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1 Inledning

Det kommer att vara av stor vikt att ha information om markldget vid framtida
krigssituationer och internationella insatser. Projektet IAM (Interaktiva Adaptiva
Marksensorndt) har som mal att visa hur ett nitverk bestdende utav marksensorer,
kommunikationssystem samt systeminteraktion med anvédndarna skulle kunna utformas. I
projektet skall vi bland annat studera och wutvirdera tillgingliga marksensorer och
sensorteknik i syfte att demonstrera ett marksensornét. I uppgiften ingar dessutom att utveckla
algoritmer for analys av data insamlade med ett marksensorndt samt metoder for distribuerad
datafusion. I den hér rapporten presenteras de signalbehandlingsmetoder som kommer att
anvindas vid den demonstration som ska héllas i november 2004. Det dr metoder for att
kunna klassificera, riktningsbestimma samt positionera stridsfordon som kor igenom ett
sensornitverk. Metoderna utvirderas med data fran ett faltforsok som genomfordes i Kvarn i
oktober 2003 '. Sensornitverket bestod av fem mikrofonnoder och fem geofonnoder. I varje
nod var tre sensorer placerade sd att de bildar en cirkuldrarray. Vid faltforsoket gjordes
méitningar pa tre hjulfordon (TR20, Lastmaskin, BTR70) och tre bandfordon (MTLB401,
PBV501, T72). For varje fordon samlades data in fran minst sex kdrningar genom omrédet.
Korningarna gjordes i olika fart, och med tva olika fardriktningar. Filtforsoket finns mer i
detalj beskrivet i .

2 Klassificering

Syftet med denna studie &r att ta fram och beskriva en ldmplig klassificerare for den
demonstration som ska héllas i IAM projektet, november 2004. Dessutom skall kritiska
fragestéllningar for den fortsatta utvecklingen inom detta omrade belysas.

Den framtagna algoritmen bor uppfylla féljande krav:

e Modellen ska baseras pa och optimeras for data insamlade i faltforsok.

e Gemensam modell for alla sensorer av samma typ.

e Modellen ska ge en (approximativ) sannolikhet for klasstillhérighet i de aktuella
klasserna.

e Modellen bor ge s litet fel i klassificeringen som mojligt.

e Modellen ska forenklas sé langt som majligt.

e Beriknings- och datalagringsbehoven skall ej vara dverdrivet stora (néra realtid pa
vanlig PC).

Mer specifikt ska modellen klassificera data i en av sex forutbestimda klasser eller klassas
som okénd. I forsta hand tas klassificeraren fram for att koras pa en sensor i taget. Fusion
mellan sensorer belyses endast 6verskadligt i denna rapport. Syftet &r alltsé inte att bygga upp
en komplett teoretisk bakgrund/metod for detta problem, utan att arbeta sa pass mycket med
data sa att en metod som fungerar tillfredstéllande (som uppfyller kraven ovan) i den givna
demonstrationen kan utvecklas.

2.1 Data

Data som anvénds i klassificeringsstudien kommer fran ett faltforsok som genomfordes i
oktober 2003 i Kvarn. Radata samlades in med samplingsfrekvensen 44kHz. For
klassificeringsdndamal har data sedan lagpassfiltrerats och nedsamplats till 2kHz da all
relevant information for klassificeringsindamal finns under 1 kHz. Ett signalavsnitt som
innehaller den maximala signalenergin (typiskt nér stridsfordonet d4r som ndrmast sensorn)
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véljs automatiskt ut. Vidare bestdmdes ocksd lingden péa signalavsnittet automatiskt sa att
signalenergin &r en eller fem procent av den maximala i borjan och slutet av signalavsnittet.
De utvalda signalavsnitten delas sedan upp i observationsfonster av langden 0.5 sekunder som
flyttas 0.5 sekunder at gangen (det vill sdga ej 6verlappande fonster).

For mikrofonerna anvéndes en sensor (nod 6) for att ta fram klassificeringsmodellen, en
sensor anvindes for validering (nod 3), och Ovriga noder testades enbart den slutgiltiga
modellen pa. For geofonerna gav nod 1 trédningsdata, nod 2 valideringsdata, och &vriga noder
testades enbart pa den framtagna modellen. I modellframtagningen/validering nyttjades enbart
korningar med fix hastighet. Bland kdrningarna med varierande hastighet fanns en betydligt
storre variation i spektra, vilka gor att fler korningar krivs for att modellerna ska kunna fanga
all variation.

2.2 Metoder

2.2.1 Sardragsextraktion

I den hir studien anvénder vi tva olika metoder for att extrahera sérdrag; en som baserar sig
pa AR-modeller och en pa FFT koefficienter.

AR-modeller

En AR modell av ordning p kan anpassas till den uppmaitta signalen x(n), enligt
x(n) = —Zp: a x(n—Kk)+e(n)
k=1

déar en) dr vittbrus med variansen o*. Modellen anpassas pa detta sitt till signalen i varje
observationsfonster med hjilp av Yule-Walkers metod. Modell parametrarna a, till a,
anvindas sedan som sirdrag for klassificering. Vi har i en tidigare studie® funnit att p=27 4r
ett lampligt virde, varfor det anvénds dven i den hér studien.

FFT

En annan mdjlighet &r att anvéinda FFT analys for att extrahera sédrdrag. En FFT av storlek

1024 berdknas for varje observationsfonster enligt
N .
X(k) =D x(n)e e DIN g < k <1024

n=l1

dér x(n) dr den uppmitta signalen. Som sérdrag anvinds sedan absolutbeloppet, |X(k)|, for
1<k<512.

2.2.2 Dimensionsreducering

Ett forsta steg infor klassificeringen, dr att minska dimensionaliteten i indata. Manga
variabler, som har en hog samvariationen, gor det svart att ta fram en palitlig klassificerare
som ger hog noggrannhet dven i en validering. Dimensionsreduceringen kan motiveras med
”The curse of dimensionality”, vilken innebdr att antal observationer i tréningsdata
nodvéndiga for att uppné en viss noggrannhet 6kar exponentiellt med antal variabler.

En initial dimensionsreducering har i denna undersdkning gjorts vid sardrigsextraktionen till
AR eller FFT koefficienter. Det finns dven andra metoder for sdrdragsextraktion som nyttjar
tid-frekvens relationerna i radata, sdsom wavelets. I denna analys har dock ej denna typ av
extraktion undersokts vidare.
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Principalkomponentanalys

En etablerad metod for dimensionsreducering dr PCA (principal component analys)3 .1 PCA
rdknas principalkomponenter (PC) fram vilka &r linjirkombinationer av originalvariablerna.
En PC tas fram s& att den forklarar maximal varians i data. PC rdknas ut i ordning sa att PC1
forklarar maximal varians 1 datasetet, PC2 &r den riktning, ortogonal mot PC1, som forklarar
maximal aterstdende varians osv. Genom att bara behalla de mest betydelsefulla PC fas en
dimensionsreduktion. En PCA modell kan skrivas

X = score*loading + E

Dir X ar original data, score beskriver observationernas relation i modellen, loading beskriver
variablernas relation, och E (fel) 4r den del i X som ej forklaras av de N forsta principal
komponenterna. Som nya variabler i den fortsatta modelleringen anvénds score-matrisen med
N komponenter.

For en ny méitning Xnew kan den nya score-vektorn riknas ut som
score,, = X, *loading”
dir T beteckning transponatet av vektorn.

For att vélja N gors vanligtvis ndgon typ av analys av hur mycket relevant information som
forklarats med olika antal PC. I den aktuella undersdkningen har klassificeringsfelet for olika
antal PC anvints for att hitta optimalt antal PC.

Andra dimensionsreduceringmetoder

Det finns andra metoder for att d&stadkomma en dimensionsreducering. En enkel metod ar att
vélja ett subset av variabler, genom att definiera ett urvalskriterium och en s6kmetod. Det
finns ett stort antal metoder for att gora ett variabelval®. Dock blir sokningen svarare ju fler
variabler som finns tillgéngliga, och det blir berdkningskrévande att hitta ett optimalt subset.

