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Sammanfattning

| denna rapport presenteras arbetet som utforts i projektet Intelligenta spaningsfunkt-
ioner. | projektet har forskning bedrivits med syfte att gora framtida sensorsystem mer
intelligenta. Genom att vara mer intelligenta kan framtida sensorsystem ge sensoropera-
torer béttre situationsuppfattning, hogre systemtilltro, mindre risk for felhandlingar (eng.
human error) och lagre mental arbetsbelastning. Projektet har bedrivit forskning inom
omradena: automatisk maligenkanning, positionering och sensorplanering.

Inom maligenkanning har tva maligenkanningsalgoritmer utvecklats for detektion och
igenkanning av olika objekt. De framtagna maligenkanningsalgoritmerna &r bra pa att
kanna igen bade rorliga och stillastaende objekt i komplexa miljoer. Algoritmerna &r
baserade pa djupa neuronnét. | projektet har vi arbetat med civila objekt, men algorit-
merna kan tranas att kdnna igen andra objekt sasom stridsfordon, fartyg och helikoptrar.

Inom automatisk positionering utan att anvanda satellitnavigering har tva forsok genom-
forts for att analysera positioneringsprestandan. | det forsta forsoket har ett enskilt fordon
fardats efter en bana varefter det totala positioneringsfelet mattes upp. | det andra forso-
ket har ett mal detekterats med en IR-sensor och métts in fran tva sjalvpositionerande
fordon. Malets position, som i detta fall var en person, har bestamts i ett for fordonen
gemensamt koordinatsystem. Det forsta forsoket visade att positioneringssystemet fun-
gerar i olika terrdng med en liten osékerhet, och det andra forsoket visade att den relativa
osakerheten blir mindre for tva positioneringssystem som samverkar an osakerheten for
var och ett av positioneringssystemen. Inméatningsoséakerheten for ett mal som triangule-
ras in beror i huvudsak pa den relativa vinkelosékerheten och eftersom den blir mindre
med samverkande positioneringssystem sa minskar inmatningsosakerheten av malet.

Inom spaning med samverkande styrbara sensorer har projektet visat hur dessa kan an-
vandas for att 6ka spaningstackningen och forbattra malsparskvaliteten. Resultaten visar
att sensorer som tillats att styras automatiskt kan hoja spaningsférmagan. Genom att de
styrs automatiskt och data behandlas av algoritmer tillats en hog svephastighet, vilket
bidrar till en hégre malsparsprecision. Nar ett hot har detekterats av ndgon sensor véljs
den sensor som ger mest 6kning av malprecisionen och dvriga sensorer kan fortsatta
spana. Automatisk sensorplanering bidrar séledes till ett mer resurseffektivt anvandande
av tillgangliga sensorer.

Nyckelord: maligenkanning, sensorsamverkan, fusion, sensorstyrning, positionering,
maskininlarning
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Summary

This report presents the work carried out in the project Intelligent reconnaissance func-
tions. In the project, research has been conducted with the aim to make future sensor
systems more intelligent. By being more intelligent, future sensor systems provide sensor
operators with better situational awareness, higher system confidence, reduced risk of
human errors and low mental workload. The project has conducted research in the area
of automatic target recognition, positioning without using satellite navigation, and sensor
planning.

Within target recognition, two automatic target recognition algorithms have been devel-
oped for automatic detection and recognition of different objects. The developed target
recognition algorithms are good at recognizing both moving and stationary objects in
complex environments. The algorithms are based on deep neural networks. In the project
we have worked with civilian objects, but the algorithms can learn to recognize other
objects such as combat vehicles, ships and helicopters.

Within automatic positioning without using satellite navigation, two tests have been
made to analyze the positioning performance. In the first test, an individual vehicle has
traveled along a path, after which the total positioning error is measured. In the second
test, a target has been detected with an IR sensor and is measured from two self-posi-
tioning vehicles. The position of the target, which in this case was a person, has been
estimated in a common coordinate system for the vehicles. The first test showed that the
positioning system has good performance in different terrains with a small uncertainty,
and the second test has showed that the relative uncertainty becomes smaller for two
positioning systems that cooperate than the uncertainty for each of the individual posi-
tioning systems. The measurement uncertainty of a triangulated target is mainly due to
relative angular uncertainty, and it becomes smaller with cooperative positioning system
so the measurement uncertainty for the target decreases.

Within reconnaissance with collaborating sensors, the project has demonstrated how
these can be used to increase reconnaissance coverage and improve target track quality.
The results show that sensors that are allowed to be controlled automatically can increase
the reconnaissance performance. By automatically controlling and processing data at a
high scan rate a higher track quality is achieved. Automatic sensor planning therefore
gives a higher reconnaissance capability, because when a threat has been detected by any
sensor, the sensor which maximizes target precision is selected and other sensors can
continue to scout. This contributes to a more resource efficient use of available sensors.

Keywords: target recognition, collaboration, fusion, sensor control, positioning, machine
learning
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1 Inledning

Syftet med projektet Intelligenta spaningsfunktioner har varit att studera hur avancerad
signalbehandling kan anvindas for att gora sensorsystem mer “intelligenta”. Syftet ar att
underlétta sensoroperatdrens arbete och dédrmed Oka spaningens effektivitet och kvalitet.
Malséttningen med de nya signalbehandlingsalgoritmerna som tagits fram i projektet &r att
de ska bidra till framtida operatdrssystem som ska ge béttre situationsuppfattning, hégre
systemtilltro, mindre risk for felhandlingar (eng. human error) och lag mental arbetsbelast-
ning for operattren.

Utvecklingen inom signal- och bildbehandlingsomradet gar snabbt dver hela vérlden. Detta
gor att nya automatiska funktioner hela tiden utvecklas. Fyra fordelar med automatiska
funktioner &r att de vanligen leder till:

e Okad effektivitet (precision/snabbhet)

o Okad sikerhet

e Minskad arbetsbelastning (mental och fysisk)
e Forbéttrad ekonomi

Aven om nya automatiska funktioner utvecklas for signal- och bildbehandling behdvs fort-
farande en manniska som utifran det dvergripande sammanhanget tolkar skeenden och pri-
oriterar sensorresurser. Manniskan ar darfor ofta oersattlig, precis som i manga andra kom-
plexa system. Forr eller senare ar det alltid en manniska som ansvarar for att styra, justera
och omkonfigurera systemet och dess automatiska funktioner beroende pa aktuella krav.
Systemen maste darfor konstrueras sa att manniskan kan anvanda dem pa ett effektivt och
sékert satt.

En vanlig orsak till att operatdrer kan ha svart att hantera komplexa system pa avsett satt ar
bristen pa aterkoppling (feedback). Operatoren far helt enkelt for lite eller otydlig informat-
ion om systemets status och hur den utvecklas [1]. Om systemet och operat6ren inte kan
kommunicera pa ett tillfredsstallande satt kan operatoren uppfatta att systemet gor helt ovan-
tade saker, s.k. Automation Surprises. Det har var tidigare ett problem inom den civila luft-
farten nar man bérjade anvanda automatiserade funktioner som resulterade i en helt ny typ
av tillbud och olyckor [2]. Just bristen pa aterkoppling till operatéren var en av orsakerna
till de har problemen, vilket gjorde det mycket svart for operatoren att ingripa och gora ratt
saker for att hantera storningar. En felinmatad siffra eller ett glomt kommatecken resulterade
i att systemet stumt utférde vad det blivit instruerat att géra, hur fel detta &n var och utan att
visa piloterna resultatet [3].

Det som avgor hur bra ett operatorsgrénssnitt fungerar &r vilka forutsattningar det ger for att
forsta farkostens formaga att hantera forvantade situationer och att koordinera hur uppgiften
ska losas [4]. Hur omfattande koordinationsproblemet ar beror pa vilka krav situationen
staller och farkosternas férmaga att uppratthalla en acceptabel prestationsniva utan operato-
rens medverkan. Om koordinationsproblemet &r svart sa minskar antalet farkoster som ope-
ratoren kan hantera. Det ar darfor viktigt med bra granssnitt for svara koordinationsproblem
sd att operatoren inte blir 6verbelastad.
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2 Intelligenta spaningsfunktioner

Malet med arbetet i projektet har varit att ta fram generisk funktionalitet for samverkande
sensorsystem for att oka effektiviteten och kvaliteten pa spaningen, men samtidigt underlatta
sensoroperatorens arbete. Forskningen i projektet har inriktats mot automatisk maligenkan-
ning, positionering av mal i olika miljéer fran rorliga sensorplattformar samt styrning av
sensorer for optimal informationsinhamtning vid spaning mot markmal (méanniskor och for-
don).

| projektet har vi valt att fokusera pa signalbehandling for markarenan, i synnerhet sensorer
for stridsfordon, men algoritmerna som beskrivs i rapporten ar generella och kan anvandas
aven i Overvakningssystem, RPAS (Remotely Piloted Aircraft System, fjarrstyrt flygsystem)
fartyg, helikoptrar, flygplan, robotar etc.

