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Sammanfattning

For att undersoka om den relativt nya forskningsinriktningen aktiv inferens lampar sig
for dronarstyrning utvecklar och testar vi en ruttplaneringsmetod baserad péa aktiv
inferens for autonom styrning av en intelligent agent. Agenten har till uppgift att
uppratthalla en dynamisk lagesbild Gver ett givet omrade, vilket i det aktuella scenariot
innebar att agenten kontinuerligt behéver rekognoscera omradet for att upptacka och
halla reda pa bade fasta och rorliga malobjekt. Uppgiften kraver att agenten balanserar
sok- och sparningsbeteenden samtidigt som den uppdaterar den dynamiska lagesbilden,
representerad av en evidenskarta, med ny information. Agenten navigerar i en simulering
genom att ta upprepade steg mot den punkt pa evidenskartan som minimerar den sa
kallade variationella fria energin (VFE). | berakningen av variationell fri energi ingar
flera komponenter. Den generativa modellen for aktiv inferens anvander Dempster-
Shafer-teori och en gaussisk sensormodell for att ge agenten indata. Den generativa
processen anvander en bayesiansk metod for att uppdatera en a posteriori-
sannolikhetsfordelning. | det aktuella scenariot berdknas den variationella fria energin
for det omrade som for tillfallet befinner sig inom sensorns detektionsradie, som
avvikelsen mellan en pignistisk sannolikhetsfordelning per gridcell, baserad pa
evidenskartan, och en a posteriori-sannolikhetsfordelning for malobjektet, samt graden
av Overraskning vid mottagande av nya observationer. Den VFE-baserade metoden
hanterar utmaningen att balansera sékning och malféljning och gor det mojligt for
agenten att soka igenom stora omraden samtidigt som den foljer de identifierade
malobjekten. Resultaten fran 1000 simuleringar visar att den VFE-baserade
styralgoritmen Overtraffar alternativa metoder for langvarig malobservation med i
genomsnitt 51-69 % enligt olika matt. Detta sker dock till priset av en samre formaga
att upptéacka alla malobjekt i omradet.

Nyckelord: aktiv inferens, frienergi-principen, Dempster-Shafer-teori, autonom agent,
ruttplanering, ihallande 6vervakning.
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Summary

We develop an active inference route-planning method for autonomous control of an
intelligent agent. The aim is to reconnoiter a geographical area while balancing search
and tracking behaviors to maintain a dynamic situational awareness map. To achieve
this, we construct an evidence map that reflects our current understanding of the
situation, integrating both positive and “negative” sensor observations of possible target
objects collected over time, and diffusing the evidence across the map as time progresses.
The generative model of active inference uses Dempster-Shafer theory and a Gaussian
sensor model to provide input to the agent. The generative process employs a Bayesian
approach to update a posterior probability distribution. We calculate the variational free
energy across all locations within the sensor radius by assessing the divergence between
a pignistic probability distribution of the evidence map and a posterior probability
distribution of the target object, including the level of surprisal associated with receiving
new observations. Using the variational free energy, we direct the agent’s movement in
simulation by taking incremental steps toward a position that minimizes the variational
free energy. This approach addresses the challenge of balancing exploration and
exploitation, allowing the agent to search large areas while efficiently tracking identified
targets. Across 1000 simulation trials, the approach surpasses benchmarks in target
observation by an average of 51 %69 % across various metrics for a 100-meter sensor
radius.

Keywords: Active inference, free energy principle, Dempster-Shafer theory,
autonomous agent, route-planning, persistent surveillance.
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1 Inledning

Aktiv inferens dr en metod for autonomt beslutsfattande. Det kan ocksa ses som ett generiskt
ramverk, baserat pa principen att ett system naturligt stravar efter att minimera den
dverraskning som uppstar nar systemet tar emot ny information, t.ex. fran sensorer. Ett
grundlaggande antagande i aktiv inferens ar att det finns tva alternativa handlingssatt for ett
system som stravar efter att uppnd samstammighet mellan verkligheten och den egna
lagesbilden: antingen uppdateras systemets interna representation av lagesbilden nér ny
information tas emot, eller sa vidtas atgarder mot omgivningen for att forandra den, sa att
den Overensstdmmer med agentens uppfattning.

Denna rapport undersoker aktiv inferens [1-4] for autonom styrning av en intelligent agent,
en obemannad flygfarkost, vars uppdrag ar att skapa och bibehalla en korrekt lagesbild dver
tid. Studien syftar till att avgdra hur aktiv inferens kan anvéndas for att autonomt styra en
UAV-svarm och uppratthalla en lagesbild inom ett specifikt omrade. For att undersoka detta
utfor vi simuleringar med 1000 scenarier, dar vi jamfor aktiv inferens med tva
referensstrategier. Varje scenario inkluderar fyra fasta och tre rorliga malobjekt. En svarm
av tio UAV:er soker och foljer malen, medan sensorrackvidden varieras systematiskt. Vi
genomfor en omfattande kvantitativ analys med flera olika matt for att utvéardera de olika
styrstrategierna.

Att minimera 6verraskningar &r i sig omgjligt. Istallet strdvar systemet (i det har fallet
agenten) efter att vidta de basta mojliga atgarderna genom att valja den atgard som
minimerar variationell fri energi (VFE). VFE &r ett informationsteoretiskt koncept som
kvantifierar divergensen mellan tva sannolikhetsfordelningar samt graden av Gverraskning
nér nya observationer anlander. | det aktuella scenariot representerar den forsta fordelningen
agentens uppfattning av verkligheten och baseras pa agentens evidenskarta, medan den
andra utgdrs av en a posteriori-sannolikhetsfordelning givet den aktuella observationen. N&r
dessa tva fordelningar stammer 6verens ar VFE lag. Vid aktiv inferens forsoker agenten
positionera sig sa att dess observationer stammer éverens med dess modell av verkligheten.

Rapporten har tagits fram och arbetet har genomforts pa uppdrag av FMV.

1.1 Avgransningar

Notera att vi i den har rapporten modellerar aktiv inferens med hjalp av VFE snharare an
forvantad fri energi (EFE), med planering dver potentiella trajektorier (policyer). Vi
utforskar VFE:s formaga att utfora ihallande Gvervakning genom att anvanda girigt
handlingsurval for att minimera ett lokalt VFE-félt inom sensorns nuvarande rackvidd och
dérmed sénka berékningskostnaderna jamfort med EFE.

1.2 Lasanvisningar

Kapitel 2 beskriver problemformuleringen. Kapitel 3 granskar relaterat arbete. Kapitel 4
introducerar grunderna i aktiv inferens och VFE. Kapitel 5 ger en kort dversikt dver
Dempster-Shafer-teorin — ett ramverk for att hantera osékerhet vid informationsfusion.
Kapitel 6 beskriver varldsmodellen och den férenklade sensormodellen som har anvants i
simuleringarna. | kapitel 7 beskrivs matematiskt hur man styr en agent via aktiv inferens
genom att minimera VFE. Detta kapitel beskriver dven (i) evidenskartan, d.v.s. den
matematiska representationen av agentens lageshild, (ii) modellen for hur informations-
diffusion paverkar informationen i evidenskartan 6ver tid, samt (iii) metoden som anvants
for att uppdatera evidenskartan baserat pa positiva och “negativa” sensorobservationer.
Kapitel 8 ger en dversikt 6ver implementeringsdetaljerna, valet av vagpunkt (eng. waypoint)
samt metodens laga berakningskomplexitet. Kapitel 9 ger bade en kvalitativ och en
detaljerad kvantitativ analys av var VFE-baserade styralgoritms egenskaper. Resultaten
baseras pa 1000 simulerade scenarier, dar den VFE-baserade styrningen jamfors dels med
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tva styralgoritmer som baserats pa var sin av de tva delkomponenterna i VFE (for att
undersoka hur de tva komponenterna var for sig bidrar till egenskaperna vid VFE-baserad

styrning), dels med tva enkla grundstrategier for dronarstyrning som anvants som referens.
Kapitel 10 sammanfattar de viktigaste resultaten i detta arbete.
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2 Problemformulering och metodansats

2.1 Problemformulering

Inom omradet autonoma system kallas uppgiften att kontinuerligt 6vervaka ett specifikt
omrade under en obestamd period for ihallande 6vervakning. Verkliga tillampningar av
ihallande Gvervakningssystem inkluderar 6vervakning av omraden runt kritisk infrastruktur
och militara anlaggningar for att upptacka potentiella inkraktare med ont uppsat. Det kan
ocksa anvandas for att dvervaka populara strander och forhindra drunkningstilloud samt for
att 6vervaka vilda djur i kansliga naturomraden for att stodja bevarandet. UAV:er ar sarskilt
val lampade for denna typ av 6vervakning pa grund av deras vidvinkelvyer, hastighet och
den relativa avsaknaden av hinder i deras operativa miljoer, vilket underlattar banplanerin-
gen for den autonoma agenten.

Denna artikel handlar om ett scenario dar autonoma UAV:er kontinuerligt 6vervakar ett
utvalt omrade for att uppratthalla en korrekt och uppdaterad dynamisk lagesforstaelsekarta.
UAV:erna har till uppgift att upptacka bade stationara och rérliga mal och helst spara deras
ungefarliga platser dven nar de ar utanfér sensorernas rackvidd. Rorliga mal maste ofta
aterbesokas for att forhindra att foljningen forloras. Dessutom maste varje del av det utsedda
omradet observeras regelbundet, utan att nagon region lamnas odvervakad under langre
perioder. Aven om vi modellerar en svarm av UAV:er med hjalp av en fysisk rorelsemodell
fungerar en UAV som ledare (eller agent) och ansvarar for alla berdkningar samt for valet
av végpunkter for att minimera VFE.

I scenarier med ihallande 6vervakning definieras problemet med banplanering for en
autonom agent vanligtvis av en uppséattning specifika mal och begransningar, var och en
med sina egna prioriteringar. Olika metoder kan anvéndas for att implementera den faktiska
banplaneringen eller rorelsestyrningen (som diskuteras i kapitel 7). Denna artikel underso-
ker specifikt mojligheten att anvénda aktiv inferens med VFE for banplanering. Den priméra
forskningsfragan som behandlas i denna artikel kan formuleras enligt foljande:

Kan aktiv inferens med VFE tillampas for att 16sa problemet med rérelsestyrning for en
svarm av UAV:er, dér en ledare med en enda sensor (agenten) utfor ihallande 6vervakning
av flera mal over ett specificerat tvadimensionellt omrade?

| experimentet modellerar vi en svarm av tio UAV:er dér endast ledaren &r utrustad med en
sensor, utfor all bearbetning, konstruerar lagesforstaelsekartan och valjer en gemensam vag-
punkt for hela svérmen.

2.2 En aktiv inferensmetod for ihallande

Overvakning

For att effektivt implementera aktiv inferens for rorelsestyrning i ett ihallande
dvervakningssammanhang maste flera nyckelkomponenter specificeras.

En generativ modell representerar alla méjliga tillstand och deras 6vergangar for att hantera
dessa dvervaganden. Information om dessa tillstdnd hérleds fran observationer dver tid,
vilket gor att vi kan uppdatera var forstdelse av det aktuella tillstandet. Vi modellerar
osakerhet med hjalp av Dempster-Shafer-teorin [5, 6]. | denna modell representeras
tillstandet stokastiskt; varje mojlig 6vergang av malets grundlaggande tilltro (eng. basic
belief) fran ett tillstand (t.ex. position) till nasta specificeras av Gvergangssannolikheter.
Tillstanden uppdateras dynamiskt vid varje tidssteg med hjalp av en diffusionsalgoritm.
Denna modell indikerar den aktuella grundlaggande tilltron till att minst ett malobjekt
existerar i varje mojligt tillstand (se kapitel 7.1).

En generativ process kompletterar den generativa modellen genom att hantera nya observa-
tioner fran agentens sensor. Vi anvander en bayesiansk metod i den hér processen. Den
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uppdaterar sannolikheterna for alla positioner inom agentens sensorradie. Denna
uppdatering beraknar en ny sannolikhet for varje position baserat pa den aktuella sensor-
modellen, samtidigt som den tar hansyn till de befintliga sannolikheterna (se kapitel 7.2).

Eftersom vi inte kan minimera den 6verraskning som agenten upplever nar den tar emot nya
observationer direkt, minimerar vi istallet VFE, som fungerar som en dvre gréns for den
overraskningen. VFE definieras som summan av divergensen mellan tva sannolikhets-
fordelningar samt graden av Gverraskning och fungerar som var malfunktion for att styra
agentens rorelser. For varje plats inom sensorradien jamfor vi den pignistiska sannolikheten
fran den generativa modellen med sannolikheten som hérleds fran observationerna i syfte
att minimera deras divergens (se kapitel 7.3).

