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Forord
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ledelse og marineingenigr vapen, elektronikk og data». Oppgaven er skrevet av Johan
Anderssen Bergsund og Magnus Wedege Polsragd, begge tilhgrende kull 2020-2023 ved
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Prosjektet tar for seg datainnsamling, og utforsker hvordan en kombinasjon av objektde-
teksjon med kamera og automatisk identifikasjonssystem (AIS) kan brukes til datainn-
henting i maritime omrader. Implementeringen og testetingen av systemet har i sin helhet
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teori og systemer, bade nye systemer for dette prosjektet og systemer brukt i tidligere
bacheloroppgaver. Oppgaven reflekterer sd mange aspekter ved prosjektet som mulig,
uten & bli for dyptgaende pa detaljplan. Det forutsees derfor at leseren har grunnleggende

teknisk kompetanse, samt kunnskap om kunstig intelligens (K1) og maskinlering.

Vi gnsker a gi en stor takk til farsteamanuensis Christophe Massacand og fgrsteamanu-
ensis Alexander Sauter, for konkret og viktig veiledning gjennom hele perioden. Videre
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Sammendrag

Norge, med den langstrakte og eksponerte kysten, star overfor potensielle utfordringer
med & opprettholde tilstrekkelig situasjonsforstaelse over sine maritime omrader. Fysisk
overvakning og tilstedeverelse pa sjgen krever store ressurser innenfor materiell, mann-
skap og tid. Dette er noe som belyser den potensielle resursgevinsten automatiserte lgs-
ninger kan medfgre i maritim overvakning. Oppdaterte overvakningsmetoder spiller en
sentral rolle for sikker skipsfart, samt for nasjonal sikkerhet gjennom understettelse av
militeere operasjoner. Ved a innhente og sammenfatte data fra forskjellige kilder langs
kysten, kan man potensielt skape innholdsrike datasett for spesifikke maritime lokasjoner.

Denne oppgaven har derfor undersgkt problemstillingen:

Hvordan kan man designe og implementere et system som detekterer og samler inn data
fra fartey i utsatte maritime omrader, slik at denne dataen kan brukes til spesialiserte
datasett for fremtidige maskinleringsapplikasjoner?

Systemet i denne oppgaven benytter seg av informasjon i form av bilder tatt gjennom en
algoritme for objektdeteksjon, og AlS-meldinger. Systemet er ogsa utviklet til & vere et
mobilt system som potensielt skal kunne utplasseres pa forskjellig lokasjoner, dermed er
konseptet i stand til a etablere miljgspesialiserte datasett. Systemet kan, med sin evne til
ogsa a identifisere fartgy som mangler AlS-data, bidra til & oppdage skip som potensielt

kan veere en sikkerhetstrussel.

Gjennom utviklingen av konseptet har systemets funksjonalitet blitt omfattende testet.
Disse testene viser at systemet er i stand til & detektere fartgy, og lagre deteksjonene i
form av bilder, tilhgrende bildeinformasjon og med tilgjengelig AlS-data. For & bekrefte
systemets potensiale opp mot problemstilling, har det blitt trent og testet en maskinle-
ringsmodell basert pa innhentet data fra systemet. Resultatene fra testene reflekterer at
systemet er i stand til & hente inn gode bilder til bruk for maskinleringsmodeller. Videre
konkluderes det med at systemet, med riktig bruk, kan veere et verdifullt tilskudd til ma-

ritim overvakning na og i fremtiden.
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1 Introduksjon

I introduksjonskapittelet presenteres oppgavens rammeverk som innebefatter bakgrunn,

problemstilling, mal, avgrensning og struktur.