2.1 Maligenkanning

Malsattningen med maligenkéanningsarbetet har varit att automatiskt kunna stotta vagnchef
och skytt i upptackt och identifiering av hot. Maligenkéanningsarbetet kan dven anvandas vid
fast spaning for att skapa kvalificerade obemannade observationsplatser som automatiskt
kan generera spaningsrapporter, vilket minskar kommunikationsbehovet och darmed risken
for upptackt.

Maligenkanningsarbetet har varit inriktat mot att analysera moderna metoder for detektering
och igenkanning av objekt i video fran framst termiska IR-sensorer. Under de senaste aren
har mycket stora framsteg gjorts inom objektigenkanning i bilder. Det stora genombrottet
kom 2012 da en forskargrupp vid University of Toronto publicerade ett arbete [5] dar an-
vandning av djupa neuronnat (eng. deep learning) uppnadde radikalt battre klassificerings-
prestanda an tidigare metoder. Detta har lett till ett paradigmskifte inom omradet och en
narmaste explosiv utveckling, till stor del driven av de stora IT-jattarna (Google, Microsoft,
Facebook, Amazon, Baidu, Tencent, m.fl.).

Ett djupt neuronnét innehaller ett mycket stort antal (typiskt 10-1000 miljoner) parametrar
vars varden bestdms under en traningsprocess. Under traningen anpassas parametrarna suc-
cessivt for att minska natverkets prediktionsfel pa traningsdata. Ju fler parametrar natverket
innehaller, desto fler traningsexempel behdvs for att néitverket ska kunna generalisera val
till nya data. Traningen &r extremt berdkningskravande och kraver oftast sérskild hardvara
for att vara praktiskt genomfoérbar. Grafikprocessorer (GPU:er) har visat sig ha en arkitektur
som vél l[&mpar sig for neuronnatsberékningar. Berédkningarna kan dessutom fordelas mellan
flera GPU:er som parallellt bearbetar data, vilket ger en ytterligare uppsnabbning.

| projektet har vi av praktiska skal valt att studera metoder for att detektera och sérskilja
mellan sju vanligt forekommande objekttyper: bilar, bussar, cyklister, fotgéngare, lastbilar,
motorcyKklister, samt motorredskap (traktorer, entreprenadmaskiner, etc.).

2.1.1 Datainsamling och annotering

Bilder till tréningen av de djupa neurondten har samlats in med en fordonsmonterad okyld
termisk IR-sensor fran olika miljoer i Linkdping med omnejd under olika arstider och véder.
Endast en delméangd av bilderna har annoterats (markerats per pixel) da detta arbete ar
mycket tidskrédvande. Verktyg for att stotta och snabba upp processen bor darfor prioriteras
framover. Ett exempel pa annotering visas i figur 1. Fargerna markerar hér olika objektklas-
ser. Samtliga objekt ur de aktuella klasserna storre an en minimistorlek markeras. Utover de
ovan namnda sju klasserna anvinds ocksé en kategori Ignorera”. Denna anvinds for reg-
ioner som inte ska klassificeras under traningsprocessen. Det géller exempelvis objekt som
ar delvis skylda (rosa i bilden) eller stora grupper som bilparkeringar och folksamlingar.
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Figur 1. Annotering av bilder pa pixelniva. Fargerna markerar olika objektklasser samt den
sarskilda kategorin “ignorera”.

2.1.2 Faltningsnat for detektion och igenkanning

Med djupa neuronndt menas inom bildanalys nastan alltid faltningsnét (eng. convolutional
neural networks, CNN). I figur 2 visas schematiskt hur ett faltningsnét skapar en serie re-
presentationer av bilden med allt lagre spatiell uppldsning men allt flera kanaler (vérden per
position). En sadan representation kallas ofta en sardragskarta (eng. feature map). Ett typiskt
faltningsnét kan ha mellan 50 och 200 lager, dar det sista lagret har kanske 1/16- eller 1/32-
del av bildens uppl6sning, men i manga fall flera tusen kanaler. Olika tillimpningar som
objektdetektion och semantisk segmentering kan anvdnda samma arkitektur for sar-
dragsextraktion. Den aktuella tillampningen adresseras genom att l&gga till operationer (ty-
piskt ytterligare faltningslager) som verkar pa ett eller flera lager i sardragsextraktorn.

10 kanaler

A— 20 kanaler

H/4

AWi4

lager 2 lager 3

lager 1

Figur 2. Sardragsextraktion i ett faltningsnat. Varje lager i natverket bestar av en uppsatt-
ning korrelationsfilter; har har det forsta (av tre lager) fem filter. Varje filter skapar, nar
det appliceras pa data fran foregdende lager, en kanal i lagrets representation av bilden.
Typiskt minskas successivt lagrens spatiella utbredning, samtidigt som antalet kanaler dkar.
Kanalerna i varje punkt representerar en omgivning i bilden; i det forsta lagret en liten
region (rod kvadrat i bilden) stor som filtrets utbredning, senare allt stérre omraden.

Metoder for faltningsnatsbaserad detektion och igenkéanning kan grovt indelas i tva kate-
gorier. | tvastegsalgoritmer skannas bilden forst for att identifiera objektlika regioner. Dessa
extraheras sedan och klassificeras i ett andra steg. | enstegsalgoritmer sker saval detektion
som klassificering i ett enda steg. Historiskt har enstegsalgoritmer varit snabbare, men haft
samre klassificeringsprestanda an tvastegsmetoder. Det senaste aret har dock snabba en-
stegsmetoder introducerats som prestandamassigt kan mata sig med tvastegsalgoritmer.
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2.1.3 Mask R-CNN

Faster R-CNN [6] &r en tvastegsalgoritm for objektdetektion och klassificering vars pre-
standa visat sig mycket svara att 6vertraffa. He et al. [7] modifierade algoritmen sa att den
for varje objekt aven genererar en mask som indikerar vilka bildpunkter som hor till objek-
tet. Algoritmen, kallad Mask R-CNN?, beskrivs i figur 3 och figur 4.

Figur 3. Mask R-CNN. Data fran det sista lagret i sardragsextraktorn (jmf figur 2) proces-
sas efter en dimensionsreduktion parallellt i tvd mindre faltningsnat. For varje spatiell po-
sition (rott) skattas for K ankarboxar (se figur 4) sannolikheten att de innehaller ett objekt,
samt hur boxen ska justeras for att battre omsluta objektet. Boxarna med stérst malsanno-
likhet (eng. region proposals) gar vidare till nasta steg, dar motsvarande omraden i sar-
dragskartan extraheras och normaliseras i storlek och form. Dérefter processas boxarna i
tva fullt kopplade neuronnat som skattar sannolikheter for olika objektklasser, respektive
en ytterligare justering av boxen som omsluter objektet. Den extraherade regionen proces-
sas dven i ett faltningsnét som genererar en mask per klass indikerande vilka bildpunkter
som heddms tillhéra objektet.

] ) v—

Figur 4. Véanster: Bild i upplésningen 640x480 pixlar med ett annoterat objekt (person).
Hdger: Ankarboxar (schematiskt) for en position i en sdrdragskarta med upplésningen 4x3
punkter. Boxarna refererar till regioner i bilden.

! Best Paper Award (Marr Prize) vid ICCV 2017.

10
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2.1.4 RetinaNet

RetinaNet? [8], figur 5, ar den forsta enstegsalgoritmen med detektions- och klassificerings-
prestanda som kan konkurrera med Faster R-CNN. RetinaNet utnyttjar information fran
flera olika lager i sardragsextraktorn. En viktig innovation &r att information tillats propa-
gera fran de senare lagren tillbaka till de tidigare (“top-down™). Detta tillfor kontext till
beslutsunderlaget pa de lagre nivaerna. Varje lager i top-downstrémmen ar kopplat till tva
faltningsnét, vilka for varje position skattar sannolikheter for olika objektklasser i ankar-
boxar (jmf figur 4), respektive hur boxarna ska justeras for att battre omsluta objekten.

feature extractor

upsampling :
! - upsdmp]mu

top—down pathway

s S / CK channels |
classification+ classification+ classification+ :
box regression box regression box regression '

networks 3
4K channels :

networks networks

shared parameters shared parameters

Figur 5. RetinaNet. Natverket tappar av information fran flera lager i en sardragsextraktor.
Information propagerar sedan top-down fran de senare sardragslagren tillbaka till de tidi-
gare lagren. Informationen i de senare lagren har hogre abstraktionsniva och tacker stérre
omraden i bilden, vilket tillfor en kontext till de tidigare lagren. Till varje top-downlager ar
sedan tva faltningsnat kopplade; ett for skattning av sannolikheterna for C objektklasser i
K ankarboxar per position (jmf figur 4), och ett for skattning av hur boxarnas position ska
korrigeras for att battre omsluta objekten (4 koordinater per box).