PCA hor till en klass av metoder, dir nya ortogonala basvektorer (riktningar) rédknas fram i
storleksordning genom att maximera ett specifikt kriterium. Fér PCA maximeras forklarad
varians i X data. Andra metoder ir:

e ICA® (independent component analysis) hittar riktningar med minimal grad av
normalfordelning. ICA anvénds t.ex. for att hitta riktningar som separerar oberoende
ljudkallor (cocktail party problem).

o PLS® (partial least squares) hittar riktningar dir kovariansen mellan X och en Y vektor
(matris) & maximal. PLS anvédnds t.ex. inom spektroskopi, dir syftet &r att hitta
relationer mellan spektra (X) och méngden av nagon kemisk forening (Y).

e LDA’ (linear discriminant analysis) anvinds for klassificeringsproblem, och riktningar
med maximal Fisher-kvot, dvs. de nya riktningarna maximerar kvoten mellan
kovariansen mellan klasser och kovariansen inom klasser.

e ODP (optimal discriminant projection) ar en vidareutveckling av LDA, dér de nya
riktningarna minimerar felklassificeringssannolikheten®.

e GBP (good and bad projection) anvidnds i klassificeringsproblem dir syftet ar att
separera en vildefinierad klass (good) for allting annat (bad)®.
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2.2.3 Klassificering

En klassificerare tar en indatavektor (X) och mappar den till en utdatavektor (Y), dir Y &r ett
matt pa klasstillhorighet for indatavektorn.

Bayes klassificerare

Ett vanligt antagande vid design av klassificerare dr att respektive klass kan beskrivas av en
multivariat normalférdelning, dvs.

1 2 OeuE] (o)
- . e
Jer)detz,)

dar p; dr medelvéarde for klass j, Z; dr kovariansmatris for klass j, X dr indatavektorn, n 4r antal
dimensioner 1 X, och P; dr sannolikhetsfordelningen for klassen. Om X; = X for alla klasser
sdgs problemet vara “homoscedastiskt”, och det mer generella fallet med olika X for
respektive klass sdgs problemet vara “hetroscedastiskt”. Detta val inverkar pa komplexiteten
for klassificeraren, och maste avgoras utifran applikationens egenskaper.

P ()=

En Kklassificerare dir klassen (1) for en observation X bestims av maximal Pj(x) dr en Bayes
klassificerare’. For normalfordelade klasser ger Bayes klassificeraren bista majliga modell.
Eftersom vi i detta problem ej kdnner till X exakt, maste dessa estimeras utifrdn tillgdnglig
data.

Mahalanobis avstandet'® i kvadrat frén en observation (X) till en klass (i) kan skrivas
MD? = (x— ) (X~ 14,)

enligt beteckningarna ovan. MD hittas i den multivariata normalférdelningen ovan i
exponenten. Om p och ¥ dr kinda & MD? y’-fordelad med (n-1) frihetsgrader, vilket kan
anvindas t.ex. som grins for outlier detektion eller klassificering. y., ger di en grins for
vilken 99% av observationerna som tillhor en viss klass (som beskrivs av en multivariat
normalfordelning) har ett Mahalanobis avstind i kvadrat som &r mindre 4n denna gréns.
Eftersom man i verkligheten sillan kdnner till p och X &r detta en approximation, vilken i
denna studie ansetts vara tillrdcklig. For mer exakt hantering ska en (mer komplicerad) 3
fordelning anvindas i stillet.

Genom att forenkla P; ovan till

—%MD
P(x)=k-e
fas ett P som &r approximativt relaterad till sannolikheten att en viss méatning tillhor en viss
klass. Detta P kan anvidndas/tolkas pa tva olika sitt beroende pa vilket antagande om

klasstillhorighet som gors.

Om vi antar att en métning tillhor exakt en av ett antal kéinda klasser ger
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P; (%)
antal klasser

ZR(X)

Sj (X)=

approximativt sannolikheten for att x tillhor en viss klass. En exakt utrdkning kraver numerisk
integration av de multivariata normalfordelade sannolikhetsfordelningarna, vilket ej kan
motiveras i praktiken.

Om vi antar att en métning kan tillhéra ndgon av de kdnda klasserna eller ”okénd klass” blir
tolkningen mer komplicerad. En méjlig 16sning ir att nyttja den framriknade statistiska x*-
grinsen for att skala om P enligt:

S;(x) = min(P,(x),P. . )/P

—limit 2*—limit
vilket ger Se[0,1], ddr S=1 for alla P storre dn den statistiska gransen. Nackdelen blir just att
alla S> Limit far maximal sannolikhet vilket gor det omojligt, 1 fallet dér tva eller fler klasser

ger S=1, att ta fram den mest sannolika klassen. Om vi i stillet anvander

S, () = 0.99 *min(P, (x),P . )/P

22 —limit 2% —limit +0.01* PJ' (X)/ PJ'

ger den andra delen i ekvationen ett litet bidrag som dven inverkas av P>Pyjpt. ijax ar lika
med K i ekvationerna ovan. Slutligen ges sannolikheten att en observation tillhor en ”okand”
klass av komplementet till maximal sannolikhet for ndgon av de kénda klasserna.

antal klasser
Sokeng (X) =1— max (S(X)

Med ovanstaende (ad hoc) metod far vi en funktion som hanterar dven den “okénda” klassen,
och ger sannolikheter for att en observation tillhor en viss klass.

Anvéndaren har alltsé tvd alternativ, beroende pd om métningar alltid tillhér nagon av de
kénda klasserna eller inte:
* Alt 1 (Alla klasser kdnda): Modellen ger alltid ett svar dédr en ny observation klassas i
den av de kinda klasserna som ligger nirmast.
* Alt. 2 (Okénd klass): Modellen miter “avstdnd” till alla klasser for en ny observation.
Ett statistiskt avstand (99%) rdknas fram, vilket konverteras till sannolikhet. Denna
sannolikhet skalas med den statistiska grénsen s& denna (och alla mindre avstand)
motsvarar 0.99 i sannolikhet.

Andra klassificeringsmetoder

I en k-NN Klassificerare’ utgor traningsdata modellen. Genom att berdkna (det euklidiska)
avstandet mellan en ny observation och varje punkt i trdningsdata och sedan klassificera den
nya punkten mha. majoritetsbeslut hos de N nirmaste grannarna fas en klassificering. K-NN
modellen &r olinjér, och antar inget om strukturen i de olika klasserna

I en SIMCA Klassificerare'' beriknas en PCA modell av limplig dimensionalitet for varje
klass. Genom att berdkna avstdndet i och utanfér modellen foér en ny maétpunkt kan en

10
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klassificering goras. SIMCA klassificeraren fungerar bést for Gaussiskt fordelade klasser som
kan vara olika for respektive klass.

Klassificeringstrid (Classification trees'?) en samling metoder dir en klassificeringsmodell
byggs upp i en tridstruktur, via delningsregler (splitting rules). Denna modell kan sedan
anvindas for att klassificera nya métningar.

En grupp av klassificerare baserar sig pa olika regressionsmodeller, dir X &r sensor data och
Y utgors av samma antal variabler som klasser. I triningsdata sdtts Y som 1 om en
observation tillhor klassen och 0 annars. Genom att hitta en multipel regressionsmodell fas en
klassificerare som kan anvéndas for att klassificera nya observationer. I en PCR
klassificerare” dr modellen en PCA baserad MLR modell. En PLS-DA Kklassificerare'
anvinder en PLS modell. I en klassificerare baserad pa artificiella neuronnit (ANN)'* utgérs
regressionsmodellen av ett feed-forward ANN. En metod som tilldrar sig allt mer intresse ar
support vector machines'” (SVM), vilket verkar vara lovande metod.

2.2.4 Temporal filtrering

I klassificeringsmetoderna ovan tas inte hénsyn till att méatningarna gors pa ett dynamiskt
system. Till exempel kommer sannolikheten att en ny métning x tillhor an viss klass bero pé
tidigare klassificeringar. Genom att nyttja historiken, kan ett stabilare beteende uppnas hos
klassificeraren. Ett sé kallat rekursivt filter 16ser denna uppgift.

I ett Bayes interferens filter'® ges de filtrerade sannolikheterna av

P(Z¢ %) * P(X[Z)
> P(Z %) * PX,|Z,)
]

S|T = p(Xi‘ZK) =

dar p(z«/x) ar den senaste klassificeringen (§ ovan), p(Xi/Zk-1) &r priori informationen (senaste
filtrerade klassificeringen). Ekvationen ovan forutsétter oberoende métningar, vilket inte ar
fallet i var applikation. For att kompensera detta infors en a-faktor enligt

ST M=a*S (M+1-a)*S (T -1)

dér a ligger mellan 0 och 1. oo kommer att bero pa samplingshastigheten.

2.2.5 Fusion i natverket

Fusion 1 nidtverket kan antingen goras pa sdrdrag (data fusion) eller pa
klassificeringssannolikheter (decision fusion). Data fusion ger 1 fallet for korrelerade sensorer
optimalt resultat, men kriver hogre datatrafik i ndtverket. Det dr dessutom oklart vilka sardrag
som &r optimala for en specifik sensor/omgivning/situation. Decision fusion ér tillrdckligt om
sensorerna ir oberoende i den aktuella applikationen. I den aktuella problemstillningen &r
data i nitverket en blandning av beroende och oberoende delar. Nyligen publicerade studier'’
av liknande problemstéllningar (inkluderande bade verklig och simulerad data) visar att
decision fusion &r ett minst lika bra alternativ som data fusion, givet de begrinsningar som
finns i1 datadverforing och berdkningskapacitet for marksensornit. I denna studie studeras
darfor enbart decision fusion i nétverket, dvs. varje sensor klassificerar separat, foljt av en
fusionering mellan noder.

