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3 Objektmodeller och animering av 
människor 

Vid värdering av sensorsystem med simuleringsbaserade metoder är det myck-
et viktigt att modellerna för såväl bakgrund som objekt är av hög kvalité. Om-
fattande arbete har utförts för att vidareutveckla ett 3D-modellbibliotek med 
olika objekt och människor, som sedan kan används för att beräkna realistiska 
signaturer i olika scenarier. 

3.1 Objektmodeller med visuell textur  

För scenariot som användes under året behövdes många olika objektmodeller. 
Några av de tillgängliga modellerna visas i figur 7, [6]. Arbetet med dessa mo-
deller har i huvudsak bestått i att manuellt skala om dessa modeller och se till 
så att deras koordinatsystem är korrekt orienterat. 

 

 

Figur 13. Exempel på några tillgängliga objektmodeller med visuell textur. 
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hämtas från RadThermIR. RadThermIR som har beskrivits i avsnitt 3.2 kan 
utföra termofysikaliska beräkningar i tre dimensioner. SE-WB-EO har använts 
för att simulera IR-scener i Norrköpingsmodellen. I figur 27 har en LWIR-
sensor simulerats. 

 

Figur 27. Simulerad IR-scen i Norrköping. Sensoreffekter är applicerade på 
bilden till höger. 

I SIMSENS-projektet har CameoSim använts för att simulera IR-data i olika 
väderfall. CameoSim är ett kommersiellt program som är framtaget av Insys 
Ltd i England (numera en del av Lockheed Martin UK) och har använts på FOI 
sedan 2003. CameoSim kan simulera sensorer inom det optiska våglängdsban-
det 0.4-14 μm. CameoSim är lämpligt för simuleringar av relativt stora 
scenarier, med stora terrängavsnitt där man kan placera in olika objekt. 
Scenarierna kan vara både statiska och dynamiska, där objektens egenskaper 
och position kan varieras under en simulering. I CameoSim finns fysikaliskt 
baserade modeller för väder, termodynamik för beräkning av fysikalisk yttem-
peratur, avancerade renderingsalgoritmer för modellering av spridning, trans-
mission, reflektans och absorption av ljus. 

I de följande figurerna visas simuleringar med CameoSim där fyra fordon står 
på ett gräsfält för väderfallen vackert väder, moln och regn. Stridsfordonen i 
scenen är av typ MTLB och dessa har stått stilla en längre tid så inga inre vär-
mekällor bidrar till signaturen. En mer detaljerad beskrivning av scenarier och 
vädersimuleringar med CameoSim finns i [11]. Vid simuleringarna av sensor-
data i olika väderfall har CameoSim använt atmosfärsfiler som har beräknats 
med MODTRAN (MODerate resolution TRANsmission) [12]. 

I figur 28 visas en visuell bild och tre IR-bilder som är simulerade för väderfal-
len vackert väder, moln och regn. Sensordata är simulerat för ett avstånd av 
850 m och med en depressionsvinkel på 14 grader. FOV för sensorerna är 5 × 
3.8 grader och IR-bilderna är simulerade för en våglängd på 3 - 5 μm. På långt 
avstånd till målet är dämpningen mycket stor i dåligt väder, vilket göra att må-
len knappt kan upptäckas. 
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Figur 28. En visuell bild och tre IR-bilder genererade för några olika väder-
fall. De översta bilderna är genererade i vackert väder; bilden nere till vänster 
är genererad för ett molnscenario och bilden nere till höger är genererad för 
ett regnscenario.     

Modellerna som används i SE-WB-EO, CameoSim och MODTRAN kan nu-
mera ses som noggranna och är inte gränssättande för hur noga man kan beräk-
na transmissionen i ett specifikt fall. En begränsning är dock att egenskaperna 
för materialen som finns i programmens materialdatabas endast är giltiga för 
några väderfall. Här kommer betydande arbetsinsatser att behövas för att utöka 
materialdatabasen med fler material som är uppmätta under olika väderförhål-
landen. Detta gäller speciellt vid regn då en våt yta får helt andra egenskaper än 
en motsvarande torr yta. En annan osäkerhet vid vädersimuleringar är att man 
inte har en noggrann kännedom om transmissionen utmed utbredningssträckan 
(regncellers exakta utsträckning, intensitetsvariationer hos nederbörden, kom-
plicerad dynamik som leder till inhomogeniteter etc.). Beräkningarna ger där-
för oftast typiska värden, snarare än att vara giltiga för specifika fall. 