Kritiskt for att RetinaNet ska fungera &r anvandningen av en kostnadsfunktion kallad focal
loss. Den adresserar en viktig skillnad mellan en- och tvastegsalgoritmer, namligen behand-
lingen av asymmetrin mellan mangden objekt- och bakgrundsexempel i trdningsdata. Nor-
malt sett ar det mycket vanligare att en ankarbox innehéller bakgrund &n ett objekt. I en
enstegsalgoritm kan detta medfora att kostnadsfunktionen helt domineras av bakgrund, och
traningen fokuseras darmed pa att korrekt klassificera dessa. Tvastegsalgoritmer som Faster
R-CNN har inte detta problem eftersom det forsta steget identifierar en mindre méangd (na-
got tusental) regioner med hogst sannolikhet att innehalla objekt, och dessa skickas sedan

2 Best Student Paper Award vid ICCV 2017.

11
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vidare for analys i det andra steget. Dessutom kan ibland en slumpmaéssig delméngd av dessa
véljas ut (ndgra hundra) for att béattre balansera andelarna objekt och bakgrund (typiskt i
forhallande 1:3). Man kan séaga att focal loss modifierar kostnadsfunktionen genom att (1)
ge varje bakgrundsexempel lagre vikt, vilket férbattrar balansen, och (2) vikta ner exempel
som ar latta att klassificera (de flesta bakgrundsexemplen), vilket fokuserar traningen pa
svara exempel (objekt och klotter).

2.2 Positionering

Att med god noggrannhet veta position och orientering for sina sensorer ar viktigt vid manga
militara operationer som till exempel vid inmatning av mal for indirekt bekdmpning eller
for att kunna skapa en gemensam lagesbild mellan flera sensorplattformar. Vid en konflikt
mot en kvalificerad motstandare ar det mycket sannolikt att olika telekrigssystem kommer
att anvandas for stérning och vilseledning. Darmed kommer satellitnavigering inte vara ett
tillforlitligt hjalpmedel fér positionering. Robust positionering och navigering kommer istal-
let att krava stottning fran andra sensorer som fungerar i en telekrigsstord miljo. For att
uppna detta ar det bra att anvanda en metod som ger god relativ noggrannhet som sedan kan
lasas upp mot kanda punkter i terrangen for att pa sa satt astadkomma global positionering
med hoég noggrannhet. Genom att hitta och folja stabila och valdefinierade punkter, s.k.
landmarken, fran de stédjande sensorerna kan ett forbattrat positions- och orienteringsesti-
mat beraknas. Denna metod for att navigera utifran tidigare okéanda landmarken kallas ofta
Simultaneous Localization And Mapping (SLAM).

Under de senaste tva decennierna har forskning om SLAM varit ett mycket aktivt forsk-
ningsomrade inom robotik. Med SLAM avses tekniker for att skapa en karta 6ver ett omrade
samtidigt som systemet lokaliserar sig sjalv relativt den skapade kartan. Med andra ord léser
tekniken bade positionerings- och karteringsproblemet parallellt. Eftersom kartan byggs upp
efter hand ar metoderna inte beroende av tidigare kunskap om omgivningen. Eftersom det
alltid finns en viss matosakerhet hos sensorer &r probabilistiska modeller det vanligaste till-
vagagangsattet for SLAM.

En utforlig genomgang av olika metoder for SLAM finns i [9]. Nedan foljer en kortfattad
beskrivning av de tekniker som for nérvarande studerats och anvénts inom projektet.

2.21 EKF-SLAM

Ett av de mer populara tillvagagangsatten for SLAM é&r att representera omgivningen i en
tillstandsrymd med diskret tid med hjélp av en filterlosning kallat Extended Kalman Filter
(EKF). I EKF-SLAM-I6sningar representeras fordonets position tillsammans med landmar-
ken, som ar distinkta punkter i en omgivning, i en tillstandsvektor som uppdateras i varje
tidssteg med sensordata fran t.ex. kameror, lidar eller radar. En rérelsemodell anvéands for
att bestamma hur den nuvarande tillstandsvektorn forhaller sig till tillstandsvektorn i nast-
féljande tidssteg. | varje tidssteg beréknas en optimal 16sning for fordonets position och alla
landmarkens position, endast baserat pa det foregaende tidssteget. Darmed kan berékning-
arna i varje tidssteg kraftigt reduceras, till skillnad mot om alla tidssteg skulle ha tagits han-
syn till. Osékerheten representeras av ett flertal tdthetsfunktioner kopplade till rérelsemo-
dellen, sensorobservationerna samt tillstandsvektorn. I modellen antas att genom att rekur-
sivt uppdatera medelvardet och kovariansmatriserna i dessa fordelningsfunktioner erhalls
en optimal 16sning for hur fordonet och dess omgivning forhaller sig till varandra.

Traditionella EKF-SLAM-16sningar har dock ett antal inbyggda begransningar:

e Mangden berakningar 6kar kvadratiskt med antalet landmarken, vilket gor det till
en berakningstung algoritm om manga landmarken anvands.

e Kartan och identifierade landmarken anvander en extern referens, oftast fordonets
startpunkt. | och med att osakerheten kring fordonets startposition tkar allteftersom
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fordonet ror sig kommer nya landmaérken till slut uppfattas som véldigt osékra och
tillfora fel vid rorelseuppdateringar.

o Nar fordonet ror sig uppdateras positionsestimatet enligt en rorelsemodell som ma-
tas med data fran odometrisensorer. Odometrar har oftast I1ag noggrannhet, vilket
gor att positionsfelet snabbt kan dka.

e EKF-SLAM skapar en rigid l6sning for varje tidssteg som inte kan korrigeras, om
ett fel uppstar i ett tidssteg kan det inte korrigeras i ett senare.

2.2.1.1 Robocentrisk EKF-SLAM

Manga ansatser har studerats for att finna en 16sning pa begransningarna i traditionell EKF-
SLAM. En av dessa ansatser &r att utnyttja en robocentrisk EKF-SLAM-I6sning. | den ro-
bocentriska I6sningen representeras fortfarande omgivningen i en tillstindsrymd med dis-
kret tid, men skiljer sig fran den traditionella I6sningen pa tre punkter:

e Genom att utnyttja lokala subkartor begransas méngden anvanda landmarken, vil-
ket minskar mangden berdkningar.

e Allapositioner och landmarken utgar fran fordonets nuvarande position och inte en
extern referens, vilket gor att den totala osékerheten i varje subkarta minskar.

e Integrationen av odometridata gors forst efter att fordonets position och landmérken
har uppdaterats med nya data fran dvriga sensorer, vilket minskar risken for fel.

Med dessa forbattringar av den robocentriska EKF-SLAM-I6sningen ar det mojligt att
minska det totala positioneringsfelet avsevart.

2.2.2 Smoothing and Mapping - SAM

Trots flera vidareutvecklingar for att komma tillratta med begransningarna av filterlésningar
som EKF-SLAM-I6sningen kvarstar dock flera problem. Ett av de storsta problemen &r att
fel som inforts i ett tidssteg aldrig kan atgérdas i ett senare tidssteg. For att komma tillratta
med denna problematik har ett helt annat tillvagagangsatt baserat pa faktorgrafer, kallat
Smoothing And Mapping (SAM), tagits fram.

Istallet for att endast bygga vidare pa det foregaende tidsstegets lsning raknar SAM-
algoritmerna ut en optimal I6sning for nuvarande och alla féregaende tidssteg i varje upp-
datering. Nackdelen med detta tillvagagangsatt ar att det leder till att fler berakningar méste
goras per tidssteg. Dock har moderna optimeringsmetoder och urvalsstrategier gjort att
SAM-algoritmer idag &r mycket berdkningseffektiva och kan vara ett alternativ till filterba-
serade lésningar [10].

I SAM-algoritmer konstrueras det ursprungliga SLAM problemet i form av en faktorgraf
som exemplifieras i figur 6. | figuren betecknas fordonspositionen i det i:e tidssteget x;,
rérelsen mellan tidssteg i och i + 1 betecknas som o;,; medan den k:e inmétningen av det
j:e landmarket [; betecknas ;.

For att genomfora effektiva berdkningar beskrivs faktorgrafen i form av en informationsma-
tris, se figur 7, dér fordonspositionerna och landmérkesfaktorerna placeras langs diagona-
len. Faktorer som beskriver relationerna mellan dessa, d.v.s. rérelsen mellan tvéa positioner
och inmatningen av landmérken fran en position, placeras utanfér diagonalen pa fordonspo-
sitionernas och landmarkenas respektive rad och kolumn. Effektiviteten i SAM-l6sningar
erhalls genom att utnyttja den glesa matrisstruktur som uppstar i en faktorgraf allteftersom
ett fordon ror sig genom ett omrade. For att bibehalla denna struktur dver tid maste dock
matrisen omorganiseras med jamna mellanrum. Denna process ar i allménhet mycket
tidskravande och berékningstung, men den senaste tidens prestandaférbattringar for SAM-
lI6sningar medfor att det nu kan ske mycket effektivt.
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Figur 6. Faktorgraf representation av SLAM problemet. | figuren betecknar x;, fordonets
position i det i:e tidssteget, 0;,, rorelsen mellan tidssteg i och i + 1, [; det j:e landmarket
och 7y, &r den k:e inmatningen av ett landmarke.
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Figur 7. Schematisk bild dver hur en faktorgraf kan se ut i matrisform. | figuren betecknar
x;, fordonets position i det i:e tidssteget, 0;,, rorelsen mellan tidssteg i och i+1,[; det j:e
landmarket och r;, &r den k:e inmétningen av ett landmérke.

2221 GT-SAM

En metod for att géra denna omorganisering kallas Incremental SAM (ISAM) som inkre-
mentellt strukturerar om informationsmatrisen vartefter nya fordonspositioner och landmar-
ken laggs till.

