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1. Sammanfattning

Syftet med forsknings och innovationsprojektet ”Al-baserad landningsprediktion” inom IRIS-programmet var att studera
om artificiella neurala nitverk (ANN), vilket &r en typ av mycket anvindbara algoritmer frdn omrddet Artificiell
Intelligens (Al), kan anvéndas for att prediktera landningstider och darigenom landningssekvenser for flygplan pa vég in
till en flygplats. Inom IRIS-programmet studeras olika atgarder som kan hjélpa flygledare att tilldela fler kurvade RNP
AR-inflygningar. Anvéndning av kurvade RNP AR-inflygningar medfor flera effektivitets- och miljovinster och dkad
anvandning av dessa landningsprocedurer dr en viktig del for att Arlanda ska kunna mota kraven i sitt miljotillstand.
Kurvade RNP AR-inflygningar ar dock mer kognitivt krivande for flygledarna och ett beslutsstdd som hjilper
flygledarna att se den troliga landningssekvensen ar eventuellt ett verktyg som avlastar flygledarna.

I projektet anvéndes luftldgesdata for flygtrafiken under 2019 for att konstruera en tréningsdatabas pé vilket flera ANN
trinades. Flera olika konfigurationer av ANN provades for att se vilken ANN-modell som kunde prediktera
landningstider och landningssekvensen mest precist. Den ANN-modell som predikterade mest precist integrerades
déirefter med en flygledningssimulator for att demonstrera hur prediktionerna skulle kunna anvéndas operativt. Ett
anvindartest med en mycket erfaren operativ flygledare genomfordes.

Den ANN-modell som anvidndes i demonstratorn lyckades prediktera landningstiden med ett medelfel strax under +1
minut, vilket var tillrdckligt for att kunna presentera en anviandbar landningssekvensindikation i de “etiketter” som
anvinds for ett presentera information om flygplanen i det operativa flygledningssystemet.

En demonstration gillande skillnaden i prediktionsféorméga mellan Al-baserad prediktion enligt den typ som studerats i
projektet och simuleringsbaserad prediktion for finns tillgénglig pa https://geistt.com/projects/aibaland. Losenordet finns
tillgéngligt via kontakt med martin.castor(@geistt.com, martin.insulander(@geistt.com eller anette.nas@swedavia.se.

Notera att den l0sning som projektet studerade inte kréver ndgra stdrre infrastruktursatsningar, utan anvénder sig av
Oppet tillginglig data och kan se “hur det brukar bli” innan trafiksituationer uppstatt och flygledarna boérjat hantera
situationen. Detta kan vara ett kostnadseffektivt sitt att komplettera andra sétt att prediktera landningstider och
landningssekvens. Ett exempel pa ett annat sétt att géra denna prediktion ar att ladda ner information fran flygplanens
farddatorer, som dock bara tar hdnsyn till de enskilda flygplanens planering innan flygledarna borjar ge klareringar och
som kréaver ny teknik pad ménga flygplan. Rapporten avslutas med ett antal rekommendationer for fortsatt forskning och
utvecklingsverksambhet.
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2. Executive summary

The purpose of the research and innovation project “Al-based landing predictions” within the IRIS-programme was to
study whether artificial neural networks (ANN), which are a class of very useful algorithms from the Artificial Intelli-
gence (Al) field, can be used to predict landing times and thus landing sequences for aircraft inbound to an airport. The
IRIS-programme studies various actions that can be taken in order to increase the number of curved RNP AR-approaches
that air traffic controllers assign. Use of curved RNP AR-approaches leads to several positive efficiency and environmen-
tal effects and their increased frequency of use is an important requirement in the environmental permit for Arlanda Air-
port. However, curved RNP AR-approaches are more cognitively demanding for the air traffic controllers and a decision
support tool that helps the air traffic controllers to see the probable landing sequence can potentially reduce the cognitive
load on the air traffic controllers.

The project used air traffic data for 2019 to construct a training database on which several different ANN’s were trained.
Several different configurations of the ANN’s were tested in order to see which that could predict landing times and the
landing sequence with the highest accuracy. The ANN-model that predicted most accurately was then integrated into an
air traffic control simulator to demonstrate how the predictions could be used operatively. A user test with an operative
very senior air traffic controller was conducted.

The ANN-model that was used in the demonstrator was able to predict the landing times with a mean error of £1 minute,
which was sufficient to be able to present a useful indication of landing sequence in the labels that are used to present
information about the aircraft in the operative air traffic control system.

A demonstration of the difference in prediction capability of Al-based prediction of the type that was investigated in the
project and a simulation-based prediction approach is available at https:/geistt.com/projects/aibaland. The password is
available through contact with martin.castor@geistt.com, martin.insulander@geistt.com

or anette.nas(@swedavia.se.

Note that the solution that the project investigated not requires any larger infrastructure investments. Rather, it uses pub-
licly available data and can see how traffic situations generally play out and make predictions before air traffic control
officers have started to manage any traffic situation. This can be a cost-effective way to complement other ways to pre-
dict landing times and landing sequences. An example of another way to do the predictions is to download information
from the aircrafts flight management system. However, the flight management system only considers the individuals
aircrafts planning before air traffic controllers have started to make traffic clearances and it also requires new technical
systems on many aircraft. The report concludes with a number of recommendations for future research and development
activities.
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3. Projektets deltagare

Martin Castor, Martin Insulander & Jonathan Borgvall, GEISTT AB (Group for Effectiveness, Interaction, Simulation,
Technology, and Training), Stockholm.

Fragor kring rapportens innehall stélls l&dmpligen till Martin Castor, GEISTT AB, martin.castor@geistt.com och till
projektansvarig vid Swedavia, Anette Nés, anette.nas@swedavia.se.
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4. Introduktion

Denna rapport &r slutrapport for projektet Al-baserad landningsprediktion inom IRIS-programmet.

4.1. Lasanvisning

I avsnitt 4.2 Projektets bakgrund ges en beskrivning av projektets bakgrund samt mal och syfte.

I avsnitt 4.3 Teoribakgrund ges en mycket kortfattad introduktion till det stora och diversifierade Al-omradet (Artificiell
Intelligens). Stycket kan hoppas 6ver om ldsaren upplever sig bekant med Al-omrédet eller bara bryr sig om hur vél
projektet lyckades prediktera landningssekvensen.

I avsnitt 5 Metod beskrivs framtagningen av de mdnsterigenkénnande artificiella neurala natverken (ANN) som projektet
anvénde.

I avsnitt 6 Resultat beskrivs hur vél de anvinda ANN lyckades prediktera landningssekvensen. I avsnitt 6.3. beskrivs den
konceptdemonstrator som projektet tog fram for att visa hur prediktionen av landningssekvensen skulle kunna anvéndas
som ett beslutsstod for flygledare. I avsnitt 6.4. Anvéindartest beskrivs ndgra observationer frén det anvédndartest som
genomfordes.

I avsnitt 7 Diskussion diskuteras erfarenheter fran projektet.

I avsnitt 8 Rekommendationer beskrivs kortfattat reckommendationerna for fortsatt verksamhet.

4.2. Projektets bakgrund

Rapporten ér slutrapporten fran projektet Al-baserad landningsprediktion med Swedavia projektnummer 710321.30.06.
Projektet finansierades av Trafikverkets Forsknings och Innovationsportfolj for Luftfartsomradet och genomfordes inom
ramen for IRIS-programmet (Icke-raka inflygningar till Stockholm Arlanda Airport) mellan juni 2020 och december
2021.

Projektets verksamhet kopplar mot mélomradena “Tillgidngliga och effektiva flygplatser i ett héllbart samhille” och
“Tillgangliga och effektiva flygvégar i ett héllbart samhélle” i Trafikverkets Forskning och Innovations plan 2021-2026
(Trafikverket, 2021), och projektets resultat dr riktade mot uppfyllandet av Arlandas nuvarande miljétillstand.