11
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Ett forsta antagande baserad pa diskussionen ovan &r att varje nod klassar separat, och
utsignalen fran klassificeraren dr matt pd klasstillhorighet for respektive klass. Fusionen i
ndtverket kan goras med olika forfaranden beskrivna i litteraturen:

* Max

*  Medel

*  Summa

*  Produkt

* Summa med avstandsviktning
* Rostning

En viletablerad metod for fusionen dr att nyttja Bayes formel, dvs. sannolikheten att en
observation tillhor klass i givet métning Z kan skrivas

antal sig noder
[Tz x)
k=1

p(xi ‘Z) = antal klasser antal sig noder

> C II @)

j=1 k=1

dar p(zlx) ar utsignalen fran klassificeraren for sensornod k. Sannolikheten for en viss klass
kan alltsa skrivas som produkten av sannolikheterna frén alla signifikanta noder, normaliserat
sa att summan av alla klasser blir 1.

I praktiken maste eventuellt modifieringar goras, exempelvis att ta hdnsyn till att olika
sensorer har olika konfidens (mikrofon vs. geofon), och att konfidensen for en viss métning
beror pa uppmitt energi.

2.3 Resultat

Framtagningen av den slutgiltiga modellen &r en iterativ process, dir de olika delarna i
dataflodet optimeras tillsammans. Under respektive punkt nedan redovisas dirfor de
avgorande resultaten vilka bestimmer utformningen for en viss modul, &ven om resultat fran
andra delar nyttjas i analysen.

2.3.1 Val av data

Fragestillningar:
1. Vilka data bor anvindas for modellframtagning/validering?

Variationen i sérdrag/klassning

e under en passage

e mellan olika passager
ar i samma storleksordning som for hela mitserier (med signifikant effekt). Data valda med
1% resp. 5% energi ger ungefir lika bra klassning = Urvalskriteriet dr ej kritiskt for
klassningen. Modellen tas darfor fram pé ett stérre dataset (t.ex. 1% energi med uppenbart
déliga métningar borttagna). Ddrmed kommer vald data att tdcka in stor variation och ddrmed
ge bittre statistiska egenskaper for den framréknade modellen.

12



FOI-R--1284--SE

2.3.2 Val av sardrag

Fragestillningar:
1. Vilka sirdrag ska anvidndas?
2. Hur péaverkar dimensionsreducering resultatet?

Vid val av sdrdrag som insignal till klassificeraren anvinds 2 alternativ:

1. AR koefficienter (27variabler)

2. FFT koefficienter (512 variabler)
Teoretiskt bor dessa vara i princip likvardiga, eftersom bada beskriver spektralinnehallet i den
akustiska signalen. Det &r t.ex. relativt enkelt att utifran AR modellen skatta FFT spektrat.

Det viktigaste kravet vid val av sdrdrag dr att de ska ge ett sé litet klassificeringsfel som
mojligt, speciellt for valideringsdata. Detta innebér att sdrdragen bor beskriva skillnaderna
mellan de olika klasserna pa ett s& generellt sétt som mojligt. Andra faktorer som péverkar
valet dr hur enkel klassificerare som kan uppnds, och om det utifrén sérdragen dr mojligt att
tolka orsaker till t.ex. skillnader mellan klasser eller effekter av olika typer av storningar.

Efter val av sdrdrag kan en dimensionsreducering goras med nagon av metoderna beskrivna
ovan. Denna reducering optimeras med liknande kriterium som ovan, dvs. minimalt fel for
valideringsdata.

I analysen nedan gors val av sidrdrag och analys av dimensionsreducering i samma steg.

I Figur 1 och Figur 2 visas AR respektive FFT koefficienter for tva kdrningar med ett fordon.
Notera skillnaderna mellan de olika koérningarna, dar FFT spektrat uppvisar en mycket
tydligare struktur 4n AR koefficienterna. Tittar man i detalj pa FFT figurerna ser man tydliga
toppar, framforallt vid ldga frekvenser. Dock varierar topparnas positioner och inbordes
storlek, vilket forsvarar framtagningen av en klassificerare. Figur 3 visar variationen for ett
fordon under en 5 sekunders passage. Aven under denna korta tidsperiod syns en signifikant
variation for FFT spektrat, speciellt for hogre frekvenser. Genom att studera skillnader
mellan/inom klasser framstar FFT som ett battre val, speciellt med avseende pad mojligheten
att tolka/forsta orsaker till t.ex. skillnader mellan klasser.

Den viktigaste faktorn for att védlja sérdrag &r hur bra klassificerare som kan tas fram. For att
undersoka detta togs en standard Bayes klassificerare fram, dir data forbehandlades med
PCA. Genom att vilja olika antal PC att anvénda som insignal fick vi varierande komplexitet i
klassificeraren. Hog noggrannhet med fa antal PC indikerar hogt informationsinnehéll bland
de valda sédrdragen. I Figur 4 (FFT) och Figur 5 (AR) visas klassificeringsprestanda som
funktion av komplexiteten i klassificeraren for bade traningsdata (nod 6) och valideringsdata
(nod 3). Ett antal observationer kan goras i dessa figurer:

e Jamfors enbart trdningsdata ger AR koefficienterna bést resultat da alla 27
koefficienterna anvénds.

e For valideringsdata &dr skillnaden markant mellan AR och FFT. I FFT modellerna
foljer resultaten vidl triningsdata och kommer snabbt upp till en hoég korrekt
klassificeringsgrad. For AR é&r skillnaden stor mellan tréning och validering.

e For FFT planar kurvorna ut kring 10 PC och ingen markant forbattring uppnas
darefter. For AR ger alla 27 koefficienter bést resultat bade i trdning och i validering.

Jamfors resultaten for ovriga mikrofonnoder visar dven dessa att FFT ger en béttre modell for
valideringsdata. I Tabell 1 jamfors FFT och AR, och for alla noder (forutom for traningsdata)

13
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ger FFT tydligt bést resultat. Sammanfattningsvis ger FFT koefficienterna en modell med
bittre generaliseringsforméga och ldgre fel 4n AR koefficienterna. Den framtagna FFT
modellen dr dessutom enklare 4n motsvarande AR modell.

Naésta uppgift dr att hitta en optimal dimensionallitet i PCA reduceringen. Kriteriet hir ar att
hitta en sé enkel (f4& PC) modell som mgjligt, dér valideringsdata ger ett tillrdckligt bra resultat
(Figur 4). Vid 10 PC finns ett kné dér felet for valideringsdata inte minskar med dkande antal
PC. En lamplig komplexitet &r alltsd 10 PC for detta problem. Notera att AR ger bast resultat
utan en PCA dimensionsreducering.

14



FOI-R--1284--SE

Location: 20 bom Yehicle: BTRYO Mode: B

S e e

5 11 0 1 9 5 3 1 5 . 0 3 e e 1 ) ¢ e 5 ) e e e o e e

L=

B E T

B . A e

'
-r

L T PPy PP

e L L PP PP

. LT

o

Ausuagu)

a0

14 20

Freguency

10

Location: 20 bro %ehicle: BETRY0 Mode: B

e e

R e T

tEEEEEEEE

A--mmeea-

el----------4-

c
(0]
1 1 1 1 1
1 1 1 1 1
1 1 1 1 1
1 1 1 1 1
' ' ' ' '
1 1 1 1 1
1 1 1 1 1
1 1 1 1 1
1 1 1 1 1
1 1 1 1
|||||||||||||||||||||||||| —{ L
- - + -
' ' ' ' 1 (|
1 1 1 1
1 1 1 ' 1
1 1 1 1
1 1 1 1 1
1 1 1 1
1 1 1 ] 1
' ' ' '
1 1 1 1 1
1 1 1 1
1 1 1 1
||||||||||||||||||||||| —H =
- e + - -
1 1 1 1 1 (|
' 1 1 1
' ' ' '
1 1 1 1
1 1 1 1 1
1 1 1 1 1
1 1 1 1 1
' ' ' ' ' I
' ' ' ' ' o0
‘ ‘ ‘ ‘ ‘ =
||||||||||||||||||||||||||| @
- - + - -
1 ) 1 1 ) — =
1 1 1 1 1 o
' ' ' ' ' m
1 1 1 1 1
1 1 1 1 1 L
1 1 1 1 1
1 1 1 1 1
1 1 1 1 1
1 1 1 1 1
1 1 1 1 1
1 1 1 1 1
||||| I p———
' 1 1 ' 1 —
1 1 1 1 1
1 1 1 1 1
1 1 1 1 1
1 1 1 1 1
1 1 1 1 1
1 1 1 1 1
1 1 1 1 1
1 1 1 1 1
1 1 1 1 1
1 1 1 1 1
||||| Yy gy e S s PSS
' 1 1 ' 1 Lo
1 1 1 1 1
' 1 1 1 1
1 1 1 1
1 1 1 1
1 1 1 1
1 1 1 1
1 1 1 1 1
1 1 1 1 1
1 1 1 1 1
H H H H H
=
L0 (] Ll — Ll =
™~ — o

Ausuaju|

Figur 1. AR koefficienter for tva kérningar med BTR70. Bla resp. gron kurva ar méatpunkter separerade med 0.5
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Figur 3. T72, 20 bro, nod 3, registeringar under en 5 sekunders passage.