Vid varje tidssteg beréknar vi VFE for alla platser inom sensorns rackvidd. Agenten tar
sedan ett steg med en fast langd i den riktning som minimerar VFE. Denna metod gor det
mojligt for agenten att agera autonomt och strava efter att uppratthalla en korrekt
lagesforstaelsekarta enligt var modell.

2.3 Notationer
Tabell 1. Variabler och definitioner.
Variabel Vérde Definition

G - rutnat

Cxy - cellxy i G

(S} {T, F} utfallsrum

20 {1}, {F},{T, F}} |potensmingden av®

T - boolesk sann, indikerar narvarande mal

F - boolesk falsk, indikerar att inget mal finns

3 {T, F} tillstand

o {T, F} observation

p [0,1] sannolikhet hos en observation

q [0, 1] sannolikhet for ett tillstand

t {0,1,..,500}s tidssteg

gL, () [0,1] sannolikhet for $i cxy vid t

piy () [0, 1] a priori-sannolikhet for i cxy vid t

piy (@) [0, 1] sannolikhet for att erhalla en observation ¢ i Cxy at t
piy(@l9) |[0,1] Likelihood, uppticktssannolikhet for ¢ givet 3 i cxy vid ¢
pL,(Olp) |10,1] a posteriorsannolikhet for 3 givet ¢ i Cxy vid t

nk, (9) [0, 1] grundliggande tilltro for 31 cxy vid ¢

mby (@) [0, 1] grundliggande tilltro for ¢ in Cxy at t

Fxy [0, o) variationell fri energi i Cxy

Dk [0, ) Kullback-Leibler-divergens

Sr {10, 20, ..., 100} m | sensorradie

ar 0.7 max grundlaggande tilltro for T vid positiv ¢ fran sensorpositionen
ar 0.6 max grundlaggande tilltro for F vid "negativ” ¢ fran sensorpositionen
apos 0.7 max grundliggande tilltro fér T vid positiv ¢ fran malposition
oT {7.5,15, ..., 75} m |sigma for T vid positiv ¢ fran sensorposition

oF {5,10, .., 50} m |sigma for F vid "negativ” ¢ fran sensorposition

Opos 10 m sigma for T vid positiv ¢ frdn malposition

d [0,100] m avstand fran sensorposition till malposition

Nuav 10 antalet UAV:er

Nmal 7 antalet mal

Neeller 220400 antalet celleri G

Nsim 1000 antalet simuleringar

a(agent.cx) |- aktion som flyttar agenten vid cxy

¢ [0, 1] utvarderingspodng
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3 Relaterat arbete

3.1 lhallande 6vervakning och rorelsestyrning

Under arens lopp har olika metoder for att hantera styrningsproblemet vid ihallande
évervakning foreslagits. Detta kapitel beskriver kortfattat nagra exempel.

Hari et al. [7] undersoker ett ihallande 6vervakningsuppdrag for en enda UAV som har till
uppgift att upprepade ganger besdka n mal med samma prioritet. Eftersom malen &r fasta,
reduceras problemet till ett klassiskt handelsresandeproblem. Brown och Anderson [8]
betraktar ett mer komplext maritimt dvervakningsscenario som inkluderar dynamiska
begransningar for UAV:er och formulerar ett flermalsoptimeringsproblem for att maximera
informationsvinsten och minimera bransleférbrukningen. Genomfdérbara och optimala
I6sningar erhalls genom att kombinera en bangenereringsmetod med en partikel-
svarmoptimeringsalgoritm. I likhet med problemet som diskuteras hdr introducerar Hiibel
et al. [9] en dynamisk informationskarta som ar utsatt for informationsforfall och anvander
den for att harleda en gradientbaserad styrning som driver en grupp agenter att kontinuerligt
uppdatera sin lagesforstaelse genom att 6vervaka ett omrade. Dessutom foreslar forfattarna
en tidsvarierande densitetsfunktion som kan integreras i styrningsalgoritmen for att
modellera rorliga intressepunkter. Ramasamy och Ghose [10] foreslar en metod for att 6ka
sannolikheten att autonoma agenter observerar rérliga mal under 6vervakningsuppdrag. Om
man antar att sannolikheten att observera ett mal ar ojamnt fordelad Over ett Gvervakat
omrade, tilldelar Ramasamy och Ghose en viktighetsgrad till varje rutnatspunkt i en
diskretiserad karta dar UAV:n i scenariot har upptackt ett mal. Vikten av en rutnatspunkt
beror pa antalet detektioner vid den punkten och 6kar chansen att UAV:n besoker den
platsen igen. | annat arbete som dokumenterats i litteraturen anvands forstarkningsinlarning
for ihallande dvervakningsstyrning. Chen et al. [11] anvéander en forstarkningsinlarnings-
metod med flera agenter for att l1ara sig policyer f6r varje agent i ett team som har till uppgift
att kontinuerligt vervaka en tvadimensionell miljé med stationara hinder. For att uppna
detta modelleras problemet sa att ett straff tillampas vid varje tidssteg om nagon punkt i
miljon lamnas utan 6vervakning. Mishra et al. [12] presenterar en annan metod baserad pa
forstarkningsinlarning for inallande 6vervakning.

3.2 Aktiv inferens for uppskattning och styrning

Aktiv inferens kopplar samman perception och handling genom VFE. Teoretiska kopplingar
till klassisk uppskattning och styrning visar att minimering av VFE ger mal som kombinerar
graden av Overraskning med styrningskostnader, vilket leder till ett linjart-kvadratiskt-
gaussiskt beteende i linjart-gaussiska miljoer [13]. | praktiken har aktiv inferens tillampats
for tillstandsuppskattning av en quadcopter med hjalp av dynamisk forvantansmaximering
(DEM). DEM ér ett perceptionsschema inspirerat av hjarnan, baserat pa en datadriven
modellinlarningsalgoritm [14]. Aktiv inferens har ocksa anvants for adaptiv manipulations-
styrning i industrirobotar, &ven nér miljons dynamik inte &r explicit modellerad [15]. Aktiv
inferens har tillampats for adaptiv styrning av robotarmar med hjalp av multimodala
perception-action-baserade och variationella autoencoder-baserade tillstandsrepresenta-
tioner. Denna metod kraver ingen dynamisk eller kinematisk modell av roboten [16].
Dessutom har aktiv inferens anvants for att utveckla en momentregulator som integrerar
obearbetade bilddata (eng. raw vision) och proprioception i en stromlinjeformad design for
en Franka Emika Panda-robot med 7 frihetsgrader, kapabel att anpassa sig online till
forandringar i dynamiken och manskliga storningar [17]. Den har ocksd anvants for
feltolerant styrning i narvaro av sensorfel, vilket ger en opartisk tillstandsuppskattning och
forenklar handlingsspecifikationen [18]. Dessa resultat stoder var anvandning av VFE for
sluten-loop-styrning med en mjuk sensormodell (eng. soft-output sensor model).
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3.3 Aktiv inferens for navigering, utforskning och

banditproblem

For mobila agenter majliggor aktiv inferens inom hierarkiska generativa modeller mal-
orienterad navigering med topologiskt konsistenta kartor och praktiska robotutplaceringar
[19]. Moduléra aktiva inferenssystem stoder flexibel maldriven navigering, hinder-
undvikande och hdgkonfidensvégval, med stark nollskottsgeneralisering (eng. zero-shot
generalization) till nya miljéer [20]. Nyfikenhetsdrivet larande for robotuppgifter, baserat
pa principen om fri energi, anvander bayesianska neurala natverk for att representera
epistemisk osdkerhet och modellera komplexa beteenden [21]. Dessutom har retrospektiv
(resterande) Overraskning (eng. residual surprise) introducerats som ett berdkningsmassigt
element i aktiv inferens, vilket fungerar som en nedre gréns for EFE [22]. | beslutsfattande
utokar kontextuella flerarmade banditer (CMAB) det klassiska banditproblemet genom att
betinga handlingsvalet med observerad kontextuell information. Nyligen utvecklade
modeller baserade pa aktiv inferens for CMAB [23, 24] anvander EFE for att vagleda
kontextbaserat atgardsval och balansera utforskning och exploatering under osakerhet — ett
beteende som vi strévar efter att reproducera i var metod genom att minimera ett rumsligt
frienergifalt dver evidenskartan.

3.4 Aktiv inferens med flera agenter,
organisatorisk anpassning och komplexa
uppgifter

I multiagentmiljéer anvénds aktiv inferens for att designa adaptiva organisationer dar roller
och strukturer foérandras genom att minimera fri energi pa teamniva [25-27]. For komplexa
robotuppgifter kan aktiv inferens kombineras med beteendetrdd for att mojliggora
kontinuerlig planering och robust utférande med férre noder [28]. Samtidigt utforskas icke-
moduléra, kognitivt inspirerade arkitekturer for aktiv inferens for att forbattra robustheten
mot okanda indata [29]. Nyligen genomfdrda studier utvidgar aktiv inferens till autonom
kérning genom att inférliva handlingsorienterade priors som kopplar samman perception
och styrning, vilket leder till ett mer manniskolikt och kollisionsundvikande beteende [30].
| socialt interaktiva och multiagentscenarier anvénds aktiv inferens for kinestetisk
interaktion mellan manniska och robot, dér metapriors justerar foljsamhet och motkrafter
under fysisk kontakt [31]. Empatiska och socialt féljsamma agenter anpassar sina rorelser
efter omgivande individer och kontextuella normer [32], vilket demonstrerar ramverkets
flexibilitet for fri energi i koordinations- och interaktionsuppgifter. Aktiv inferens anvands
aven for hierarkiska, forkroppsligade perceptions-handlings-loopar, dar flera
sensomotoriska végar associerade med olika kroppsdelar (eng. body parts) kombineras
dynamiskt, vilket gor det mojligt for roboten att omkonfigurera styrningen och endast
aktivera de leder som behdvs for en given uppgift [33]. Var metod skiljer sig genom att vi
operationaliserar VFE dver en rumslig Dempster-Shafer-evidenskarta och en deterministisk
mjuk sensormodell och sedan végleder agenten att rora sig i den riktning som minimerar
detta mal per cell vid varje steg.

3.5 Vart bidrag

Till skillnad fran 6vervakningsstyrning [7-12] introducerar vi en Dempster-Shafer-baserad
evidenskarta med diffusion och en deterministisk mjuk sensormodell for att generera cell-
for-cell-evidensvarde. Vi styr svdrmen av UAV:er genom att minimera ett natverksbaserat
frienergimal som anvander Kullback-Leibler-divergensen [34] for att jamfora en langsiktig
tilltro, uttryckt som en pignistisk fordelning [35], med en momentan a posteriori-sannolikhet
hérledd fran den senaste observationen — samt graden av dverraskning — snarare &n att enbart
maximera kartans intensitet eller minimera aterbesokstiden. Till skillnad fran
styrningsmetoder baserade pa aktiv inferens och EFE-planeringsmetoder [15-33] erbjuder
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var metod en berakningsmassigt effektiv minimering over ett VFE-falt som (i) separerar
observations- och tillstAndsevidens samt (ii) majliggor en effektiv balans mellan s6kning
och spérning for inallande Gvervakning.

Handlingsval vid aktiv inferens betraktas generellt som planering Gver policyer, sdsom
vagpunktsbanor, genom att minimera EFE. Detta arbete anvénder dock en berdknings-
effektiv girig styrstrategi. Ett lokalt VFE-félt beréknas 6ver potentiella vagpunkter for att
valja nasta destination inom det aktuella sensoromradet. Systemet gar sedan framat med en
fast stegldngd mot punkten med lagsta VFE och upprepar processen. Denna metod ger en
snabb, reaktiv styrenhet som &r val 1ampad for kontinuerlig 6vervakning.
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4 Aktiv inferens och variationell fri
energi

Den generativa modellen och den generativa processen ar stokastiska. Lat utfallsrummet
vara mangden av alla majliga tillstand, betecknat med ® = {T, F}, dér T betecknar narvaron
av minst ett malobjekt och F representerar franvaron av malobjekt. | detta kapitel anvander
vi de bayesianska sannolikheterna p (for observationen ¢) och ¢ (for tillstandet ).

4.1 Den generativa modellen

Den generativa modellen raknar upp alla méjliga tillstand och 6vergangar [1-3]. | detta
sammanhang representeras tillstand av rutnatsceller, dar var och en motsvarar en mojlig
position pa en karta. Agenten och malobjekten kan vaxla mellan tillstdnd och réra sig fran
vilken rutnétscell som helst till de ndrmaste angransande cellerna.