Projektets mél var att ta fram en demonstrator for en landningsrelaterad beslutsstodskomponent for IRIS-
programrelaterade behov. IRIS-programmets syfte ar att hoja frekvensen med vilken kurvade RNP AR-inflygningar till
Arlanda anviands. Genom ¢kad anvéndning av kurvade inflygningar, dven vid hog trafikintensitet, finns avsevéirda miljo-
och kapacitetsvinster.

En central del av arbetet for de flygledare som leder flygplanen under inflygningen é&r att sekvensera dem, dvs. bestimma
turordningen for landningen och sedan ge lampliga klareringar, dvs. olika typer av styrningar och klartecken, in mot
landningen. Malet med demonstratorutvecklingen var att undersdka om och hur det gér att stodja sekvenseringsprocessen
med hjélp av algoritmer fran Al-omradet (Artificiell Intelligens) och deras formaga till monsterigenkédnning. Prediktioner
av denna typ kan dé potentiellt bli en komponent i ett beslutsstod for flygledare.

Notera att varje flygplan i sin fardplan (flight plan) har en planerad landningstid redan vid start och den uppdateras
kontinuerligt av flygplanets FMS! (Flight Management System) for det egna flygplanet. Tanken i detta projekt dr att
kontinuerligt och dynamiskt bedéma den forvantade landningstiden utifran helheten i den aktuella situationen, sokandes
efter ménster gillande alla relevanta flygplan som identifierats i historiska data. Inom Stockholm TMA? (Terminal
Monitoring Area) sa sker mycket av ledningen frén flygledare genom sa kallad radarvektorering och de tider som finns i
den fardplanen kan dérfor foréndras, sérskilt vid hog belastning pé flygplatsen. Ett verktyg som kan prediktera

" FMS, https://skybrary.aero/articles/flight-management-system
2 TMA, https://www.icao.int/MID/Documents/2014/PBN%20Workshop-
Tunis/13%20%20EUR%20PBN%20Airspace%20Workshop_Designing%20Volumes%20+%20Sectors-vJUL2013%20.pdf
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landningstiden, och dirigenom landningssekvensen, utifran det aktuella luftldget kan dérfor bli ett anvéndbart verktyg for
flygledarna, eller a&tminstone ge dem en automatiserad bedémning att jamfora sina beslut med.

En flygledare ansvarig for inflygningarna vid ATCC? Arlanda hanterar uppskattningsvis 80 landningar per dag, vilket
resulterar i ca 17 000 landningar per ar sittandes i position. Genom detta arbete l4r flygledaren sig mer eller mindre
implicit vad som é&r viktigt for att bedéma en situation och hur antalet landningar kan optimeras. Flygledaren kan oftast
snabbt uppfatta om négot avviker frdn det normala monstret, &ven om det ibland kan vara svart att verbalisera.
Flygledaren tar for sina beslut hénsyn till en multidimensionell rymd av faktorer, dér olika faktorer uppdateras med
varierande frekvens. En delméngd av dessa beslut och underliggande monster bor dven ett ANN kunna identifiera, och pa
s& sétt anvindas for att stodja flygledarens arbete och fungera som ett extra séikerhetsnit*. Alla verktyg som underlittar
flygledarnas arbete och som ger dem stdrre tidsmarginaler for beslut 6kar chanserna att de dr komfortabla med att vilja
kurvade inflygningar.

System och tillimpningar baserade pa Artificiell Intelligens (Al) och maskininldrning (ML) har haft stora genombrott de
senaste sju aren. Al-omradet dr stort och diversifierat och inrymmer en mingd olika ambitioner, ansatser, och
algoritmval. Genombrotten inom Al de senaste dren bygger pa den teoribildning som aterfinns i hinvisad litteratur i
avsnitt 4.3, men systemen har tack vare 6kad berdkningskapacitet, algoritmutveckling, och tillgdnglighet till trdningsdata,
lett till resultat som fatt stor uppméarksamhet, bade for forskningsomradet och for praktiska tillimpningar.

Allra storst uppmérksamhet har 16sningar baserade pé sa kallade artificiella neurala ndtverk (ANN) fatt. ANN har goda
monsterigenkdnnande egenskaper och behover inte initialt kdnna till explicita regler for vilka monster de ska kdnna igen.
Istéllet kan ndtverket, givet att det finns monster att hitta, utifran en tillricklig méngd tréningsdata, anpassa de interna
vikterna mellan alla noderna i nédtverket sa att systemet dérefter kan anvéndas for att klassificera eller prediktera varden
for “ny data”, baserat pa hur monster i tidigare traningsdata sett ut. En vl beprovad variant av denna Al-ansats, och den
som anvéndes i detta projekt, &r monsterigenkdnning med ANN trinade genom sa kallad 6vervakad inldrning, dvs. for
varje stimuli ett ANN exponeras for under traningsfasen sa far det ocksé information om vad som ér rétt svar for detta
stimuli, se vidare i avsnitt 4.3.

Grundidén i detta projekt var darfor att prova hur anvdndbara prediktioner, baserade pd ANN
monsterigenkdnningsférméga, som gar att fram. Grundidén presenteras visuellt i Figur 1. Prediktionerna skulle ocksa
vara anviandbara som indata till beslutsstdd, och relatera till IRIS-programmets mal. Genom att anvénda dppet publicerad
ADS-B?® data frén exempelvis OpenSky Network®, Flightradar24’ eller Planefinder®, kan en databas med triningsdata
byggas upp for en storre méngd landningar som sedan kan anvindas for att trina ett ANN.

3 Air Traffic Control Centre

4 Safety nets pa Skybrary, https://www.skybrary.aero/index.php/Safety_Nets

5 ADS-B, Automatic Dependence Surveillance Broadcast, https://www.skybrary.aero/index.php/Automatic_Dependent_Surveillance_Broadcast_(ADS-B)
6 Open Sky Network, https://opensky-network.org/

7 Flightradar24, https://www.flightradar24.com/

8 Planefinder, https:/planefinder.net/
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Figur 1. Visuell beskrivning av projektets grundidé.

Projektets mal var att kunna gora “tillrdckligt bra” prediktioner om sekvensen fran ett godtyckligt tidsfruset 6gonblick, ~a
snapshot in time”, utan kunskap om vad som hént tidigare eller ndgon kunskap rorande flygplanets fardplan, flight plan.
SESAR’ genomfor nu forsok med EPP!?, Extended Projected Profile, genom vilket den firdplan och prediktion som
finns i flygplanets FMS kan ldnkas ner till marken. Summan av all EPP information bor ge en mycket bra prediktion om
allt flyter pa smidigt och kommer in i TMA med redan tillrdcklig separation, men nér det finns flera flygplan behdver
flygledare oftast vidta atgérder for att separera dem och denna information finns inte i FMS innan den skett. Det neurala
nitverket kan dock genom att det dr trdnat att se monster bland de historiska situationerna eventuellt se hur trafiken
brukar hanteras.

Observera att rapportforfattarna bedomer att flygledare kommer att behdvas for mycket lang tid framover for att se
farliga och avvikande situationer samt fatta de kritiska besluten. Ett ANN:s monsterigenkdnningsférmaga baserar sig pa
historiska data i den datamingd det trénats pa. Om riskabla monster och avvikelser uppstér, som inte finns i triningsdata,
sd kommer ett ANN ha begrénsad eller ingen forméga att upptdcka dem. En minsklig flygledare har ocksa tillgang till
mer data, exempelvis géillande avvikande forutsdttningar, som inte nodvéndigtvis finns som information i de tekniska
systemen.