4.3 Laser 

Lasersimulatorn som har använts i projektet har vidareutvecklats av bl.a. FoT-
projekten Måligenkänning med högupplösande 3D-avbildande laserradar och 
SIMSENS. Senaste året har prestandan och flexibiliteten med lasermodellen 
förbättrats, främst genom en efterbehandling av data som ger globalt refererade 
mätresultat, exempelvis i form av 3D-koordinater inklusive intensitetsvärden. 
Detta gör resultat från simuleringar av dynamiska förlopp möjliga att fusionera, 
såväl om sensorn rört sig såsom om målet har rört sig.  
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spridning från regn utmed hela sträckan tillagt mellan mål och sensor. Bilden 
till vänster visar regnintensitet 5 mm/tim och bilden till höger intensitet 10 
mm/tim. För regnfallen fås en måttlig försämring av radarbilden i form av 
minskad kontrast. Den nedersta bilden har snöfall med ekvivalent regnintensi-
tet 1 mm/tim pålagts utmed hela vägsträckan från radarn till målområdet; nå-
gon molninverkan har inte antagits längs denna sträcka. På detta korta avstånd 
ger snöfallet endast mycket svag försämring av SAR-bilden. En mer detaljerad 
beskrivning av vädersimuleringar med SE-WB-RF finns i [11]. 

En sammanfattande kommentar rörande väderpåverkan enligt dessa simule-
ringar är att på de relativt korta avstånd som studerats, är inverkan måttlig på 
en SAR-sensor för frekvensen 35 GHz. En grov tumregel för storleksförhållan-
dena hos utbredningsförlusterna i atmosfären för radarvågen är i minskande 
storleksordning: smältande snö, regn, moln och dimma, samt slutligen torr snö.  

Modellerna kan numera ses som noggranna och är inte gränssättande för hur 
noga man kan beräkna utbredningsförlusterna i ett specifikt fall. Osäkerheten 
bestäms oftast till övervägande delen av att man inte har en noggrann känne-
dom av atmosfärens tillstånd utmed utbredningssträckan (t.ex. regncellers ex-
akta utsträckning, intensitetsvariationer hos nederbörden och komplicerad dy-
namik som leder till inhomogeniteter). Beräkningarna ger därför oftast typiska 
värden, snarare än att vara giltiga för specifika fall. 
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Då UAV-systemet får information om fordonets modell och färg kan den an-
vända sig av cad-modeller i ett målbibliotek för att träna sina algoritmer för att 
sedan kunna leta efter liknande fordon. CAD-modeller för de misstänkta fordo-
nen visas i figur 37. 

 

Figur 37. CAD-modeller för de misstänkta fordonen. 

Då UAV-systemet närmar sig målområdet börjar det att detektera, målfölja och 
återigenkänna alla fordon i området, vilket visas i figur 38. 

 

Figur 38. Simulerad visuell bild över det aktuella målområdet för den visuella 
sensorn. 

Förmågan till detektion, målföljning och återigenkänning med den visuella 
sensorn kommer att redovisas i de följande avsnitten. Några data för den visu-
ella sensorn och UAV-systemet visas i tabell 2. 
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Tabell 2. Några data för den visuella sensorn och UAV-systemet.  

Hastighet  

Flyghöjd  

FOV 

Upplösning  

FPS 

Våglängd 

40 m/s - 144 km/h 

600 meter 

10×10 grader 

1000×1000 pixlar 

25 Hz 

0.4-0.7µm 

 

5.2.1 Detektion 

En detektor har tagits fram för att hitta fordon i de visuella bilderna. Detektorn 
som använts är baserad på algoritmer som utvecklas i projektet Autonom spa-
ning och mer information om detaljerna finns i referensrapporterna [19]. Trä-
ningen av algoritmen har utförts med hjälp av syntetiska data som genererats 
med SceneServer och Norrköpingsmodellen. 

