avstand fran 489 m till 5480 m. JimfGrelse
mellan klassningar dr baserade pa enbart IR, enbart radar, fusionerat beslut mellan IR
(med avstandsinformation fran radarn) och radar. Klassningarna har i samtliga fall gjorts
med hjélp av ett artificiellt neuronnét. IR mélen har degraderats med upp till 25 % salt-
och-peppar brus (bildelement med omvéxlande maximalt eller minimalt utslag).
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Mervirdet av datafusion hinger pa valet av fusionsmetod och osékerhetsuppskattning av
ingdende sensordata. Som framgar av den vdnstra bilden 1 Figur 9 ser man ett klart
mervérde av attributfusion 6ver bista enskilda sensor for avstand 6ver 1600 m (logskala
3.2). Pa kortare avstind é&r attributfusionen endast bittre dn radarn, ett véntat resultat da
radarn hidr, p.g.a. snabba fluktuationer i avstandsprofilen, skulle krévt léngt tétare
triningsdata dn IR och dirfor behdvt viktas ner i forhillande till IR. A andra sidan ar
beslutsfusion overallt minst lika bra som den bésta sensorn. Trots sdmre prestanda har
attributfusion en viktig fordel emedan den endast anviander farsk information till skillnad
frdn beslutsfusion som behdver a priori information (beslut viktade med utfall frén
tidigare experiment sparat i s.k. forvixlingsdiagram). I en aktuell MUMS studie'” trinas
ett neuronndt pd principalkomponenter (SVD) frdn grupper av mycket titt stegade
radarprofiler utmed en skara malaspekter 1 azimut. Dessa grupper ligger allt titare (med
farre medlemmar) ndrmare malet med foljd att testdata béttre matchar en representativ
SVD-profil pa kint avstand. Detta framgér klart i Figur 9, hoger bild, dar radarprestanda
nu stir i paritet med IR pé kortare avstdnd, och foljaktligen attributfusion &r minst lika
bra som bésta sensorn over hela linjen.

Hur prioritera bésta sensorn dr en given friga i detta sammanhang. Ett svar kan fas
genom att studera malet under en kortare tid. Om hérvid en sensor ger data som tyder pa
onormalt upptradande, t.ex. starkt fluktuerande béaringar eller rentav méltyper, finns orsak
att negligera just den sensorn. Aven datafusionen i sig tenderar da att forsdmra resultatet,
fast 1 lagre grad. Man skulle ocksa kunna tdnka sig att studera resultat frdn datafusion och
enskilda sensorer parallellt och dérvid slopa sensorn med den storsta avvikelsen.

Test case 1, comparison of two fusion methods Test case 2, atribute fusion, SVD from 13 groups
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Figur 9. Resultatet av datafusion for ej artikulerade mal (eldrér i normal framriktning). Vénster bild:
attributfusion (streckad svart linje), beslutsfusion (heldragen svart linje), glest stegade radarmétningar for
traning. Hoger bild: attributfusion (prickad), tétt stegade radarmétningar for traning. Individuella beslut
fran IR och radar markeras med respektive rdda och bl linjer. Den genomsnittliga andelen korrekt klassade
mal visas som funktion av avstdndet frdn 489 m till 5460 m i logaritmisk skala. Klassning ar gjord med ett
artificiellt neuronndt dér IR storts med 0 — 25 % salt och peppar brus och radarprofiler beréknats i VV
polarisation. Observera att for en anflygande robot bilderna skall ldsas fran hoger till vanster.

Taget over alla malaspektvinklar och avstand visas klassningsresultaten enklast i s.k.
forvixlingsdiagram (andelen olika foreslagna maltyper givet sann maltyp), se Figur 10.
En perfekt klassificering skulle hir resultera i en matris med 100 % fyllda rutor pa
diagonalen och bara nollor utanfor. De tva forsta diagrammen visar resultatet for resp. IR
och radar, de sista tvd diagrammen visar resultatet for resp. attribut- och beslutsfusion. I

20/30



g FOI Verktyg och metoder for ID-fusion av sensordata FOI-R--1081--SE

<[> TOTALFORSVARETS
A FORSKNINGSINSTITUT

stort forbéttras enskilda klassificeringar pd IR- och radardata med attributfusion. Det
forsdmrade resultatet for méltyp 1 och 2 beror pa alltfor glest samplade traningsdata for
radarn. Det bista resultatet fds med beslutsfusion. Som tidigare sagts, bor den sanna
bilden ligga ndgonstans mellan attribut- och beslutsfusion.