En central podng &r att valet av triningsdata dr avgdrande, och om det finns historiska orsaker till att fordelningar i data
ser ut som de gor s& kommer detta finnas kvar i den klassificeringsalgoritm som systemet lédr sig och anvdnder framdver.
Om ett monsterigenkdnningssystem av den typ som anvénts i projektet trdnas pa en dataméngd som innehéller en viss typ
av situationer och avvikelser s& dr det monster i denna typ av situationer som systemet kommer att kénna igen. For ett
skarpt framtida system &r det dérfor centralt att forstd vem som har valt ut den dataméngd systemet trdnats med, vilka
kriterier som anvéndes for att vélja data, ev. bortfallsanalyser om viss typ av data uteldmnats, och styra upp en process
som gor att systemet Gver tid tréinas pa nya data.

Grundregler fran statistiken, som exempelvis att korrelation inte nddvandigtvis implicerar kausalitet far inte glommas
bort, men ett neuralt nitverk har inte formagan att forsta detta. Natverket kan ocksa klassificera pa andra siardrag &n de
som utvecklarna sett framfor sig.

9 SESAR JU, https://www.sesarju.eu/
0 EPP, Extended Projected Profile, https://www.sesarju.eu/sesar-solutions/extended-projected-profile-epp-availability-ground
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4.3. Teoribakgrund

Artificiell intelligens ar ett i nuldget mycket snabbt expanderande omrade, bade som forskningsomrade och som
tillimpad teknologi i allt fler produkter. Som forskningsomrade ar det dock inte nytt utan brukar sdgas ha sin start 1956
vid en nu berdmd forskningskonferens pa Dartmouth College i New Hampshire, vid vilken uttrycket sdgs ha myntats
forsta gangen.

Det ér for rapportens syfte inte meningsfullt att reproducera tidigare historiska 6versikter géllande Al-omradets framvaxt.
For den mer detaljerade historien bakom Al-omradets framvéxt hinvisas till referensverken Artificial Intelligence — A
Modern Approach (Russel & Norvig, 2010)!" och Deep Learning (Goodfellow, Bengio, & Courville, 2016)'2. Bida
dessa bocker anvinds 1 hog utstrackning som grundlitteratur vid Al-kurser vérlden dver.

Al bor ses som ett samlingsnamn for en storre familj av delvis likartade, men ocksa delvis relativt olika tekniker for att
utveckla datorprogram med problemlosningsforméga. Som Russel och Norvig (2010) papekar skulle troligen begreppet
berdkningsbar rationalitet (computational rationality) varit ett lampligare begrepp for att forstd inneborden. Det handlar
alltsa om att utveckla datorprogram som kan komma fram till slutsatser som uppfattas som rationella, ofta genom att
kunna urskilja monster i ndgon datamangd och sedan agera pa ett relevant sitt utifran detta.

Nagon etablerad och ensad definition av vad Al ar finns inte idag men det finns naturligtvis en uppsjoé forslag. EU High
level expert group on Al (EU HLEG Al, 2018), som samlat ett storre antal Al-experter, publicerade nyligen denna
definition:

Artificial intelligence (Al) refers to systems designed by humans that, given a complex goal, act in the physical or
digital world by perceiving their environment, interpreting the collected structured or unstructured data, reasoning
on the knowledge derived from this data and deciding the best action(s) to take (according to pre-defined parameters)
to achieve the given goal. Al systems can also be designed to learn to adapt their behaviour by analysing how the
environment is affected by their previous actions. As a scientific discipline, Al includes several approaches and
techniques, such as machine learning (of which deep learning and reinforcement learning are specific examples),
machine reasoning (which includes planning, scheduling, knowledge representation and reasoning, search, and
optimization), and robotics (which includes control, perception, sensors and actuators, as well as the integration of
all other techniques into cyber-physical systems). (EU HLEG Al, 2018).

Al bor alltsa betraktas som ett paraplybegrepp som spanner dver diverse berdkningsansatser som anvédnds i manga olika
tillimpningar. Al med delomrddet maskininldrning &r vetenskapliga omraden som bor betraktas som delar av
datavetenskapen, dven om det finns starka relationer till flera andra vetenskapliga omrdden som exempelvis statistisk. Al
kan i manga fall sidgas vara tillimpad statistik. Al &r alltsd en samling koncept, problem/uppgifter man vill 16sa, och
metoder for att 16sa problemen/uppgifterna. Olika Al-ansatser kan i princip vara applicerbara pa ”vad som helst”, givet
att det innehaller ett passade berdkningsproblem. For problem som klustring, prediktion, regression, klassificering,
rankning, summering, anomali-detektion, rekommendationer, och beslutsfattande finns ménga olika algoritmer fran Al-
omradet som &r anvindbara.

Ett viktigt begrepp i sammanhanget &r om systemet har forméga till maskininldrning (machine learning). Med
maskininldrning avses att beteenden eller formégan att exempelvis klassificera med hjilp av algoritmerna som anvénds
inom aktuell Al-ansats kan utvecklas over tiden, utan att utvecklaren explicit behdver beskriva hur de ska foréndras.
Begreppet maskininldrning anvindes redan 1959 av Artur Samuel som var en tidig pionjar. Han beskrev det som ett
forskningsomrade som ger datorer formégan att ldra sig utan att explicit programmeras. Maskininldrning representerar
sdledes ett annat paradigm &n den klassiska programmeringen, se exempelvis Chollets (2017) beskrivning i Figur 2. I
klassisk programmering s& skriver utvecklaren kod som beskriver de regler som behovs for att hantera indata for att fa
onskat svar som utdata. I maskininldrning (dtminstone inom Overvakad inldrning) s& far systemet data och svar, och
systemet identifierar utifran detta de regler som behovs. Dessa regler kan sedan appliceras pé nya indata for att hantera en
ny datamingd och ge korrekta svar. En maskininldrningstillimpning programmeras alltsa inte explicit avseende sitt
beteende, utan trdnas genom exponering av triningsdata.

" http://aima.cs.berkeley.edu
12 http://www.deeplearningbook.org
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Figur 2. Skillnaden mellan klassisk programmering och maskininldrning enligt Chollet (2017).

Nufortiden avser maskininldrning ofta anvéndningen av nagon form av artificiella neurala nétverk (ANN) som trédnas pa
stora dataméngder, dir nétverkets vikter gradvis anpassas under trdningen for att optimera systemets prestation,
exempelvis for en klassificeringsuppgift. Artificiella neurala nitverk dr framfor allt monsterigenk@nnare som kvantifierar
relationerna mellan olika sdrdrag i den datamédngd som nétverket trdnas pa. Forklaringen av hur systemet klassificerar
den indata systemet hanterar dr ofta mycket svart att tillgodogéra sig for en ménniska. Ett artificiellt neuralt nitverk av
idag kan innehalla miljontals parametrar som uppdateras, och efter traning kanske resulterar i en 16sning som fungerar for
den aktuella klassificeringsuppgiften, men som inte nddvandigtvis dr den enklaste eller mest effektiva 16sningen.

Ett ANN bestar i sin enklaste form av tre lager, ett indata-lager som tar emot data, ett dolt lager och ett utdata-lager som
ger resultaten, se Figur 3. Varje nod i indatalagret sdker efter ett visst sdrdrag (feature). Om denna nod registrerar sitt
specifika sdrdrag i dataméngden sa aktiveras noden och skickar sin aktivering vidare till alla noder den ar kopplad mot.

Q. O _O S PP S Indata lager

oloheohe) Utdata lager

Figur 3. Schematisk beskrivning av klassiskt neuralt ndtverk (feed-forward).