1.1 Bakgrunn

Maritim overvakning, eller overvakning generelt, gar ut pa a «[...] observere, registrere
og/eller lagre informasjon om objekter, fenomener, grupper og/eller individer» (Lakke,
2023). Det finnes mye man kan overvake i og ved sjgen, som dyreliv og varforhold, men
i denne oppgaven brukes begrepet «maritim overvakning» om systematisk informasjons-
innhenting om skipstrafikken pa sjgen. Maritim overvakning er viktig bade for den sivile
og militeere sektoren. Sivile grunner for a drive overvakning kan veere sikker navigasjon,
miljebeskyttelse, sikre fremkomst i de viktigste handelsrutene og handhevelse av lover
(Kystverket, 2019). | militeer sektor er det avgjgrende for nasjonal sikkerhet at vi driver
overvaking av potensielle trusler i vare egne territorialfarvann (FFI, u.d.). Tradisjonelt
har maritim overvaking veart avhengig av manuelle prosesser i form av fysisk tilstedeva-
relse, noe som ikke ngdvendigvis klarer a holde tritt med kompleksiteten og utviklingen
i trafikkbildet pa havet. Et eksempel pa dette er & faktisk ha fartey med besetning ute pa
sjgen. Dette er noe som naturlig nok medfarer begrensninger innenfor ressurser og tilste-
deveerelse pa rett sted til rett tid. Et annet eksempel pa overvaking er automatisk identifi-
kasjonssystem (AIS), dette er et system for & sende og motta informasjon om fartgy og er
pabudt & bruke for sivile fartay (Kystverket, 2019). Dette er derimot et system som for-
utsetter at fartgy faktisk sender ut disse meldingene korrekt og ikke gnsker a skjule noe,

som igjen gjer at man alene ikke kan stole pa denne datakilden for optimal overvaking.

Veksten i global skipstrafikk forventes a fortsette i arene fremover, noe som kan gjgre det
mer utfordrende & overvake sjgtrafikken (Kystverket, 2020). Med en forventet trafikkek-
ning pa rundt 40 prosent i norske farvann innen 2040, er det en tilsvarende gkning for at
potensielle maritime ulykker og trusler kan ga udetektert (Kystverket, 2020). Som re-
spons har Kystverket satt i verk tiltak for a forbedre sjgsikkerheten, inkludert utvidelse
av sjotrafikksentralenes dekningsomrade og utbygging av AlS-nettverket. Disse tiltakene
er kritiske for 8 mate fremtidige utfordringer knyttet til trafikkvekst, digitalisering og kli-
maendringer, noe som understreker behovet for teknologisk innovasjon for a opprettholde

og forbedre sjasikkerhetsnivaet langs kysten (Kystverket, 2020).



«Oppdatert overvaking star sentralt i militeere operasjoner, pa hele skalaen fra fred og
kriser til full krig. Det overvakes pa land, i luft, sjg, verdensrommet og cyberspace» (FFlI,
u.d.). Fraet sjgmiliteert stasted «[...] kan det veere plausibelt & anta at dagens styrkestruktur
ikke gir tilstrekkelig situasjonsforstaelse langs kysten til enhver tid.» (Hollup & Rgsand,
2022). Som beskrevet i utdragene over, er overvakning viktig og vanskelig. Inntoget av
maskinlaringsmodeller representerer en forandring i denne sektoren, da overvakning kan
gjores automatisert uten fysisk tilstedeveerelse. Disse modellene har potensialet til & iden-

tifisere fartay, noe som er avgjerende for & opprettholde situasjonsforstaelse pa sjgen.

For & kunne bruke automatiserte Igsninger som maskinlaringsmodeller, er man avhengig
av data som representerer hva disse modellen skal klare a kjenne igjen. Informasjonsinn-
henting kan skje ved bruk av mange metoder, og forskjellig data kan samles inn. Eksem-
pelvis kan maskinleringsmodeller spesialtilpasses til & identifisere med grunnlag i bilde-
informasjon. «FFI er med pa a utvikle systemer som gjar det lettere & sammenstille og
analysere data fra mange overvakingsplattformer sveert raskt» (FFI, u.d.). Forsvarets
forskningsinstitutt (FFI) jobber allerede med systemer for sammenfatning av data fra for-
skjellige kilder, men fgr dette steget behgves ideelt sett store datasett. For eksempel kan
mange skip oppfattes med lik form og starrelse, videre er ogsa forholdene i og rundt kys-
ten varierende fra sted til sted. Dette understatter det sentrale behovet for store datasett,
da man ma ha mye data om hvert enkelt skip for a potensielt kunne trene en modell til &
identifisere unike skip pa forskjellige steder.

I Hollup og Resand sin bacheloroppgave fra 2022, utviklet de et konsept for maritim
overvakning ved bruk av maskinlaeringsmodeller til objektdeteksjon pa droner (Hollup &
Rgsand, 2022). Malet med denne oppgaven var a detektere et spesifikt fartay, og de skrev
fglgende i sin konklusjon; «Dersom konseptet skulle bli tatt i bruk, kan det antydes at
deteksjonsmodellen matte blitt trent i flest mulig miljger for & gjgre den mindre sarbar for
endringer. Dette kan gjgres ved a samle data fra alle miljgene modellen skal operere i og
lage et samlet datasett basert pa det.» (Hollup & Rgsand, 2022). Dette understreker vik-
tigheten av at datasett for maskinlearing ikke bare burde veere store, men ogsa ma hentes

inn fra de gnskede operasjonsomradene.