Andel korrekta | AR FFT
klassificeringar (%) | parametrar | parametrar
Nod 6 (train) 96 93

Nod 3 (valid) 70 88

Nod 5 (valid) 79 88

Nod 8 (valid) 73 86

Nod 10 (valid) 81 90

Tabell 1. Klassificeringsprestanda for olika noder med AR respektive FFT parametrar som input i
klassificeraren. En standard Bayes klassificerare har anvints med alla AR koefficienter respektive 10 PC fran
FFT som insignaler till klassificeraren.
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Figur 4. Klassificeringsprestanda vs. modellkomplexitet for FFT parametrar.

Figur 5. Klassificeringsprestanda vs. modellkomplexitet for AR parametrar.
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2.3.3 Jamforelse mellan klassificeringsalgoritmer

Fragestillningar:
1. Vilken klassificerarstruktur ger bast resultat?
2. Kan de olika klasserna antas ha samma kovarians?

For att jamfora olika klassificerare gjordes modellering av ett antal olika
klassificerarstrukturer. I Tabell 2 visas resultaten for trdnings- och valideringsdata.
Slutsatser:

o Effekten av val av klassificerare verkar inte vara kritiskt i denna applikation. Andelen
korrekt klassificerade observationer varierar mellan 82 — 91 % f6r valideringsdata.

e Ett antagande om gemensam klasskovarians verkar inte ha stod i dessa resultat, utan
Bayes modellen med olika klasskovarians ger béttre resultat.

e Bayes med olika klasskovarians ger en enkel modell med hog noggrannhet, vilket &r
den rekommenderade modellstrukturen for dessa data.

e Den mer (berdknings-/minnesmaéssigt) komplicerade kNN modell ger aningen bittre
resultat 4n Bayes modellen. Detta tyder pé att antagandet om Gaussiska fordelningar
inte dr helt korrekt. Dock ar det svart att rekommendera en kNN modell hér, pga.
storre berdknings- och minnesbehov for denna modelltyp. Dessutom dr en Bayes
modell lattare att tolka och illustrera d&n en kNN modell.

Andel korrekta | Nod 6 | Nod 3
klassificeringar (%) | (traning) | (validering)
Bayes med olika |93 88
kovarians for olika

klasser

Bayes med | 82 82
gemensam kovarians

PCR 84 83

kNN 99 91

Tree 98 82

Simca 90 86

Tabell 2. Klassificeringsprestanda for mikrofonnoder med olika algoritmer.

2.3.4 Klassificerare for mikrofoner

Fragestillningar:
1. Kan en gemensam modell hittas for alla mikrofonnoder?
2. Hur kan klassificeraren optimeras for mikrofonnoder?

For mikrofonnoderna anvindes nod 6 for att ta fram en klassningsmodell. Tabell 1 visar att en
modell framtagen for nod 6 ocksd fungerar bra for Gvriga mikrofonnoder. Felen for
valideringsdata dr aningen storre dn for traningsdata men i samma storleksordning (~10 %).
Detta visar att det ar mojligt att hitta en klassificerare for mikrofonnoderna som ér gemensam
for alla noder.

Vidare visar resultaten att en klassificerare dér indata reducerats med PCA till 10 insignaler
ger en enkel modell dir resultatet i valideringsdata inte forbéttras av att ytterligare Oka
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komplexiteten i modellen. Ett antagande om olika kovarians hos de 6 klasserna ger bittre
resultat &n om samma kovarians antas for alla klasser.

Den framtagna klassificeraren ger ett fel pd i storleksordningen 10 % béde for tranings- och
valideringsdata. Notera dock att ett antagande om att en métning alltid tillhor en av de kdnda
klasserna har gjorts i denna analys. Inkludering och analys av den “okédnda klassen” gors i ett
senare avsnitt. Detta dr rimlig felniva, eftersom en passage innehaller kraftigt varierande ljud
p.g.a. vixlingar, backar, etc.

2.3.5 Klassificerare for geofoner

Fragestillningar:
1. Kan en gemensam modell hittas for alla geofonnoder?
2. Hur kan klassificeraren optimeras for geofonnoder?

I Tabell 3 visas klassificeringsresultaten for AR respektive FFT parametrar. Fér AR anvindes
alla 27 koefficienterna, och for FFT gjordes en PCA dimensionsreducering till 10 PC. Notera
forst den daliga klassningen for valideringsdata. Det dr alltsd inte mojligt att med detta
angreppssitt hitta en gemensam modell som kan anvéndas pé alla geofonnoder. FFT modellen
har genomgaende en hogre andel korrekta klassificeringar, men en prestanda pa mindre dn 50
% éar inte tillfredstéllande.

Andel korrekta | AR FFT FFT parametrar
klassificeringar (%) | parametrar | parametrar | (Alla noder
trénade separat)
Nod 1 (train) 97 88 88
Nod 2 (valid) 31 63 68
Nod 5 (valid) 11 45 87
Nod 7 (valid) 14 18 63
Nod 9 (valid) 13 38 91

Tabell 3. Klassificeringsprestanda for olika geofonnoder.

Om separata modeller tas fram for de olika geofonnoderna uppnés en hogre andel korrekta
klassificeringar. Dock bor nod 7 ej anvindas, eftersom den dven for mélspérsberikningarna
gav tveksam prestanda. Att anvidnda separata modeller for respektive nod ar dock en
nodlosning som inte kommer att vara praktiskt mdjlig att applicera i den verkliga
applikationen.

Slutsatsen maste bli att det inte finns tillrdckligt med generell information som mdjliggor en
klassificering, och didrmed gar det inte att hitta en gemensam modell for geofonerna. Detta
beror troligen pa att den uppmatta signalen paverkas starkt av kanalen (det vill sdga marken
mellan kéllan och sensorerna) och att dess egenskaper varierar med sensor positionen.

2.3.6 2 vs. 6-klass problemet

Hir studeras mojligheten att sérskilja hjul och band fordon. Fragestéllningar:
1. Hur bra fungerar en 2-klassmodell jamfort med 6-klassmodellen?
2. Ar det ndgon skillnad mellan mikrofoner och geofoner?

20



FOI-R--1284--SE

I Tabell 4 visas klassificeringsresultat for 2-klassproblemet med akustiska data. For FFT
gjordes en initial dimensionsreducering med PCA till 5 dimensioner. Jamfor dessa resultat
med Tabell 2, dir resultaten visas for 6-klassproblemet. I det enklare 2-klassproblemet blir
resultatet endast aningen béttre (~2 %) dn for 6-klassproblemet. Samma tendens ses 1 Tabell 5
for geofonerna, dir 2-klassproblemet klassificeras endast aningen battre &n 50 %, dvs.
slumpen.

Slutsatsen av detta &r att tva-klass problemet &r i princip lika svart som 6-klassproblemet.
Detta innebédr att det i data inte finns nadgon specifik information som klassificeraren hittar
som kan separera hjul fran bandfordon, vilket kan vara aningen forvanande. Notera dock att
detta géller for de sdrdrag som anvints i denna analys.

For mikrofonerna forbéttrades inte klassningen ndmnvirt i 2-klassproblemet, jaimfort med 6-
klassproblemet. Slutsatsen av detta &r att om klassificering ska goras i de tvd klasserna hjul
och band, kan detta pa enklast sitt goras med en initial klassificering i de 6 fordonsklasserna,
foljt av en tabellslagning for att ge 2 klasser.

For geofonerna var 2-klassmodellen knappt battre dn slumpen. Slutsatsen av detta maste vara
att det inte finns ndgon enkel beslutsgrians som separerar de 2 klasserna. I stéllet méste de tva
klasserna i sig utgora mer an ett kluster, dir respektive klass inte kan separeras med en enkel
grins. Geofonerna bidrar inte till att forbéttra klassificeringen i 2-klassfallet.