Sannolikheten i den generativa modellen betecknas med q%,,, dar ¢ ar tillstandet och gz, &r
sannolikheten for en rutnétscell cyy vid tidpunkten t. | varje rutnétscell har vi

qytcy(ﬁ =T)+ ‘Z}tcy(19 =F)=1 ¢y

Vi bestdammer sannolikheterna gz, for alla rutnétsceller cxy i var evidenskarta, baserat pa

alla observationer py, som samlats in under hela scenariot. Dessa observationer utgor vér
o o Lol . . . . . . .

forstaelse av situationen. Kapitel 7 beskriver hur py,, och gy, beraknas vid spaning med en

agent.

4.2 Den generativa processen

| den generativa processen beréknar vi den posteriora sannolikheten for malnarvaro givet
observationerna. Vid varje tidssteg har vi en a priori-sannolikhet py, (9). Denna sannolikhet
ar lika med den posteriorsannolikhet som beraknades vid foregaende tidssteg.

Vi sétter
Pry(9) = vy Bl @). 2
Dessutom initierar vi a priori-sannolikheten for tiden 0 enligt
py(@ =T) =« 3)

Med hjélp av Bayes teorem kan vi berékna den posteriora sannolikheten pi,(9|¢) i
rutnatscellen cyy for det aktuella tidssteget t, baserat pa a priori-sannolikheten.

Vi har

Py (@]9)

t
ot () P @), (4)

Py @Olg) =
dar p%, (¢|9) representerar sannolikheten, vilket indikerar detektionssannolikheten for en
observation ¢ = T, bestamd av sensormodellen, nar vi har ett malobjekt $ = T i rutnatscellen
Cxy Vid tid t. | detta sammanhang representerar p%, (¢) sannolikheten fér att erhalla en

observation. Sannolikheten kan beréknas enligt

Piy(@) = pay(@l9 =T) piy (@ =T) +p5y (99 = F) - piy (9 = F), (5)
dar p%, (¥ = T) betecknar den a priori-sannolikhet som diskuterats tidigare, och
Poy@ =F)=1-pi, 0 =T). (6)
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Dessutom representerar py., (¢|9 = T) detektionssannolikheten for sensormodellen, med

Pry(@l9 = F) =1 —pz, (9|9 = T). @)

4.3 Den variationella fria energin
Baserat pa den generativa modellens gy, (9) och den generativa processens p,, (9¢) kan
vi nu berakna VFE F, for alla rutnatsceller cy, vid tidpunkten t.

Vi har
EL, = Dg. [ty (9) Il pt, 19)] — Inpt, (9)]

IC)) >
patcy @)

— In[pL, (9)], (8)

PNOL ln(
V€E{T,F}

dar Dk betecknar Kullback-Leibler-divergensen [34]. Termen —ln[pfcy((p)] representerar
graden av dverraskning frén en observation, g%, (9) ar sannolikheten enligt den generativa
modellen, och p%, (9]¢) &r den posteriora sannolikheten enligt den generativa processen,
beraknad vid varje tidpunkt baserat pa Bayes sats. Slutligen ar p%,, (¢) sannolikheten fér en
observation som harleds i ekvation (5).

Vid aktiv inferens valjs den atgard som minimerar F,,. Denna &tgérd kan innebéra att man
ror sig till cxy, vilket minimerar Fy,, eller i riktning mot Cyy.
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5 Dempster-Shafer-teorin

I Dempster-Shafer-teorin [5, 6] tilldelas en proposition en tilltro genom en grundlédggande
tilltrostilldelning, betecknad med m. Propositionen representeras av en delméngd A av en
uttdbmmande méngd 6msesidigt uteslutande mdjligheter, kallad ett utfallsrum (eng. frame of
discernment), betecknat med ©.

Den grundlaggande tilltrosfunktionen m definieras som en funktion fran potensméangden av
O till intervallet [0, 1],

m:2° - [0,1], 9
dar m(@) = 0 och

Z m(A) = 1. (10)

ACO

Har representerar m(A) den grundl&ggande tilltron som har tilldelats A.

Om vi far ytterligare information om samma hypotes fran en annan kélla, kombinerar vi de
tva grundlaggande tilltrosfunktionerna for att bilda en mer omfattande forstaelse. Detta
uppnas genom att berékna den ortogonala kombinationen med hjalp av Dempsters regel. Lat
B vara en delméngd av m; och C vara en delméngd av m,. Kombinationen av m; och m;
resulterar i en ny grundldggande tilltrosfunktion m, @ m,, déar

m @my(A) = K- ) my(B)-my(C) 11)
BNC=A

dar K &r en normaliseringskonstant.
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6 Varldsmodell och anpassning av
sensordata

| detta kapitel beskrivs hur olika objekt och storheter i UAV-svarmens simuleringsvarld
modelleras och representeras. Kapitlet ligger till grund for kapitel 7, dar den VVFE-baserade
styralgoritmen som anvénds av UAV-svarmens ledare harleds.

6.1 Varldsmodell

| vart scenario modelleras varlden som en tvadimensionell karta Gver ett specificerat
overvakningsomrade. Kartan, det vill saga var varldsmodell (eng. world model), ar uppdelad
i ett rutnét av celler som indexeras med hjalp av ett koordinatsystem. En position i kartan
betecknas med ett cellindex i formatet cyxy, dér x och y ar heltal. Positionen for agenten
(svarmens ledare) eller for ett malobjekt anges alltid med ett (enskilt) cellindex, eftersom
varje cell antas vara tillrackligt stor for att rymma en UAV eller ett malobjekt i sin helhet.
Det finns inte heller ndgra hinder i varldsmodellen som hindrar flera objekt fran att finnas i
samma cell. Anvandningen av en tvadimensionell (istéllet for en tredimensionell) karta &r
en medveten forenkling, motiverad av att UAV:erna i experimenten befinner sig pa konstant
hdjd och att alla héndelser av intresse i det scenario som undersoks darmed utspelar sig i xy-
planet.

Ett malobjekt i scenariot kan antingen representera ett stationart objekt av intresse eller ett
rorligt objekt, sdsom en manniska eller ett markgaende fordon. For enkelhetens skull
anvands i experimenten endast tva fordefinierade rorelsemonster for malobjektet:
stillastaende eller ratlinjig rorelse med konstant hastighet. Hastigheterna som anvands for
de rorliga malobjekten i experimenten ar valda for att stimma 6verens med hur snabbt en
ménniska ror sig i terrdngen.

Agentens lagesbild representeras av en dynamisk evidenskarta G (baserad pa varldsmodel-
len), strukturerad som ett rutnat av celler, dér varje cell ar associerad med en grundldggande
tilltro till malnarvaron i enlighet med Dempster-Shafer-teorin (kapitel 5). Varje cell
motsvarar ett specifikt segment av det 6vervakade geografiska omradet eftersom ett rutnat
laggs Over kartan. Saledes representerar varje cell en distinkt del av 6vervakningszonen.
Mer specifikt ar varje cell cy, associerad med tvad evidenshaserade varden [35]:
ng, (¥ =T) € [0,1], vilket representerar den grundlaggande tilltron vid tidpunkten t att
minst ett malobjekt finns i cellen cyy, n§y(ﬁ = F) € [0,1], vilket representerar den
grundlaggande tilltron att inget malobjekt finns cellen cy, vid tidpunkten t. Tilltro tilldelas
enskilda celler och utgor cellens relativa viktighetsgrad, men detta ska inte tolkas som att de
tillsammans utgdr en tathetsfunktion (med tilltro per ytenhet) som summerar till 1.

Observera att den grundlédggande tilltron i varje cell cyy dr en egen fordelning med ett eget
utfallsrum. Detta designval, att anvénda ett rutnat med ett utfallsrum per rutnétscell och inte
ett storre utfallsrum 6ver alla rutnétsceller dar tilltron kan tilldelas olika delméngder av
utfallsrummet, gors for att undvika den kombinatoriska berakningsexplosion som uppstar
vid hantering av alla snitt mellan delmangder som uppstar nar diffusion av olika
observationer borjar dverlappa. Formlerna for att uppdatera evidenskartan till foljd av
informationsdegradering respektive nya observationer finns i kapitel 7.

Agentens sensor antas vara en intelligent bildsensor, utformad for markspaning. N&r agenten
ar aktiv tar sensorn, med forutbestdmda tidsintervall, flygbilder éver marken under sig och
anvénder programvara for bildanalys i realtid for att bearbeta dem. | det implementerade
scenariot anvéands en forenklad sensormodell, som anvander information om agentens och
malobjektens aktuella positioner pa kartan, samt vissa antaganden om sensoregenskaper, for
att generera sensordata i form av:

e En vektor med uppskattningar av aktuella positioner (cellindex i kartan) for
detekterade malobjekt (att ett objekt detekterats som ett malobjekt innebar att det
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av bildbehandlingsprogramvaran forst har identifierats som ett objekt i bilden och
sedan specifikt klassificerats som ett fordefinierat malobjekt).

e En vektor som for varje detekterat malobjekt anger bildanalysprogramvarans
skattade konfidens for att objektet — som alltsa har klassificerats som ett malobjekt
— verkligen ar ett malobjekt.

Detaljer om sensormodellen som anvénts, de forenklingar som inférts i modellen samt om
sjdlva implementationen som anvants i experimenten aterfinns i bilaga A. Férenklingar i
modelleringen och implementationen som sérskilt bor noteras &r:

e Alla malobjekt som hamnar inom sensorns rackvidd detekteras med sannolikhet 1.
Sensorn genererar inga falska malobjektdetektioner.

e Positionsuppskattningarna for malobjekten, genererade av den implementerade
sensormodellen, &r brusfria.

e Undviker Monte Carlo-sampling genom deterministiska mjuka observationer.

| kapitel 6.2 beskrivs hur utdata fran sensorn, i kombination med antaganden om en verklig
bildsensorfunktion, anvénds for att tilldela grundlaggande tilltrosvarden for Mal och Inget
Mal till enskilda celler i evidenskartan.

6.2 Tilldelning av grundlaggande tilltro fran
sensorns utdata
| det har kapitlet beskrivs hur sensorns observationer — i kombination med rimliga

antaganden — anvands for att tilldela grundlaggande tilltrosvérden for Mal och Inget Mal till
enskilda celler i kartan 6ver simuleringsomradet. VVardena anvands i nasta steg for att
uppdatera evidenskartan — alltsa agentens lagesbild — med ny information, vilket beskrivs i
kapitel 7.

Enligt véarldsmodellen (kapitel 6.1) representerar evidenskartan (lagesbilden) en 6ver tid
ackumulerad grundlaggande tilltro till nérvaro, nk, (¥ = T), respektive icke-narvaro,
ny, (¥ = F), av mélobjekt. For att skilja denna ackumulerande grundlaggande tilltro fran en
grundlaggande tilltro som baseras endast pa nyligen gjorda observationer infor vi
beteckningarna m%, (¢ = T) och m%,, (¢ = F) for de senare.

For att forklara hur vérdena pa m%, (¢ = T) och mf, (¢ = F) beréknas, borjar vi med att
betrakta specialfallet dar exakt ett malobjekt (k = 1) har detekterats av sensorn vid
tidpunkten t. Utdata fran sensorn bestar i detta fall av de uppskattade positionskoordinaterna
for malobjektet ifrdga (xk=1, Yk=1), samt den tillnérande klassificeringskonfidensen Cr, i = 1.
Séledes tilldelar vi i cell ¢, ,, den grundlaggande tilltron my._,, (¢ = T) = Cr1. Eftersom
vi vet att positionsuppskattningen ar oprecis viljer vi ocksa att tilldela positiva (= 0)
grundlaggande tilltrosvarden for Mal i cellerna som omger c,_ . . Vi hénvisar till dessa
grundl&ggande tilltrosvarden, ett per cell, som observationer (for att vara konsekventa med
standardnomenklaturen for fri energi [3]). De grundlédggande tilltrosvardena i cellerna runt
cell ¢, ,, &r instéllda for att matcha en tvadimensionell gaussisk funktion centrerad i ¢, ;.
med standardavvikelse opos (given som information associerad med sensorn) och maximalt
varde Cri vid cy, , . Tilldelningen av grundlaggande tilltrosvarden associerade med
detekteringen &r begrénsad till cellerna pd ett avstdnd < 2opos fran c,., ,, . Alla celler utanfor
20ps-radien, saval som alla celler utanfor sensorns rackvidd, tilldelas ett grundlaggande
tilltrosvarde om m} , (¢ =T) =0. Om det finns flera maldetekteringar samtidigt
definieras separata grundldggande tilltrosfunktioner mfcy,k((p =T) for k = 1, ..., K,
motsvarande fallet med k = 1 som beskrivs ovan. Med dyyx som betecknar avstandet mellan
cell ¢y och det detekterade malet k, och dyy,s som betecknar avstandet mellan cell ¢y, och
sensorn, far vi:
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_ dazc%/,k
m)tcy,k((p = T) = CT,k -e chos; (xy)ldxy,s < S dxy,k < 2012)05- (12)
0, for ovrigt

De grundl&ggande tilltrosfunktionerna mfcy’k (¢ = T) kombineras med Dempsters regel [5].
Vi har,

K
m(e=T)= @D mi, (¢=T1), (13)
k=1
dar @ ar Dempsters regel.