Figur 7 visar att samtliga faktorer utanfor diagonalen aterkommer tva ganger, en gang ovan-
for diagonalen och en gang nedanfor. Nagot forenklat kan grundidén i ISAM beskrivas ge-
nom att endast ett av dessa element behalls for att minska mangden berakningar. Detta gors
genom att applicera en rotation, s.k. Givens-rotation, pa de berérda raderna och kolumnerna.
ISAM-algoritmen utnyttjar ocksa det faktum att nya observationer oftast bara ar beroende
av de senaste positionerna och landmérkena. | matrisen i figur 7 finns till exempel inga
beroenden (element utanfor diagonalen) mellan x, eller [; och x,. Detta medfor att endast
en begransad mangd element i den nedre hogra delen av matrisen behdver uppdateras och
betydande effektiviseringar och berakningsvinster erhalls for algoritmen. En utforlig be-
skrivning av ISAM-algoritmen finns i [11].

ISAM &r implementerad i mjukvaruramverket Georgia Tech Smoothing And Mapping (GT-
SAM). Utdver effektivare berédkningar av positioneringslésningar for ett fordon méjliggor
ramverket dven aterigenkanning av tidigare besokta platser och positionering av flera sam-
verkande fordon.
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2.2.3 Beskrivning av LiDAR-baserat positioneringssystem

Det LiDAR-baserade positioneringssystemet som studerats i projektet kombinerar en robo-
centrisk filter-16sning med GT-SAM for att utnyttja férdelarna med de olika algoritmerna. |
systemet skoter det robocentriska filtret den lokala positioneringen samt registrerar och ater-
kopplar landmérken till tidigare tidssteg medan GT-SAM anvénds for att forfina position-
eringen och hitta en global positioneringslosning. Detta tillvagagangsatt medfor att omor-
ganisering av informationsmatrisen i GT-SAM och berékningen av en ny l6sning inte beho-
ver ske i realtid. Dadrmed kan de storsta bristerna med SAM-algoritmen undvikas. En sche-
matisk skiss 6ver informationsflédet i positioneringssystemet visas i figur 8.

A - Robocentrisk
Sensorer Rorglslfi GTSAM
moade EKF-SLAM

Figur 8. lllustration av informationsflodet fran sensor till fardig positioneringslésning.

| positioneringssystemet anvéands en LiDAR for detektion av landmaérken. Fordelen med
denna sensortyp &r att den, till skillnad fran kameror, har en mycket hog avstandsupplésning,
vilket medfor att manga olika landmérken kan anvandas. Exempel pa sadana landmarken &r
trad, stolpar och plana ytor och horn pa byggnader. Ytterligare en fordel med LiDAR ér att
den ger en detaljrik bild av omgivningen, vilket i ett senare skede kan anvéndas for visuali-
sering, ordergivning och beslutsstdd.

En IMU-sensor utgdr grunden for positioneringssystemets rorelsemodell. | rérelsemodellen
integreras accelerometer- och gyrodata for att skapa en skattning av fordonets hastighet och
positionsforandring mellan tva efterféljande tidssteg. Systemet har aven mojlighet att ut-
nyttja satellitnavigeringssystem (GNSS) for att ytterligare forfina hastighetsskattningen.

2.3 Spaning och sensorplanering

| projektet har ett scenario studerats dar tva stridsfordonsplutoner utrustade med spanings-
sensorer framrycker i en smabruten terrang, se figur 9. | detta scenario ar det av stor vikt att
potentiella hot upptécks sa snabbt som mojligt for att snabbt kunna gora inmatning och klas-
sificering av dessa. | en komplex situation med flera hot och ett begrénsat antal sensorer
kravs det att resurserna anvands pa basta mojliga satt for att spaningsuppgiften ska losas sa
bra som mojligt.

Komplexiteten &r stor da den innehaller flera olika malvariabler och bivillkor:
e Terrangvariation, som paverkar sikten.
e Viktning mellan att félja och upptécka nya hot.
e Inmaétningsprecision, t.ex. for indirekt bekdmpning.
e FOlja spaningsteknik enligt reglemente.
e Sensorprestanda.

For enskilda sensoroperatorer kan detta vara en svar uppgift att I6sa och speciellt i en strids-
situation dar tidsaspekten fran upptéckt till mojlig bekampning ar kritisk. Darfor har det
inom projektet studerats hur automatiska sensorplaneringsfunktioner och sensorsamverkan
kan stddja sensoroperatdren och hoja den totala lagesuppfattningen. Med sensorsamverkan
menas att information sasom position, hastighet, maldetektioner och malspar kan utbytas
mellan plattformarna.
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Figur 9. Exempelscenario for att illustrera sensorplanering. Tva stridsfordonsplutoner
framrycker soderut i stridskolonnsformation.

Arbetet inom spaning och sensorplanering pabdrjades i foregaende projekt, Intelligent spa-
ning [12]. Féregaende arbete var i huvudsak inriktat mot stillastdende sensorplattformar dar
grundfunktioner implementerades i ett sensorplaneringsramverk. | ramverket hanterades
sensorer och plattformar, dar plattformarna kan vara olika typer av sensorbérare: t.ex. strids-
fordon, master och RPA:er. Ramverket har nu byggts ut for att hantera grupperingar av
plattformar, rorliga plattformar, plattformar med flera sensorer, spaningsreglemente for
stridsfordonsplutoner och integration med andra simuleringsmjukvaror tillgangliga vid FOI.

Sensorplaneringen ar utvecklad utifran tva grundbeteenden: soka efter mél och folja upp-
tackta mal. | varje planeringssteg berdknas den basta kombinationen av sensorer som skall
utfora respektive beteende for att maximera spaningsnyttan. Berakningen av kombinationer
nyttjar olika matt som beskriver hur mycket ny information (positioneringsprecision) som
tillfors och till vilken kostnad [13]. | litteraturen ar detta ett vanligt angreppssatt pa sensor-
planeringsproblem och detta baseras pa informationsteori [14]. Ett exempel kan vara att ett
mal har upptéckts av en spaningssensor, som ger god baringsinformation, men med samre
avstandsinformation. | detta fall skulle krysspejling av en annan sensor tillféra mer inform-
ation da osakerheten i avstandsled for den ena sensorn kompenseras av vinkeluppldsningen
hos den andra. Genom att utnyttja detta kan en god precision i malposition snabbt erhallas
och sedan kontinuerligt uppratthallas. Problemet ar uppstallt som ett optimeringsproblem
som ldses genom att anvanda en auktionsalgoritm [15]. Auktionsalgoritmen beréknar den
optimala kombinationen av sensorer till mal med avseende pa méjlig ny information och till
vilken kostnad.

I det studerade scenariot framrycker de tva plutonerna i olika formationer: stridskolonn,
stridstriangel och pa stridslinje. Plutonens formation och ténkta framryckningsriktning be-
rdknas kontinuerligt. Position och hastighet for varje enhet i plutonen anvénds for att gora
berdkningarna. For respektive formation riktas spaningssensorerna i olika riktningar for att
maximera observationsomradet. | ramverket har funktionalitet for grupper av plattformar
och formationer implementerats, vilket nu méjliggoér analys av spaningsprestanda for stérre
scenarier och dér gallande spaningsreglemente foljs. | figur 10 illustreras schematiskt en
oversikt av sensorplaneringsramverket och dess ingaende komponenter.
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Formation,

framryckningsriktning Sikteslinjer
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Sensorplanerings-

Spaningsbeteenden algoritm Detelftions-
formaga
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%
En grupp om Multipelmalfdljare Sensormodeller
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Figur 10. En schematisk Gversikt av sensorplaneringsramverket och dess ingaende delkom-
ponenter. Information som gar fran gruppen &r position och hastighet for varje enhet och
maldetektioner i gruppens samtliga sensorsystem. Multipelmalféljaren &r en extern delkom-
ponent som skickar beraknade malspar till sensorplaneringsalgoritmen. Utifran den inform-
ation som skickas beré@knas de spaningsbeteenden som maximalt forbattrar lagesbilden.
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3 Sensorsystemet MSP

Projektet har vidareutvecklat experimentsystemet Multisensor plattform (MSP) genom att
integrera nya sensorer och algoritmer. Sedan tidigare bestod MSP-systemet av en visuell
kamera och en IR-sensor monterade pa ett vridbord (eng. Pan-Tilt-Unit, PTU). Mjukvara
for detektion, styrning och malféljning har funnits i experimentsystemet. Projektet har kom-
pletterat MSP-systemet med det LiDAR-baserade positioneringssystemetet, som beskrivs i
avsnitt 2.2.3. Detta mojliggor att detektion, positionering och malinmatning nu kan ske helt
automatiskt.