FFI, Kongsberg Norcontrol og Kystverket samarbeider allerede pa et forsknings- og ut-
viklingsprosjekt ved navn BEAN. BEAN skal bli et system for automatisert overvakning
for & gke sikkerheten langs den norske kyst (Kystverket, 2020). Dette er et prosjekt under
utvikling, og er ikke ferdigstilt. Et slikt overvakningssystemet satt i kontekst med at FFI



allerede jobber med et system for & sammenfatte og analysere data fra forskjellige kilder,
belyser behovet for innhenting av store datasett i forkant. Med bakgrunn i konklusjonen
til Hollup og Resand er det ogsa viktig og helt sentralt at datasettene inneholder data fra

forskjellige miljger for optimalisering av disse systemene.

1.2 Problemstilling

Med bakgrunnen som utgangspunkt er problemstillingen til denne oppgaven som falger:

Hvordan kan man designe og implementere et system som detekterer og samler inn data
fra fartgy i utsatte maritime omrader, slik at denne dataen kan brukes til spesialiserte

datasett for fremtidige maskinlaeringsapplikasjoner?

Med dette som problemstilling eller forskningsspgrsmal, undersgker denne oppgaven de-
sign og implementering av et slikt system. Systemet skal vaere spesielt tilrettelagt for a

hente inn store og unike datasett i omrader av interesse.

1.3 Mal

Systemet som skal utforskes i denne oppgaven er et system som samler inn data fra to
kilder, disse er deteksjonsdata fra et kamera og AlS-meldinger. Systemet bestar av flere
komponenter, og det er derfor hensiktsmessig & konkretisere noen mal for prosjektet. Ma-
lene belyser systemets funksjonalitet, og forklarer de generelle kravene vi stiller til sys-
temet. Intensjonen med prosjektet er & lage et mobilt system, som kan bidra til maritim
overvaking og datainnhenting i omradene man gnsker a utplassere systemet. Malene er

lagt frem i tabell 1-1.



Mal

Beskrivelse

Datainnsamling

Kunne automatisk detektere og lagre deteksjons-
data, samt kontinuerlig innhente AlS-data i et

avgrenset omrade.

Sammenligning/identifikasjon

Dataen fra de forskjellige kildene skal kunne
handteres sammen for identifikasjon, samt iden-

tifisere deteksjoner som mangler AlS-data.

Database

Datapakker med relevant informasjon om en de-
teksjon skal lagres i en database.

Visualisering/overvakning

Det skal vaere mulig for en eventuell operater &

se nar nye datapakker kommer inn i databasen,

samt overvake systemets drift.

Tabell 1-1: Mal

1.4 Begrensninger

| prosjektet har vi benyttet oss av systemer pa to separate enheter, noe som medfarte at vi
i dette konseptet brukte internett for & kommunisere mellom enhetene. Dette begrenser
mobiliteten i form av rekkevidde, men siden mobilitet ikke er hovedmalet har det ikke
blitt prioritert a finne den mest optimale lgsningen pa akkurat dette punktet. Det har like-
vel blitt pravd a tilrettelegge for et sa mobilt produkt som mulig pa andre omrader. |
tillegg hentes AlS-dataen inn fra en database som ogséa avhenger av internett, som bidrar

til en begrensning innenfor internettdekning i denne oppgaven.

Som nevnt hentes AlS-dataen fra en database. Databasen er apen og tilgjengelig for alle,
noe som medfgrer begrensninger i tilgjengelig data. Det finnes ogsa en server med mer
detaljert og hyppigere datasending, for a fa tilgang til denne krever det en innvilget sgk-
nad til Kystverket og tilgang pa en fast IP-adresse. Vi fikk innvilget sgknad, men hadde
problemer med tilgang pa en fast IP-adresse. Det ble derfor ikke prioritert videre da den
offentlige IP-adressen i dette tilfellet vil fungere som 'proof of principle’, altsa at konsep-

tet i seg selv fungerer.



Trening av maskinlaeringsmodeller er en ressurs- og tidkrevende prosess, og bruken av
disse modellene i var oppgave er derfor begrenset til apenkildekode. Det er ikke prioritert
a tilpasse helt egne maskinleeringsmodeller, derfor er det stort sett brukt helt ferdigtrente

modeller med noe videretrening av en modell for & demonstrere konseptets virkemate.