Négra grundldggande parametrar som kan variera for ett ANN ér:

Antal noder i inlagret

Antal noder i utlagret

Antal dolda lager och antalet noder i dem

Aktiveringsvikter och aktiveringstroskeln mellan ldnkade noder i ndtverket
Topologin/nétverksstrukturen, dvs. vilka noder som lénkar till vilka

Om noder kan atermata information till sig sjélv, s.k. recurrent networks

Om information rorande felklassificering atermatas till ndtverket, s.k. backpropagation

Figur 4 beskriver ett ANN med fler lager och de senaste drens genombrott har ofta relaterat till s& kallad djupinldrning
(deep learning) dér en viktig komponent &r att ndtverket har avsevért manga fler lager &n i figuren.
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Dolt lager
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Figur 4. Schematisk beskrivning av ett klassiskt feed-forward neuralt néitverk med fler lager. Observera att alla noder enbart
kopplar framdt (dvs. dt neddt i figuren) och kopplar till alla noder i nésta lager.

Komplexiteten, de relativt abstrakta koncepten, och terminologin rérande ANN gor det snabbt odverskadligt for den
oinvigde. Forstaelse for hur lager, vikter, uppdatering av vikter och motsvarande fungerar forklaras mycket pedagogiskt
och animerat pa 3Blue1Brown '3 vilken rekommenderas ldsaren for att snabbt forstd grunderna. Filmen forklarar den mest
klassiska versionen av feed-forward natverk, men forstielse for deras uppbyggnad och funktion utgor basen for att forsta
grunderna.

En central skiljelinje mellan olika typer av ANN-ansatser dr hur nétverken trénas, dvs. hur vikterna mellan olika noder i
nétverket uppdateras efter att ndtverket exponerats for indata. En ofta anvidnd uppdelning &r att skilja mellan foljande tre
huvudtyper av tréning:

e Overvakad inlirning (supervised learning)
o Oovervakad inldrning (unsupervised learning)
o  Forstarkningsinlarning (reinforcement learning)

Dessa olika huvudtyper av trining leder till relativt olika tillvigagangssitt vid modelleringen. I detta projekt anvéndes
overvakad inldrning dr den historiskt sett dldsta och bedomt fortfarande den mest vanligt anvdnda tridningsformen.
Natverket ldr sig hér rdtt svar for varje stimuli fran nadgon annan, oftast ett av méanniskor annoterat rétt svar. For varje
stimuli, exempelvis en bild, har alltsd en ménniska angett vad som finns pa bilden. Ett klassiskt exempel visas i Figur 5. I
MNIST databasen ingar 70 000 handskrivna siffror med rétt tolkning angiven, exempelvis sa visar den Oversta vinstra
cellen en handskriven étta och rétt svar ar angivet till en atta.

'3 https://www.youtube.com/watch?v=aircAruvnKk
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Figur 5. Utdrag ur MNIST databasen.

Ett exempel pa 6vervakad inldrning hos ménniskor kan vara ett barn som ska ldra sig 14sa. Oftast sker det genom att en
vuxen person pekar pa en bokstav och uttalar den. Barnet lir sig dd med hjilp av att koppla den visuella bilden av
bokstaven till ett ljud. P4 samma sétt behdver algoritmen tridnas upp, under trdningen ger man den data som é&r kopplad
till en etikett (label) som avspeglar korrekt eller 6nskat vérde for just den datapunkten.

For detta projekt &r indata de sirdrag (features) som beskrivs i avsnitt 5.1 och det korrekta svaret (fargef) ar den faktiska
landningstiden.

Processen kring maskininlarning for ANN med &vervakad inldrning foljer typiskt foljande punkter:

e Samla in data

e Stida och organisera dataméngden

e  Forsta datamingden

e Bygg en modell (dvs. en nétverksarkitektur)

e Lat modellen trinas pa data

e Justera modellen

e  Validera modellen pé en tidigare oanviand delméngd av data

e Anvind det trdnade nitverket/modellen for den tilltdnka uppgiften

Att samla in, stdda, och forstd datamidngden kan ofta uppta 70% av tiden i ett projekt och denna aktivitet behover ofta
stod av doménexperter som kan beskriva vad olika variabler representerar och hur/varfor det som verkar vara avvikelser i
data kan vara enkelt forklarat om man forstar doménen.

Nir en trdningsdatabas finns tillgénglig behdver strukturen for det artificiella neurala nétverket bestimmas och detta
kallas modellering. For ett typiskt ANN-projekt dr detta en relativt explorativ verksamhet. Det finns tumregler for hur
nitverken lampligen utformas, men exakt vilken modell som lyckas prediktera bast i den specifika tillimpningen méste
oftast provas fram.
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5. Metod

Figur 6 beskriver de faser projektet gick igenom géllande hanteringen av traningsdata och modellering.

Tillgang till Transformation till Modellering med Utveckling Anvandartest Rapportering
luftlagesdata traningsdata ANN demonstrator

Figur 6. Projektets faser.

5.1. Data

Projektets forsta atgdrd var att soka efter data pa luftlaget kring Arlanda flygplats som skulle kunna vara anviandbar som
traningsdata till artificiella neurala nitverk. En stor méngd data behdvs. Denna typ av data finns tillgénglig via 6ppna
ADS-B baserade tjanster som Flightradar24, OpenSky och Planefinder. Dessutom registrerar LFV denna typ av data i det
sa kallade GAIA-systemet. Givet Covid 19 situationen och bristen pa representativ flygtrafik under projektet var data
fran GAIA-systemet det enklaste sittet att fa tillgang till grunddata. GAIA-systemets data dr dessutom mycket
strukturerad och av god kvalité. Efter sdkerhetsgenomgéang och utfiltrering av militér trafik fick projektet tillgang till 18
manaders trafikdata, med fem sekunders upplosning, for luftrummet upp till 100 nautiska mil frén Arlanda med bade
starter och landningar till och fran flygplatserna ESSA (Stockholm Arlanda) och ESSB (Stockholm Bromma)
inkluderade.

Tabell 1 visar en jamforelse mellan data i Flightradar24 och GAIA-systemet. Bada datakillorna ger ocksa tillgéng till
mer data dn vad som presenteras i tabellen.

Tabell 1. Jamforelse av datatillganglighet Flightradar24 och GAIA systemet.

ADS-B data fran Flightradar24  GAIA data och siardragsnamn

Call sign flt_callsign = flight callsign
Airline

Aircraft type flt_actype = flight aircrafttype
Wake category type flt_wct = flight wake category
Speed

True airspeed

Ground speed gs = ground speed

Altitude alt = altitude

Vertical rate rocd = rate of climb/descent

Heading

Bearing

Distance/time remaining dirdist_des = direct distance destination
Distance/time flown dirdist_dep = direct distance departure
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ADS-B data fran Flightradar24  GAIA data och siardragsnamn

Latitude lat = latitude
Longitude lon = longitude
Wind speed

Wind direction

Utifrdn den grunddata som fanns i GAIA-data gjorde projektet ett antal berdkningar och transformationer for att skapa
projektets traningsdatabas som beskrivs i Tabell 2 och Figur 7 nedan. Notera att det alltsé inte &r GAIA-data rakt av som
anviandes i den modellering som projektet genomforde. Varje rad i GAIA-databasen behdver transformeras till en
helhetssituation for alla flygplan for varje tidssteg. Jamfor med Figur 7 som é&r en visualisering av de sdrdrag som
projektet tog fram. For varje tidssteg, som har valdes till 20 sekunder, berdknas sidrdragen for varje rad i GAIA-databasen
(som representerar ett flygplan pa en viss punkt), och resultatet blir den traningsdatabas som anvéndes i projektet. Detta
gjordes for att transformera helheten i luftlédgen till data som kan utryckas i tabellform.
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Tabell 2. Transformerad traningsdata