Figur 10. Forvixlingsdiagram for resp. IR (r6d), radar (bla), attributfusion (svart) och beslutsfusion (svart).
Ej artikulerade mal. Genomsnitt over alla aspektvinklar och avstdnd. Kolumner: korrekt maltyp. Rader:
foreslagen maltyp enligt klassificeringsalgoritm. En perfekt klassificering skulle visa matriser med 100 %
fyllda rutor pé diagonalen och bara nollor utanfor.

7 Interaktiva marksensornat (IAM)

En heltickande spaning mot fraimmande forband krdver ofta data frdn flera typer av
killor. Givet ldamplig forhandsinformation, kanske via flygspaning om en befarad
luftlandséttning, kan man 1 forvag preparera ett landomrade med ett stort antal akustiska
marksensorer. Dessa sensorer ér relativt billiga och kan t.o.m. sldppas ner fran luften. Vil
nere bildas ett sjdlvorganiserande tradlost ndtverk av noder med informationsbirande
“agenter”.

7.1 Experiment

Sedan 2002 studeras vid FOI ett marksensorndt med noder forbundna av kablar kopplade
till en kontrollcentral. Filtmassiga avlyssningar mot stridsfordon géende pa en skogsvig
har gjorts med upptill 10 noder bestdende av mikrofoner och geofoner utplacerade i ett
ovningsomrade vid Kvarn utanfor Linkdping, se Figur 11. Rasignalerna har analyserats
m.a.p. baring och méltyp. Béaringar har rdknats ut genom att korrelera fasskillnaden for
inkommande ljudvagor mot tre sensorer konfigurerade i en triangel. Maltyper har
estimerats genom att filtrera ljudsignalerna med ett AR-filter (se avsnitt 3.1 under
korrelation) med koefficienterna berdknade pa kédnda maldata. Givet nodernas positioner
har sparen till rorliga mél estimerats m.h.a. ett modifierat Kalmanfilter. Detta
informationsfilter* (se avsnitt 7.2) arbetar med data fran var och en av sensornoderna i
form av béringar med mycket stor osdkerhet i malavstdnd. Denna lokala information, som
ej behover vara samtidig frdn olika sensorer, portioneras via agenter ut till omgivande
noder. Undan for undan blir allt fler och fler sensornoder delaktiga av samma information
med optimalt endast sma skillnader i sparestimat. Inledningsvis har experimenten bara
gjorts med ett fordon 1 taget. Infallt 1 Figur 11 visas det estimerade sparet (rott) av ett
lastfordon observerat frdn 7 stationer med mikrofoner och geofoner. Notera att noderna
placerats relativt langt frdn védgen for att kunna folja mélet en lingre stricka, inte
nodvandigtvis pa védgen. Ett tdnkbart alternativ dr att observera passagen fran olika
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fordon vid bestdimda kontrollpunkter med huvudsyfte att klassificera méltyper. Detta
forutsitter att fordonen inte kan ta en annan vag.

7.2 Informationsfilter

Ett decentraliserat datafusionssystem bestar av ett natverk av sensornoder (ex.: IAM) med
var sin processorkapacitet. I ett sddant system sker datafusion lokalt vid varje nod baserat
pa egna observationer samt dversand information fran nirbeldgna noder. Ingen sensornod
har global kunskap om vare sig nétverkets topologi eller kommunikationsvégar. Allt som
rdknas ryms i en relativt liten omgivning. Ett system byggt pa sa kan fritt skalas till andra
storlekar, ar ej sarbart for mindre forluster av enstaka noder (redundans), samt dr ldtt att
uppdatera modulédrt. I det foljande ges grundekvationerna for ett Kalman filter i1
decentraliserad form**'®. Lt