Andel korrekta | Nod 6 | Nod 3
klassificeringar (%0) (tréning) | (validering)
Bayes med olika | 90 90
kovarians for olika

klasser

Bayes med gemensam | 90 90
kovarians

PCR 90 90

kNN 99 94

Tree 98 92

Simca 91 91

Tabell 4. Klassificeringsprestanda i tva-klassproblemet for mikrofonnoder (FFT) med olika algoritmer.

Andel korrekta | AR FFT
klassificeringar (%) | parametrar | parametrar
Nod 1 (train) 96 73

Nod 2 (valid) 49 64

Nod 5 (valid) 49 58

Nod 7 (valid) 52 48

Nod 9 (valid) 62 58

Tabell 5. Klassificeringsprestanda i tva-klassproblemet for geofonnoder.
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2.3.7 Effekter av okand klass modellering

Fragestallningar:
1. Hur paverkas klassificeringen om en ”okénd klass” infors?

Med det valda angreppsséttet for métningar som inte faller i nagon av de kinda klasserna,
paverkas sjdlvklart klassificeringsnoggrannheten. Med det aktuella datasetet/modellen
kommer observationerna vilka klassas som okénda i sjdlva verket tillhéra en av de kénda
klasserna.

I Tabell 6 och Tabell 7 visas klassificeringsresultat for nod 3 med och utan att den okénda
klassen modelleras. For en perfekt klassificerare &r sann klass = predikterad klass for alla
observationer, dvs. alla observationer hamnar i diagonalen. Jimfor man resultaten ses att
klassificeringsnoggrannheten sjunker fran 88 % till 86 % om den okédnda klassen inkluderas.

Andelen observationer i den okdnda klassen paverkas av den statistiska grins som réknats
fram. Ett storre virde pa Pl kommer att ge fler observationer klassade som okénd. I det

% —limit
undersokta datasetet fungerar det x2—baserade griansvardet tillfredstillande. Ytterligare
undersdkningar dr dock nddvéndiga for att analysera instéllningen av gransvardet.

For att exemplifiera effekten av modelleringen av okidnda observationer visas i Figur 6 och
Figur 7 en korning med BRT70. I Figur 6 dr prediktioner med 6-klassmodellen, och i Figur 7
visas prediktioner ddr den korrekta klassen &r borttagen ur klassificeringsmodellen. D& den
korrekta klassen tas bort ur modellen fis som véntat en klassning i ”okénd klass”, med vissa
storningar initialt dir sédkerheten i sdrdrag inte &r sa stor som i senare skede.

1 2 3 4 5 6 Okand
1 378 (12 |0 0 15 |13 |0
2 101 [ 809 |2 0 19 |5 0
3 9 1 318 | 0 26 |0 0
4 6 0 2 38352 |1 0
5 13 10 13 |8 340 | 2 0
6 5 23 |5 3 9 397 (0
okand | 0 0 0 0 0 0 0

Tabell 6. Valideringsresultat med antagandet om att alla klasser ar kénda och att en métning tillhor alltid nagon
av dessa. Sann klass i kolumner och predikterad klass i rader.

1 2 3 4 5 6 Okand
1 36512 |0 0 9 13 |19
2 84 [ 768 |2 0 14 |4 64
3 9 0 309 |0 23 |0 13
4 4 0 1 378 (49 |1 11
5 13 |0 12 |8 336 | 2 5
6 3 23 |4 3 6 396 | 7
okénd | 0 0 0 0 0 0 0

Tabell 7. Valideringsresultat med okénd klass. Sann klass i kolumner och predikterad klass i rader.
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Figur 6. Korning 20 bro med BTR70, fore (ovan) och efter (nedan) filtrering.
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Figur 7. Korning 20 bro med BTR70, fore (ovan) och efter (nedan) filtrering. I prediktionen &r den “sanna”
klassen (BTR70) ej medtagen.
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2.3.8 Optimering av temporal filtrering

Fragestallningar:
1. Forbittras klassificeraren om tidigare klassningar nyttjas?
2. Foréndras snabbheten med denna typ av algoritm?

I Figur 8 visas ett exempel pa nyttan av temporal filtrering. Till védnster har utsignalen under
en fordonspassage frdn en Bayes klassificerare plottats som funktion av tiden.
Klassificeringarna varierar betydligt under passagen, och konfidensen i prediktionerna ar
relativt 14g. Den grona klassen ger mestadels hogst virde. Genom att nyttja tidigare
klassningar fas i den hogra figuren tydligare information. Efter en insvigningsperiod, nar den
grona klassen upp i1 hog konfidens, och en klassning kan goras med relativt stor sdkerhet.

Tiden for insvéngning har tvé orsaker. Den forsta osdkerheten dr att informationen osdkrare
nér fordonet dr pa stort avstdnd fran sensorn (spektrat varierar mer), vilket avspeglas som en
osdkrare klassificering. Den andra orsaken &r o-faktorn som ska kompensera for beroendet
mellan ndraliggande observationer. Den fungerar som ett lagpassfilter, som under konstanta
forhallanden ger ett T90 % ungefdr lika med 20 tidssteg for a = 0.1. Ett stdrre o ger snabbare
anpassning till nuvarande utsignal, med riskerar att ge for snabba anpassningar for
fordndringar 1 klassningen. o dr for denna applikation vald for att ge ett intuitivt korrekt
utseende for klassning dver tiden.

I Figur 9 respektive Figur 10 visas resultaten fore och efter temporal filtrering for en verklig
korning med optimerad klassificerare och filter. Klassificeringsmodellen inkluderar hir den
”okénda klassen”, vilket gor att sannolikheterna for fler &n en klass ligger néra 1. I utsignalen
frén klassificeraren ligger sannolikheterna for klasserna ”Lastmaskin” och ”T72” initialt néra
1, och 6vriga klasser har 1&g sannolikhet.

Tittar man i detalj pd klassningarna klassas dock mer @n 95 % av observationerna till den
korrekta klassen T72 (med maximum probability klassning), dven om lastmaskinen ligger
hogt storre delen av tiden.

For filtrerade signalen pekar utsignalen initialt pd nagon av de tvd mest troliga klasserna.
Efter en viss tid, nér tillricklig information kommit in blir klassningen tydlig for klass T72.
Filtreringen medfor alltsa en sdkrare och tydligare klassificering. Dessutom blir utsignalen
efter filtrering mer léttolkad, och littare att observera.

Nackdelen med filtreringen ar att en tidsfordrojning introduceras i storleksordningen 10
sekunder. Tidsfordrojningen bestdms av samplingshastigheten och a. Notera att denna
fordrojning minskas med en hogre samplingshastighet.
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Figur 9. Klassificering under en kérning med T72 for nod 3
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Figur 10. Klassificering under en kérning med T72, efter temporal filtrering.

2.3.9 Fusion mellan noder

Fragestillningar:
1. Hur ska fusion mellan noder utformas for bista resultat?
2. Klarar nétverket av att klassificera hela korningar korrekt?

Dessa aspekter har inte undersdkts i denna studie, utan kommer att belysas vid
implementeringen/testningen av demonstratorn. Alla resultat tyder dock pa att en Bayes-
baserad sammanvigning av signifikanta sensorer kommer att 16sa uppgiften tillfredstillande.
Detta motiveras framforallt med att de individuella sensorerna klarar klassificeringsuppgiften
med hog prestanda, vilket innebér att en sammanvégd fusion kommer att bete sig minst lika
bra.

2.3.10 Validering med tidigare genomférda matningar

Fragestillningar:
1. Kan den framtagna modellen nyttjas for mitningar gjorda vid ett annat tillfzlle?

For att undersoka fragestdllningen ovan, nyttjades den tidigare beskrivna optimerade Bayes
klassificeraren. Data insamlade vid ett tidigare tillfdlle (juni 2003) anvénds i valideringen. Tre
mikrofonnoder anvinder (3, 8, 10). Tre olika fordon ingick i denna maétserie (BTR70, T72,
Trettonbil), och métningar gjordes vid ett antal passager vid olika hastigheter. Data in till
klassificeraren var likviardiga med tidigare beskrivna data, sa data bor vara jaimforbara.

Resultaten frén alla relevanta korningar i valideringen visas i Tabell 8. Resultaten tyder pa en
betydande skillnad mellan mittillfdllena. De tvd fordon som ingick i bada mitserierna,
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BTR70 och T72, klassificeras inte alls lika bra som for den tidigare undersdkta métserien. For
BTR70 ligger den korrekta klassificeringsgraden pd 53 % och for T72 ligger den pa 21 %,
vilket ska jimforas med 90 % som var resultaten for den andra métserien.