Ego flygplansrelaterade sardrag

Kommentar

Anonymized aircraft type, anon_actype

Wake turbulence category, wtc

Direct distance to destination, dirdest_des

Relative bearing to destination from ego aircraft, rel_bearing_des_n

Relative runway course difference from ego aircraft, rel_rwy_course_abs_n

Altitude, alt

Rate of climb/descent, rocd

Groundspeed, gs

Globala TMA/omradesrelaterade séardrag

Number of aircraft within 50 nautical miles from ego aircraft, nac

Flygplanspars narhetsrelaterade sardrag (for de fem flygplanen narmast
ego flygplanet, dvs. fem uppsattningar av dessa sédrdrag VC1-VC5, kallas

Vicinity sédrdrag i fortsatt text)

Anonymized callsign, veX_anon_callsign

Anonymized aircraft type, veX_anon_actype

Wake turbulence category, veX_wtc_n

Vicinity aircraft x distance, veX_dist_n

Vicinity aircraft x relative bearing from ego aircraft, veX_rel_bearing_n

Vicinity aircraft x relative course difference from ego aircraft,

veX_rel_course_abs_n

Vicinity aircraft x relative altitude, veX_rel_alt_n

Vicinity aircraft x relative rate of climb/descent, veX_rel_rocd_n

Anvandes inte under modelleringen

Kriterievariabel, facit for landningstid

Time to go = ttg

Target sardrag, beréknades i efterhand. Anvands
for traningen, men anvands inte for prediktionen

nar natverket val tranats
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ego
Anonymized callsign

Anonymized aircraft type

Wake turbulence category

Direct distance to destination

Relative bearing to destination from ego aircraft
Relative runway course difference from ego aircraft
Altitude

Rate of climb/descent

Groundspeed

¢ Number of aircraft

vex

Anonymized callsign

Anonymized aircraft type

Wake turbulence category

Vicinity aircraft X distance

Vicinity aircraft X relative bearing from ego aircraft

Vicinity aircraft X relative course difference from ego aircraft
Vicinity aircraft X relative altitude

Vicinity aircraft X relative rate of climb/descent

Figur 7. En visualisering av sdrdragen i triningsdatabasen.

Totalt ingar alltsa 51 sdrdrag (9 ego flygplansrelaterade, 1 omradesrelaterad (nac) och 8*5 Vicinity-relaterade sérdrag
samt en kriterie/facit-variabel pd vad landningstiden blev (dvs. target sdrdraget) i trdningsdatabasen. 1 Figur 7 visas
Direct Distance to Destination, dvs. fagelvigen till flygplatsen, med ett gult streck framfor det rdda ego-flygplanet. Det
orangea strecket visar hur en klassisk ILS-inflygning skulle kunna se ut, medan det svarta strecket grovt visar en
inflygning enligt RNP Z-proceduren. De callsign relaterade sirdragen anvéndes inte under projektets modellering, men
skulle kunna vara anvéndbara for andra typer av analyser, baserade pa delméngder av databasen, exempelvis prediktioner
for ett visst flygbolag. Time to go som ar det sa kallade target-sdrdraget vid triningen anges i lila och visas inte i figuren
men ar en i efterhand framréknad tid kvar till landning for varje rad i tréningsdatabasen.

Projektet tog fram nagra varianter av traningsdatabaser, priméirt en databas med ca 550 000 rader i databasen, dir varje
rad beskriver luftliget utifrdn ett flygplans perspektiv med de variabler som anges i Figur 7, med tjugo sekunders
uppdatering och for tre manaders trafik. En enstaka flygning finns da representerad i databasen ca 200 ganger.

I en annan trdningsdatabas som togs fram i projektet gjordes en sortering sa att varje enskild flygning bara forekom négra
fa glnger i databasen och filtrerat for landningar som gick till landningsbana O1R. Denna traningsdatabas innehaller
38793 rader med 15 minuters intervall i datapunkterna, baserad pa all trafik under 2019. Det &r resultaten for denna
databas som redovisas i rapporten, men prediktionsféormégan for den storre databasen ér relativt likvardig.

5.2. Forstaelse for data och dess spridning

Att forsta ett trinat ANN:s klassificering &r mycket svért for en ménniska. Nétverket tar hdnsyn till variansen i alla
tillgéingliga variabler och forsdker matcha dem mot ritt svar (targef). Svaret till varfor nitverket klassificerar som det gor
star att finna i alla interna vikter mellan nétverkets noder, vilka &dr vildigt manga och dérfor odverblickbara. For att ge
viss inblick i hur data ser ut sa aterges i detta avsnitt ndgra figurer som beskriver dataméngden i triningsdatabasen.
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Figur 8. Spridningsdiagram (scatterplot) mellan “Time to go” och “Direct Distance to Destination”.

Korrelationen mellan variablerna i Figur 8 &r =0,895. Beroende pa vilket fenomen som studeras kan detta anses vara en
mycket stark korrelation, men som framgar av figuren s& finns det dnda relativt ménga punkter som avviker frén en
perfekt korrelation.

I efterhand gar det ocksa att berdkna kvarvarande fardvég (track distance) i nautiska mil, dvs. hur langt flygplanet faktiskt
flog for varje rad i tréningsdatabasen. For att ge ytterligare forstaelse for data visas i Figur 9 relationen mellan “’Direct
distance to Destination” och den i efterhand berdknade “Track Distance to Destination. Direct distance to Destination,
som anvénds i ANN-prediktionen, har en hog korrelation med Track Distance Remaining, =0,927, men det finns dnda
manga punkter, dvs. alla som inte ligger strax over det streckade grona linjen, diar sambandet anger att det inte dr kortaste
vagen, motsvarande en “direct to”-klarering som géller.

140,00

120,00

100,00

60,00

60,00

Track distance remaining, hm

40,004

20,00

009

T T T T T
0o 20,00 40,00 60,00 80,00 100,00

Direct distance to destination, nm

Figur 9. Spridningsdiagram mellan “Direct distance to Destination” och den i efterhand berdiknade “Track Distance to
Destination”.
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5.3. Modelleringsprocess

For att beskriva det rittframt ska modelleringen ses som olika stéllningstaganden avseende vilken information nétverket
har tillgéng till ndr det gor sin prediktion av landningstiden. Hur bra kan nétverket gissa landningstiden om det vet om
vérdet pa ego-variablerna (dvs. flygplanets kvarvarande avstand fagelvégen till flygplatsen, fart, hojd, flygplanstyp osv.
enligt Figur 7)? Blir gissningen béttre om nétverket ocksé har information om de ndrmaste fem flygplanen? I vilken
utstrackning paverkas formaga att gissa rétt av nétverkets interna utformning (antal dolda lager, aktiveringsfunktioner
osv.)

Under den iterativa modelleringsprocessen i projektet utviarderades ett relativt stort antal alternativa modeller dér bade
olika konfigurationer av ingdende siardrag, dvs. sdrdragen i Figur 7 och olika antal dolda lager anvindes.

Nagra huvudsakliga varianter av de modeller som utvérderades for att se skillnaderna i prediktionsformaga anges nedan i
Tabell 3. Alla utvdrderade konfigurationer beskrivs inte i rapporten. Tabell &ver deras prediktionsforméaga redovisas i

avsnitt 6.1.

Tabell 3. Alternativa modeller.