For narvarande bestar MSP-systemet av foljande delar:
e Enlangvagig IR-sensor (LWIR), Flir SC655
e Envisuell kamera, Pointgrey ZBR2
e EnLiDAR, Velodyne VLP-16
e EnIMU, Xsens Mti-710
e Ettvridbord, FLIR PTU-D300E ISM

e En dator for bearbetning av LiIDAR- och IMU-data, positionering samt kommuni-
kation med PTU (PC-1)

e En dator for inhdmtning och bearbetning av visuella och IR-data (PC-2)

LiDAR-sensorn bestar av 16 stycken roterande laseravstandsmatare med en vaglangd pa
905 nm och en uteffekt pd 2 mW per laser, vilket gor lidarn 6gonséaker. Réckvidden hos
lidarn &r 100 meter och rotationshastigheten kan &ndras mellan 5-20 Hz. Utbver ovan
namnda komponenter ingar aven diverse mindre delsystem for bland annat synkronisering.
Figur 11 visar det vidareutvecklade MSP-systemet monterat pa ett fordon.

Figur 11. MSP-systemet tillsammans med det LiDAR-baserade positioneringssystemet mon-
terat pa ett matfordon.

Det LiDAR-baserade positioneringssystemet ger en positionsangivelse for fordonet, medan
vinkelutslag fran vridbordet skapar en lank mellan fordonet och de olika sensorerna. Detta
medfor att MSP-systemet i dagslaget automatiskt kan positionsbestamma ett méal under fard.
En forutséttning for att lyckas med detta &r att tidssynkroniseringen mellan sensorerna ar
tillforlitlig, d.v.s. det maste ga att avgora vilken position, tittriktning samt detektion som
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kommer fran samma tidssteg. Att skapa en gemensam tidsbas mellan samtliga sensorer och
att fa den att vara korrekt har varit ett mycket viktigt arbete for att kunna analysera malin-
matningsférmagan med systemet.

I MSP-systemet gors detta genom att IMU-enhetens interna klocka anvénds som tidsbas i
hela systemet. IMU-enheten skickar en tidsangivelse i form av en fyrkantsvag, samt ett
UDP-meddelande, till bade LiDAR-sensorn och tidskontrollenheten. Tidskontrollenheten
och synkroniseringsenheten ansvarar for att IR-sensorn och den visuella kameran har samma
tidsreferens som Gvriga systemet. En principskiss dver hur de olika komponenterna kom-
municerar med varandra visas i figur 12.

Tidssignal Tidssignal

Tidskontroll- Synkronise-
enhet ringsenhet

Synkronise-
ringssignal

LiDAR- och IMU-data

l

IR-sensor

Detektioner Visuell

Styrenhet PC-1 kamera

Styrsignal Vinkelutslag

PTU

Figur 12. Principskiss for tidsynkronisering av experimentsystemet MSP. IMU-enheten
skickar en tidsangivelse till bade LiDAR-sensorn och tidskontrollenheten. Tidskontrollen-
heten och synkroniseringsenheten ansvarar for att IR-sensorn och den visuella kameran har
samma tidsreferens som gvriga systemet.
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4 Resultat for signalbehandlings-
algoritmerna

| projektet har olika signalbehandlingsalgoritmer utvecklats for att forbattra spaningsfor-
magan hos sensorplattformar med styrbara EO/IR-sensorer. | detta avsnitt redovisas hur
dessa signalbehandlingsalgoritmer kan anvéndas som operatorsstod.

4.1 Operatorsstod med maligenkanning

Neuronnaten som beskrivits i avsnitt 2.1 har implementerats i ramverket TensorFlow? [16]
och tranats pa en kraftfull arbetsstation med fyra grafikkort av modell NVIDIA Geforce
GTX 1080 Ti. Till viss del kunde befintlig kod fran Google (TensorFlow Object Detection
API4) utnyttjas, men betydande modifieringar har gjorts, bl.a. for att hantera klassen Igno-
rera”, dvs. regioner av bilderna som inte ska klassificeras under triningen.

IR-bilderna har ursprungligen 14 bitars dynamik, men denna reducerades till 8 bitar infor
traningen. Vid dynamikkompressionen anvéndes en egenutvecklad algoritm som kombi-
nerar lokal Laplacefiltrering [17] med kontrastbegransad lokal histogramutjdmning
(CLAHE) [18]. Denna metod bibehaller lokal kontrast i bilden och kan hantera stora tem-
peraturskillnader (t.ex. mellan kall himmel och soluppvarmd vagbana).

For bada algoritmerna anvandes natverksarkitekturen ResNet-50 [19] som séardragsextrak-
tor. Detta nat med 50 lager har 25 miljoner parametrar och &r darmed betydligt mindre an
de nat som leder tavlingen COCO Detection® , men har &nda goda prestanda. Den begran-
sade méngden traningsdata var avgtrande for val av nétverk.

Séardragsextraktorn fortranades som del av ett natverk for semantisk segmentering vars ar-
kitektur liknar RetinaNet, med skillnaden att natet for varje bildpunkt skattar sannolikheten
att punkten tillhor ett objekt, se figur 13. Annoterade traningsdata for detta problem (ca
100 000 bilder) genererades automatiskt genom férgrundsextraktion, figur 14.

Figur 13. Semantisk segmentering. Till hdger visas for varje bildpunkt den skattade sanno-
likheten att punkten tillhor ett objekt fran de aktuella klasserna.

Figur 14. Traningsexempel for semantisk segmentering. Annoteringen till hdger &r automa-
tiskt genererad genom férgrundsextraktion av objekt i rorelse.

Fortraningen innebar att nar traningen av objektdetektorn paborjas har sardragsextraktorn
redan meningsfulla parametervarden. Det har ndmligen visat sig att de representationer som

3 www.tensorflow.org
4 github.com/tensorflow/models/tree/master/research/object_detection
5 cocodataset.org/#detection-leaderboard
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skapas i de forsta lagren i ett djupt neuronnat som tranats att klassificera stora méngder data
ar generellt anvandbara for manga olika uppgifter [20,21].

Efter fortraningen av sardragsextraktorn tranades hela natverken med 2686 manuellt anno-
terade bilder fran 70 sekvenser. For validering anvandes aterstdende 1194 bilder fran 23
sekvenser. Uppdelningen mellan tranings- och valideringsdata baserades pa GPS-positioner
for kameran vid inspelningen. Kriteriet har var att sekvenser fran de bada kategorierna maste
vara separerade med minst 500 meter. Valideringssekvenser valdes sa att deras narmaste
granne maste vara en traningssekvens. Detta for att tillse att tranings- och valideringsdata
fick liknande fordelning av miljoer (sa att valideringsdata exempelvis inte bara kom fran
innerstaden i Linkoping).

Nagra typiska resultat visas i figur 16. Har markeras alla objekthypoteser med skattad san-
nolikhet pa minst 20 %. RetinaNet har genomgaende storre formaga att detektera sma ob-
jekt, i synnerhet i bilder med lag kontrast, men har ocksa nagot hogre falsklarmsintensitet
an Mask R-CNN.

Valideringsresultaten visar tydligt att mangden traningsdata ar for litet. Efter ett relativt litet
antal iterationer borjar valideringsfelet véxa, se Figur 15, vilket ar ett sakert tecken pa Gver-
traning.
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Figur 15. RetinaNet. Klassificerings- och regressionsfel for valideringsdata som funktion
av antalet traningssteg.

Mer systematiska valideringar av algoritmerna har inte gjorts dd méangden valideringsdata
som har tagits fram ar for begrénsat. Vad som kan konstateras ar dock att redan med en
relativt liten uppsattning (nagra tusen) annoterade traningsexempel kan neuronnétshaserade
algoritmer tranas att detektera och klassificera objekt i termisk IR-video. Objekt fran klas-
serna med flest traningsexempel (bilar, lastbilar och personer) kan med ratt hog sékerhet
korrekt klassificeras om storleken dverstiger 20 pixlar i huvudriktningen. Detta géller i syn-
nerhet om klassificeringen kombineras med malféljning. De mera sallsynta klasserna ar sva-
rare, sa dar behovs flera traningsexempel. Det forekommer en del falsklarm, i synnerhet fran
objekt som framstallts av manniskor sdsom byggnader, stolpar och skyltar; dven har kravs
mer data.

RetinaNet har fordelen att vara betydligt snabbare &n Mask R-CNN och klarar latt bear-
betning av video i realtid. Resultaten visar ocksa att battre klassificeringsprestanda uppnas
med RetinaNet, i synnerhet for sma objekt. Det ar dock méjligt att forbattra Mask R-CNN
genom att anvanda top-downbearbetning och multipla skalor pa samma sétt som i RetinaNet
for saval detektions- som klassificeringssteget.
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Figur 16. Exempel pa bearbetningsresultat for valideringsdata. Vanster: RetinaNet. Ho-
ger: Mask R-CNN. Bilderna har beskurits ndgot for tydligare visualisering.

4.2 Analys av positioneringsprestanda

For att analysera positioneringsprestanda har tva forsok genomforts. | det forsta forsoket har
ett enskilt fordon fardats efter en bana varefter det totala positioneringsfelet mats upp. I det
andra forsoket har ett mal, som i detta fall har varit en person som detekterats i IR-sensorn,
matts in fran tva sjalvpositionerande fordon varefter mélets position har bestamts i ett ge-
mensamt koordinatsystem.
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Matningar for utvérdering av positioneringssystemet har utforts i tre olika terrangtyper: be-
byggelse, betéckt terrdng och dppen terrang. Vid matningarna har det LiDAR-baserade-po-
sitioneringssystemet monterats pa taket pa ett fordon. For forsoken med malinmétning av
en person har MSP-systemet, som har en IR-sensor, anvants.

| forsoken stottas skattningen av systemets hastighet for ndrvarande med GPS-métningar.
Arbete for att skatta hastigheten utan GPS har skett parallellt med framtagning av resultaten.
I avsnitt 4.2.1 presenteras kvalitativa resultat for egenpositioneringen. Kvantitativa resultat
for positioneringen med GPS-stdd samt GPS-fri hastighetsskattning presenteras i avsnitt
4.2.2. Resultaten for positionering av malet som detekterats med IR-sensorn presenteras i
avsnitt 4.2.3.