Systemet bruker kun et heldigitalt kamera som deteksjonssensor, noe som medfarer av-
hengighet av lys. Dette blir derfor en begrensning innenfor testing av systemet, da det ma
skje med dagslys. Det ma heller ikke vaere darlig sikt i from av for eksempel take. Imple-
mentering av andre sensorer, som termisk kamera, muliggjer bruken av systemet uten lys

0g godt veer.

Mobilitet har blitt prioritert pa noen omrader utenom kommunikasjon, da dette er et viktig
kriterium for utplassering av produktet i prosjektet. Systemets kapasitet vil derfor bzere
preg av at vi har brukt mobile enheter. Med kraftigere maskinvare kunne presisjonen og
konfidensnivaet pa objektdeteksjon gkt, men da pa bekostning av mobilitet. Forelgpig
begrenser derfor oppgaven seg til prosessorkraften til front-end enheten, som er en Ras-

pberry Pi.

Auvslutningsvis er tid og budsjett ogsa begrensninger for dette prosjektet. Vi har begrenset
med tid til & gjennomfare prosjektet, noe som igjen gjar at vi har mattet prioritere hvilke
aspekter av prosjektet som er viktigst for gjennomfaring. Videre setter ogsa budsjettram-

men begrensinger for hvor avansert utstyr som kan kjgpes inn.

1.5 Struktur

Oppgaven struktureres i seks hovedkapitler. I innledningen settes rammene for oppgaven
ved a beskrive bakgrunnen for valg av tema, definere forskningsspgrsmalet, og forklare
oppgavens mal og avgrensninger. Deretter presenteres det ngdvendige teoretiske grunn-
laget som statter var forskning i teoridelen. Oppgaven fokuserer spesielt pa aspekter av

maritim overvakning, maskinlearing og tilhgrende plattformer.

| kapittel tre kommer beskrivelsen pa dette prosjektets implementering av den tekniske
lasningen. Deretter tar oppgaven for seg resultatanalysen hvor vi presenterer og analyse-
rer resultater om systemets ytelse, inkludert presisjonen av objektdeteksjon og datainn-
samling. | kapittel fem, drgfting, blir den tekniske lgsningen drgftet opp mot resultater,
samt potensiale konseptet kan ha for maritim overvaking. Til slutt vil det siste kapittelet

avslutte oppgaven med en konklusjon, og gi anbefalinger til videre arbeid.



2 Teori

| dette kapittelet vil vi belyse ngdvendig teori for & danne et forstaelsesgrunnlag for hvor-
dan prosjektets system har blitt implementert. Kapittelet starter derfor med a ta for seg
teori om maskinlaering og objektdeteksjon. Kapittelet avsluttes med teori om AlS-data,
en gjennomgang av plattformer for datainnhenting og lagring, samt kommunikasjon mel-

lom enheter.

2.1 Maskinlaering

Maskinlzring er en spesialiseringsgren innen kunstig intelligens (KI), hvor maskiner an-
vender statistiske metoder for a identifisere mgnstre i store datasett. | motsetning til tra-
disjonell programmering, hvor maskiner utfgrer forhandsprogrammerte instruksjoner, er
malet med maskinlaring at maskinene skal "lere" & gjenkjenne menstre og ta beslut-
ninger basert pa dataene de analyserer uten a spesifikt veere programmert til & gjere det.
Dette tillater maskinene a utvikle evnen til & utfare oppgaver og lgse problemer «pa egen-
hand», basert pa den erfaringen og kunnskapen de tilegner seg gjennom lareprosessen
(Tidemann & Elster, 2023).
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Figur 2-1: Figur som beskriver forskjellen pa klassisk programmering og maskin-

leering. (Papaemmanouil, 2022)

Som beskrevet i teksten og figur 2-1 er maskinlaering avhengig av en laereprosess far den
blir tatt i bruk. | maskinlaring gjgres dette hovedsakelig pa tre forskjellige mater, veiledet
lzering (Supervised Learning), ikke-veiledet lzering (Unsupervised Learning) og forsterket

leering (Reinforcement Learning), (Tidemann & Elster, 2023).
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Figur 2-2: En overordnet struktur over de hovedtilneermingene i maskinlering.
(Peng, Jury, Donnes, & Ciurtin, 2021)

2.1.1 Veiledet leering (Supervised Learning)

Veiledet lzring, eller overvaket lering, er en sentral metode innen maskinlaring hvor
modeller utvikles ved a leere fra datasett som allerede er merket med korrekte svar. Dette
er maskinlaeringsmetoden som er brukt i prosjektet. I denne prosessen, blir inndataene i
datasettet presentert for modellen sammen med de tilsvarende etikettene eller "utdataene™.
Dette gir modellen en klar referanse for hva den skal lere & gjenkjenne eller forutsi
(Baheti, 2021).