Modell

Idé bakom modellen

Modeller med alla sérdrag med 1, 2 eller 3 dense

layers

Modell med enbart ego flygplanets sardrag

Modell med enbart Direct distance to destination
(dirdest) och hojd (alt)

Modell med ego sardragen och olika

konfigurationer av Vicinity-sardragen

Modell med sardrag valda utifran en fristdende

korrelationsanalys

(dirdist, rel rwy course, alt, gs, vc 1 dist)

Modell med sardrag valda utifran en fristdende

regressionsanalys (dirdest, rel rwy course, alt, nac)

Alla sardrag kan eventuellt bidra till modellernas forstaelse av situationen
och dess prediktionsférmaga. Olika antal lager gor att modellen ev. i hogre

utstrackning kan anvanda informationen i sérdragen

Ett forsok for att se hur bra prediktionen blir bara utifran ego-sardragen

Ett forsok till en minimal modell med tva sérdrag som eventuellt skulle réacka

for tillrackligt bra prediktion

Ett forsok att reducera fran att anvanda alla sardrag men anda inkludera

Vicinity-sardragen
Ett forsok for att se hur hog prediktionsférmagan blir om bara "de basta”

variablerna, utifrdn en korrelationsanalys, inkluderas

Ett forsok for att se hur hog prediktionsférmagan blir om bara "de basta”

variablerna, utifrdn en regressionsanalys, inkluderas

Olika varianter av s kallade aktiveringsfunktioner har ocksé utvérderats i projektet men redovisas inte av lasbarhetskal,
da skillnaderna varit minimala. I alla de resultat som redovisas i Tabell 4 har ReLu-funktionen anvénts for aktiveringen.
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6. Resultat

6.1. Utvarderade modeller

I Tabell 4 presenteras resultaten avseende prediktionsformaga for ett representativt urval bland de modeller som
utvédrderats.

Tabell 4. Prediktionsférmaga hos utvarderade modeller.

Variant av modell Medelfel i minuter ~ Antal sekunder sémre

an basta modellen

Modell med alla sérdrag 1 dense layer 1,206 16,5
Modell med alla sérdrag 2 dense layers 1,237 18,36
Modell med alla sérdrag 3 dense layers 1,222 17,46
Modell med enbart ego flygplanets sardrag 0,948 1
Modell med enbart Direct distance to destination (dir_dist) och altitude (alt) 1,502 34,26
Modell med ego sardragen och olika konfigurationer av Vicinity-sardragen 0,931 -

(hér bara de avstandsrelaterade Vicinity-sardragen)

Modell med sardrag valda utifran en fristdende korrelationsanalys (dir_dist, 1,038 6,42

rel rwy course, alt, gs, vc 1 dist)

Modell med sardrag valda utifran en fristdende regressionsanalys (dir_dist, 1,094 9,78

rel rwy course, alt, nac)

Vilket framgar av tabellen ovan dr den modell som bédst predikterar landningstiden en modell som bestir av ego-
variablerna och den avstédndsrelaterade vicinity-variabeln for de fem narmaste flygplanen. Skillnaden mot nésta modell
som bara bestar av ego-variablerna dr mycket liten och skillnaden i medelfelet for prediktionen ar ungefér en sekund. En
minimal modell med bara direkt avstand till destinationen och héjden predikterar som medelfel cirka 35 sekunder sémre.
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6.2. Foreslagen modell

Baserad pé jaimforelsen avseende medelfel, som hér bor tolkas som kvalitén i prediktionsférmagan, som aterfinns i Tabell
4 sé valdes en modell med alla de ego-relaterade sdrdragen samt de avstandsrelaterade vicinity-sdrdragen for de narmaste
fem flygplanen. Modellens arkitektur visas i Figur 10 och anvénder sig tva lager av fullt kopplade dolda lager, fully
connected/dense layers, dvs. alla noder kopplar mot alla i nésta lager.

Indatalager
med 13 sardrag

Dolt lager med 128
noder (férre i figuren
pga lasbarhet)

0 A RO RO OR O o 4 S Dolt lager med
200 noder

Utdata lager med
en target-variabel
=time to go

Figur 10. Foreslagen modells arkitektur (notera att firre noder i dolda lagren visas pga ldsbarhet).

6.3. Implementation i demonstrator

I detta avsnitt beskrivs den demonstrator som togs fram for att visa hur prediktionerna skulle kunna anvindas operativt.

Den prediktion av landningstid och dédrigenom prediktion av landningssekvens som den framtagna ANN-modellen gor
integrerades for detta med simulatormiljon SkyLARC. SkyLARC é&r en flygledningssimulator speciellt anpassad for
konceptutveckling i tidiga faser. Rapportens forfattare har tidigare deltagit i BKI-projektet (Beslutsstod Kurvad
Inflygning) som tog fram koncept for olika typer av beslutsstdd for flygledare, dock utan att anvénda
maskininlarningsalgoritmer i dessa. I BKI-projektet utvecklades simulatormiljon SkyLARC, se Castor, Insulander, Strid,
Hellman, Borgvall och Rappich (2021) for vidare beskrivning.

For implementationen av demonstratorn anvindes Al-plattformen Peltarions'* formaga att ladda ner en fristiende ANN-
modell, som man definierat med hjélp av Peltarions effektiva visuella grinssnitt, och sedan anropas denna fristdende
modell for att gora prediktionerna.

Négra exempel pé prediktionen som astadkoms genom ANN-modellen presenteras i Figur 11-Figur 13 nedan. I figurerna
visas en enkel trafiksituation med tva till tre flygplan, med den s.k. FLEG-presentationen (Flight Leg, som visar planerad
fardvég) pakopplad. Pa tidslinjen (som inte finns i det skarpa TopSky systemet) till hoger i figuren visas prediktionen for
landningstid med simuleringsbaserad prediktion i gront eller vitt!>, medan prediktionen avseende landningstid for ANN-
modellen anges i beige-rosa.

I etiketterna for respektive flygplan anger den sista siffran i rad 1 av etiketten vilken turordning i landningssekvensen
som ANN-modellen predikterar, baserat pa den predikterade landningstiden. Exempelvis s& anges turordning 3 for
SAS96J i Figur 11. For dessa enkla situationer ar det relativt ldtt att se den troliga sekvensen dven utan stdd, men nér det
dr mer 4n tio flygplan pa vig in mot flygplatsen kan denna automatiska sekvensprediktion troligen bli mer anvéndbar.

Figur 11 visar ett exempel nér prediktionsformagan med forklarande texter i rott.

4 https://peltarion.com/
5 Fargen avgérs av huruvida aktuell flygledare gjort "assume” fér detta flygplan, dvs. angett i systemet ar kontrollen éver flygplanet ligger hos honom eller
henne.
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Figur 11. Exempel pad relativt precisa prediktioner med forklaringar av viktiga informationselement.
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Figur 12 visar ett exempel pa en relativt precis prediktion.

SAS96J 8 A320 M 3 2161

145 | LNA N372 LNA RFL ESSA
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110 H102 30 M59 D12
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Figur 12. Exempel pa relativt precis prediktion.
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Figur 13. Exempel pa mindre precis prediktion med STAR via TEB och ILS-landning.

I Figur 13 é&r skillnaden for den simuleringsbaserade prediktionen och den ANN-baserade prediktionen storre. Den
simuleringsbaserade prediktionen ridknar pa den fardplan som flygplanet foljer, inklusive en STAR (Standard Terminal
Arrival Route) som gér via punkten TEB. ANN-prediktionen baserar sig i stéllet pd hur situationen i praktiken brukar
hanteras, dvs. om det inte finns ndgot hinder sa far SAS402 i denna situation ofta radarledning, vektorering, till finalen
och kan kapa nagra minuters flygtid.