Tre olika 3D-bilmodeller, Volvo V70, Toyota Rav4 och BMW E36 har an-
vänts, och dessa har färglagts med olika lackfärg för att få med en sådan varia-
tion. För alla kombinationer av bilar och färg så har bilder genererats då model-
len placerats ut i Norrköpingsmodellen. Bilarna placerades mestadels på vägar 
men även på parkeringsplatser, gräsytor och liknande. Bilder har genererats för 
alla infallsvinklar och orientering för bilarna. För varje vy har bilen placerats 
på 5 olika platser för att få variation på backgrunden. Ljussättningen har varie-
rats slumpmässigt för att inte detektorn ska tränas mot en viss ljusriktning. 

Detektorn är uppdelad i en hierarki av kaskader där den första kaskaden är trä-
nad för alla bilar och vyintervall, och använder bara rektangelsärdrag [20]. Den 
är dock ganska dålig på att förkasta bakgrunder. Den kan dock ta bort en stor 
del av bakgrundsbilderna, vilket underlättar för de följande kaskaderna. Efter 
den första kaskaden är detektorn uppdelad i 8 kaskader som är specialiserade 
på en viss del av vyintervallet, vilket gör dem mycket bättre på att separera mål 
från bakgrund.  

Den första detektorn använder bakgrundsdata från Norrköpings-modellen utan 
skuggor. I de 8 vyspecifika kaskaderna används först rektangel-särdrag och 
senare i kaskaderna färgsärdrag baserade på SURF [21] (Speeded up Robust 
Features).  

Vi har skapat en ny detektor som använder data från en nyare Norrköpingsmo-
dell. Den har tränats för att klara skuggor och i den använder enbart MultiRect-
FeatureGrid särdrag. Det är ett nytt särdrag som vi har designat, vilket är en 
förenkling av SURF särdraget . Det är nästan lika potent som SURF när man 
använder det i en boosting-kaskad och går snabbare att beräkna. Den stora 
skillnaden gentemot SURF är att man delar upp beräkningen av de olika deri-
vatariktningarna i separata särdrag istället för att kombinera alla riktningar i ett 
och samma särdrag. 

I figur 39 visas ett exempel på resultat från den färdiga detektorn från 2010.  
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Figur 39. Detektioner med visuella data i Norrköpingsmodellen. 

Vi har studerat prestanda för de färgsärdrag som använts. För att kunna studera 
prestanda har en kaskad med 20 komponenter tränats fram för varje typ av sär-
drag. Separata kaskader har gjorts för fordon med alla typer av färger samt en 
där vi bara använder röd färg på fordonen. Dessa kaskader används sedan för 
att generera ROC-kurvor (Receiver Operating Characteristic). Se figur 40, där 
sannolikheten för detektion plottas mot sannolikhet för falsklarm. Ett vyinter-
vall på 45 grader (1/8 varv) används för att motsvara de djupaste delarna av 
hierarkin som använts i hela detektorn. Data som använts för träning är inte 
samma som används vid kurvgenereringen. 

De särdrag som används är de som vi kallar SURF, ColorSURF och YCbCr-
SURF. SURF jobbar endast på gråskalebilder, ColorSURF bygger på att varje 
pixel får 11 sannolikhetsvärden [22] som beskriver hur stor chans det är att den 
tillhör en viss färgklass. Dessa summeras sedan vektorvis i SURF regionerna (4 
i vårt fall) och konkateneras till särdragsvektorn. YCbCrSURF är en beräk-
ningsmässigt enklare variant av ColorSURF som konverterar varje pixel från 
RGB till YCbCr representation. På Y-kanalen appliceras ett vanligt SURF-
särdrag och på Cb och Cr kanalerna summeras pixelvärdena i SURF regionerna 
och konkateneras till särdragsvektorn. 
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Prestanda för de olika särdragen visas i figur 40. Resultaten visar att om flera 
olika färger används på bilarna så blir vinsten relativt liten då färgsärdrag an-
vänds, men om bara en färg används så ger det desto mer. I ett fortsatt arbete är 
det intressant att undersöka prestanda för en detektor där en hierarki tränas med 
separata detektorer för varje färg, på samma sätt som idag sker med vyintervall 
[19]. Sannolikt ger detta bättre resultat. 