Den nuvarande sensormodellen ger inte explicita bevis for Inget Mal, men avsaknaden av
malobservationer i en cell inom sensorns rackvidd kan betraktas som indirekta bevis pa att
cellen saknar mal. Vi modellerar detta genom att tilldela positiva (= 0) grundlaggande
tilltrosvarden for Inget Mal, m%,, (¢ = F), till alla celler som befinner sig inom sensorns
rackvidd men inte inom 2 opes-radien for nagon positiv maldetektering. Dessa grundlaggande
tilltrosvarden modelleras av en gaussisk funktion, centrerad vid sensorns position, med en
lampligt vald standardavvikelse or och ett maximalt varde Cemax (se figur 1).

Med dyy och dyys definierade som tidigare far vi:

d2
xy,k
- 2
mby (@ = F) =4 Comax € 2°795, (xY)|drys < Sy, dayi = 20205 Vk (14)
0, for ovrigt

300 100 300 100

Figur 1. Kombinerade grundlaggande tilltrostilldelningar m,, , (¢ = T) fér Mal associerade med tre
observationer (till vanster), och grundlaggande tilltrostilldelningar m},, (¢ = F) fér Inget Mal (till hoger).
For positioner inom sensorns radie, m}, (¢ = F), férutom de nara de tre malen.
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7 Styrning av en intelligent agent med
variationell fri energi

Detta kapitel beskriver var implementering av VFE, dar den generativa modellen
representeras som en Dempster-Shafer-evidenskarta med grundldggande tilltro och dess
pignistiska transform producerar sannolikhetsfordelningen som anvands vid VFE-
minimering.

| kapitel 7.1 forklarar vi den generativa modellen, inklusive dess representation och alla
formler som behovs for att uppdatera lagesforstaelsekartan. Detta innebar att sensor-
observationer sammanfogas i kartan och att kartans osakerhet sprider sig till angransande
celler dver tid. | kapitel 7.2 beskriver vi den generativa processen och forklarar hur den
posteriora fordelningen berdknas med hjalp av Bayes sats, utifran a priori-fordelningen samt
sensor- och observationsmodellen. Kapitel 7.3 integrerar sedan dessa komponenter och
illustrerar hur man kombinerar de pignistiska och posteriora fordelningarna vid berédkningen
av VFE. Slutligen beskriver kapitel 7.4 den handlingsregel som agenten anvénder for att
tilldela varje medlem i UAV-svarmen en ny gemensam vagpunkt.

7.1 Den generativa modellen

Detta arbete anvénder evidenskartan G som sin vérldsmodell. | den generativa modellen
representerar vi osékerhet med hjélp av en grundlaggande tilltrofunktion, betecknad med n
(for tillstand), enligt definitionen i kapitel 6.1.

Foljande villkor galler for de grundlaggande tilltrosfunktionerna: nk, (¥ = T),ny, (9 =
F) =0, ochniy, (¥ =T) + ni,, (¥ = F) < 1 for alla celler cx vid alla tidpunkter t. Paret
(nfcy(ﬁ =T),nky (¥ = F)) representerar den grundldggande tilltron for cell cyy vid tid-
punkten t, med osékerhet definierad som 1 — n%,, (9 = T) — nf, (¥ = F).

| figur 2 representerar det gréna omréadet n&, (9 = T); det réda omrédet n},, (9 = F); och
det vita omradet osakerheten.

nty(9 =T) nty (8 = F)

Figur 2. lllustration av evidens och osékerhet i cell cxy. Gront indikerar nk, (9 = T), rétt indikerar
ng, (¥ = F) och vitt visar kvarvarande osékerhet 1 —n%, (¥ =T) —n},(¥ = F). Detta Dempster-
Shafer-par per cell utgér grunden for evidenskartan G.

Oséakerheten 1 — nfcy(ﬁ =T)— nfcy(ﬁ = F) kan betraktas som en genuin osakerhet i cell
Cxy, SOM agenten bor stréva efter att minimera 6ver alla celler ¢,y hela tiden for att uppratt-
halla en aktuell lagesforstaelsekarta.

Istallet for att tilldela en enda evidens for en positiv detektion till den méngd av rutnatsceller
som ligger inom den antagna sensordetekteringsradien, tilldelar vi evidens till varje enskild
rutnatscell inom den radien. Denna metod erbjuder en mer detaljerad representation,
eftersom varje rutndtscell cyy tilldelas ett vérde, samtidigt som den avsevéart minskar
berakningskomplexiteten for att uppdatera dessa varden som svar pa nya sensormatningar.

Var representation anvander en gaussisk fordelning med en standardavvikelse lika med
sensorns radie, vilket sékerstéller att mittcellen far det hogsta vardet. Denna metod ger en
uppséttning distinkta grundlédggande tilltrosfordelningar —en for varje rutnétscell. Resultatet
ger en tillfredsstéllande upplésning och en relevant spridning i den evidensbaserade
lagesforstaelsekartan. Diffusionsmodellen som beskrivs i ekvationerna (15) och (16)
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representerar osakerhet i malrorelse och producerar en dynamisk, evidensbaserad
lagesforstaelsekarta.

Eftersom den observerade miljon &r dynamisk, minskar vérdet av &ldre information med
tiden. | evidenskartan visas denna minskning av sdkerheten genom spridningen av
grundlaggande tilltro till angransande celler. Ekvation (15) beskriver denna utatriktade
spridning av narvaroevidens som en slumpmassig process. Omvant begrénsar ekvation (16)
den indtriktade spridningen av brist pa evidens, vilket innebar att ett omrade anses vara tomt
om dess omgivande celler & tomma.

Oavsett om agenten observerade tillstandet for cellen cy, mellan tidpunkterna t och t + 1,
uppdateras de grundlaggande tilltrosfordelningarna nk, (9 = T) och nf, (9 = F) i cellen

enligt ekvationerna (15) och (16). Denna process &r fristdende fran sammanslagningen med
nya observationer, vilket hanteras i ekvationerna (17) och (18). Uppdateringen for den

grundlaggande tilltron ges av:
n;;(@ =T)
(1 N—-l-l) (13)

dar N &r antalet grannar till cellen cy. Detta innebér att den grundldggande tilltron
ny, (9 = T) for cell ¢y, delas mellan cellen, dess grannar och sig sjalv (dvs. mellan nio
rutnatsceller i fallet med ett kvadratiskt rutnét), och sedan kombineras med hjalp av
Dempsters regel. Detta orsakar en diffusion av den grundlaggande tilltron nf,, (9 = T), dver
ett allt stérre omrade over tid (pa ett satt som liknar en explosion).

@ =T)=1- (1 -

niy @ =T) _
N+1

(@i)) € {grannar till cyy}

Antag att ny, (9 =T) > 0 i cell cx. D& kommer en del av den grundlaggande tilltron
ny, (9 = T) att spridas till sina N grannar. Omvant, om n} (9 =T) >0 i intilliggande
celler, sprids en del av den grundl&ggande tilltron till cell cyy.

Vidare har vi

i = F) = nxy(N+1)(19 F)- 1_[ nfj(ﬁ)(ﬁ —F)  (16)

(@i)) € {grannar till cxy}

dar ni3' (9 = F) indikerar att cell ¢,y ar tomt vid tidpunkten t + 1. For att cell cxy ska vara
tomt vid nésta tidssteg (dvs. ni}' (9 = F)), s& maste alla angransande celler cxy och cyy sjélvt
vara tomma vid tiden t, vilket betyder n%, (9 = F) = 1 for alla ¢,y och alla grannar till cyy.
Ekvation (16) kontraherar den grundlaggande tilltron ny,, (9 = F) inét (pa ett sétt som liknar

en implosion). Vara empiriska resultat tyder pa att detta leder till en stabil
osakerhetsdynamik.

Notera att formlerna dr utformade for att vara oberoende av rutndtets form. Att byta till en
hexagonal topologi fran den kvadratiska som anvands i denna implementation kraver bara
att parametern N, som anger antalet narliggande celler i ekvationerna (15) och (16) (se
kapitel 7.1), justeras — fran 8 till 6.

Sensormatningar uppdaterar kontinuerligt evidenskartan enligt ekvationerna (17) och (18)
nedan. Om vi far positiva observationer kombineras den grundlaggande tilltron
mit (¢ = T) somtilldelats av ekvation (13), med det befintliga grundlaggande tilltrosparet

(nx;l(ﬁ T),n3t W = F)) harlett av ekvationerna (15) och (16) med hjalp av Demp-
sters regel [5]. Observera att m&3,' (¢ = T) = 0 fOr Cxy utanfor 2op0s av alla mélpositioner.

Vi har

nGr@=")+mi e =T (1-nl'® =T) - nif'(® = F))

t+1* 9=T)=
me =)= = w5 o = 1) n5 0 = F)

17)

och
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(1 mig o =T))-nii(® = F)
—migip =T) ngi(® = F)

nil = F) = (18)

Det antas att ekvationerna (17) och (18) alltid tillampas efter ekvationerna (15) och (16) vid
tidpunkten t+ 1. De grundlaggande tilltrosfunktionerna n%}'(9 = T) och niy* (¥ = F) i
hogerleden av ekvationerna (17) och (18) representerar resultaten fran diffusions-
uppdateringen vid tidpunkten t + 1. Déremot ar vérdena ni}'* (9 = T) och i} (9 = F)
pa vanster sida, markerade med en asterisk (), de kombinerade resultaten av nf“(ﬁ T)
och n,tc;l (9 = F), fortfarande vid samma tidpunkt t + 1.

Vi far “negativa” observationer i rutnatsceller cx, inom sensorns radie men utanfor 2cpes fran
alla mélpositioner, och tilldelar grundlaggande tilltro m&3' (¢ = F) som kombineras med

(nx;l(ﬁ T),ng' @ = F)) med hjalp av Dempsters regel.

Vi har

i =1)-(1-méie = P)
1— t+1(19 T)- mt+1((p F)

@ =T) = (19)

och

nGt@=F)+mF(p=F)- (1 nGt@=T)-n3'@ = F))
1-n31@ =T) midl(p =F) ’

ng"@W=F) =

(20)

Se figur 3 fér 6gonblicksbilder av evidensfordelningarna nt}*(9 = T) och n’}** (¥ = F)
efter berékning av ekvationerna (17)—(20).

Grundlaggande tilltro

Y (m) X (m)

ni O = T) ni (0 = F)

Figur 3. Figuren illustrerar evidensfordelningen ni}'* (9 = T) i varje cell cxy 6ver ytan omedelbart efter
att ett fiarde malobjekt detekterats i ett enkelt markscenano (till vanster). Vid tidsteget t + 1 visas
evidensfordelningen ni}'* (¥ = F) (till hoger). Som illustration visas fordelningen nt3'* (9 = F) upp och
ner i figuren.
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7.2 Den generativa processen

| den generativa processen anvander vi en bayesiansk metod med sannolikheter betecknade
med p. Nar vi far en ny observation &r vart mal att berdkna den posteriora fordelningen,
piyt Ol@). Vi méste bestémma denna sannolikhetsfordelning for alla rutnatsceller, cyy, for
att uppna detta. Detta kraver en sensormodell i form av en sannolikhetsférdelning
piy* (@]9) och en observationsmodell p£3* (¢), samt en a priori-fordelning p3* ().

Vi borjar med a priori-fordelningen. Det &r viktigt att notera att a priori-férdelningen vid
varije tidpunkt ar densamma som den posteriora férdelningen vid féregaende tidpunkt.

Vi har

Pyt (9) = pry Ole). (2D
Inledningsvis har vi satt
N.. -
PO =T)=e=1"", (22)
celler

dar Nma dr det antagna antalet mal i det undersokta omradet och Neeier dr antalet celler i
omradet.

Med hjalp av en sannolikhetsfordelning och var sensormodell tilldelar vi sannolikheter till
varje rutnatscell ¢, inom sensorns radie, baserat pa tva gaussiska fordelningar.

For att berakna sannolikheten for en observation, betecknad som py, (), kan vi uttrycka
den enligt foljande:

Poy (@) =p (@l =T) pi ' =T) +piy ' (@l9 = F) - pi3 W =F),  (23)
dar py3* (¥ = T) ar den a priori-sannolikhet som harletts i ekvation (21) och
Pyt =F)=1-p3'@® =T). (24

Dessutom beréknas sannolikhetsférdelningen p%,(¢[9 = T) med hjélp av en gaussisk
fordelning, liknande den metod som beskrivs i bilaga A och ekvation (35).