4.2.1 Kvalitativa resultat av egenpositionering

Resultatet for ett enskilt fordon som féardats 1angs en bana har analyserats. Egenpositionen
har skattats samt kartan som samtidigt skapas av algoritmen(se kap 2.2). Detta resultat kan
utvarderas genom att jamfora den uppmatta banan med GPS-data, med skattningar fran
andra SLAM-algoritmer, genom att anvanda positioneringssystemet vid flera repeterade
korningar pa samma stracka, eller med ett ortofoto (t.ex. Google Earth som nedan).

Exempel pa egenpositionering for bebyggelse, betéackt terrang och dppen terrang visas i fi-
gur 17, figur 18 samt figur 19. De uppmétta banorna i GPS (bla linjer) har en osakerhet pa
flera meter. Figurerna visar att den skattade banan ibland ligger utanfér den vag som finns i
ortofotot. Aven ortofotot kan ha ett noggrannhetsfel. Figurerna illustrerar ett kvalitativt re-
sultat: systemet fungerar i olika terrdng med en rimlig osékerhet.

Figur 17. Erhallen 3D-karta fran egenpositioneringen i bebyggelse. De graa punkterna vi-
sar LiDAR-sensorns uppmatta punkter i 3D, inlagd i det globala koordinatsystemet. Den
skattade banan ar utritad i orange. Inflikat i det 6vre hogra hornet &r samma georefererade
bana (gron linje, motsvarar orange linje i 3D-kartan) samt uppmatta GPS-data (bla linje)
som ar 6verlagrad ett ortofoto fran Google Earth (observera att ortofotot ar nagot inaktu-
ellt).
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Figur 18. Erhallen 3D-karta fran egenpositioneringen i skog. De graa punkterna visar Li-
DAR-sensorns uppmétta punkter i 3D, inlagd i det globala koordinatsystemet. Den skattade
banan &r utritad i orange. Bilden som &r inflikad i 6vre vénstra hérnet &r samma georefe-
rerade bana utritad (gron linje) samt GPS-data som uppmatts (bla linje), vilket verlagrats
pa ett ortofoto fran Google Earth.

Figur 19. Erhallen 3D-karta fran egenpositioneringen i 6ppen terrang. De gréa punkterna
visar LiDAR-sensorns uppmaétta punkter i 3D, inlagd i det globala koordinatsystemet. Den
skattade banan &r utritad i orange. Inflikat i det nedre vanstra hornet ses samma georefe-
rerade bana (gron linje) samt uppmatt GPS-data (bla linje) som ar éverlagrad pa ett orto-
foto fran Google Earth. Langst uppe till hoger visas en in-zoomning i 3D-kartan pa den
Gvre delen av banan.
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4.2.2 Jamfdorelse mellan GPS-stédd och GPS-fri positionering

| detta avsnitt presenteras en jamforelse mellan GPS-stédd positionering och positionering
helt utan hjalp av GPS. Jamforelsen gors i tva olika terrangtyper, langs skogsvag (figur 20)
samt runt ett huskvarter (figur 21). Langs med skogsvagen finns gott om tradstammar som
har anvénts som landmadrken, vilket ger en god skattning &ven utan GPS-stddd hastighet. |
scenariot med huskvarteret gar det samre, da en stor 6verskattning av hastigheten gors i den
senare delen av banan med det GPS-fria systemet. Detta beror pd att i denna del (6vre delen
av banan, se ocksa figur 17) finns det inga byggnader eller trad och darfér har algoritmen
svart att hitta tydliga landmarken.

Kvantitativa resultat kan ses i tabell 1, dar vardena visar jamforelser mellan GPS-stédd och
GPS-fri positionering. De kvantitativa resultaten visar att i miljéer med manga landmérken
kan skillnaden mellan GPS-stddd och GPS-fri positionering vara mindre an 1 % i medel-
varde. Den stora utmaningen ar naturligtvis att bli oberoende av GPS aven i det svarare fallet
med Oppen terrdng utan tydliga landmérken.

— Filtered position with GPS velocity
Feature positions with GPS velocity
X T ° > ; Filtered position without GPS velocity
o TR DV .oe 8 Feature positions without GPS velocity
0 R e} paes poin, [ Start Position

LS o 4 2 - = e
ey e »3'%;,:,, | End Position

-50 ~

-100

Y-position

-150

-200 -

250 | | | L | | | L |
-50 0 50 100 150 200 250 300 350 400 450

X-position

Figur 20. Matning pa skogsvag. A: representativt foto fran miljon. B: Den uppmétta banan
och landmérken med och utan GPS-stddd hastighetsskattning.
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Figur 21. Mdtning pa huskvarter. A: foto fran banan, pd "utsidan’ av kvarteret (motsvarar
dvre langsidan i nedersta bilden (B). B: Den uppmétta banan och landmérken med och utan
GPS-stodd hastighetsskattning. Notera att pd “utsidan” av banan far positioneringssyste-
met svart att hitta tydliga landmaérken, vilket gor att den GPS-fria matningen maste anvanda
troghetsmatningar som orsakar drift och gor att hastigheten 6verskattas.

Tabell 1. Kvantitativ skillnad mellan GPS-stodd och GPS-fri positionering. Riktningen pa
koordinatsystemet (x, y) ar godtyckliga, men felmatten ger en fingervisning pa det absoluta
felets storlek.

Skogsterrding Oppen terriing
Medelfel per meter i x-led | 0.0087 0.0603
Medelfel per meter i y-led | 0.0072 0.0086
Drift per meter i x-led | 0.0081 0.1176
Drift per meter i y-led | 0.0098 0.0142

4.2.3 Positionering av utpekat mal

I det andra forsoket har ett mal, i detta fall en person som detekteras med IR-sensorn, métts
in fran tva sjalvpositionerande fordon. Darefter har malets position skattats i ett gemensamt
koordinatsystem. Endast ett positioneringssystem har utvecklats i projektet sa positioner-
ingssystemet har darfor méatt in det stillastaende malet vid tva separata matningar.

Inmatning av ett mal staller mycket higre krav pa det egna systemets positioneringsnog-
grannhet jamfort med positionsbestamning av endast det egna systemet. Detta beror pa att
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inmatningen av ett mal skapar en havarm till malet som forstarker den vinkelosékerhet som
finns hos positioneringssystemet.

Vid utpekning av mal anvands begreppet malutpekningsfel (eng. Target location error, TLE)
som ar skillnaden mellan den faktiska och uppmatta positionen for ett mal. Target location
error (TLE) delas ibland in i sex klasser (CATS) som stracker sig fran basta (CAT 1) till
samst (CAT VI), vilket visas i tabell 2. Precisionsstyrda vapen och ammunition (som &r
beroende av GNSS) ar bara sd noggrann som den inriktning koordinater ges till dem. Utma-
ningen &r darfor att mata in malet med 1ag TLE.

Tabell 2. Malutpekningsfel indelat i sex klasser (CATS).

CAT I CAT I CAT 1l CAT IV CATV CAT VI
0-6m 7-15m 16-30 m 31-91m 92-305m >305m

Det finns ett antal tekniker for att 6ka noggrannheten for malinmatning, se [22], och en av
dessa tekniker &r triangulering. | dessa forsok har malinméatningen forbéttrats genom trian-
gulering av mal fran tva olika system med ett gemensamt koordinatsystem. Da en liten vin-
kelosdkerhet ar avgorande for malinméatningen kommer sarskild hansyn tas till hur denna
osékerhet kan minskas genom samverkande positioneringssystem. | figur 22 illustreras hur
en gemensam inmatning sker fran tva fordon.

Figur 22. Principskiss for gemensam inmatning med vinkelmatande sensor. Den lilla ellip-
sen representerar approximativ osakerhet for enbart vinkelosakerhet och den storre inklu-
derar &ven effekter av positionsosdkerhet. For att lattare illustrera problemet har vinkel-
osakerheten dverdrivits i figuren.
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Figur 23. Skiss for overslagsberakning av avstandsosékerhet givet en baslinje b som ar
mindre an avstandet r.

En tumregel for hur osakerheten beror av baslinjen mellan fordonen och vinkelosékerheten
kan harledas ur geometrin i figur 23 dar baslinjen b och avstandet till malet r bildar en lik-
formig triangel med motsvarande triangel for matosékerheten och den sokta avstandsosé-
kerheten. Om inget systematiskt fel (bias) antas och en mélposition med 90 % séakerhet (Cir-
cular error, CE90) skall uppnas kravs att vinkelfelet i sigma (o) &r en faktor 2.146 mindre.
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Resultat av tumregeln for en baslinje om 100 m illustreras i tabell 3. Som referens kan nam-
nas att for en IR-sensor med 25 graders dppningsvinkel och 640 x 480 pixlar i upplésning
ger en 0.5 pixels detektion (1-sigma) ett vinkelfel pa 0.345 milliradianer. For att uppna CE90
kravs darmed att vinkelfelet understiger 0.74 milliradianer (2.146 x 0.345).