 
Figur 40. ROC-kurvor för de olika särdragen och de olika träningsda-
ta/evalueringsdata som används. 

5.2.2 Målföljning 

Från detektionsalgoritmen kommer detektioner av mål (fordon) för varje bild. 
Målföljaren associerar dessa observationer över tiden och skapar målspår. Det-
ta ger möjlighet att prediktera målens individuella position och hastighet. 

Målföljaren som har använts i detta projekt är mycket generellt uppbyggd och 
för tillfället finns det moduler för Kalman-filtrering (extended och unscented) 
[23, 24, 25] och partikelfilter för tillståndsestimering [26, 27, 28, 29]. För 
association av observationer till spår finns två alternativ: GNN (global nearest 
neighbor) och JPDA (joint probabilistic data association) [30, 31, 32]. 

Figur 41 visar en bildsekvens från scenariot där fyra bilar färdas i en kolonn. 
En femte bil, det fordon som har målspårsidentitet 85 i de tre bilderna, står par-
kerad i det högra körfältet och måste därför köras om av bilarna i kolonnen. 
Multimålföljaren bibehåller identiteterna på fordonen med målspårsidentitet 85 
och 103 under omkörningen, vilket är ett exempel på lyckad tillståndsuppskatt-
ning samt lyckad association av observation till spår.  

I den andra bilden i sekvensen har ett nytt målspår med identitetsnummer 118 
uppstått på grund av bakgrundsklotter. Få detektioner genereras i närheten av 
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det nya målspåret, vilket innebär att dess poäng minskar över tiden. När spårets 
poäng blir för låg raderas det, vilket kan ses i den tredje bilden i sekvensen.  

 
Figur 41. Bildsekvens från simulerat scenario i Norrköping: fyra fordon färdas 
i kolonn och måste köra om den parkerade bilen som i bilderna indikeras av 
målspårsidentitet 85. 

I bildsekvensen i figur 41 saknas detektioner för det sista fordonet i kolonnen 
mellan den andra och den tredje bilden. Eftersom detektioner saknas minskas 
poängen även för detta spår och när den blivit för låg raderas målspåret. Då 
fordonet detekteras igen kommer således ett nytt målspår med ett nytt identi-
tetsnummer att uppstå, i det här fallet identitetsnummer 123. Detta är ett exem-
pel på när återigenkänningsmodulen (se nästa avsnitt) kan användas för att bi-
behålla identiteten på fordonet.  

Då ett mål inte detekteras under en tid kommer osäkerheten gällande dess till-
stånd att öka. I figur 42 visas en bildsekvens där ruttplaneraren använts. Under 
sekvensen sveper sensorn över vägen där fordonen färdas. I den första bilden är 
den gröna bilen på väg in i synfältet, och har inte hunnit detekterats sedan den 
förra överflygningen. Eftersom fordonet inte detekterats på några sekunder har 
osäkerheten gällande dess tillstånd ökat. Detta illustreras av cirklarna som om-
ger prediktionerna. I den andra bilden som kommer från en tidpunkt något se-
nare har den gröna bilen detekterats vilket minskat osäkerheten gällande dess 
tillstånd. 

 
Figur 42. Två fordon färdas längs en väg i Norrköping. I den första bilden har 
den gröna bilen inte detekterats. Osäkerheten för det predikterade målet med 
identitetsnummer 79 är därför stor vilket illustreras av ellipserna som omger 
prediktionen. I den andra bilden har den gröna bilen detekterats och osäkerhe-
ten gällande dess tillstånd har därför minskat.  
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Avvikelsen mellan den verkliga banan för ett fordon och det estimerade mål-
spåret varierar under simuleringen. Figur 43 visar den estimerade och den verk-
liga banan för ett fordon.  