Eftersom sensorn returnerar ett deterministiskt varde definierar vi sannolikheten direkt ut-
ifrdn det. Darfor ar identifieringen i ekvation (25) bara en forkortning snarare dn en slutsats
om tillstandet,

Pyt (@9 =T) 2n3'®=T),
P (el =F) =1—-pSi(pl9 =T). (25)

Med hjalp av de tre sannolikhetsférdelningarna (a priori p5$* (9), likelihood pi* (¢]9) och
observation p%3'(¢)) kan vi berékna den énskade posteriora fordelningen med hjalp av
Bayes teorem.

Vi har

piy (@l9) it
pite)

Figur 4 visar den posteriora fordelningen i jamforelse med figur 3.

Pry Olp) = @). (26)
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Sannolikhet

L+

50 100 150 200 250 300 350 400 450 500 550
X (m)

Figur 4. Den posteriora férdelningen pi* (9]¢), beréknad efter den senaste observationen med hjalp
av Bayes regel, ekvation (26), a priori, ekvationerna (21)—(24), och gaussisk sensorlikhet, ekvation
(25), vid samma tidssteg som i figur 3, for jamforelse med den sammanslagna foérestéllningen som
visas dar. Vanster och hoger visar samma fordelningar: 2D till vénster och 3D till héger.

7.3 Variationell fri energi

Den grundlaggande tilltrosfordelningen nf3'* (9 = T) representerar fordelningen fran den
generativa modellen som vi strévar efter att jamféra med den posteriora sannolikhets-
fordelning som harleds frén den aktuella observationen py$* (9]¢). Det ar vért att notera att
ni3yt (9 = T) omfattar véarden 6ver alla delmangder av utfallsrummet ©, inklusive @ sjélvt
(dar |2@| = 3), medan ps, (9|¢) ar begrdnsad till virden associerade med elementen i ©
(dar |®] = 2). Darfor maste vi omvandla den grundlaggande tilltrosfordelningen till en
sannolikhetsfordelning for att mojliggora en jamforelse mellan de tva fordelningarna. Denna
omvandling uppnas genom en pignistisk transformation [35], definierad enligt foljande:

X
BetP(w) = M (27)
[X1
weX
diarw € ®och X € 0.
Vi har
Bl Gl W A Gl
Y I{T3 |0}
1-nitr@=T)—nlt*@@=F
SRt =T) + o C ; xy ( )
_ 1 t+1% _ t+1x —
= [1+ng" @ =1) - n5"® = F)] (28)
och
n”l*(ﬁ — F) n”l*(ﬁ — @)
t+1*19=F=xy +XJ/
B0 =F) ==, o]
1—-nit*@=T)—nlt*@@=F
Sl = F) + o C ; xy ( )
1 t+1x t+1%
=s[1+ngr@ =R -ngrE=1) (29

dar g3 (9) representerar en pignistisk sannolikhet hérledd fran den pignistiska transfor-
mationen av den grundlaggande tilltrosfordelningen ni3,'* (¥9). | ekvationerna (28) och (29)

har vi [{T} = [{F}| = 1 och |@| = 2. Figur 5 illustrerar den transformerade pignistiska san-
nolikhetsfordelningen av evidensférdelningen som visas i figur 3.
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Figur 5. En pignistisk sannolikhetsfordelning g4 (9). Vanster och hoger visar samma fordelningar:

2D till vanster och 3D till hoger.

Vi kan nu berdkna VFE for varje rutnatscell c,, inom sensorradien genom att mata
i t+1 t+1 i A i

divergensen mellan g;3'*(9) och py3* (9]¢), tillsammans med graden av Gverraskning som

ar representerad av p%3 ' (¢).

Figur 6 illustrerar divergensen mellan den pignistiska sannolikhetsférdelningen g5} (9)
frén den generativa modellen och den posteriora fordelningen p55* (9]¢) fran den genera-
tiva processen.

Divergens

200
300

100 200
100

50 100 150 200 250 300 350 400 450 500 550
X (m) Y (m) X (m)

Figur 6. Divergensen mellan modellen och den faktiska observationen. Cellvis DKL[q,i;l*(ﬂ) [
p,i;l(ﬁlq))]. Detta ar den forsta termen i ekvation (30) inom sensorns radie (r = 100 meter), vilket

illustrerar skillnaden mellan modellens tilltro och a posteriori. Vanster och hdger visar samma
divergens: 2D till vanster och 3D till hdger.

Figur 7 visar graden av 6verraskning, indikerad som —ln[p}i;l((p)].
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Overraskning
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+ 300

100 200
50 100 150 200 250 300 350 400 450 500 550 100

X (m) Y (m) X (m)

Figur 7. Graden av dverraskningen —ln[p,i;l((p)], som representerar den andra termen i ekvation (30)
visas inuti sensorns fotavtryck. Utanfor fotavtrycket, dar p(¢) = 0, &r graden av éverraskning oandlig.
| visualiseringen har vi ritat graden av dverraskning utanfér sensorradien som lika med den hdgsta
graden av overraskning inom sensorradien (eftersom vi inte kan rita oandligt hoga varden). Bade
vanster och hoger visar graden av 6verraskning: 2D till vanster och 3D till hdger.
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Vi har
Fey = Dy, [a557(9) 1 p5 (919)] — In[p ()]

t+1% 4xy " (9) t+
qu1 (19) In (m)l - ln[pxyl((P)]: (30)

Y€E{T,F}
dér Dk, ar Kullback-Leibler-divergensen [34].

VFE Fyy beréknas for alla rutnatsceller inom sensorradien och minimeras sedan éver dessa.
Slutligen visas VFE i figur 8.

50 100 150 200 250 300 350 400 450 500 550
X (m)

Figur 8. VFE, betecknad som Fyy, for alla rutnétsceller cxy. Fxy berdknas med hjélp av ekvation (30). |
visualiseringen har vi ritat Fxy utanfor sensorradien som lika med det hégsta vardet inom sensorradien.
| visualiseringen har vi ritat VFE utanfor sensorradien som lika med det hodgsta VFE:t inom
sensorradien (eftersom vi inte kan rita oandligt htga varden). Vanster och héger visar bada VFE: 2D
till vanster och 3D till héger.

7.4 Val av handling

Agenten valjer en handling a nér den anlénder till sin nuvarande vagpunkt pa plats c, .
Handlingen innebér att ga vidare mot en ny végpunkt vid rutnétscellen c,,,,,, som placeras
i riktningen c,,,, vilket minimerar Fyy vid ett fast avstand lika med halva sensorradien. Om
Cxyyo = Cx,y, S &r riktningen odefinierad och waypointen forblir vid den aktuella
positionen, dvs. ¢y, = ¢y y,. Vi har

(x0,¥0) = argminxy ny

(x2,¥2) = (x1,y1) + (xo — X1, Y0 — Y1) - >

2\/(x0 —x1)%+ (Yo — ¥1)?

- agent.cy,.,, (3D

a| agent.cy y,

dar agent.c, ,, ar agentens aktuella position och agent.c,,,, & den uppdaterade
positionen. Ledaren tilldelar denna waypoint till svarmen och lagnivakontrollen flyttar
drdnarna stegvis mot den. Foljaktligen, genom att anvanda aktiv inferens flyttar vi gradvis
agenten mot rutnatscellen c,,,,, och ror oss darmed i riktning mot den position som
minimerar Fyy.
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8 Implementation

Att implementera agentstyrning med hjélp av fri energi-principen och aktiv inferens kraver
att man utfor berakningar enligt beskrivningen i kapitel 7. Emellertid maste flera viktiga
implementationsdetaljer och designval beaktas. | detta kapitel beskrivs forst den
implementerade metoden for UAV-styrning baserad pa VFE (kapitel 8.1). Darefter beskrivs
den anvénda simuleringsmiljon (kapitel 8.2) och grundscenariot som anvénts vid férsdk och
utvardering av den VFE-baserade agentstyrningen (kapitel 8.3). Kapitlet avslutas med nagra
ord om berékningskomplexitet (kapitel 8.4).

8.1 Metod for styrning med VFE

Den generativa modellen och processen utvérderas vid varje steg i simuleringen. Det &r
viktigt att notera att VFE endast beréknas for positioner inom sensorns radie; i denna
simulering utvérderar vi sensorradier fran 10 till 100 meter. Denna begransning &r inte bara
ett designval utan ocksd en grundlaggande aspekt av modellen. Enligt ekvation (30)
definieras VFE som summan av Kullback-Leibler-divergensen mellan tva
sannolikhetsfordelningar, D, [qi3'*(9) Il p&5*(91@)], och Gverraskningsfaktorn, som
beréknas som —ln[pfc;l(q))]. Hér representerar px5* (¢) sannolikheten for observationen.
Utanfor sensorns radie &r pZt(¢) lika med noll, vilket gor att —in[p%t ()] narmar sig
oéndligheten. Denna observation belyser att graden av dverraskning blir o&dndlig nér man
konfronteras med det oobserverade. Darfor begrénsar vi VFE-beddmningen till positioner
inom sensorns réckvidd. Utanfor denna gréns ar sannolikheten odefinierad i avsaknad av
observationer, sa vi beraknar inte VFE i dessa omraden.

Ett annat designval géller valet av nésta vagpunkt. Nér positionen med det l&gsta VFE har
identifierats, beraknar vi en vektor fran agentens nuvarande position till denna punkt. Den
nya vagpunkten placeras pa ett avstand av 0,5 s langs denna vektor (dvs. en steglangd pa
50 m nar sensorradien ar 100 m) (se figur 9). Vérdet 0,5 sy valdes som en heuristisk
kompromiss: det haller vagpunkten inom sensorradien och producerar tillracklig
éverlappning mellan pa varandra foljande vagpunkter, samtidigt som det fortfarande tillater
meningsfullt rumsligt framsteg innan nésta omplanering. Agenten forflyttar sig darefter
stegvis mot denna plats. Observationerna och lagesforstaelsekartan uppdateras vid varje
simuleringssteg. En ny vagpunkt utses nar den nuvarande har natts.

4001
350+
300+
250

gzoo F

150+

50~

Figur 9. Banan, vagpunkterna och positionen for den minsta VFE:n. Réda kryss (“x”) representerar
UAV:er. Ledaren (markerad med en réd punkt “e”) véljer en ny vagpunkt langs en vektor som pekar
mot punkten med den minsta VFE:n (markerad med ett gront kryss “x”). De svarta kryssen (“x”)
indikerar de exakta platserna for malen (sett ur ett globalt perspektiv), som agenten inte kanner till
direkt, utan endast genom sensorobservationer. Det grona krysset (“x”) markerar alltsd argmin Fyy,
som agenten anvander for att stalla in nasta vagpunkt.
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Agenten samlar in sensorobservationer och uppdaterar den probabilistiska kartan G var 0,2
sekunder. N&r den VFE-baserade svarmstyrstrategin trader i kraft, bestdms punkten med
lagst fri energi. En vagpunkt satts sedan till 50 % av sensorns radie fran agentens position,
orienterad mot den l&gsta fria energipunkten. Denna vagpunkt, som anges av agenten, delas
av alla UAV:er. Nar vagpunkten nas upprepas processen: en ny minsta fria energipunkt
identifieras och cykeln fortsétter tills scenariot avslutas. Samma steglédngdsregel tillampas
pa styrstrategier baserade pa VFE, divergens och Overraskning. Strategierna for
slumpmassigt och fast spar foljer sina respektive fordefinierade rorelseregler.

8.2 Simuleringsmilj6

Vi genomfor UAV-styrningsexperiment med aktiv inferens i MATLAB. For de genomforda
experimenten anvandes en modifierad version av en dynamisk multiagentsimulator
(MADS), som utvecklats vid FOI. I MADS-simulatorn modelleras de fysikaliska
rorelseekvationerna for en grupp UAV:er. Simulatorn hanterar ocksa omvandlingen av
hogniva-styrparametrar (t.ex. hastighet och rotation) till hardvarunara styrkommandon for
enskilda UAV:er. | MADS-simulatorn finns dven ett grundldggande beteende for
svarmstyrning implementerat. Detta beteende baseras pa den inom styrteorin klassiska
fjaderdampningsprincipen (eng. spring-damper) och fungerar sa att det dels haller samman
en grupp UAV:er, dels forhindrar att de kolliderar med varandra. | experimenten simuleras
en grupp UAV:er, dar en av UAV:erna (som vi fortséttningsvis refererar till som agenten)
fungerar som ledare och ansvarar for all planering, medan de dvriga foljer ledaren med hjalp
av en modifierad version av simulatorns svarmstyrning. Dessa foljare kan bara pa sensorer
och bidra till att bygga upp en mer detaljerad och vélgrundad lagesbild, men anvands inte
for detta i de rapporterade experimenten. Daremot kan deras existens paverka resultaten i
experimenten, eftersom de utvarderingsmatt som anvants har beraknats for svarmens ledare,
som paverkas av gruppens svarmstyrningsbeteende.