Syftet med forsoket ar att se med vilken noggrannhet ett mal kan inmétas givet vinkelmét-
ning mot malet fran tva fordon, som &r sjalvpositionerande (figur 24C). De tva fordonen
positionerar sig relativt kartan med hjélp av uppmatta landmérken (figur 24A), och relateras
till varandra genom gemensamma landmérken som associeras (Figur 24B). Fréan var sitt lage
upptacks samma mal med IR-sensorn (figur 24D). Vinklarnas skarningspunkt pekar da ut

Q
malet.
501 50
-eor -100
150 150 %
3
200 -200
=250 -250 o
150 -100 -50 o 50 100 150 200 250 -150 -100 -50 1] 50 100 150 200 250

Figur 24. Tva fordon med positioneringssystemet, vars landmarken ar markerade med gront
(system 1) och blatt (system 2). En person detekteras fran tva positioner, vilka ar markerade
i figur E och F. Figur A och B: de bada systemens orelaterade koordinatsystem. Figur C:
Koordinatsystemet for system 2 relateras till system 1 genom ett antal gemensamma och
automatiskt detekterade landmarken markerade med gula ringar. Figur D: De bada syste-
men detekterar och méter in ett mal gemensamt, osakerheten for inmatningen markeras med
en svart fargad elips. Skattningen av malets position ar skarningen av vinklarna fran re-
spektive sensor. Noggrannheten (svart ellips) beror pa& systemens egenpositioneringar, as-
sociationen mellan dem, osékerheten i sensorns orientering, samt osékerheten i detektion-
erna.
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Tabell 3. Nédvéndig vinkelnoggrannhet for baslinje b = 100 m (baserat pa enkel tumregel
och ingen statistisk bias).

Avstdnd till objekt Avstdnd till objekt Avstdnd till objekt

500 m 1000 m 1500 m .
Ovre grans accep-
Milliradianer Streck Milliradianer ~ Streck Milliradianer Streck tabelt fel (m)
CAT1 1.10 1.10 0.28 0.28 0.12 0.12 6
CATII 2.74 2.75 0.70 0.70 0.31 0.31 15
CAT1I | 5.48 5.50 1.39 1.39 0.62 0.62 30
CATIV | 16.63 16.68 4.22 423 1.88 1.89 91

I figur 25 illustreras GT-SAM algoritmens skattning av vinkelosékerheten for de tva for-
donens position samt den relativa vinkelosakerheten.
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16210 ; . . .

o, [radianer]
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-+ fordon2
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relativ-osakerhet
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time[s]

Figur 25. Vinkelosakerhet for de tva fordonen fore och efter samarbete via delade landmér-
ken. Den relativa osdkerheten ar mindre @n de individuella osékerheterna utom i bérjan
tack vare de delade landmérkena.

Genom att jamfora de heldragna linjerna med de streckade roda respektive bla linjerna i
figuren ser man att vinkelosékerheten minskar nar tva positioneringssystem samverkar. Da
malet trianguleras utifran de bada positioneringssystemen ar det den relativa vinkeloséker-
heten som kommer att avgora den slutgiltiga inmétningsosékerheten for malet. D& denna
osakerhet understiger 1.1 milliradianer uppfylls, tillsammans med tva oberoende detektioner
med en baslinje p& 100 m och 0.25 pixels noggrannhet, kraven for inmétning av CAT [ i
tabell 3. Forbattring i noggrannhet blir inte samma for bada fordonen, da skattningen beror
pa olika geometrier i fardvag samt fordonens olika lage.

4.2.4 Diskussion

Resultat har presenterats fran det LiDAR-baserade positioneringssystemet och dessa visar
att systemet kvalitativt fungerar for att skatta den egna positionen, for att forbattra position-
ering genom att dela matningar mellan plattformar, samt for att peka ut upptackta mal pa en
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karta. Skattningen av noggrannheten i det nuvarande systemet ar sannolikt nagot optimist-
isk, vilket i huvudsak beror pa att LiDAR-sensorn har mycket god matnoggrannhet. En fel-
kalla som inte tagits hénsyn till i modellen &r felassociationer av landmarken, vilket lokalt
kan ge upphov till betydligt storre fel.

Jamforelsen mellan ett helt GPS-fritt positioneringssystem och det nuvarande systemet med
GPS-stodd hastighetsskattning visar ocksa pa landméarkenas betydelse. Avsaknad av land-
marken gor att tillstandsskattningen driver och kan leda till stora fel om information endast
kommer fran tréghetssensorn.

Mer avancerade sétt att associera k&nda landmarken med nya matningar, samt att kunna hitta
landmérken i alla miljoer, &ven vid 6ppna falt, ar den framsta utmaningen for systemet. Om
informationen fran nuvarande sensorer, fraimst LiDAR-sensorn, &r otillracklig finns majlig-
heten att stodja systemet med ytterligare sensorer, t.ex. en visuell kamera eller en IR-sensor.
Befintliga visuella kameror eller IR-sensorer pd markfordon kan da vara bra att anvanda.
Det &r ocksa tankbart att mer avancerade LiDAR-sensorer som har flera lasersensorer (ho-
risontella linjer), t.ex. 32- eller 64-linjer i stéllet for de nuvarande 16-linjerna.

En styrka med positioneringssystemet &r att det kommer vara oberoende av GPS. Men detta
betyder inte att GPS inte kan utnyttjas nar det finns tillgangligt. Modellen tillater att GPS-
information kan komplettera évrig information, vilket medfor ytterligare forbattringar avse-
ende positioneringsnoggrannhet. Darmed ar det ocksa mojligt att i framtiden utnyttja syste-
met for att upptdcka GPS-storningar, d.v.s. ndr det &ar stor diskrepans mellan GPS-
information och dvriga sensorsignaler (IMU) och geometriinformation (uppmatta landmar-
ken).

4.3 Forbattrad spaningsformaga med automatisk
sensorplanering

For att utvardera hur automatisk sensorplanering och sensorsamverkan kan ge en 6kad spa-
ningsformaga har ett militart scenario anvants vid utvecklingen och utvéarderingen av sen-
sorplaneringsramverket. Eftersom hela utvarderingen kréaver aterkoppling fran sensorer har
utvarderingen gjorts i simuleringsmiljon MSSLab (Multisensorsimuleringslab) [23]. | simu-
leringsmiljon ar det givna scenariot implementerat dér tva plutoner, om tre stridsfordon,
framrycker i terréngen, se figur 26. Varje stridsfordon &r utrustad med en styrbar IR-sensor,
vilken anvands for att spana i omradet omkring plutonerna och i framryckningsriktningen.
Totalt finns darmed sex sensorer tillgangliga. Sensorerna kan samverka genom att kommu-
nicera maldetektioner, egenposition och hastighet. En central malfoljare anvands for att be-
rakna malspar (position och hastighet) utifran maldetektionerna fran IR-sensorn. Dessa mal-
spar kan sedan anvandas for att skapa en gemensam lagesbild for samtliga stridsfordon.

I utvarderingen har vi behandlat olika aspekter av hojd spaningsformaga. De aspekter vi har
valt att studera mera &r hur olika spaningsstrategier paverkar féljande spaningsfaktorer:

e malsparsprecision dver tid
e tid till upptackt av mal
e malsparens livslangd
En spaningsstrategi definieras av olika parametrar dér vi har valt att utvérdera:
e antalet sensorer som tillats att Iasa pa mal
e sensorernas svephastighet

e planeringshorisont
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East [m]

Figur 26. Framtaget scenario med tva plutoner i ett omrade om ca 10001000 m2 i Kvarn.
Plutonerna framrycker séderut och de réda pilarna markerar fordonets orientering. Varje
stridsfordon &r utrustad med varsin styrbar spaningssensor vars momentana synfalt illu-
streras med en bl triangel. Langs med skogsridderna ar fyra mal utplacerade: M1, M2,
M3 och M4.

Den forsta strategiparametern beskriver det antalet sensorer, per pluton, som sensorplane-
ringsalgoritmen har tillgang till for att automatiskt rikta mot mal for att oka malsparsprecis-
ionenen. Desto fler sensorer som finns tillgangliga desto fler mal kan hallas uppdaterade
med tillracklig precision. En sensors svephastighet beskriver hur snabbt en sensor tillats att
svepa per tidsenhet, grader/s. En hdg svephastighet mojliggor att snabbt rikta sensorn i en
given riktning. Planeringsintervallet beskriver hur ofta en berdkning av den bésta fordel-
ningen av spaningsbeteende till sensorer gors, se kapitel 2.3. Under ett planeringsintervall
andras inte en sensors spaningsheteende, utan det ar da konstant.