 
Figur 43. Estimerad (röd) och verklig (grön) bana för ett fordon under en del 
av simuleringen i Norrköping. När fordonet svänger blir felet mellan den esti-
merade och den verkliga positionen något större. 

I figur 44 visas skillnaden i x-, y- och z-koordinater mellan den estimerade och 
den verkliga positionen. Mellan 2 och 4 sekunder efter det att simuleringen 
startat svänger fordonet. Felet i x- och y-led blir då något större än tidigare, 
eftersom den förväntade fordonsrörelsen inte stämmer överens med mätdata. 
Maximalt är felet under svängen ungefär 0,8 meter i x-led och 1,4 meter i y-led. 
Efter svängen fortsätter felen i x- och y-led att vara relativt stora. Detta beror på 
att detektionerna efter svängen inte är centrerade på fordonet, vilket de varit 
innan svängen. Felen efter svängen är därför inte jämförbara med dem före. 
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Figur 44. Skillnaden i x-, y- och z-koordinater mellan den estimerade och den 
verkliga positionen.  Mellan 2 och 4 sekunder efter simuleringens start svänger 
fordonet, vilket orsaker en ökning av felen i x- och y-led. Efter svängen är inte 
detektionerna, som ligger till grund för målföljningen, centrerade på fordonet 
vilket orsakar ett konsekvent fel i x- och y-led. 

5.2.3 Återigenkänning 

Syftet med funktionen för återigenkänning är att identifiera nyligen upptäckta 
eller återupptäckta fordon. När multimålföljaren hittar ett mål och tilldelar det-
ta ett id-nummer, ska alltså återigenkännaren undersöka målet och avgöra om 
det är ett fordon som observerats tidigare, och i så fall vilket. Detta är nödvän-
digt för att upprätthålla korrekta fordonsidentiteter i situationer där sensorn inte 
kontinuerligt kan följa ett visst fordon, till exempel för att något annat område 
avspanas, eller på grund av skylande objekt eller terräng. Ett exempel på ett 
sådant scenario visas i figur 45, där sensorn följer ett fordon (den första bilden) 
för att sedan titta bort. I bild två har sensorn återvänt och letar efter fordonet i 
de markerade områdena. De fordon som hittas (bild tre) jämförs med det följda 
fordonet från bild ett.  

 

 

Följt fordon 

Figur 45. Ett scenario där återigenkänning är nödvändigt för att följningen ska 
kunna återupptas. 
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Återigenkänning kan baseras på flera olika typer av attribut, som till exempel 
utseende, rörelsemönster, storlek eller andra geometriska särdrag. Metoden 
som har studerats här identifierar fordon genom att undersöka deras utseende. 

Det är viktigt att notera att syftet med återigenkänning är att upptäcka om ett 
fordon är identiskt med något tidigare observerat mål, och att databasen med 
möjliga fordonstyper alltså byggs upp efter hand. Detta skiljer sig från generell 
fordonsidentifiering, där varje observerat fordon matchas mot en på förhand 
känd signaturdatabas för att avgöra dess typ. Det är också viktigt att notera att 
återigenkännaren i allmänhet inte kan se skillnad på olika individer av samma 
fordonstyp. 

Återigenkännaren har en stark koppling till multimålföljaren. Denna skickar 
kontinuerligt ut information om samtliga mål som följs. Varje mål identifieras i 
dessa meddelanden av ett unikt id-nummer som tilldelats av målföljaren. För 
varje mål anges också dess senaste position i världskoordinater (var i världen 
fordonet antas befinna sig) och i sensorkoordinater (var i kamerabilden målet 
har observerats). Återigenkännaren tar emot informationen från målföljaren, 
och så snart ett nytt id-nummer skapats undersöks den del av bilden där det nya 
fordonet finns. Fordonet jämförs med samtliga tidigare observerade fordon och 
slutligen skickar återigenkännaren ut ett meddelande om fordonets identitet. 
När ett nytt fordon observerats, sparas dess särdrag i återigenkännarens interna 
databas för senare återigenkänning och återigenkännaren sänder ut ett medde-
lande om att en ny fordonstyp hittats. 