8.3 Grundscenario och parametrar

Experimenten som beskrivs i kapitel 9 utgar fran ett grundscenario som har implementerats
med vissa valda parameterinstéliningar. Scenariot och viktiga parametervérden beskrivs
kort i det har avsnittet.

Experimenten utgar fran den tidigare introducerade scenariokartan med 1m x 1m
rutnatsceller 6ver det tvadimensionella spaningsomradet pa 580 m x 380 m. | varje
simulering finns det fyra fasta och tre rorliga malobjekt i spaningsomradet. De fasta
malobjekten placeras slumpmassigt i spaningsomradet infor varje ny simulering. De tre
rorliga malobjekten ror sig med hastigheter pa 1, 1,5 respektive 2 m/s och startar vid
simuleringens borjan fran slumpmassiga positioner langs kanterna av spaningsomradet,
varpa varje malobjekt ror sig i en rak linje mot en slumpmassigt tilldelad position pa den
motsatta sidan av omradet. Malens hastigheter & medvetet valda sa att vissa sannolikt
lamnar simuleringsomradet innan 500-sekundersscenariot ar slut. Detta kan ibland leda till
att observerade mal forloras, vilket tvingar svarmen att soka nya. | séllsynta fall kan alla tre
malen lamna omradet innan scenariot ar fardigt.

UAV-svarmen borjar alltid vid tidpunkten t = 0 i det nedre vanstra hornet av scenariokartan.
Svéarmen traverserar inledningsvis en bana som passerar de fyra fasta malobjekten enligt
den kortaste vagen — detta for att UAV-svarmen ska fa majlighet att samla in initiala
sensorobservationer som anvéands for att borja bygga upp den gemensamma operativa
lagesbilden, som representeras av den probabilistiska kartan G (i grundscenariot &r
sensorradien satt till 200 m, men den varieras i vissa experiment, se kapitel 9). Nar svarmen
har natt det fjarde fasta malet véaxlar ledar-UAV:n till den i forvag valda styrstrategin, som
sedan anvéands under resten av scenariot. UAV:s rorelseriktningar och hastigheter bestdms
under hela scenariot av en grundldggande végpunktsbaserad styralgoritm i MADS-
simulatorn (kapitel 8.2), som i varje tidssteg i simuleringen tar den nasta géallande
vagpunkten som indata och styr agenten i fraga mot den. Som tidigare namnts kan dven det
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inbyggda svarmstyrningsbeteendet i MADS-miljon paverka UAV:ernas rorelser. Som en
foljd av detta implementationsval varierar UAV:ernas hastigheter under simuleringarna.
Deras genomsnittliga hastighet ¢ver alla scenarier i de genomférda experimenten har
beraknats till 4,23 m/s.

I simuleringarna anvands ett tidssteg pa 0,2 s, det vill séga att varje scenario uppdateras var
0,2 s (i simuleringsvarldens tid) med nya sensorobservationer och forflyttningar av bade
UAV:er och rorliga malobjekt. Simuleringarna i experimenten varar i 500 s (aven detta i
simuleringsvarldens tid).

8.4 Berdkningskomplexitet

ExKlusive visualiseringsrutiner &r en konservativ Ovre gréns for tids- och beréknings-
komplexiteten per steg i var planerare

O(NI%AV + NmﬁlNceller + Nceller + 53)' (32)

dar Nuav dr antalet UAV:er i svarmen, Npa ar antalet malobjekt, Nceier &r antalet rutnatsceller
och s; &r sensorradien uttryckt i rutnatsceller. | praktiken tar varje simuleringssteg i ett 580
x 380-rutnat med tio UAV:er, sju malobjekt och en sensorradie pa 10-100 celler (dvs. 10—
100 m), i genomsnitt 0,12 sekunder, vilket motsvarar 300 sekunders berékningstid for ett
500-sekundersscenario med fem simuleringssteg per sekund (dvs. snabbare &n realtid) pa en
vanlig bérbar dator (MATLAB; Intel i7; 32 GB RAM).
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9 Experiment och resultat

| detta kapitel beskrivs det simuleringsbaserade experimentet som har genomforts for att
undersoka egenskaper och prestanda hos den VFE-baserade styrstrategin. Experimenten har
utformats for att sarskilt undersoka beteenden som ar viktiga vid autonom ihallande
Overvakning och har genomfdrts med fem olika styrstrategier. Utdver den VFE-baserade
styrningen har de tvd VFE-komponenterna, divergens och graden av overraskning,
implementerats var for sig — for att mojliggora en analys av deras respektive inverkan pa
den VFE-baserade styrningen. Vidare undersoks tva referensstrategier: dels en variant av
slumpmassig gang (eng. random walk), dels en strategi dar agenten kontinuerligt loopar en
i forvag designad fast trajektoria for effektiv avsokning av hela det fordefinierade
spaningsomradet.

De fem styrstrategierna utvarderas utifrin UAV:ernas formaga att detektera, folja och
korrekt positionsbestimma malobjekten som befinner sig inom det givna spaningsomradet.
Resultaten visar att den VVFE-baserade styrningen évertréffar de andra strategierna nér det
galler att folja malobjekt Gver tid, medan den fasta trajektorien ar mest effektiv for att
upptacka alla malobjekt inom spaningsomradet. Av de tva VFE-komponenterna har
divergens en starkare effekt pa prestandan dn graden av dverraskning.

| avsnitt 9.1 ges en kvalitativ bedémning av den VFE-baserade styrstrategin utifran en
genomférd simulering [36]. | avsnitt 9.2 presenteras en kvantitativ jamforelse mellan den
VFE-baserade rorelsestyrningen och de fyra andra styrstrategierna, dér resultaten belyser
viktiga egenskaper hos den VFE-baserade styrningen. | avsnitt 9.3 diskuteras de erhallna
resultaten.

9.1 Kvalitativ analys

Manuell analys av UAV:ernas bana under ett flertal simuleringar med VFE-styrningen
bekréftar att den i stora drag fungerar ungefar som forvantat. Efter att UAV-svarmen har
passerat de fyra fasta malen uppvisar den ett beteende som véaxlar mellan sokning och
sparning medan den fortsatter att utforska omradet.

For att visa hur UAV:ernas vaxlande beteende kan yttra sig utgar vi fran en genomford
simulering. | figur 10 visas scenariokartan med agentens (UAV-svdrmens ledare) och de
rorliga malobjektens trajektorier for det valda 500-sekundersscenariot.
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Figur 10. Overblick éver agentens (rdd linje) och de tre rorliga mélobjektens (svarta linjer) trajektorier
under ett 500 sekunder langt scenario. Roda kryss (“x”) markerar UAV:erna i svarmen. Rod punkt (“e”)
markerar svarmens ledare. Svarta kryss (“+”) visar malobjektens positioner. Gréna kryss (“x”)
markerar den position som vid aktuell tidpunkt i scenariot har lagst variationell fri energi (VFE).
Samtliga positionsangivelser galler f6r simuleringstid t = 500 (d.v.s. vid slutet av scenariot).
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Det som sker i scenariot kan tolkas pa foljande satt: Nar det fjarde fasta malet vid
koordinaterna (420, 180) nas, aktiveras VFE-styrningen. UAV-svarmen detekterar ett
norrgaende malobjekt som ror sig med 1,5 m/s (svart streckad linje) och foljer det norrut.
Pa vagen moter svarmen ett langsammare sédergaende malobjekt som ror sig med 1 m/s
(svart streck-punktad linje), och svarmen svanger da soderut for att i stallet forfélja det.
Strax darefter anpassar svdrmen rutten och ndrmar sig det nérliggande fjarde fasta
malobjektet for narmare inspektion. Déarefter detekterar svarmen ett snabbt Gstgaende
malobjekt som ror sig med 2 m/s (svart heldragen linje) och féljer det Gsterut genom
sokomradet. Svarmen mater sedan det langsamt rorliga malet igen och foljer det soderut till
punkten (540, 0), dér det langsamma malet lamnar sékomradet. Svarmen ror sig da vésterut
och borjar soka: forst aterupptacker den det tredje fasta malet vid koordinaterna (370, 40),
sedan det andra vid koordinaterna (220, 170).

Denna sekvens av handlingar illustrerar hur svarmen, med hjélp av en VFE-baserad
styralgoritm, kan véaxla mellan att observera olika malobjekt och smidigt Gverga fran
sparning till sokning.

Slutsatser fran en kvalitativ analys av ett begransat antal scenarier ska tolkas med
forsiktighet, eftersom det inte ar sdkert att UAV-beteenden som uppvisas i just dessa
scenarier ar representativa for beteendemaonster som kan framga av mer omfattande forsok
med stdrre variation i parametrarna. Kvalitativ analys kan dock ge viktiga insikter, till
exempel om hur agenten prioriterar mellan olika beteenden.

9.2 Kvantitativ analys

| detta avsnitt anvands en simuleringsbaserad metod for att undersdka om aktiv inferens kan
hantera utmaningen att styra en UAV-svarm, dar en ledare med en enda sensor (agenten)
genomfor ihallande dvervakning av flera mal (se avsnitt 2.1).

Ihallande 6vervakning kan i manga fall betraktas som ett multimaloptimeringsproblem. |
scenariot som betraktas har dr det Gvergripande malet for UAV-svarmen att — over tid —
uppratthalla sa korrekta positionsestimat som mojligt for alla malobjekt inom ett givet
spaningsomrade. P& grund av sensorns begransade rackvidd maste agenten dock véxla
mellan att soka efter odetekterade malobjekt och att aterbescka kanda malobjekt for att
uppdatera sig om deras exakta positioner. For att forbattra situationsforstaelsen kan
ytterligare atgarder, sasom att f6lja efter och observera ett rérligt malobjekts aktivitet under
en viss tidsperiod, ocksa vara nodvandiga. Oavsett vilken styrstrategi agenten anvander
behdver den generera lampliga beteenden och, nar det behovs, skifta mellan dem pa ett
effektivt satt.

Ett satt att kvantitativt utvardera hur bra en styralgoritm presterar under ihallande
évervakning ar att genomfora simuleringar och mata hur mycket malobjektens positioner i
svarmens varldsmodell avviker fran de faktiska malobjektens positioner. Denna
utvarderingsmetod gor det mojligt att jamfora olika styralgoritmer, men den ger begransad
insikt i UAV:ernas beteende under simuleringen. Eftersom detta ar ett utforskande arbete
har vi valt att inte faststalla ett enda 6vergripande utvarderingsmatt, utan i stallet ta fram
flera utvarderingsmatt (se beskrivningar i avsnitt 9.2.1 och 9.2.2) som &r utformade for att
maéta i vilken utstrackning en styralgoritm uppfyller olika (ibland motstridiga) delmal inom
ihallande 6vervakning. Foljande delmal utvarderas kvantitativt i experimenten:

+  Uppratthallande av en hog grundlaggande tilltro till malnarvaro vid de faktiska
malpositionerna (avsnitt 9.2.1).

«  Tillforlitlig detektion av malobjekt i simuleringsomradet (avsnitt 9.2.2).

«  En jamn fordelning av observationstiden mellan de rorliga malen (avsnitt 9.2.2).

+  Sparningskontinuitet under en sammanhangande tidsperiod (avsnitt 9.2.2).
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| avsnitt 9.2.1 och 9.2.2 presenteras experimentupplagg, utvarderingsmatt samt de erhallna
resultaten for de fem styrstrategierna VFE, divergens, graden av 6verraskning, slumpmassig
gang och fast trajektoria. Utvéarderingsmatten &r i sig tolkningsbara, men anvands i detta
arbete framst for att jamfora egenskaperna hos de olika styralgoritmerna.