Da vi fran simuleringsmiljon vet var malen ar placerade i terrangen kan de estimerade mal-
sparen jamforas med den sanna positionen. Malsparen byggs upp av tillstandsvektorer, som
beskriver malets position och hastighet dver tid. Utifran dessa kan det berdknade felet fran
sann position anvandas for berakning av malsparsprecision. Malsparsprecision beraknas
som roten av det kvadratiska medelvérdesfelet, Root Mean Square Error (RMSE). RMSE
beskriver spridningen i avstand, matt i meter, fran malets sanna position. De tva dvriga tids-
faktorerna extraheras fran malféljaren. Genom att utnyttja Monte-Carlo-simulering fas
battre forstaelse for hur de beraknade faktorerna ar fordelade med medelvéarde och standar-
davvikelse.

| tabell 4 ar de olika spaningsstrategierna definierade. Utifran dessa strategier utvarderas
sedan de berédknade spaningsfaktorerna. En grundstrategi, G, &r framtagen med standard-
parametrar for att underlatta vid utvérdering. Strategierna A, B, C &r sedan varianter av G
dar olika varden pa respektive parameter varieras.

Genom att lata fler sensorer folja specifika mal kan sensorplaneringsalgoritmen behalla en
hog malsparsprecision speciellt nar fler mal har upptéckts. | tabell 5 ser vi att redan nar en
sensor tillats att lasa mal utanfor sitt ordinarie spaningsomrade, A2, sa 6kar malsparsprecis-
ionen med en faktor 10. Nar inga sensorer finns tillgangliga att 13sa pa mal, A1, sa spanar
sensorn endast i den riktning som bestams av aktuell formation, dvs. rakt fram, at vanster
eller &t hoger. Utifran detta resultat kan vi dra slutsatsen att spaningsfaktorerna forbéttras
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desto fler sensorer som tillats lasa pa mal, men ur resultatet erhalls redan en god forbattring
med en till tva tillgangliga sensorer.

Svephastigheten borde paverka samtliga spaningsfaktorer eftersom en hog hastighet maj-
liggor att snabbt rikta sensorn i en given riktning. Med hog svephastighet kan en sektor
snabbt sokas av och tid mellan vaxling av mal, att folja, kan minimeras. | tabell 6 kan vi dra
slutsatsen att en hog svephastighet framst paverkar malsparsprecisionen dar bade medelvar-
det och standardavvikelsen minskar. For en mansklig sensoroperator r det svart att tolka
IR-bilder nér svephastigheten &r for hog, men fér en algoritm gor det ingen skillnad.

Tabell 4. Definition av de spaningsstrategier som anvands under utvarderingen av spa-
ningsformaga. Strategi G ar grundstrategin som ar satt med framtagna standardparamet-
rar. Strategierna A, B, C ar varianter av grundstrategin G. Parametrar som varieras &r
markerade med kursiv stil.

Strategi  Sensorer att ldsa pd mdl per pluton Svephastighet Planeringsintervall
G 2 80 grader/s 3s
A Al: 0 80 grader/s 3s
A2:1
A3: 2
Ad: 3
B 2 B1: 10 grader/s 3s

B2: 40 grader/s
B3: 80 grader/s
B4: 180 grader/s

c 2 80 grader/s C1:0.10s
C2:1s
C3:3s
C4:5s

Ett kort planeringsintervall torde ge bésta resultat for att sa ofta som majligt berakna basta
spaningsbheteende for samtliga sensorer. Utifran tabell 7 kan vi dra slutsatsen att sa inte ar
fallet. Istéllet &r det battre att berdkna spaningsbeteenden som galler ett kort tidsintervall
framat i tiden. Darmed kan predikterad framtida information tas med i berakningen, t.ex.
positionsforandringar och terrangforhallanden. Malsparsprecisionen minskar inte i absoluta
tal, men spridning mellan iterationerna blir mindre vilket géller &ven for tidsfaktorerna.

Tabell 5. Resultat for antalet sensorer som automatiskt tillats att lasa pa mal dver 100
Monte-Carlo iterationer. Talen &r medeltalet och standardavvikelsen 6ver alla iterationer
och sedan 6ver alla mal. Vid jamforelse erhalls basta resultat da fler sensorer tillats att lasa
pa mal, som ar utanfor deras ordinarie spaningssektor.

Malspdrsprecision [m]  Tid till upptdckt [s] Livslingd [s]
Al 424+332m 200 £56 s 70+40s
A2 416+£6.11m 164 +41s 124 +40s
A3 2.62+225m 156 +39s 137+39s
A4 169+116m 146 £ 27 s 150 £28s
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Tabell 6. Resultat for flera svephastigheter éver 100 Monte-Carlo iterationer. Talen ar me-
deltalet och standardavvikelsen Gver alla iterationer och sedan 6ver alla mal. Vid jamfo-
relse erhalls basta férandring fran B2 till B3 dar B4 verkar vara det basta alternativet, dvs.
180 grader’/s.

Malspdrsprecision [m]  Tid till upptdckt [s] Livslingd [s]
B1 268+3.17m 155+42s 135+42s
B2 245+295m 142+20s 154+20s
B3 197+151m 146 +28's 150+ 28s
B4 1.90+£0.86 m 144 +26s 152+ 26

Tabell 7. Resultat for flera planeringsintervall dver 100 Monte-Carlo iterationer. Talen ar
medeltalet och standardavvikelsen Gver alla iterationer och sedan 6ver alla mal. Vid jam-
forelse erhalls basta forandring fran C1 till C2 déar C3 verkar vara det basta alternativet i
detta fall, dvs. tre sekunders planeringsintervall.

Malspdrsprecision [m]  Tid till upptdckt [s] Livslingd [s]
C1 2.48 +4.00 m, 161+£25s 133+24s
2 190+214m 151+17s 146 £18s
c3 197+151m 146 £13s 150 £13s
c4 210+£225m 148 £ 14 s 147+ 14 s

Resultaten visar att sensorer som tillats att styras automatiskt kan héja spaningsformagan.
Genom att de styrs automatiskt och data behandlas av algoritmer fas en hdgre malsparspre-
cision, eftersom hogre svephastighet & mojligt. Med automatisk sensorplanering kan vi
aven visa att det ger en hogre spaningsformaga eftersom nar ett hot har detekterats av nagon
sensor viljs den sensor som ger mest okning av malprecisionen och 6vriga sensorer kan
fortsatta spana. Detta bidrar till ett mer resurseffektivt anvandande av tillgdngliga sensorer.
Resultaten visar dven att planering for ett tidsintervall framat i tiden kan ge béttre spanings-
formaga eftersom terranginformation och positionsprediktion av plattformar och mal till-
sammans kan utnyttjas for att ta hansyn till sensorers upptacksférmaga och skymd sikt.
Langden av tidsintervallet beror pa komplexiteten i ett visst scenario och i detta givna simu-
leringsfall gav tre sekunder det bésta resultatet.
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5 Fortsatt arbete

De framtagna signalbehandlingsalgoritmerna har redan idag bra funktionalitet, men utveckl-
ingen inom omradet &r mycket snabb. Fokus pa arbetet har varit signalbehandling for strids-
fordon, men algoritmerna som beskrivs i rapporten ar generella och kan anvandas &ven an-
véndas av Overvakningssystem, fartyg, helikoptrar, RPAS (Remotely Piloted Aircraft Sy-
stem, fjarrstyrt flygsystem), flygplan etc. Vissa av algoritmerna behdver dock trdnas om
eller modifieras for att kunna anvéndas i andra scenarier.

Arbete med automatisk malingenkanning borjar ge bra resultat, men mer traningsdata be-
hovs fora att forbattra resultaten. | detta arbete har vi fokuserat pa civila objekt for att resultat
ska kunna spridas, men arbete bor fortsétta med militdra objekt for att se hur bra algorit-
merna kan kanna igen sadana objekt. Forskningen inom objektigenkanning &r mycket inten-
siv for tillfallet och utvecklingen inom omradet ar mycket snabb.

Arbetet med positioneringssystemet borjar ge bra resultat. | fortsatt arbete bor vi studera hur
mycket béattre positioneringssystemet blir om man kombinerar information fran en LiDAR
med geografisk terrénginformation som t.ex. Lantméteriets Nationella héjdmodell. | dppen
terrang far positioneringssystemet svart att hitta tydliga landmérken med de nuvarande sen-
sorerna. Darfor bor fortsatt arbete studera om positioneringen kan stéttas med ytterligare
sensorer, t.ex. en visuell kamera eller en IR-sensor. Befintliga visuella kameror eller IR-
sensorer pa markfordon kan da vara bra att anvanda. Positioneringen kan ocksa forbattras
genom terrangmatchning i LIDAR-matningarna. Det &r ocksa tankbart att mer avancerade
LiDAR-sensorer som har flera lasersensorer (horisontella linjer), t.ex. 32- eller 64-linjer i
stallet for de nuvarande 16-linjerna kan anvandas.

Inom sensorplanering har lovande resultat framkommit under projektets gang. Pa koncep-
tuell niva kravs mer arbete for att fa olika plattformar att effektivt samarbeta mot ett gemen-
samt mal. Nya maskininlarningsmetoder som t.ex. reinforcement learning bor studeras for
att undersoka hur styrning och planering av rorliga sensorsystem kan forbéttras.
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