Om återigenkännaren inte kan identifiera fordonet, till exempel på grund av att 
det ses från en ovanlig vinkel, skickas i stället ett meddelande om detta till sen-
sorstyrningen. Den kan då välja att styra sensorn så att återigenkänningen un-
derlättas, om detta vid tillfället är en prioriterad uppgift. 

Återigenkänningen består i huvudsak av tre steg: segmentering, ensning och 
klassificering, varav de två första är starkt sammankopplade. Vid segmente-
ringen görs en sökning efter gränserna mellan fordonet och den omgivande 
bilden, för att igenkänningen inte ska påverkas av bakgrunden eller andra fö-
remål i miljön. Ensningen kompenserar för effekter av kamerans position och 
orientering relativt fordonet, och tillser därigenom att alla fordon avbildas i 
enhetlig skala och rotation. Ensningen kompenserar även för perspektiveffek-
ter. Att ha ensade bilder i klassificeringen är viktigt eftersom det då är möjligt 
att göra jämförelser genom att undersöka fördefinierade regioner i bilderna. 
Utan ensade bilder skulle man behöva veta i vilken del av bilden t.ex. motor-
huven avbildas, alternativt behöva söka efter den del av en bild som är mest lik 
varje del i en annan bild. Detta är svårare och kräver ytterligare beräkningsre-
surser. Figur 46 visar en bild från sensorn tillsammans med resultatet av seg-
mentering och ensning av det röda fordonet. 
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Figur 46. Segmentering och ensning av det röda fordonet. Ensningen kompen-
serar perspektiveffekten och roterar fordonet till en förvald orientering.  

I det tredje steget, klassificeringen, extraheras ett antal särdrag som beskriver 
fordonet. Dessa jämförs med en databas med andra observerade fordon. Klassi-
ficeringen beskrivs i detalj i [33]. 

I det studerade scenariot fungerar återigenkänningen oftast bra, men några for-
don som är mycket lika varandra blandas ihop. Figur 47 visar två bilder från 
Norrköpingsscenariot, strax innan och efter det att en fordonskolonn skyls bak-
om ett hus. Medan fordonen inte syns ansluter en ny bil (nummer 3) till kolon-
nen medan en av de ursprungliga (nummer 5) parkerar bakom huset. Detta de-
tekteras av återigenkännaren. Samtidigt identifieras en stillastående bil (långt 
ner till vänster i den andra figuren) felaktigt som nummer 2. Detta eftersom den 
liknar den ursprungliga bil 2 (den första i kolonnen) både till färg och form. 

Om en operatör endast är intresserad av vissa typer av fordon kan han eller hon 
välja att bara visa nya fordonsidentiteter och identiteter motsvarande de intres-
santa fordonstyperna. På så sätt kan återigenkänningen hjälpa operatören att 
snabbare sålla fram de misstänkta fordonen bland alla fordon i ett scenario. 
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Figur 47. Återigenkänning av fordon i Norrköping strax innan och efter det att 
en kolonn skyls bakom en byggnad. Fordonet med id-nummer 3 har tillkommit 
till kolonnen medan nummer 5 parkerat bakom byggnaden. 

5.2.4 Ruttplanering och sensorstyrning 

Att följa flera oberoende fordon från en UAV är ett svårt problem eftersom 
man i regel bara kan observera ett eller ett fåtal fordon samtidigt. I stadsmiljö 
är det extra komplicerat på grund av byggnader och vegetation som skymmer 
sikten och dessutom finns det många alternativa färdvägar som fordonen kan 
ta. UAV-systemets flygbana och riktningen av EO/IR sensorn måste planeras 
så att de intressanta målen kan återupptäckas tillräckligt ofta för att minimera 
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risken för att de tappas bort, givet de förutsättningar som miljö och sensorsy-
stem sätter. 

I denna studie består planeraren av två delar, den första delen planerar enbart 
flygrutten givet att UAV-systemet är utrustad med en sensor med obegränsat 
synfält. Nästa del utgår ifrån denna flygrutt och planerar i vilka riktningar sen-
sorn ska peka. I planeringen används kunskap om vägnät och byggnader för att 
kunna öka förmågan att prediktera fordonens möjliga framtida positioner re-
spektive kunna bedöma hur bra man kan se vägarna från olika infallsvinklar. 