24 av 31



6.4. Anvandartest

Ett enklare anvéndartest av den implementerade demonstratorn genomfordes 2021-11-10 med en mycket erfaren
approach-flygledare fran ATTC Stockholm. Vid detta anvéndartest introducerades den ANN-baserade
prediktionsformagan och flygledaren fick dérefter leda trafik under tva pass pa cirka 20 minuter var. Testdeltagaren ledde
in atta flygplan per scenario och véder och vindforhéllanden var enkla att hantera. Scenariot var delvis forenklat utan
starter och Bromma-trafik, men ocksa lite forsvérat av att flygledaren hade ansvar for hela TMA:t trots den aktuella
trafikintensiteten. I verkligheten hade en flygledare i samma position inte varit ansvarig for sd méanga flygplan samtidigt
utan fler positioner hade varit 6ppna. Deltagaren tvingades dérigenom agera aningen mycket i rollen som Final Director
och behdvde dgna relativt mycket uppmérksamhet at att vektorera flygplanen. Han hann dirfor inte riktigt anvinda
prediktionen i tidslinjen eller sekvensindikationen i etiketten. Information om sekvensen skulle vara mer anvandbar om
han haft tid att agera i rollen som APP-C, Approach Coordinator. Vdrdet att fa ett forslag pa vilken turordning i
landningssekvensen ett flygplan har bor 6ka allt eftersom det &r fler flygplan pa ingang, i komplexa scenarier och langre
utanfor TMA-gransen. Deltagaren vid anvindartestet dr ocksa mycket erfaren och kunde snabbt &ven utan stod se den
troliga sekvensen i dessa scenarier.
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Figur 14. Exempel pa luftldget fran anvindartestet.

I Figur 15 nedan ges ett exempel pa situation fran anvéndartestet dir ANN-prediktionen utgar frén hur trafiksituationen
brukar spela ut och jamfors med hur informationen i fardplanen anger att situationen kommer spela ut. I den vénstra
delen av figuren visas hur den planerade rutten for NAX74F med inpassering i TMA via punkten ELTOK ser ut, utpekat
med FLEG-funktionen (Flight Leg) och med ett for rapporten forstirkande gront streck norr om FLEG:en. Detta
motsvarar den prediktion som en sa kallad performance-modell i flygplanets FMS predikterar kommer hénda, eftersom
det ar aktuell fardplan som anges och tiden for landning &r 35 minuter och sju sekunder 6ver hel timme, vilket framgér av
tidsangivelserna lings FLEG. I tidslinjen visas prediktionen enligt ANN-modellen som anger 30 minuter och 48
sekunder 6ver hel timme for landning.

I den hogra delen av figuren visas snarare den hindelseutveckling som ANN-modellen gor sin prediktion ifran.
Observera att forfattarna hir visar vad som sker om NAX74F skulle fa en flygvégsforkortning, shortcut, och ga via
punkten LNA, for rapporten forstirkt med ett gult streck sdder om FLEG. Detta dr en mojlighet som flygledarna kan
utnyttja om forutséttningarna tillater det, och den ar relativt vanlig men finns inte som en publicerad procedur. Eftersom
luftldget ser ut som det gor i figuren sa predikterar ANN att landningstid dr 30 minuter och 48 sekunder 6ver hel timme
(vilket syns i tidslinjen, 30:53 &r tiden enligt performance-modellen). ANN ser alltsd vad som troligen kommer ske
géllande landningstid med givande forutséttningar, snarare dn vad som ar planerat och klarerat. Notera att den FLEG som
visas i den hogra delen av figuren inte dr ndgot som ANN enkelt skulle kunna forklara och visas av pedagogiska skal for
att forklara att det ar denna vanliga flygvégsforkortning som ligger bakom prediktionen 30:48.
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Figur 15. Jimforelse rutt enligt fardplan (vinster) och vad ANN troligen utgdtt i sin prediktion (hoger).

Négra diskussionspunkter och observationer fran detta anvandartest aterges i punktlistan nedan:

Detta anvéndartest var forsta gdngen deltagaren introducerades till den ténkta funktionen men full klarhet om att
det dr anvindbart att fa information om det troliga sekvensnumret frain ANN-prediktionen for en flygledare i
position uppnaddes inte. ANN-prediktionen dock bittre &n att utgd fran direkt avstand mellan flygplan och
flygplats, men for en approach-flygledare i position dr nog simuleringsbaserad prediktion/FMS information
nedldnkat via EPP mer anvindbart som stdd, se 16sningsforslag i BKI-projektet (Castor, m.fl, 2021). Vid mycket
trafik och hog kognitiv belastning, och stort behov av separation med vektorering kan sekvensprediktionen
troligen vara anviandbar, men ska eventuellt vara nagot flygledaren da kan ta fram d&, snarare &n att det visas
hela tiden. Notera dock att det nu pagadende SESAR-projektet FAST ockséd tinker sig indikation av
sekvensnumret i etiketten, dven om det inte tas fram genom ndgon maskininldrningsalgoritm. Aven vid
overlamning mellan flygledare vid skiftbyte bor ANN-prediktionen kunna vara ett stod. Eventuellt gor ANN-
prediktionens storst nytta som en ytterligare datakilla for input till A-CDM ' processen (4irport Collaborative
Decision Making). Brandbilar, personal i turn-around processen och véntande taxibilar skulle troligen ha nytta
av den hér typen av prediktionerna. Dessa typer av aktdrer kommer knappast fa tillgang till de skarpa
flygledningssystemen, medan ANN-prediktionerna kan goras utifran 6ppen AD-B data.

Flygledarnas inmatningar i det skarpa flygledningssystemet TopSky innehéller mycket virdefull information
som tillsammans med luftldgesinformation av den typ som anvédndes i detta projekt troligen skulle kunna
anvéndas for att forbattra prediktionerna avsevirt.

Utover berdkning av ndarmaste flygplan skulle motsvarande variabler for dskmolm (CB, Cumulonimbus) ocksa
kunna ingé. Forekomst av CB dr en av de faktorer som i hog grad skapar svarhanterade trafiksituationer.

I BKI-projektet diskuterades mojligheten att flygledarna ska kunna styra sekvensen genom att bara ange
sekvensen i en tidslinje och att stodsystem sedan gor om det till detaljerade klareringar. ANN-prediktion som
genomforts i detta projekt skulle d& kunna anvindas for att sétta initialvarden/forslag for detta, som flygledaren
dérefter kan modifiera om sekvensen behover éndras.

Om Arlanda flygplats skulle g& mot okad anvindning av si kallade STAR:s'? (Standard Terminal Arrival
Route) och sa kallade slutna procedurer i kombination med RNP AR-procedurer skulle man kunna trdna en
modell for varje konfiguration av dessa och troligen kunna forbéttra prediktionen. Genom fasta procedurer
minskar osikerheterna och virdet av informationen i flygledarnas inmatningar minskar da.

6 A-CDM, https://www.eurocontrol.int/concept/airport-collaborative-decision-making
7 STAR, https://skybrary.aero/articles/sids-and-stars
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Simuleringsbaserad prediktionen och ANN-baserade prediktion &r tva olika typer av prediktion med olika
beteende och anvindningsraden. Den simuleringsbaserade prediktionen visar vad planen dr, och vad som
kommer hénda, givet nuvarande klareringar. Den ANN-baserade prediktionen visar hur utfallet, landningstid
och dérigenom landningssekvens, brukar bli givet nuvarande forutsittningar. Det tar lingre tid innan
konsekvensen av olika klarering syns med den ANN-baserade prediktionen, men den kan gora kvalificerade
antaganden om vad som kommer hénda, beroende pa hur liknande situationer brukar spela ut.

Projektet genomforde pa IRIS-programmote 2021-11-12 en enklare demonstration av projektets resultat.
Deltagare var representanter fran IRIS-programmets parter, dvs. personal fran Swedavia, LFV och Novair. Sju
personer deltog. En inspelning som éterger vad som demonstrerades géllande skillnaden i prediktionsformaga
mellan Al-baserad prediktion enligt den typ som studerats i projektet och simuleringsbaserad prediktion for
finns tillgénglig pa https://geistt.com/projects/aibaland. Losenordet finns tillgédngligt via kontakt med
martin.castor@geistt.com, martin.insulander@geistt.com eller anette.nas@swedavia.se.
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7. Diskussion

De av projektet framtagna ANN-modellerna lyckas med tillgéngliga triningsdata prediktera landningstiden med cirka en
minut i medelfel. Detta ir tillrécklig precision for att prediktionen av sekvensen inte ska “hoppa” i demonstratorn. Den
erfarne flygledare som testat systemet bedomde det som intressant som en del i ett beslutsstod, aven om hans erfarenhet
gjorde att han kunde se/forutséiga sekvensen vildigt vél d&ven utan beslutsstdd.