X(A) oot tillstindsvektor med tidsindex &
ZF ={2(1),cc s Z(K)} oo en sekvens observationer
X(i | j)= E{x(i)‘Zj } ................................ estimatet av tillstdndsvektorn givet observationer
P(i|j)=E {i(i d j)‘Zj } ................................................................ estimatets kovarians
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Figur 11. Ovningsomrade med markerade positioner for akustiska sensornoder omkring en vig. Skala: en
ruta = 25 m. Infillt: estimerat spér (—, start fran vénster) efter en lastvagn pa en vig (--) observerad fran 7
noder (0).
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Informationsformen av Kalmanfiltret fis genom att skriva om tillstindsvektorns estimat
och kovarians 1 tva nya variabler

yG|j) =P G| )HRG]),
Y(i| /) =P (i ).

Observationerna antas folja modellen
z,(k)=H.(k)x(k)+v,(k), i=1,..,N sensorer,
E{vOV ()} =,RE).

med matriserna

H, (k) = (transform tillstdndsvektor - observation),

v,(k) = (brus),
R(k) = (kovarians).

Informationen associerad med en observation kan da skrivas pa formen
i,(k) = HY (DR, (k)z,(k),

L,(k) =H] (F)R;" (k)H, (k).

Med dessa definitioner uppdateras estimat och kovarians enligt

y(kll) = gkl =1+ Zii(k),

Y(k|k)=Y(k|k—1)+ ili(k).

Uppenbarligen sker uppdateringen i termer med dimensionen av tillstdndsvektorer, till
skillnad fran ett standard Kalman filter som uppdateras i termer med dimensionen av
observationer. Vinsten med informationsfilter framstar vid multisensorproblem dar
uppdateringen sker genom en summa av okorrelerade termer i, respektive I, vilket inte &r
mdjligt med ett Kalmanfilter i standardform.

Prediktionen av information gors enligt (sensorindex i undertryckt for enkelhets skull)
y(k|k—1) = Lk |k =)y (k— 1|k —1),

Y(k[k—1) = F()Y (k= 1[k = DF" (k) + G()Q()G' (k) |,

med matriserna

L(k|k—1)=Y(k|k - DF(k)Y " (k -1k - 1),

F(k) = (6vergang for tillstandsvektor),

Q(k) = (processbrus),

G(k) = (6vergang for processbrus).

En viktig punkt dr associationen observation till mél. Givet sannolikhet for att visst mal
observerats av samma sensorer (ID-fusion) kan man vid summeringen av i; och I, utesluta
termer som inte uppfyller ett minimiméatt pd samhorighet mal-observation. Detta har
gjorts med framgang i ett simulerat scenario, diskuterat i avsnitt 7.3.
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7.3 Modellscenario

Ett scenario med flera mél och néstan samtidigt korsande spir utgdr en realistisk
komplikation. I det f6ljande studeras ett konstruerat fall med tva fordon pé kollisionskurs.
Figur 12 visar ett exempel pd tva scener med 40 akustiska noder (o) som vid olika
tidpunkter uppfangar ljud fran tva olika fordon (rdda, bla spér). De svarta sma punkterna
markerar skdrningar mellan béringar fran mikrofoner med néstan samtidiga métningar.
Huvudparten av dessa skdrningar ligger pa den sanna vdgen. For att hélla
detaljrikedomen nere har sparestimat frdn endast 5 sensorer markerats. Vinster bild
fokuserar pa korsningen vid ca (650, 300) dir associationen mal - observationer gér helt
fel for det fran vanster kommande maélet. Position och hastighet ensamma récker hér inte
for att skilja mellan de tva malen. Losningen pd detta problem blev att fusionera
sparfoljarens kinematiska information med klassificerarens ID-typ. En betydligt battre
situation uppstér ndr 75% av maélen klassificeras korrekt, t.ex. grundat pa majoritetsbeslut
fran tillforlitliga sensornoder. I detta fall sammanfaller huvuddelen av sparestimaten for
bada malen praktiskt taget med den sanna vigen. Tva roda spar avviker visserligen strax
efter korsningen men atertar senare rétt kurs med hjdlp av béttre information fran
majoriteten av sensorer. Som véntat uppfor sig sparfoljaren nést intill perfekt ndr bada
malen klassificeras utan fel. I verkligheten uppstir komplikationer p.g.a. ljudets relativt
laga fortplantningshastighet och dopplerskift frdn en rorlig ljudkilla. Dessa fragor
kommer att tas upp vid fortsatta studier av IAM under 2004.