Undersoks enskilda korningar &r tendensen liknande. For en BTR70 korning (Figur 11)
dominerar initialt “okénd klass”, och under senare skede finns en period en korrekt
klassificering. For T72 (Figur 12) klassas kdrningen initialt som ett flertal olika fordon,
déribland T72. Notera att dessa endast &r exempel, och andra monster &r synliga for andra
korningar.

Slutsatsen av detta dr att sensorsignalerna vid de tva mattillféllena skiljer sig at vésentligen,
vilket omojliggér en korrekt klassificering. Dessa skillnader kan bero pa ett flertal olika
faktorer, t.ex. sensorerna, placering, omgivning, véder, fordon,... Dessa orsaker har inte
analyserats vidare. Konstaterandet méste dock vara att robustheten i de framtagna metoderna
inte r tillrdckligt stor. Den stora forbéattringen i robusthet kan troligtvis goras genom att ta
fram robustare sérdrag som pa ett tydligare sitt beror pa skillnader mellan klasser, och inte
beror i sé stor utstrickning pad omgivning, fordonsidentitet, mitbetingelser etc.

TR20 | Lastmaskin | BTR70 MTLB401 | PBV501 | T72 Okéand
BTR70 17% | 3% 53 % 0 % 9 % 4% 13 %
T72 29% | 2% 23 % 0 % 7% 21 % 18 %
Trettonbil | 54 % | 35% 0 % 0 % 0 % 5% 6 %

Tabell 8. Prediktionsresultat for méitningar gjorda i Kvarn under juni 2003. Kolumner motsvarar andel
predikterad/klass och rader motsvarar den verkliga identiteten for fordonen.
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Figur 11. Klassificering av BTR70 kérning 20 bro, gjord i juni 2003.
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Figur 12. Klassificering av T72 kérning 20 bom, gjord i juni 2003.

29



FOI-R--1284--SE

2.4 Slutsatser for klassificering

*  For mikrofoner kan en modell framtagen for en nod anvindas for klassning for dvriga
noder av samma typ. En klassifikationsnoggrannhet pa 90 % &r mojlig att uppné bade
for 2- och 6-klass problemen.

* Geofonerna har ett tveksamt vérde for klassificeringen av fordon.

* De flesta kdrningar (>90 %) klassas kumulativt korrekt om hela kdrningen studeras.

* FFT koefficienter + PCA dimensionsreducering ger en bittre klassificerare 4n AR
koefficienter.

* De resulterande klassificeringsmodellerna blir dock relativt komplexa/svara att tolka
och kan dérmed brista i robusthet. For ett stdrre antal klasser/storre variation inom
klasserna &r det tveksamt om den beskrivna algoritmen kommer att fungera vil.

3 Riktningsbestamning

For att skatta riktningen till ett stridsfordon som kor i eller i nirheten av det utplacerade
marksensornitet anvinder vi en korrelationsmetod tillsammans med antagande om plana
vagor®. Nitverket bestar av fem mikrofonnoder och fem geofonnoder. I varje sensornod finns
tre sensorer (mikrofoner eller geofoner) placerade (med 120 graders mellanrum) sé att de
bildar en cirkulér array, se Figur 13.

Source

Figur 13. En cirkulér array med tre sensorer s1, s2 och s3 som ir placerade med 120 graders mellanrum.
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For att skatta infallsvinkeln ¢ berdknar vi forst korskorrelationen mellan de uppméta
signalerna i sensor s och s; enligt

Cij(kij):ﬁzxi (mx;(n—k)

dir N é&r fonsterlingden och x(n) ar den uppmétta signalen i sensor s. For att minska

effekten av tillfélliga storningar i signalerna medianfiltreras de berdknade korskorrelationerna.
Sedan soker vi de tidsforskjutningar k;; som maximerar C; (k) d4 dessa ger skillnaden i

ankomsttid for respektive sensorpar. Det sensorpar som har den minsta skillnaden i
ankomsttid anvénds vidare for att skatta riktningen till kéllan. Antag till exempel att den
minsta skillnaden i ankomsttid hittas mellan signalerna uppméita av sensor s, och s;.

Riktningen till kdllan 9 ges da av

) cky, T
@ =arcsin| —————
2r COS(7Z‘ / 6)

dér cér utbredningshastigheten och T 4r samplingsintervallet. Metoden finns mer i detalj
beskriven i 2.

Béringar har beréknats (med den beskrivna metod) for alla inspelningar som gjordes vid
faltforsoket i Kvarn i oktober 2003". Samplingsfrekvensen 44 kHz anvéndes vid insamling av
radata. For riktningsberdkningar har radata sedan lagpassfiltrerats och nedsamplats till 12kHz.
Signalerna delas dérefter upp i observationsfonster av lingden 1 sekund som flyttas med 1
sekund at gangen (det vill séga ej 6verlappande fonster). Baringar berdknas slutligen for varje
sadant observationsfonster vilket betyder att en barring per sekunden och nod skattas.

Figur 14 visar skattade baringar for alla noder for en inspelning av en BTR70 som kérde med
cirka 35 km/h (16pan BTR70 35 bom) ldngs den grusvdg som gick genom sensornétverket. |
figuren har olika energinivder markerats med farg, i det rodmarkerade omradet &r
signalenergin minst fem procent av den maximala energin respektive minst en procent i det
gronmarkerade omradet. De flesta noderna ger rimliga baringar inom fem procents intervallet,
och visa noder fungerar tillfredstéllande under hela passagen. Nod fyra och sju (bada ar
geofonnoder) fungerar daligt under hela passagen, vilket ocksd visar sig vara fallet for de
flesta korningarna. Béringar fran dessa noder nyttjas foljaktligen inte till malsparsberdkningar.
Nod sju fungerar daligt pd grund av for lagt SNR, vilket man kan se i Figur 14 (signalenergin
faller aldrig under fem procents nivén). Det &r svarare att forklara varfor nod fyra fungerar
daligt, men troligtvis beror det pé varierande markforhallanden for de tre geofonerna i noden.

Sammanfattningsvis sd fungerar riktningsbestdmning bra for de flesta passagerna med bade
mikrofoner och geofoner. Mikrofonerna ger dock nagot stabilare resultat och ar ofta enklare
att placera ut i terrdngen.
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Figur 14 Skattade baringar for en passage av en BTR70 som korde med cirka 35 km/h pa den grusvég som gick
genom sensornitverket. Geofoner var placerade i nod 1,2,4,7,9 och mikrofoner var placercerade i nod 3,5,6,8
och 10.

4 Malsparsberakningar

4.1 Foljefilter

Observationerna fran varje sensornod kénnetecknas av en mycket utdragen osédkerhetsellips
med liten utstridckning i sida (béringsled) och stor utstrickning i avstand. Tvéa olika foljefilter
studerades, bada baserade pa Kalmanfilter. 1. Informationsfilter. Alla noder kor var sitt filter
och utbyter information (tillstdndsvektor och inversen av kovarians), som enkelt adderas till
en total information vilket ger stor redundans till priset av relativt stor datadverforing. Har
testats och funnits fungera vil. 2. Standard Kalmanfilter. Alla baringar kommuniceras till
en “agent” som ensam svarar for f6ljningen. Relativt liten datadverforing men risk for kollaps
om agenten fallerar. Algoritmen dr lanad frén internet (ett paket sammanstilld av Kevin
Murphy). Har testats med en variant dédr ’samtidiga” observationer viks ihop m.a.p. ldge och
kovarians och fungerar bra. Nagot mindre bra resultat fis om observationerna istillet liggs
efter varandra. Forvintat problem med dynamiken pga mix av observationer vil étskilda i
tiden och niistan samtidiga observationer. Aterstdende avvikelse (medeltal) frn viigen orsakas
troligen av naturliga stérningar i signalvéigarnas utbredningsriktningar.
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4.1.1 Multi Sensor Fusion

Med datafusion menas en process som kombinerar data och kunskap fran olika kallor med
syfte att maximera nyttoinnehdllet i data, som kan vara osékra, ofullstindiga eller
motsdgelsefulla. Ofta arbetar sensorerna pa kompletterande sétt med radata i olika format
- 1 vart fall alstrade fran mikrofoner och geofoner. Datafusion innefattar flera samverkande
moment som delvis dverlappar varandra. Upptickt och (del)klassificering gors vanligen
av enskilda sensorer vid olika tidpunkter. Hér &r associering (ser sensorerna samma mal?)
en viktig hérnsten for en lyckad fusion av sensordata. Associeringen beror bade pa hur vil
malet lokaliseras (sparas) av sensorerna och den &tfoljande klassificeringen. Givet dessa
betingelser handlar slutstadiet om en forfining av de tidigare stegen. Den gemensamma
informationen fusioneras hér till en béttre bild av ldge och identifiering av malet.