9.2.1 Grundlaggande tilltro i forhallande till verkliga malpositioner

Det huvudsakliga malet for agenten som leder UAV-svarmen &r att uppratthalla aktuella
uppskattningar av malens positioner i varje simulering. Aven om detta kan verka vara ett
enkelt framgangsmatt, visar en narmare granskning att det & mer komplext att bedéma
maluppfyllelsen. Att forlita sig pa en karta av grundlaggande tilltro for att representera
varlden har sina begransningar. Till exempel skiljer den inte mellan mal; alla observationer
behandlas lika, oavsett vilket mal de galler. Detta gor det svart att analysera
positionsuppskattningsfel for enskilda mal. Dessutom &r det utmanande att exakt bestamma
hur manga mal som finns inom det undersokta omradet pa kartan med den har metoden. Det
ar ocksa vart att dvervdga om matningen av ett mals positionsuppskattningsfel forblir
meningsfull om det Overskrider ett visst troskelvarde, varvid uppskattningen anses
otillforlitlig. | praktiken kan det vara mer relevant att 6vervaka i vilken utstrdckning en
malpositionsuppskattning ar tillrackligt nara den faktiska malplatsen.

| enlighet med de tidigare punkterna anvander vi ett forenklat matt for att utvardera
maluppfyllelsen genom att mata stodet for faktiska malpositioner over tid. Istallet for att
berdkna positionsuppskattningar och deras fel summerar detta matt de grundlaggande
tilltrosuppfattningarna som placerats i kartceller inom en radie pa 10 meter fran den verkliga
positionen. Metoden ger ett mer tillforlitligt matt an att enbart forlita sig pa en exakt
bedémning av malplatsen. For enkelhetens skull refererar vi till omradet inom 10 meter fran
mal j vid tidpunkten k som A]’-‘. Dérfor definieras utvarderingspoangen enligt foljande:

Ngim Nrbrliga

b= 1 1 Z 1
Nsim =1 Nrﬁrliga = tstopp(irj) - tstart(i)

tstopp (L)

1
|k—G Z Tl;y(ﬁ = T), (33)

|4
k=tstare(@) (x,y)lcxyEA;(ﬂG

dar Nsim anger antalet simuleringar, Nrsriiga ar antalet rorliga mal, tsar(i) dr tiden i scenario
nummer i da styrstrategier aktiveras for resten av scenariot (efter att ha nétt det fjarde fasta
malet), tswopp(i, j) ar sluttiden i scenario i da mal j lamnar omradet (eller den &r 500 om det
forblir inom simuleringsomradet i slutet av simuleringen), A¥ & omradet med en radie pa
10 meter runt mal j vid tidpunkten k, och AJ’-‘ﬂG ar den del av AJ’-c som ligger inom G. Obser-
vera att |A¥NG| < |Af| d& mélet befinner sig inom 10 meter fran simuleringsomrédets
gréns.

Det foreslagna mattet tar inte hansyn till falska indikationer pa malnarvaro pa platser dar det
inte finns nagot mal. Detta forenklade matt bygger pa antagandet att den mjuka sensor-

modell som anvénds i simuleringarna inte genererar falska observationer. En mer avancerad
version av detta matt skulle kunna utformas genom att justera:

® ¢:nﬁl = ¢1
e ¢ =¢, med den sista summeringen i ekvation (33) utvéarderad Over
(x,y)|cxy & AFNG istallet for (x,)]cy, € AFNG,

och definiera utvérderingspoangen som

Prmar

d): mal

¢ = (34
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En hog utvarderingspodng, ¢* , antyder att den positiva grundlaggande tilltron i
varldsmodellen fokuserar pa malens verkliga positioner snarare &n att vara jamnt fordelade
over omradet. Poangen sager dock inte hela historien. Det kan fortfarande finnas falska
maldetekteringar som, om de ges tillrackligt med grundlaggande tilltro, kan fa agenten att
vidta suboptimala atgarder.

I simuleringarna berdknades utvérderingspoangen, ¢, for fem olika styrstrategier: VFE,
divergens, graden av Overraskning, slumpmassig gang och fast spar. Resultaten
sammanfattas i tabell 2 och figur 11. Det &r tydligt att ingen av metoderna fungerar bra med
sma sensorradier, men fastsparningsmetoden, som ar utformad for att systematiskt skanna
hela omradet efter mal, har en liten men tydlig fordel. Med fastsparsmetoden som referens
kan vi se att VFE-baserad styrning vid sensorradier pa 40 meter eller mer ger hogre
grundlaggande tilltro till nara verkliga malpositioner. F6r mindre sensorradier visar
fastsparsmetoden en viss fordel. Nar sensorradien Okar forbattras VFE:s prestation i
jamforelse med referensen, eftersom VFE i hdgre grad anvénder langre sensorradier for att
upptdcka nya mal under mandvrering, till skillnad fran referensen som inte aktivt
mandvrerar utifran sensordata. Specifikt, vid en sensorradie pa 100 meter, dvertraffar VFE-
referensen med 69,2 %. Tabellen visar att divergenskomponenten framst paverkar VFE:s
prestanda, men skillnaden mellan VFE och divergens vid 100-metersradien aterspeglar
ocksa ett visst bidrag fran minimering av graden av éverraskning. Styrstrategier som enbart
forlitar sig pa graden av Gverraskning eller slumpméssig gang ar daremot ineffektiva.

Tabell 2. Utvéarderingspoéngen, ¢, & summan av den grundlaggande tilltron fér alla rutnétsceller inom
10 meter fran nagot av de tre rorliga malen. Den beraknas for de fem styrningsfunktionerna och for
olika sensorradier. Vi ser att VFE dverstiger riktméarket for fast spar vid sensorradier pa 40 meter eller
mer.

Sensor VFE Divergens Graden av Slumpmassig Fast spar VFE/

radie éverraskning gang Fast spar
10 m 0,0007 0,0007 0,0006 0,0008 0,0015 0,4667
20 m 0,0040 0,0043 0,0044 0,0029 0,0078 0,5128
30 m 0,0186 0,0158 0,0170 0,0066 0,0208 0,8942
40 m 0,0418 0,0381 0,0315 0,0112 0,0376 1,1117
50 m 0,0678 0,0657 0,0399 0,0161 0,0531 1,2768
60 m 0,0984 0,0951 0,0481 0,0213 0,0695 1,4158
70 m 0,1224 0,1259 0,0552 0,0271 0,0859 1,4249
80 m 0,1491 0,1610 0,0626 0,0336 0,0907 1,6439
90 m 0,1765 0,1830 0,0690 0,0404 0,1050 1,6810
100 m 0,1995 0,1827 0,0745 0,0469 0,1179 1,6921

De olika scenarierna i simuleringarna varierar, vilket innebar att var utvardering bade jamfor
dessa styrstrategier och, i viss man, de méjliga resultat som kan uppnas i saddana scenarier.
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Figur 11. Utvarderingspodngen, ¢, & summan av den grundlaggande tilltron fér varje sekund for tre
banor med rorliga mal. Poangen ar medelvardet av 1000 scenarier och sensorradier frdn 10 m till 100
m. Figuren jamfor VFE-styrningsfunktionen (bld) med divergens (r6d), graden av 6verraskning (gron),
slumpmassig gang (svart) och ett fast spar (magenta).

Data i tabell 2 och figur 11 visar medelvérden fran 1000 slumpmassigt genererade scenarier.
For att visa variationen i utfall mellan dessa scenarier anvander vi boxplottar (figur 12) som
visar medianen samt den andra och tredje kvartilen. Boxarna visar interkvartilintervallet;
whiskers visar de aterstdende nedre och 6vre intervallen enligt den anvanda boxplottkonven-
tionen. Hoga medianvarden for VFE och divergens tyder pa god prestanda, men deras stora
boxar och langa dvre whiskers tyder ocksa pa hog varians. Daremot visar dverrasknings-
komponenten och slumpmassig gang bade lag prestanda och hog varians. Den fasta
sparstyrningen har en relativt god median jamfort med andra styrstrategier, men ar sérskilt
markbar for sin laga varians.
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Figur 12. Boxplott som visar utvérderingspoéngen, ¢. Resultaten &r baserade p& 1000 scenarier med
en sensorradie pa 100 meter. Boxarna visar den andra och den tredje kvartilen for alla scenarier.

Dessutom utvarderar vi, utifran den grundlaggande uppfattningen om malnarvaro, tre rérliga
mal oberoende av varandra. Eftersom dessa mal enbart skiljer sig at i hastighet och inte ar
kopplade pa nagot annat sétt, tilldelar vi dem nummer baserade pa agentens formaga att
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observera varje mal. | figur 13 visas det mal med den hogsta observerade grundlaggande
tilltron i varje scenario—definierat som det mal med den hogsta tilltron i alla rutnatsceller
inom 10 m fran dess position—markerat i gront. Det nast mest observerade malet visas i
cyanblatt och det tredje i magenta. De 1000 scenarierna &r ordnade efter den Gvergripande
grundlaggande uppfattningen att minst ett mal observeras. Detta visar att drygt halften av
VFE:s prestanda kommer fran att detektera det mest synliga rérliga malet, medan mindre 4n
halften beror pa att spara de nast- och tredje mest observerade malen. Det illustrerar hur
VFE balanserar mellan att spara mal som redan ar i sikte och att séka efter nya.
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Figur 13. Grundlaggande tilltro per sekund for tre banor for rérliga mal i éver 1000 scenarier, med en
sensorradie pa 100 meter och med hjalp av VFE-styrningsfunktionen. Den bla linjen representerar den
totala grundlaggande tilltron (summan av de tre tilltrosfordelningarna) for alla mal, medan de grona,
cyanbla och magenta linjerna visar de forsta, andra respektive tredje bast observerade rorliga malen.
Dessa fyra kurvor ar ordnade fran lagst till hogst baserat pa den totala summan av den grundlaggande
tilltron till alla mal (bl&). X-axelindexet visar samma scenario for alla fyra kurvorna.

9.2.2 Upptackts- och observationstider

Vi analyserar harnést upptacktsfrekvenser och observationstider for olika kontrollstrategier,
specifikt for fallet med en sensorradie pd 100 m. Vi borjar med att jamfora upptackts-
frekvenserna mellan de fem strategierna.

Tabell 3 visar att VFE detekterar alla tre mal minst en gang i 46,4 % av scenarierna och dven
tvd mal med en sannolikhet pa 38,3 %. Ett mal anses vara detekterat om sensorn ar inom
100 meter fran malets position under minst ett simuleringsteg (0,2 sekunder). Tabellen tyder
pa att strategier utan aktiv malsparning ar mer benagna att upptacka nya mal, vilket forklarar
den hdga upptacktsfrekvensen for fast spar. Dessutom uppvisar VFE och divergens ett
méarkbart hogt antal detekteringar av tva eller fler mal.

Tabell 3. Andelen scenarier dar olika antal rorliga mal detekteras Gver 1000 scenarier, med en
sensorradie pa 100 meter for de fem styrfunktionerna.

Antal mal VFE Divergens Graden av Slumpmassig Fast spar
éverraskning gang
0 0,017 0,017 0,036 0,051 0
1 0,136 0,131 0,205 0,205 0
2 0,383 0,374 0,404 0,409 0,011
3 0,464 0,478 0,355 0,335 0,989
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En granskning av observationstiderna i tabell 4 visar att VFE konsekvent har de l&ngsta
genomsnittliga observationstiderna 6ver 1000 scenarier och oOvertréffar de andra
styrstrategierna. VFE observerar i genomsnitt minst ett rorligt mal inom sensorns rackvidd
i 219,8 sekunder, vilket dvertréaffar alternativen. Ett separat studium av alla scenarier visar
att det i genomsnitt finns minst ett rorligt mal kvar i omradet i 374,0 sekunder efter att
styrningen har aktiverats. Darfor agnas 58,8 % (= 219,8 / 374,0) av den tillgangliga tiden &t
att spara mal, medan resten anvands for att utforska nya. Dessutom &r VFE sarskilt effektivt
pa att malfolja sitt bast foljda mal, medan divergens presterar battre nar det galler att folja
sitt nast basta mal.

Tabell 4. Genomsnittlig observationstid i sekunder fér minst ett rérligt mal inom sensorns rackvidd, for

vart och ett av de tre rérliga malen, 6ver 1000 scenarier med en sensorradie pa 100 meter, for de fem

kontrollfunktionerna. Dessa siffror kan omfatta flera observationssegment och aterspeglar inte
noédvéndigtvis en kontinuerlig observation.