Estimated tracks of two crossing targets, ID probability: 50% Estimated tracks of two crossing targets, 1D probability: 75%
T T T T T T T T
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Figur 12. Vinster bild. Simulerat scenario med tva mal pé kollisionskurs. Sammanlagt 40 akustiska noder
(o) observerar mélen inom ett maximalt avstdnd pa 100 m. Bilden visar estimerade spar (rod: start fran
vanster, bla: start fran topp) enligt 5 av dessa sensorer. De svarta punkterna markerar skdrningar mellan
baringar fran mikrofoner med samhoriga matningar. Malen associeras med hjélp av position och hastighet.
ID-klassificering ger endast 50% korrekta mél, d.v.s. slumpen avgér. Hoger bild. ID-klassificering med
75% korrekta mal.
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8 FOl:s IR/mm-radar system

Under sent 80-tal uppstod vérlden Over tankarna pé att ta fram en malsokare som
forenade fordelarna med bade IR och mm-vigsradar. Ett exempel pd sadana satsningar
gavs av det fransk-tyska experimentsystemet Astrid'’, en tva-mods IR/mmw-sokare pa en
APACHE hkp mot markmal. En sokning idag pd Internet med “dual-mode seeker” ger
over 100 traffar, dock med ytterst knapphédndig information och inget alls om Astrid.
Trots allt har omridet varit tillrackligt intressant for att sporra utlindska foretag till olika
systemlosningar. Eftersom sa lite kunde utldsas ur 6ppna kéllor, beslot FOI (fd FOA) att
realisera planerna pa att utveckla ett kombinerat stirrande IR- och stirrande mm-radar
system for upptiackt av markmal. Den s vunna egna erfarenheten kunde komma till pass
for att dven virdera andras arbeten. Genom att utnyttja sensorernas komplementira
egenskaper skulle markmalen béttre urskiljas mot en ofta besvirlig bakgrund. Valet av
det korta mm-vagsbandet for radar svarade mot kravet pa hogre upplésning 1 sida och
ddrmed lattare associering med IR. Kruxet var att fabricera en stirrande 2-D matris
sammansatt av enskilda radarsensorer. Fram till ar 2002 simulerades den stirrande
radarns verkningssdtt genom att stegvis avsoka mélomradet genom en befintlig en-kanals
radar. Métningarna ensades i1 efterhand med IR-data vilket naturligtvis tog tid, och
framforallt, inte gav den onskade samtidigheten med IR. Ett genombrott togs 1 oktober
2003 da man 1 realtid kunde demonstrera en prototyp av ett stirrande IR/mm-radarsystem
mot rorliga markmal (en terrdngbil och ett 15-tal fir). I skrivande stund Overarbetas
systemets olika komponenter for att tillata en mer faltméssig anvéndning.

Videokamera IR-kamera

IR mm Video Vridbord
| | | 14
v L

™ Datalagring

Signalbehandling

- > Konfigurering /
Maélf6ljning ™ vervakning

Figur 13. Vinster bild: IR/mm-vags malsokare pa ett vridbord. Hoger bild: Oversikt av forsokssystemet.
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8.1 Sensorer