Informationen i ett flygplans FMS har hogre precision &n ANN-prediktionen, men visar prediktionen for det enskilda
flygplanet och vad som é&r planerat, och ir inte en prediktion av helheten och “hur det brukar bli”. De ANN-modeller som
projektet anvénde lyckas utifrdn “ett tidsfruset dgonblicksldge”, prediktera landningstiden tillrickligt bra for att vara
anvandbart som en komponent i ett beslutsstdd. Notera att varje sddant dgonblicksldge grundar sig pad hur erfarna
flygledare har hanterat liknande luftligen under 2019. Genom tréningen av det neurala nétverket kan man populért
uttryckt darfor sdga att ndtverket far tillgang till erfarenheten frén alla ATCC:s flygledare och anvénder denna erfarenhet
for att gora sina prediktioner.

Okad precision i prediktionen ir givetvis alltid intressant och det gir ofta att gora atgirder for att forbittra
prediktionsformégan. Projektet gjorde en noga genomtinkt transformation av luftligesdatan med positioner (GAIA-data)
som LFV delgav projektet, till den traningsdata och sdrdrag som anvéndes i projektet for att trdna de ANN-modeller som
anvindes. Att vidareutveckla de sérdrag som anvindes (feature engineering) kan eventuellt ge nigot mer exakta
prediktioner. Ett eventuellt uppfdljande projekt bor beakta detta. ANN kan ocksd anvinda bilder som sirdrag, for att
komplettera tabelldata, eller enbart bilder. Detta gjordes inte i projektet efter rekommendationer att det kan bli alltfor
berédkningsintensivt, men skulle kunna utforskas vidare i ett uppfoljande projekt.

En diskussionspunkt som i princip alltid finns kring Al-projekt som anvinder ANN ansatser dr fraigan om “Explainable
AI”, dvs. hur kan anvidndaren forstd hur system dar ANN anvidnds kommer fram till de svar det gor. Denna forstielse ar
en central komponent for att en anvéndare ska vaga lita pa systemet och anvénda det operativt. Projektet har inte haft
utrymme att gora négra insatser pa detta omrade, utover det faktum att ingdende siardrag ar enkla att var for sig forklara
for flygledarna. Hur de vigs samman ar dock mycket svarare att forklara och detta &r en av ANN-ansatsens svagheter.

En annan stindigt dterkommande fraga ror etiska implikationer av anvindningen av olika Al-baserade system. En mingd
frégor att bottna i finns hér. Projektet har tagit del av riktlinjer kring detta fran EU Joint Research Centre (EU JRC, 2017)
och EU High level group on Al (EU HLEG A, 2018), men i Ovrigt inte gjort ndgra insatser géllande detta viktiga
omrade. Virginia Dignum, professor vid Umea universitet och medlem i EU HLEG Al, anvidnde f6ljande ord vid
Vetenskapsradets seminarie kring ”Ansvarsfull teknisk utveckling — Al robotik, etik”, den 8 mars 2019:

e Al paverkar och ir paverkad av vara sociala system

e Design dr aldrig viardeneutral

e Oppenhet och tydlighet #r centralt — ansvarsskyldighet (accountability), ansvarsfullhet (responsibility), och
transparens (tfransparency) ér ledord for utvecklingen inom omréadet

e  Optimal AT ar forklaringsbar Al

e Al-system é&r artefakter som utvecklas av oss for vara egna syften

e Vi sitter begransningarna

I princip handlar det alltsa inte om vad Al-system kan gora, utan om vad vi vill att de ska gora.

Forhoppningsvis har rapporten lyckats formedla den centrala insikten att prediktionen som nétverken lyckas gora bygger
pa historiska data och hur flygledare brukar hantera motsvarande trafiksituationer. Om forutsdttningarna &ndras,
exempelvis genom att ett nytt luftrum infors eller om trafiken fordndras pa nagot mer radikalt sétt s& kommer ndtverkets
formaga att prediktera landningstiden att minska. Om man skulle anvinda ANN i operativa system é&r det alltsa centralt
att det finns en strategi for ndr och pa vilken dataméngd som nétverket trdnas igen. En annan central insikt ar att ANN ser
monster 1 den historiska datamidngden, men for att kunna hantera situationer for vilka det inte finns monster, som
exempelvis nddsituationer och andra avvikelser, maste det alltid finnas en ménsklig flygledare med som beddmer
allvarlighet och ser l16sningar. En slutsats ar darfor att olika Al-baserade ansatser som ANN kan bidra med olika typer av
flygsdkerhets- och optimeringsrelaterade funktioner, men att kompetensen hos ménskliga flygledare dr mycket svar att
ersatta.
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8. Rekommendationer

Skapa ett uppfoljande projekt. Analys av trafiksituationen med hjilp av artificiella neurala nédtverk har genom
projektet visat sig genomforbart. Prediktionerna som gjordes beddmdes vara anviandbara som en komponent i ett
beslutsstod som stdder flygledarnas operativa arbete, och skapar ddrmed i forlingningen utrymme for fler
kurvade RNP AR-inflygningar. En férdel med ANN-prediktionerna &r att de utifrdn redan tillgdnglig ADS-B
data kan gora prediktioner pa hur olika situationer brukar spela ut. Det behdvs ingen ny infrastruktur eller
datafloden och ANN-prediktionen kan goras utifrin en statisk luftligesbild. Troligen kan
maskininldrningsbaserade prediktioner som de ANN-prediktioner som testats i detta projekt anvindas for att
komplettera andra typer av prediktioner, exempelvis simuleringsbaserad prediktion baserat pa de performance-
modeller som finns i flygplans FMS. Forskningsfinansidrer och systemégare inom luftfartsomradet bor darfor
skapa forutsittningar for ett uppfoljande projekt.

Anvind fler och vidareutvecklade luftligesrelaterade sirdrag. Miangden och typen av sardrag kan eventuellt
leda till béttre prediktionsformaga. Ett uppfoljande projekt bor géra motsvarande analyser med ytterligare
utvecklade sirdrag, sé kallad feature engineering. ANN har formaga att anvénda bilder som sirdrag, som skulle
kunna rymma mycket information, dven om det kan leda till berikningsméissiga prestandautmaningar.
Eventuellt kan prediktionsformégan ocksd forbéttras genom att trina modeller pd olika delar av databasen,
exempelvis att inkludera information om vilken landningsbanan som anvind i anropet till modellen.

Inkludera sirdrag relaterade till flygledarnas systeminmatningar. LFV registrerar alla inmatningar
flygledarna gor i sitt flygledningssystem TopSky. Denna data bedoms vara en vérdefull killa att ocksa trédna
ANN pé, separat eller som komplement till trafikdata som anvandes i detta projekt. Denna data pa flygledarnas
inmatningar har dock hogre sekretessgrad dn 6ppen ADS-B trafikdata. Ett projekt diar denna typ av data
analyseras skulle behova mycket langa ledtider om nagon analys skulle goras utanfor LFV, pga. de
sikerhetsgodkdnnande som kommer behdvas.

Gor tester och valideringar mot skarp trafik i realtid. ANN-modeller av den typ som tagits fram av projektet
kan relativt enkelt stimuleras av skarp trafik for validering och analys av hur bra prediktionerna blir. Detta kan
goras fristaende fran dagens flygledarsystem och helt baserat pd oppen ADS-B data. Om informationen ska
presenteras pad samma sitt som i demonstratorn som beskrivs i avsnitt 6.3 kridvs dock naturligtvis integration
med TopSky-systemet.
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