4.1.2 Informationsfilter

Ett decentraliserat datafusionssystem bestar av ett ndtverk av sensornoder med var sin
processorkapacitet. I ett sédant system sker datafusion lokalt vid varje nod baserat pa egna
observationer samt oversind information fran niarbeldgna noder. (I ett distribuerat system
“hoppar” information frn nod till nod via en agent.) Ingen sensornod har global kunskap
om vare sig nétverkets topologi eller kommunikationsvigar. Allt som rdknas ryms i en
relativt liten omgivning. Ett system byggt pé sa sétt kan fritt skalas till andra storlekar, &r
ej sarbart for mindre forluster av enstaka noder (redundans), samt &r létt att uppdatera

modulért. I det foljande ges grundekvationerna for ett Kalmanfilter i decentraliserad form
18,19, 20

Lat

X(K) ettt tillstandsvektor med tidsindex k
Z = {Z(l),...,Z(k)} .................................................................. en sekvens observationer
X(i | )=E {X(i)‘Zi } ........................... estimatet av tillstandsvektorn givet observationer
P | j)=E {(X(i) —X(i | ] ))(x(i) —X(i | j))T ‘Zj } ................................ estimatets kovarians

Informationsformen av Kalmanfiltret fis genom att skriva om tillstdndsvektorns estimat
och kovarians i tva nya variabler

CUNELEAINAN

Y(i |j) =P |j).

Observationerna antas f6lja modellen

z,(k) =H,(k)x(k)+ v;(k), i=1,...,Nsensorer,
E{VVT (D)} =R,

med matriserna
H, (K) = (transform tillstdndsvektor - observation),

v, (K) = (métbrus),
R(K) = (kovarians).

Informationen associerad med en observation kan da skrivas pa formen
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i,(k) = HT (R (K)z,(K),
1,(k) = H (R ()H, (k).

Med dessa definitioner uppdateras estimat och kovarians enligt

§kk) =gk[k=1)+ 3 i (K),

Y (K[K) = Y(k|k—1)+ i 1.(K).

Uppenbarligen sker uppdateringen i termer med dimensionen av tillstindsvektorer, till
skillnad fran ett standard Kalman filter som uppdateras i termer med dimensionen av
observationer. Det ar sparagentens ansvar att hélla informationsutbytet via ij och I; vid ett
minimum, samtidigt som spérestimatet dnda foljer mélet. Vinsten med informationsfilter
framstdr vid multisensorproblem dir uppdateringen sker genom en summa av
okorrelerade termer i; respektive I, vilket inte dr mojligt med ett Kalmanfilter i
standardform.

Prediktionen av information gors enligt (sensorindex i undertryckt for enkelhets skull)
Y(klk—1) = L(k[k-1y(k—-1k-1),

Y(k[k=1)=[F()Y ' (k=1k=DF" (k) + G(K)QK)G" (K) ]
med matriserna

L(klk=1)=Y(k[k-=DF(K)Y ' (k-1]k-1),

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

Q(k) = (processbrus),

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

-1
s

Med restriktionen om ett nédtverk i tvd dimensioner (x-y planet) ges i det f6ljande exempel
pa strukturen av grundliggande matriser i Kalmanfiltret, dir T = tidsintervall for
uppdatering, q = (liten) faktor, a’ = varians i baringens riktning och b* = varians tvirs
biring. Vid behov (avstdndsmatt) beriknas estimatets kovarians ur P =Y.

1 T 0 O T 0

01 0 O 0 1 0 00 ?
F- o N RS A NTE RO

00 1T 0 q 0o T 0010 0 b

0 0 0 1 0 T

Spérstart gors med “tum-regel” parametervirden for métbrus och processbrus, samt
information och kovariansmatris for tillstdndsvektorn. Speciellt giller fore forsta giltiga
observation att informationsvektorn sitts till noll, tillstdndsestimatet flaggas som obestdmt
och kovariansen startar som en diagonalmatris med mycket sma elementvéirden (liten
information). Ett nytt mal observeras normalt forst av en sensor i utkanten av nétverket.
Osikerhetsomradet for observationen, definierad av en medroterande R-matris, markeras
av en mycket utstrickt ellips i béringens riktning. Det forsta ldgesestimatet laggs i
centrum av denna ellips. Atféljande observationer frin samma sensor adderar ytterligare
information med tendens att artificiellt ”dra” malsparet mot sensorn. Efter hand bidrar
andra sensorer med oberoende béringar som kan forbéttra sparfoljningen. En viktig punkt
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ar hér associationen observation - mal. Normalt sldpps (“gating”) giltiga observationer in
genom ett storsta tillitna fonster definierad av ett normaliserat avstindsmatt,

(z-%)"P,'(z-%) < maxgate, dir P dr en delmatris av kovariansmatrisen P,

innehallande endast ldgesdelen. Narliggande mal kan dock stora tolkningen av detta matt.
Givet sannolikhet for att visst mal observerats av samma sensorer (ID-fusion) utesluts vid
summeringen av ij och Ij termer som inte ligger inom gransen for avstdndsmattet. Detta
har gjorts med framgéng i ett simulerat scenario, diskuterat i avsnittet Modellscenario.

4.1.3 Malsparsberakningar utifrdn experimentella data

Béringar har berdknats fran experimentella data (enligt tidigare avsnitt). Med hjalp av dessa
biringar samt kdnnedom om nodernas positioner har malspar estimerats med hjilp av
Kalmanfilter i savél informationsform som standardform.

Utvardering av Kalmanfilter i informationsform

Detta informationsfilter arbetar med data frén var och en av sensornoderna i form av
baringar med mycket stor osdkerhet i malavstdnd. Denna lokala information, som ej
behover vara samtidig fran 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 smé skillnader i sparestimat. Inledningsvis har experimenten bara gjorts
med ett fordon i taget.

Figur 15 visar estimerat spadr med tillhérande kovariansellipser (observera att
kovarianserna pga mitosdkerheten dr mycket storre) av BTR70 observerade fran 8
stationer med 5 mikrofonnoder och 3 geofonnoder (2 geofonnoder med misstdankta data
rostades bort). Totala viaglangden dr omkring 450 m. Notera att noderna placerats relativt
langt fran végen for att kunna folja malet en ldngre stracka, inte nddvéndigtvis pa vagen.
(Ett tdnkbart alternativ dr att observera passagen fran olika fordon vid bestimda
kontrollpunkter med huvudsyfte att klassificera méltyper. Detta forutsitter att fordonen
inte kan ta en annan vig.) Spérestimat med Kalmar filter i informationsform baseras
enbart pé biringar som tillhér fem procent energiniva (rédmarkerat i Figur 14). Avvikelse
frdn den sanna végen (streckad linje) beror huvudsakligen pé tre faktorer: 1) bias i
nodernas ldgen och orientering, 2) avvikande baringar orsakade av naturliga storningar, 3)
forsummade tidsfordrojningar i signalvidgarna. En del skarpa mandvrer i sparestimaten
kan antagligen ocksé forklaras av ovan nimnda orsaker. Mérk att kovariansellipserna inte
tacker vigbanan, vilket kan bero pa tvd faktorer: a) de aktuella kovarianserna ticker inte
hela osédkerheten 1 tillstdndsvektorn, b) aterstar bias 1 observationerna (fel i
nodpositionerna, storningar i vagutbredning; jimfor Figur 16 med betydligt storre
kovariansellipser resulterande fran standard Kalman). Berdknat pa kortaste medelavstand
frén vigen blir RMS felen i ldge 5 m. Felet i fart, relativt en medelfart berdknad fran
tiderna for passagen vid tva lasertriggar L1 och L2, ér ca 1,8 m/s (7 km/h).
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BTR70 35 bom - Information filter

Figur 15. BTR70 35 bom korande med medelfart 35 km/h pé en grusvig (streckad linje) med start uppifrén
hoger. Spérestimatet med tillhdrande kovariansellipser baserat pa Kalmanfilter i informationsformat, ett for varje
nod. Mikrofonnoder (mic) och geofonnoder (geo) markeras med cirklar. Observationerna baseras pa
medianfiltrerade baringar berdknade for varje sekund.