Syftet med en kombinerad IR och mm-vags malsdkare (i fortsdttningen kallad IR/mm) &r
for FOL:s del att hitta, identifiera och invisa hogvérdiga markmél som kan bekdmpas fran
en robot, se Figur 1. Ett forsokssystem av malsdkaren finns idag monterat pa ett vridbord
vid FOI, Linkoping (se Figur 13, vénster bild). Till systemet hor ocksé en tredje sensor,
en videokamera, som idag anvénds for manuell kontroll av de 6vriga sensorernas synfilt.
IR-kameran har en stirrande 64x64 pixel matris som upptar 5°%5° synfilt i 3-4 pm
vaglangdsband. Millimetervagsradarn stirrar med 4x8 (hojd x tvdrs) mottagarelement
inom 2,5°x5° synfilt pd 94 GHz. Figur 13 (hoger bild) ger en Oversikt av forsokssystemet
bestdende av 4 huvudgrupper: 1) sensorer pa ett vridbord, 2) datalagring, 3)
signalbehandling - malféljning, samt 4) konfigurering/ 6vervakning. Pilarnas géng visar
hur kommunikationen mellan de olika delarna &r tinkt att samverka till en onskad
aterkoppling mellan observationer och sensorstyrning. En flaskhals i systemet utgors av
datalagringen dir signaler frin sensorer med olika arbetstakt maste synkroniseras och
matas vidare 1 lagom proportioner utan att strypa signalflodet. Idag ar stora delar av
forsokssystemet skrivet i C/C++ under operativsystemet QNX avsett att koras i realtid.
Ambitionen &r att uppgradera systemet, forst till fordonsburet med koherent radar, pa sikt
med sensorerna placerade i en luftburen kapsel for att simulera ett robotburet system.

8.2 Datafusion och sparféljning

Beroende pa situationen, malets art och taktiska Overviganden finns olika sétt att
kombinera en passiv IR med en aktiv radar. Figur 14 visar en scen med forsoksbil tagen 1
visuellt ljus for att ge ldsaren en béttre uppfattning av scengeometrin. Resultatet frin de
tvd huvudsensorerna IR och radar visas 1 Figur 15. IR-bilden framhédver varma partier 1
mél och bakgrund. Radarbilden &r fran en tidigare upptagning i 8x8 lober med en en-
kanalsradar. Eftersom en stirrande radar genererar en 3-D volym av signalekon
(sidaxhgjdxavstidnd) inskrénker sig visualiseringen hér till att visa en projektion av denna
signalvolym. Tagna tillsammans ger IR och radardata en mer komplett bild av malscenen.
IR ger, forutom en virmebild, dven 8 génger bittre tvarsupplosning, medan radarn bidrar
med specifika ekon pa registrerade avstand.

Figur 14. Scen med forsoksbil i visuellt ljus.

26/30



] FOI Verktyg och metoder for ID-fusion av sensordata FOI-R--1081--SE

A FORSKNINGSINSTITUT

Autonom upptéckt, identifiering (klassificering) och f6ljning av ett mal stiller krav pa
robusta algoritmer for signalbehandling, malf6ljning och sensorstyrning. I det ténkta
malscenariot forutsitts nagon form av invisning frén t.ex. en helikopter till ett malomrade
som malsokaren har att avsdka under anflygningen. Utgangspunkten for sparfoljning ar
ett detekterat mél frin atminstone en sensor. Vid bra védder observeras normalt mélet forst
i IR-bilden som filtreras med en grupp kontrastfilter* avstimda i storlek och orientering
till mélets forvantade utstrackning i hojd och bredd.

Forsoksfordon Jordhog

Radarskugga bakom '4

trdden

Kanten av

e a0
skogsriddn

340
320

~ 3
Flt som fortsdtter

ldngre bort till hoger
10 om trdden

Figur 15. Scen enligt Figur 14 i IR (vénster bild) och perspektiv av 3-D ekon i 8x8 lober fran en skannande
radar (hoger bild, fordonet langre bak &n i IR).

Figur 16 visar tva orienteringar av sddana filter med storleken 14x7 pixlar. Den inre 7x7
regionen med positiva vdrden dr avstimd till mélets vinkelutstrickning. Omgivande
korridorer pa vardera 3x7 nollor utgdr en friyta till marginalerna pa 1x7 negativa virden
som kdnner av bakgrunden. Summan av alla filterelement 4r noll s att en ren bakgrund
returnerar filtervirdet noll. Kombination av filter med olika orientering resulterar i
undertryckning av ej 6nskad bakgrund.