Prosessen starter med at modellen analyserer treningsdataene, som bestar av bade inndata
og kjente utdata. Ved & bruke disse merkede dataene, leerer modellen & assosiere bestemte
innganger med spesifikke utganger. Denne treningsfasen er kritisk, da den etablerer
grunnlaget for modellens evne til & gjgre ngyaktige prediksjoner (Ng, 2012). Videre testes
modellen ved & bytte ut inngangsdataen med data den aldri har sett far (testsett), dette sier
noe om hvor god modellen er til & kjenne igjen mansteret den har leert seg. Figur 2-3

under fremstiller veiledet lzring.
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Figur 2-3: Veiledet leering (Supervised learning). Hentet fra (Supervised Machine Learning, u.d.)

Regresjon i konteksten av maskinlering refererer til en type algoritme som fokuserer pa

a forutsi kontinuerlige verdier, i motsetning til diskrete kategorier. Dette kan for eksempel

vaere forutsigelse av boligpriser, aksjekursers eller temperaturmalinger (Ng, 2012).

Klassifisering handler om a ta en inngangsverdi og kartlegge den til en diskret verdi. Dette

betyr at modellen tar inndata og avgjer hvilken kategori eller klasse disse dataene tilharer.

| klassifiseringsproblemer bestar utdataene typisk av ulike klasser eller kategorier. Disse

klassene er forhandsdefinerte og utgjar de ulike mulige kategoriene som inndataene kan

tilordnes, for eksempel er dette sentralt i bildeklassifisering og objektgjenkjenning hvor

modellene sgker etter & gjenkjenne disse klassene (Ng, 2012). Figur 2-4 illustrer regresjon

og klassifisering.

Classification

Regression

Figur 2-4: lllustrasjon av klassifisering og regresjon. (Baheti, 2021)



2.1.2 Ikke-veiledet leering (Unsupervised Learning)

Ikke-veiledet leering og forsterket leering som figur 2-2 presenterer, er to former for ma-
skinlzering som ikke brukes i oppgaven. Det er fortsatt nyttig for oppgaven a presentere
ikke-veiledet leering, da det belyser bruksomradene veiledet laering passer til og hva det
ikke er egnet til. Som navnet antyder, skiller ikke-veiledet lzering seg fra veiledet leering.
| veiledet leering kreves det merkede utdata som korresponderer med inndataene for a
trene en modell. Imidlertid er det ikke alltid vi har tilgang til merkede utdata. | slike til-
feller blir det av interesse a anvende teknikker som kan avdekke skjulte mgnstre i data-
settet. Ikke-veiledet leering er nettopp en slik metode eller teknikk som tilbyr en lgsning
for & utforske og forsta datasett der markert utdata, eller klare svar, ikke er tilgjengelig
(Ng, 2012)

Ved bruk av denne maskinlaeringsmetoden far modellen inndata som ikke er markert,
videre far modellen muligheten til & behandle dataen pa egenhand. Denne metoden sam-
menlignes med hvordan hjernen til mennesker laerer nye ting, nar modellen far data er
malet at den skal klare a finne det underliggende mansteret og strukturere det etter likheter
den finner i dataen (Baheti, 2021).
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Figur 2-5: Ikke-veiledet leering. (Jeffares, 2018)

Klyngedannelse (clustering) er en type uovervaket lering der finner skjulte mgnstre i data
basert pa deres likheter eller forskjeller. Som illustrert i figur 2-5 grupperes objektene inn
I grupper med de andre objektene de har mest likheter med, og separeres fra de som de
har mindre eller ingen tilknytning til. Disse mgnstrene kan vare relatert til form, starrelse,
eller farge, og brukes til & gruppere dataelementer eller skape klynger. Det finnes flere
typer klyngedannelsesalgoritmer, som eksklusiv, overlappende, hierarkisk, og sannsyn-
lighetsbasert (Baheti, 2021).
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En annen hyppig brukt metode i ikke-veiledet lzering er assosiasjon (association), og re-
fererer til a finne relasjoner mellom innholdet i store databaser. Denne metoden bestem-
mer hvilke sett av elementer som ofte forekommer sammen i datasettet. Denne typen ma-
skinleering er ofte brukt i bedrifter, da det kan gjere markedsfgringsstrategier mer effek-
tive ved a avdekke slike sammenhenger. For eksempel kan det veere at kunder som kjaper

ett produkt, ogsa ofte har starre sannsynlighet for a kjgpe et annet produkt (Baheti, 2021).