Observation i VFE Divergens Graden av Slumpmassig Fast spar
sekunder dverraskning gang

Alla rorliga 219,8 199,3 92,1 54,6 145,5

mal

1:a bast 195,2 170,2 78,5 46,1 75,8

2:a bast 48,5 56,1 19,6 13,3 56,0

3:a bast 9,4 12,6 3,8 2,4 35,7

Figur 14 visar hur observationstiderna &r fordelade for fem olika styrstrategier for alla
rorliga mal. Den breda variansen speglar skillnader i svarighetsgrad mellan scenarierna.
Boxplotten visar att VFE generellt presterar battre dn de andra strategierna, dven om den
ocksa har den hogsta variansen. Boxarna visar medianen samt de évre och undre kvartilerna
for varje strategi i alla scenarier. Som tidigare ndmnts klarar VFE sig battre &n divergens
tack vare sin 6verraskningskomponent. VFE presterar ocksa béttre an de andra strategierna,
framst tack vare divergensen. Den slumpmaéssiga strategin fungerar daligt ungefar 75 % av
tiden, medan prestandan for riktmarket med fast spar oftast ligger i den forsta eller andra
kvartilen av VFE.
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Figur 14. Boxplott som visar observationstid i sekunder for ndgot av de tre rorliga malen 6ver 1000
scenarier, med en sensorradie pa 100 meter, fér de fem styrfunktionerna. Dessa véarden kan omfatta
flera observationssegment och innebér inte nédvéndigtvis kontinuerlig observation. Boxarna anger
den andra och den tredje kvartilen for alla scenarier.
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Slutligen analyserar vi observationstiderna for de tre malen med hjalp av VFE i alla scena-
rier. Figur 15 visar scenarierna sorterade efter den totala observationstiden for de tre malen.
Varje scenario visar méalet med flest observationer i gront, med en ojamn linje, det nast mest
observerade malet i cyanblatt och det tredje mest observerade malet i magenta. Den bla
linjen visar den sammanlagda observationstiden for alla tre malen. Resultatet visar att det
oftast observerade malet i varje scenario vanligtvis dominerar, men det nast mest
observerade ar ocksa relevant. Enligt tabell 4 utgor det mest observerade malet 77,1 % av
observationerna, medan det nast mest observerade star for 19,2 %. Dessa resultat stammer
Overens med dem i figur 13, som analyserade den grundldggande tilltron till observationerna
for varje mal. Dar hade det mest observerade malet en grundlaggande tilltro till malnarvaron
pa 78,1 %, medan det nast mest observerade hade 18,1 %.
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Figur 15. Observationstiden i sekunder for vart och ett av de tre rorliga malen éver 1000 scenarier,
med en sensorradie pa 100 meter. Den jamfor VFE-styrfunktionen for alla mal (bl&) och de tre framsta
rorliga malen, rangordnade efter observationstid: 1:a (gron), 2:a (cyanbld) och 3:e (magenta). Alla fyra
ar sorterade fran lagst till hogst, baserat pa det totala antalet sekunder som observerats for alla mal
(bl&). X-axelns index motsvarar samma simulering for alla fyra kurvor. Siffrorna kan representera flera
observationssegment och behéver inte nédvandigtvis avspegla en kontinuerlig observation.

Malobservationstiden visar hur val olika styrstrategier presterar vid sparning, men kan besta
av flera observationssegment som summeras till den totala observationstiden och kanske
inte helt speglar sparningskonsistensen. En analys av den genomsnittliga langden pa det
langsta kontinuerliga observationssegmentet for vart och ett av de tre malen visar variationer
i sparningsprestanda mellan de mal som observeras mest, nast mest och minst. Som visas i
tabell 5 haller VVFE-styrstrategin en kontinuerlig observation av sitt bast foljda mal i
genomsnitt 130,7 sekunder, vilket dvertraffar de andra fyra strategierna. Divergens nar den
langsta genomsnittliga varaktigheten for sitt nast basta mal, medan metoden med fast spar
ar mest effektiv for att observera sitt minst sparade mal. Jamfort med tabell 5 och tabell 4 ar
den langsta kontinuerliga observationstiden for det bast sparade malet, som en procentandel
av den totala observationstiden: 67,0 % for VFE, 72,9 % for divergens, 81,9 % for graden
av overraskning, 69,0 % for slumpmassig gang och 48,2 % for fast spar éver alla scenarier.
Detta visar hur ofta varje styrstrategi aterbesoker varje mal, med graden av 6verraskning
fokuserad pa sparning, fast spar pa sokning och VFE som balanserar bada.
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Tabell 5. Genomsnittlig maximal kontinuerlig observationstid i sekunder for tre roérliga mal éver 1000
scenarier, med en sensorradie pd 100 meter for de fem styrfunktionerna. Siffrorna anger den
genomsnittliga langden pa det langsta kontinuerliga observationssegmentet i alla scenarier.

Observation VFE Divergens Graden av Slumpmassig Fast spar

i sekunder dverraskning gang

1:a bast 130,7 124,0 64,3 37,7 36,6

2:a bast 31,1 43,9 15,2 10,8 26,5

3:a bast 4,3 9,6 2,6 1,9 17,6
9.3 Diskussion om resultaten

Den kvantitativa analysen visar att VFE generellt presterar battre an riktmarket for fast spar
vid sensorradier pa 40 meter eller langre. Mer specifikt, vid en radie pa 100 meter,
overtraffar VFE riktmarket med 69,2 % nar det géller grundlaggande tilltro till malnarvaro
(se tabell 2) samt med 51,1 % nér det galler observationsvaraktighet (se tabell 4). VFE
presterar ocksa battre nar det galler att observera de tva mest féljda malen, med
kontinuerliga observationstider pa 161,8 sekunder (= 130,7 + 31,1) respektive 63,1 sekunder
(= 36,6 + 26,5), jamfort med fast spar (se tabell 5). Dock innebar denna hoga grad av
kontinuerlig sparning en avvagning: VFE kan detektera minst tvd mal i 84,7 % av fallen,
medan fast spar uppnar en detekteringsgrad pa 100 %. Resultaten visar att VFE sparar mal
under langre perioder an riktmarkena, men identifierar farre mal &n det fasta sparet. En
betydande del av VFE:s effektivitet ar knuten till divergenskomponenten, déar dven graden
av Overraskning spelar en roll, vilket illustreras av boxplott-diagrammen i figurerna 12 och
14.
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10 Slutsatser

En simulering av en intelligent agent med VFE som styrstrategi visar dess formaga att
autonomt avgora nar den ska engagera sig i spaning och nar den ska spara specifika mal.
Denna beslutsprocess baseras helt pa data som samlats in via agentens sensor. Under arbetet
navigerar agenten fran sin nuvarande plats till den angivna rutnétscellen som minimerar
VFE. VFE kvantifierar graden av dverensstimmelse mellan agentens uppfattning av
verkligheten och agentens aktuella observationer. Minimering av VFE forbéattrar agentens
forstaelse och anpassningsformaga till sin omgivning. Dessutom tar varje simuleringssteg i
genomsnitt cirka 0,12 sekunder i den testade konfigurationen, vilket resulterar i en
berakningstid pa 300 sekunder for ett 500-sekunderscenario pa standardhardvara. Detta
visar en snabbare berdkning &n i realtid i den utvarderade skalan, men skalbarheten for storre
svarmar, tatare malfalt och storre kartor har annu inte faststallts. En kvalitativ bedémning
av agentens beteende under hela simuleringen visar lovande resultat. Kvantitativa data som
samlats in under simuleringarna indikerar att agenten Overtraffar riktmarkena for
malobservation. VFE 6vertréaffar betydligt riktmarket for fast spar och visar en 6kning med
69,2% i den grundlaggande tilltron till malnirvaro samt en 6kning med 51,1 % i
malobservationstid. Agentens formaga att balansera sokning och malféljning innebér
betydande operativ autonomi och effektivitet.
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11

Framtida arbete

Framtida arbete kommer initialt att utvidga tillvagagangssattet till att omfatta:

Aktiv inferens baserad pa forvantad fri energi (EFE) for att planera kortsiktig
forflyttning av en svarm av UAV:er, baserad pa en langsiktig analys av mojliga
agentbanor (policyer), samt jamfora VFE- och EFE-prestanda i ihallande 6vervak-
ning gentemot de tva metodernas berakningskostnader.

Efterféljande utvidgningar omfattar:

Hierarkisk modellering av tre olika nivaer med olika samverkande objektfunktioner
for multikriteriebeslutsfattande:
o Agerande for ihallande 6vervakning, hierarkisk niva 1 (i denna rapport),
o Agerande for egenskydd, hierarkisk niva 2 (framtida arbete), och
o Beslut om insats, hierarkisk niva 3 (framtida arbete).
Forfinad modellering av 6vergangssannolikheter i varldsmodellen mellan olika
tillstand hos malobjekt och UAV-svarmen.
Svérmsplittring for svarmar utan utpekad ledare som agerar individuellt.
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Bilaga A Sensor

A.l Sensoregenskaper

Agentens sensor antas vara en intelligent bildsensor, utformad fér markspaning. N&r agenten
ar aktiv tar sensorn flygbilder med forutbestamda tidsintervaller och anvénder programvara
for bildanalys i realtid for att bearbeta dem. Bildanalysprocessen antas besta av tre
huvudsteg:

1. Lokalisering av mojliga malobjekt i bilderna.

2. Klassificering av malkandidaterna, dér bildbehandlingsalgoritmen returnerar (for
varje malkandidat): (i) en klassificering som Mal (T) eller Inget Mal (F) och (ii) ett
varde i intervallet [0, 1] som anger Klassificeringskonfidensen.

3. Endast for malkandidater klassificerade som Mal: Uppskattning av malkandida-
ternas positioner. For enkelhetens skull antar vi att bildsensorn har direkt tillgang
till agentens GPS-koordinater och dess orientering, vilket gor det mojligt for
sensorn att berékna positionsuppskattningar direkt i det globala koordinatsystemet.

Foljaktligen bestar utdata fran den intelligenta bildsensorn av:

1. Uppskattade positioner for alla objekt som klassificeras som Mal (om néagra).

2. For varje objekt som klassificeras som Mal (om nagot) géller den grundlaggande
tilltron att objektet i fraga faktiskt motsvarar ett verkligt mal, dvs. klassificerings-
konfidensen.

Dessutom antas sensorn ha féljande egenskaper:

e Sensorn har ett begrénsat synfalt inom vilket den tillforlitligt kan detektera och
klassificera mal. P& markniva beror storleken pa det cirkulara tvadimensionella
omradet som sensorn kan observera pa bade sensorns egenskaper och agentens
flyghojd. For fasta flyghojder kan radien for det observerade omradet antas vara
konstant och betecknas med s;.

e Detfinns en icke-férsumbar risk att sensorn missar att detektera mal som finns inom
det observerade omradet.

e Malpositionsuppskattningarna, beraknade av den intelligenta bildsensorn, &r nagot
oprecisa. De &r dock kénda for att vara symmetriskt fordelade runt de verkliga
malpositionerna med varians, o2,,.

Avsnitt A.2 forklarar hur sensormodellen implementeras i simuleringsmiljon. Avsnitt 6.2
visade hur sensorutdata omvandlas till det indataformat som krévs av algoritmerna som
beraknar VFE 6ver det dvervakade omradet.

A.2 Implementering av sensormodellen

En forenklad modell av den intelligenta bildsensorn som beskrivs i avsnitt A.l
implementeras i simuleringsmiljon och anvénds i experimenten. Modellsensorn genererar
utdata direkt utifran sin kunskap om de faktiska malpositionerna i simuleringsmiljon. Dess
beteende baseras pa forutsattningen att den verkliga bildsensorn &r tranad for objektklass-
ificering i flygbilder och att en verklig sensors férmaga att lokalisera och klassificera
potentiella malobjekt i en bild framst beror pa avstandet mellan sensorn och objektet. De
mest anmérkningsvarda forenklingarna i sensorimplementeringen ar:

e Alla mal som hamnar inom sensorns rackvidd detekteras med sannolikhet 1.
Sensorn genererar inga falska maldetektioner.

e Malpositionsuppskattningarna, genererade av den implementerade sensormodel-
len, &r brusfria.
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Utdata fran modellsensorn genereras enligt foljande:

e Uppskattade positioner for de detekterade malen ersatts med de faktiska malpositio-
nerna.

o Istéllet for klassificeringskonfidenser som genereras i malklassificeringsprocessen
returnerar mockup-sensorn simulerade klassificeringskonfidenser for varje detekte-
rat mal, k=1, ..., K. En gaussisk funktion anvands for att modellera minskningen
av klassificeringskonfidensen Ctx som en funktion av avstandet dx mellan sensorn
och ett detekterat mal, vilket visas i ekvation (35). Vi har,

_a
CT,k(dk)ZCTmax'e 20F (35)
dér or bestdimmer minskningshastigheten for klassificeringskonfidensen (se

figur 16), medan Crmax < 1 ar en skalfaktor som bestammer det hogsta uppnaeliga
vardet for Cry.
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Figur 16. En gaussisk funktion modellerar minskningen av klassificeringskonfidensen i takt med att
avstandet fr&n sensorn 6kar. Kurvan har ar = 0,7, or = 3s, (med s: = 100 m) och motsvarar positiv
malklassificering.

I verkligheten paverkar forhallanden och terrang sannolikheten for objektdetektering,
klassificeringsprecision och klassificeringskonfidens. Beroendet av Crx pa sadana externa
faktorer modelleras dock inte i den simulerade sensorn.
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