Utvardering av Kalmanfilter i standardform

I ett distribuerat system med liten bandbredd i kommunikationsvdgarna maste man falla
tillbaka pa en enklare nétverksmodell. En losning dr ett enda agentstyrt Kalmanfilter i
standardform som anropar bédringar frdn nérliggande noder allteftersom malet avlyssnas.
Ekvationerna for Kalmanfiltret i standardform liknar de for informationsfiltret med den
skillnaden att uppdatering sker pa originalformen av tillstandsestimatet X och dess kovarians
P. Figur 16 visar spérestimat gjorda med Kalmanfilter i standardform gjord med en
modifierad algoritm tagen fran 21 Filtret uppdaterar alla observationer tagna i sekvens med
prediktion endast vid riktiga tidshopp (1-sekunds métperiod; ett ocksa provat alternativ var att
viga ihop alla ndstan samtidiga observationer med sina kovarianser till en gemensam
observation). Béringarna dr medianfiltrerade efter ett forsta urval pad 5% energiniva eller

hogre. Aven hir har observationerna gallrats m.a.p. villkoret (z—X)" P;l(z—)A() < maxgate

(hér = 18), vilket kan ha exkluderat ett antal extrema béringar som degraderar spérkvaliteten.
Spéarstart dr alltid en vansklig historia men dérefter skoter sig estimaten bra, i synnerhet
omfattas vdgen helt i mittsektionen av kovariansellipserna baserade péa sekventiella
observationer.
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BTR70 35 bom - Standard Kalman
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Figur 16. BTR70 35 bom korande med medelfart 35 km/h pé en grusvig (streckad linje) med start uppifran
hoger. Spérestimatet med tillhdrande kovariansellipser baserat pa ett Kalmanfilter i standard format.
Mikrofonnoder (mic) och geofonnoder (geo) markeras med cirklar. Observationerna (grona stjérnor) dr centrum
pa osékerhetsellipser for positioner baserade pd medianfiltrerade béringar beriknade for varje sekund. Axlarnas
koordinater dr omréknade till enklare tal s att vagen startar vid (50, 50) i vénstra nedre hornet.

4.1.4 Jamforelse mellan sparestimat baserat pa tva olika Kalmanfilter

Bilderna i1 Figur 17 visar pa varandra liggande sparestimat baserade pa informationsfilter
och standard Kalman. Béringarna dr medianfiltrerade efter forsta urval pd 5% energiniva
eller hogre. Atminstone ett fall frin varje fordonstyp BTR70, Lastvagn, MTLB401,
PBV501, T72 och TR20 har inkluderats. Exempel fran bade “bom” och ”’bro” fall visas sa
langt sparestimaten ser vettiga ut. Kovariansellipserna utelimnas for att inte grota till
bilden mer dn nodvéndigt. For det mesta f6ljs sparestimaten frdn informationsfilter och
standard Kalman at vil. Informationsfiltret ger ofta en mjukare gdng, men hoppar ut desto
mer ndr nagot gar snett. For tydlighets skull har endast estimatet baserat pa
informationsfiltret till nod 1 ritats ut (vid obegrinsad bandvidd kan alla noder med tiden fa
samma information; i praktiken maste informationen portioneras ut dér den behovs mest,
dartill med viss eftersldpning). Standardfiltret startar ndgot senare i “bro”-fallen, vilket
kan bero pa att tekniken for sparstart hir &r annan 4n for informationsfiltret.
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Figur 17. Jamforelse mellan sparestimat baserade pa informationsfilter (r6d smal kurva) och standard Kalman
(gron tjock kurva). Védgen (sanna banan) &r streckad i svart, noderna markeras med bl cirklar. I allmédnhet
inkluderas noder nr 1, 2, 3, 5, 6, 8, 9, 10, ibland med undantag for nod 2 och 9 for att inte forstdra sparet.
Enstaka bla streck fran en nod vid slutet av sparningen markerar en sista baringsriktning.

4.2 Modellscenario

For att simulera effekten av ett tradlost nédtverk studerades rorliga mal 1 ett
modellscenario. 1 det foljande ges ett konstruerat fall med tvd fordon pa nira
kollisionskurs. Figur 18 visar ett exempel pa tva scener med 40 akustiska noder (o) som
vid olika tidpunkter uppfangar ljud fran tva olika fordon (réda och bl spar). Punkterna
markerar skdrningar mellan baringar fran mikrofoner med nistan samtidiga métningar.
Huvudparten av dessa skdrningar ligger pa den sanna végen. For att halla detaljrikedomen
nere har sparestimat fran endast 5 sensorer markerats. Vénster bild fokuserar pa
korsningen dér associationen av mal - observationer gar helt fel for det frdn vénster
kommande maélet. Position och hastighet ensamma riacker hir inte for att skilja mellan de
tva malen. Losningen pad detta problem blev att fusionera sparfoljarens kinematiska
information med klassificerarens ID-typ. En betydligt battre situation uppstar nir 75% av
maélen klassificeras korrekt, t.ex. grundat pa majoritetsbeslut fran tillforlitliga sensornoder.
I detta fall sammanfaller huvuddelen av sparestimaten for bdda malen praktiskt taget med
den sanna vdgen. Tva roda spar avviker visserligen strax efter korsningen men atertar
senare rétt kurs med hjdlp av battre information frdn majoriteten av sensorer. Som véntat
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uppfor sig sparfoljaren nést intill perfekt nér badda malen klassificeras utan fel. I
verkligheten uppstar komplikationer p.g.a. ljudets relativt 1aga fortplantningshastighet och
dopplerskift fran en rorlig ljudkélla. Dessa fragor kommer att tas upp vid fortsatta studier
av [AM under 2004.
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Figur 18. Vanster bild. Simulerat scenario med tva mél pa kollisionskurs. Sammanlagt 40 akustiska noder (o)
observerar malen inom ett maximalt avstand pa 100 m. Bilden visar estimerade spar (rod: start fran vénster, bla:
start frn topp) enligt 5 av dessa sensorer. Punkterna markerar skdrningar mellan béringar frdn mikrofoner med
samhdriga métningar. Malen associeras med hjélp av position och hastighet. ID-klassificering ger endast 50%
korrekta mal, d.v.s. slumpen avgor. Hoger bild. ID-klassificering med 75% korrekta mal.

5 Slutsatser

I den hér rapporten har de signalbehandlingsmetoder som kommer att anvindas vid den
demonstration som skall halla inom ITAM projektet i november 2004 presenterats. Det &r
metoder for att kunna klassificera, riktningsbestimma samt positionera stridsfordon som kor i
eller i ndrheten av ett sensornitverk. Dessa metoder har utvirderats med data ifrén ett
faltforsok som genomfordes i Kvarn i oktober 2003. Vid faltforsoket samlades data in fran
sex olika fordonstyper (tre bandfordon och tre hjulfordon) som kérde genom nétverket med
olika fart och fardriktning. Inspelningarna gjordes med mikrofoner och geofoner.

For klassificeringséndamal har tva metoder studerats; en som baserar sig pA AR-modeller och
en baserad pd FFT analys. Efter dimensionsreducering med hjilp av PCA har vi funnit att
FFT metoden fungerar bist oavsett sensortyp. For mikrofonerna kan en klassificerare
framtagen fran en nod anvéndas for klassificering i 6vriga mikrofonnoder. For geofonerna ar
detta inte mojligt, vilket gor att data fran geofonerna inte &r sérskilt anvéndbar for
klassificeringsindamal. De resulterande klassificeringsmodellerna blir dock relativt
komplexa/svartolkade och kan dédrmed brista i robusthet. For storre antal klasser eller da det
ar storre variation inom klasserna dr det darfor osdkert om den foreslagna algoritmen kommer
att fungera vél. Det dr darfor onskvirt att hitta andra sérdrag som béttre fangar upp skillnader
mellan de olika fordonen.

For att skatta riktningen till ett stridsfordon har vi anvint en korrelationsmetod tillsammans
med antagande om plana vigor. Mikrofonnoderna fungerar bra, dvs. metoden ger stabila och
rimliga riktningar for storre delen av inspelningarna. Tre av fem geofonnoder ger ocksa
rimliga riktningar. Att tva geofonnoder inte fungerar beror pa att signalnivan var for lag i den
ena noden och i den andra &r det troligen varierande koppling till marken som orsakar
problemen.
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Malsparsberdkningar har gjorts utifran de skattade béringarna med hjélp av Kalmanfilter i
bade standardform som informationsform. Bada metoderna fungerar mycket bra och
likvérdigt pa de allra flesta inspelningarna. Kalmanfiltret i standardform har dock fordelen att
det krdver betydligt mindre datadverforing mellan noderna i nitverket, varfor det dr denna
metod som kommer att anvidndas vid demonstrationen.

Sammanfattningsvis sa dr resultaten som presenterats mycket positiva. Vi har metoder som ar
testade pa verklig data som fungerar vil for klassificering, riktningsbestimning samt
malsparsberdkningar. Det dr dock 6nskvirt att hitta andra sdrdrag till klassificeringen sé att
denna kan goras robustare for fordndringar i milj6 eller signaturer.
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