Figur 16. Kontrastfilter i tva orienteringar for IR-bilder.

Radarns roll &r att forse IR-data med bittre avstdnd och ddarmed skérpa storleksurvalet av
filtren. Denna fusion av IR- och radardata verkar for att sdlla ut malkandidater av
forviantad storlek mot en varierad bakgrund. Huvuduppgiften for datafusion i IRmm-
systemet ligger annars i sparfoljning av tdnkbara mal. De sokta malen &r oftast bara en
delméngd av de funna p.g.a. att klassificeringen har en viss osédkerhet. Ett antal spar
startas upp och det &r upp till foljealgoritmen att associera ritt mal med rétt spar. En del
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maél &r stationdra, andra ror sig. Nya mal kommer till, gamla mél ”dédas”. Uppenbarligen
kan denna process bli timligen komplicerad med manga mal i en besvérlig omgivning.

Identifiering 1 detta sammanhang handlar om att halla reda pa just de ”heta” mélen som
av olika anledningar tenderar att tappas bort. I vart fall utgors sparfoljaren av en grupp
algoritmer under punkt 3 i1 Figur 13 (hoger bild) dir kdrnan &r ett s.k. informationsfilter*
(en variant av Kalmanfilter)® gjord for att fusionera asynkrona kinematiska data fran
olika sensorer till ett gemensamt malspar. En inbyggd robusthet i algoritmen gor att
denna “’tracker” foljer mdnga mal samtidigt med flera olika oberoende sensorer. Skulle
en sensor “’spara ur” finns mgjlighet (med smart logik) att hilla kvar malet med 6vriga
sensorer.

MM top view

IR image
430

410
390
370
320
330
310
290

270

4 12 20 23 36 44 52 B0 B8 76 ! ,
seqno. 1849 1 2 3 4 5 6 7 8
colors: rgycmb

Figur 17. Spérfoljning av tre mal i varsin firg. Viinster bild: IR. Hoger bild: projicerad toppvy av
starkaste radarekon fran 250 till 440 m enligt y-axeln.

240

Figur 17 visar ett resultat fran foljning av tre mal i hagmark (se Figur 14). En terrédngbil
(rott spédr) syns vid IR-koordinater (60,30). De streckade kvadraterna markerar
detektioner med fran kontrastfiltret. De andra spiren ansluter tva sporadiska falskmal,
varav ett mal (gult) egentligen &r en lastbil bortanfor terrdngbilen. Ett typiskt problem é&r
att associera ratt mal med rétt spar vid tita passager. I Figur 17, hoger bild, uppstar en
sddan situation vid koordinaterna (7,290). Det roda huvudspéret klarar sig likvil forbi
detta parti p.g.a. en inbyggd flervalsfunktion i trackern. En annan (hidr beméistrad)
svérighet dr att urskilja malet fran en klottrig bakgrund, t.ex. en skogsrand néra fordonet 1
avstandsintervallet 280 — 310 m.

ID-fusion med hjdlp av sensordata dr planerad till 2004 och vintas folja i stort samma
monster som i MUMS projektet. Skillnaden dr att IRmm-systemet baseras pa en stirrande
mm-vagsradar medan MUMS arbetar med en hogupplosande Ku-radar (FOI) eller SAR
teknik (Saab), vilket medfor att olika typer av sérdrag bidrar till méligenkdnningen.
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9 Sammanfattning

Denna rapport beskriver olika aspekter av klassificering och datafusion med en blick pa
principiella metoder av generisk art. Gridnsen mellan klassificering och fusion av
sensordata &r ibland svér att dra, vilket ocksd har motiverat en kort beskrivning av
vanliga klassificerare. For att studera ndgra metoder i mer detalj ges tillimpning av
datafusion pa tre FOI-projekt, en Multisensormalsokare (MUMS), ett interaktivt
marksensornit (IAM) och ett IR/mm-vags méalsdkarsystem.