I planeringen används en s.k. ”receeding horizon control”-strategi, vilket inne-
bär att man planerar en bestämd tid in i framtiden, sedan utför man enbart en 
lite del av denna plan innan man planerar om igen, o.s.v.. Planeringshorisonten 
för detta scenario var 3 sekunder vid varje planeringstillfälle och båda plane-
ringsdelarna försöker minimera positionsosäkerheten för alla fordonen givet att 
varje mål är representerat med ett s.k. ”partikelmoln”. En ”partikel” kan ses 
som en hypotes om var fordonet befinner sig. Alla partiklar bildar ett partikel-
moln och koncentrationen av partiklar i en viss punkt anger alltså hur sannolikt 
det är att målet befinner sig just i denna punkten.  

En gradientsökningsmetod används för att lösa det optimeringsproblem som 
planeringsproblemet resulterar i. En nackdel med en sådan metod är att den kan 
få problem när målen är alltför separerade, och inte minst när sikten varierar 
mycket på grund av byggnader. Ett knep för att inte planeringen enbart ska 
fokusera på bara en grupp av mål, är att välja startgissningen i gradientsök-
ningen på ett smart sätt. I det aktuella fallet väljs startgissningen så att sensorn 
riktas mot den förväntade positionen för alla fordonsgrupper i tur och ordning. 

UAV-modellen som har använts vid planeringen är en relativt basal modell 
med konstant hastighet (här 30 m/s) och konstant flyghöjd (här ca 600 m över 
marken). Styrsignalen är UAV-systemets förändring i orientering (heading) 
och systemet har en minsta svängradie. Modellen för sensorgimbalen består av 
två första ordningen modeller för pan- respektive tilt-vinklarna, där styrsigna-
len är vinkelförändringen för respektive axel. En detaljerad beskrivning av pla-
neringsalgoritmer för UAV-system med en styrbar EO/IR-sensor ges i [34].  

Flygbana och styrning av sensorn har beräknats för ett scenario där UAV-
systemet följer två bilar, en pick-up och en GMC Van. Figur 48 visar hur for-
donen tar olika vägar, pick-up:en svänger till vänster medan den svarta van:en 
åker rakt fram för att senare svänga vänster i nästa korsning. 

 

 52 



  FOI-R--3118--SE 

 

Figur 48. De misstänkta fordonen tar olika vägar. Pick-up:en svänger till 
vänster medan den svarta GMC Van åker rakt fram och svänger vänster i näs-
ta korsning.  

I figur 49 visas hur UAV-systemet kan flyga för att göra det möjligt att följa 
både pick-up:en och van:en som befinner sig på olika sidor om ett kvarter. 
Van:en har namnet  ”GroundVehicle_2” och pick-up:en heter ”GroundVehic-
le_5”. Både UAV- och gimbalmodellerna har styrsignalbegränsningar och man 
kan i figur 49 se att UAV-systemet ofta ligger på minimal svängradie. I figur 
50 visas två ögonblicksbilder, efter att fordonen separerat, när UAV-systemet 
tittar på van:en respektive pick-up:en. 

 

Figur 49. Planerad rutt för att möjliggöra följning av både pick-up:en och 
van:en som befinner sig på olika sidor om ett kvarter.  
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Figur 50. De misstänkta fordonen på varsin sida om ett kvarter. 

5.3 Laser  

I scenariot ska lasern identifiera två bilarna som står parkerade i hamnområdet i 
Norrköping. Lasern gör en svepning för att återdetektera bilarna och identifiera 
dessa, se figur 51. 

 

Figur 51. Förbiflygning med 3D-Flash Ladar. Figuren till höger visar en visu-
ell bild över målområdet. 

I detta fall har simuleringsparametrar valts för att efterlikna den amerikanska 
sensorn ASC Flash 3D som beskrevs i kapitel 4.3. Data för UAV-systemet och 
lasersensorn visas i tabell 3. 
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Tabell 3. Data på UAV-systemet och 3D-Flash Ladar. 