I projektet MUMS har en robotburen multisensormalsokares forméga att kdnna igen
stridsfordon studerats. Scenariorna har utgjorts av dels simulerade landskap med
modeller av fordon och sensorer. Sdrdrag har extraherats frin segmenterade IR-scener
och avstindsprofiler fran en hogupplosande radar. Malet med sardragsextraktion dr att
vilja de sdrdrag som bdst bevarar klass-separabiliteten for att sedan bli indata till
klassificeringsalgoritmerna. Resultaten visar att ett mal klassificeras rdtt med hogre
sannolikhet om man kombinerar IR och radar, givet kinnedom om osédkerhet 1 sensordata.
I synnerhet for radarn giéller att trdningsmingden objekt ligger tillrdckligt tétt i
malavstdnd och aspektvinkel. Dessa prestanda bygger pa en klassificerare baserad pa
artificiella neuronnit. Andra kombinationer av klassificerare ger jimforbara resultat.

I projektet IAM fusioneras sparfoljarens kinematiska data med ID-information fran en
klassificerare av akustiska/seismiska signalspektra i naturlig terraing med verkliga
stridsfordon och sensorer. Vinsten med fusion &r har en betydligt littare association mal-
observation i komplexa situationer (t.ex. forband med manga fordon pa liten yta).
Liknelse gors med ett NBF 1 miniatyr med agenter som informationsbérare.

I projektet IR/mm har en robotburen multisensormélsokares formaga att detektera och
folja olika stridsfordon studerats. Scenariorna har utgjorts av naturlig terrding med
verkliga stridsfordon och sensorer. Antalet mdjliga mélkandidater till en sparfoljare har
starkt reducerats med hjélp av flervals-kontrastfilter (detektion m.a.p. storlek i IR). ID-
fusion med hjilp av sensordata &r planerad till 2004.

Betydelsen av principiella metoder framhéavs pa ett 6vergripande plan, men lika viktigt ar
metodernas omsdttning i praktiken. Enkelhet att komma igdng, hanterbarhet och tillit &r
tre framgéngsfaktorer. Den forvintade extra volymen av information kan inskrinka sig
till en marginell effekt om insamlings- och rdakneprocessen drivs tillrackligt snabbt for att
halla obearbetade data pd ett minimum. Mycket av hittills studerat arbete bygger pa ett
fatal “favoritmetoder”, t.ex. artificiella neuronndt, som visat sig generellt anvindbara.
Den kanske allra enklaste formen av datafusion dr majoritetsbeslut med det stilla
antagandet att trovardigheten pa ndgot sétt kan virderas for de olika beslutsfattarna.

Sardragsextraktion ur data fran olika sensorer dr ett sétt att reducera information till ett
gemensamt format som direkt kan fusioneras. Framforallt behovs standardiserade format
till ID-bibliotek och datafusionsnoder. Pa grund av yttre omstédndigheter hinder det
ofrdnkomligen att dataformaten skiljer sig &t, i vilket fall dokumentationen av formaten
maste vara helt klar for att mgjliggora en transformation till ett gemensamt system. De
grundldggande algoritmerna skrivs antagligen av experter och behover ej vara synliga for
slutanviandaren.
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En visentlig del av forbehandling till ID-fusion bor kunna goras av algoritmer i hirdvara.
T.ex. roteras 3-D scener direkt 1 grafikkortet, men steget till mer allménna operationer ar
inte langt. Enkla fast robusta klassificeringsmetoder, som bygger pa direkta skattningar
av sannolikhetsfordelningar (Parzens metod) eller matchningar genom korrelation av
sardragsvektorer, skulle kunna snabbas upp vésentligt i dedicerad hardvara. Resultatet
frdn sddana berdkningar maste dock jimforas med motsvarande resultat berdknade i
mjukvara for att sékerstélla vissa minimikrav pé kvalitet.

Rent allmént syns en tydlig trend mot mer avancerade berdkningar nidra sensorerna. En
springande punkt dr datafusion. Robustifiering av datafusionsprocessen kriver ett mer
utspritt arbetssitt fordelat pa lokala sensorer och nigon central enhet. En optimal
avviagning mellan onskad information och dess Overforing, som kostar tid, &ar ett
organisatoriskt problem for informationssystem pa hogre niva.
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