Hastighet  

Flyghöjd  

FOV 

Upplösning  

FPS 

Våglängd 

40 m/s - 144 km/h 

500 meter 

0.1×0.1 grader 

128×128 pixlar 

30 Hz 

1.57µm 

 

 

Figur 52. Sammanlagd bild av de 26 laserradarbilderna, som insamlats under 
den simulerade förbiflygningen. 

Laserdata simuleras under förbiflygningen. I figur 36 har de 26 laserradarbil-
derna, som insamlats under den simulerade förbiflygningen, lagts samman. Det 
sammanlagda simuleringsresultatet från laserradarn ses uppifrån. Det två for-
donen detekteras och sedan görs en detaljundersökning i 3D. I figur 53 visas de 
två bilarna, sett från öster i det insamlade data. 

 

 

Figur 53. Detaljundersökning i 3D data sett från öster. 

I figur 54 visas triangulerade data från de två fordonen BMW E36 till vänster 
och Toyota RAW4 till höger. De triangulerade data kan sedan användas vid 
matchning mot databas. Data från fordonen har sedan anpassats till rätblock, 
vilket visas i figur 55.  
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Figur 54. Triangulerade data på de två bilarna BMW E36 till vänster och To-
yota RAW4 till höger. 

 

Figur 55. Automatisk mätning på fordonen. Bilderna på översta raden visar 
mätpunkterna på Toyotan och bilderna på nedersta raden visar mätpunkterna 
på BMW:n.  

 

Figur 56 visar hur de estimarade boxarna passar på bilarna Toyota 
RAW4(vänster) och BMW E36(höger). 
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Tabell 4. De riktiga måtten visas till vänster och de med laser estimerade måt-
ten till höger.  

Toyota: 

Bredd: 170-193cm  

Längd: 374-185cm  

Höjd: 153-173cm 

 

BMW:  

Bredd: 172-195cm  

Längd: 441-446cm  

Höjd: 134-137cm 

Laserresultat: 

170cm 

374cm 

154cm 

 

 

186cm 

457cm 

135cm 

 

I den vänstra kolumnen i tabell 4 visas de riktiga måtten för de två bilarna. In-
tervallet beror på om man tar hänsyn till ”detaljer” såsom backspeglar, rails, 
antenn, reservhjul etc. eller ej. 

I den högra kolumen visas de estimerade måtten från laser radarn. Man kan 
notera att de utstående attiraljer såsom rails, backspeglar, antenn, reservhjul 
etc. inte kommer med i laserdata. Resultaten är mycket bra och den enda "mis-
sen" är längden på BMW:n, där en punkt på marken har klassats som fordon. 

5.4 IR  

IR-bilder har simulerats på ett antal militära fordon i hamnen, vilket visas i 
figur 57. Fordonen är från vänster till höger TGB11, BMP1, MTLB och M1A1. 
IR-signaturen hos dessa fordon har beräknats med RadTherm. Data för IR-
sensorn och dess UAV system visas i tabell 5. 
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Tabell 5. Data för IR-sensorn och dess UAV-system. 

Hastighet  

Flyghöjd  

FOV 

Upplösning  

FPS 

Våglängd 

40 m/s - 144 km/h 

700 meter 

10×10 grader 

640×480 pixlar 

25 Hz 

8-12µm 

 

 

Figur 57. Simulerad IR-bild med fyra olika stridsfordon. 

5.5 Akustik  

Ljudutbredningen från ett UAV-system har även simulerats, för att studera det 
akustiska upptäcktsavståndet. I figur 58 visas höjdmodellen och UAV:ns posi-
tion. Enligt simuleringen kommer man på marken, i området innanför cirkeln, 
att kunna höra UAV:n. Data för akustikmodellen och UAV-systemet visas i 
tabell 6. 
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Tabell 6. Data för akustikmodellen och UAV-systemet. 

Hastighet  

Flyghöjd  

Propellerdiameter 

Antal blad per propeller 

RPM 

Omgivande temperatur 

40 m/s - 144 km/h 

700 meter 

1 meter 

4 

5700 

25° C  

 

 

Figur 58. Akustiskt upptäcktsområde för UAV-systemet. 
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