2.1.3 Nevrale nettverk og dypleering

Nevrale nettverk, ogsa kjent som kunstige nevrale nettverk eller simulerte nevrale nett-
verk, er en underkategori av maskinlaring og utgjer kjernen i algoritmer for dyplering.
Bade navnet og strukturen til nevrale nettverk er inspirert av sammensetningen til det
menneskelige eller biologiske nervesystemet/hjernen, da kommunikasjonen skjer pa
samme mate som de biologiske nevronene snakker med hverandre (Ng, 2012).

Oppbygningen av nevrale nettverk bestar av lag med noder, som inneholder et inngang-
slag (input layer), ett eller flere skjulte lag (hidden layer) og et utgangslag (output layer).
Hver node i et lag er koblet til alle nodene i det neste laget, dette er det som gjer at det
blir et nettverk med mange kommunikasjonslinjer. Hver node i et lag er tilknyttet vekter
0g én aktivasjonsfunksjon, som gir ut en aktivasjonsverdi. Alle aktivasjonsverdiene fra
dette laget er sa overfart til nodene fra neste lag, som da kombinerer disse verdiene med
sine egne vekter og aktivasjonsfunksjoner for a sa beregne ny aktivasjonsverdi (IBM,
2023).

Deep neural network

Input layer Multiple hidden layer Qutput layer
\ %
£ £
L L

Figur 2-6: Fremstilling av nevrale nettverk. (IBM, 2023)
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For & oppsummere kan man se pa hver enkelt node i et slikt nettverk som en klassifika-
sjonsmodell som er trent og behandler data. Som sagt inneholder nodene flere input, flere
vekter, en aktivasjonsfunksjon og en output. Nar et inngangslag er bestemt, tildeles no-
dene i dette laget vekter. Disse vektene bidrar til & bestemme viktigheten av hver enkelt
variabel, med starre vekter blir betydeligheten og bidraget til utdataene mer betydelige
sammenlignet med andre inndata. Deretter blir utdataene sendt gjennom en aktivasjons-
funksjon. Hvis utdataen aktiverer aktivasjonsfunksjonen, sendes dataen til neste lag i nett-
verket (IBM, 2023).

Dyplering er et kjent begrep i maskinlaring og referer til konseptet «dype nevrale nett-
verk». Begrepene dyplering og nevrale nettverk blir ofte brukt om hverandre, derfor er
det verdt & merke seg at "dyp" i dyplering bare refererer til antall lag i et nevralt nettverk.
Som man ser pa figur 2-6 kan et nevralt nettverk inneholde tilneermet uendelig mange
skjulte lag. Et nevralt nettverk som bestar av mer enn tre lag kan betraktes som en dyp-
lzeringsalgoritme, men et nevralt nettverk som bare har to eller tre lag, er bare et grunn-
leggende nevralt nettverk (IBM, 2023). | teorien kan dype nevrale nettverk kartlegge alle
typer inndata til alle typer utdata. Men det er viktig a veere bevisst pa at denne metoden
ogsa krever mye trening sammenlignet med andre maskinlaringsmetoder. Det kreves

store datasett, tid og ikke minst maskinvare som kan handtere det (Ng, 2012).

2.1.4 Datasett og trening

Datasett er viktig for treningen av maskinleringsmodeller. Datasettene bestar av en sam-
ling av data som er organisert pa en oversiktlig mate. Slike datasett kan for eksempel
besta av bilder, men ogsa annen type data som man gnsker & trene modellen pa. Hver av
disse dataene inneholder ofte attributter eller beskrivelser som korresponderer med infor-
masjonen, og dette legger selve grunnlaget for trening og validering av maskinlaerings-
modeller (Tensorflow, 2023).

Trening av maskinlaringsmodeller kan veere ressurskrevende, spesielt nar vi snakker om
trening av dype nevrale nettverk. Grunnen til dette er at det krever store datasett for a
oppna gnsket resultat, og for a unnga over-fitting, som er forklart under. Store datasett
kan ogsa veere tidkrevende, da denne dataen som regel ma prosesseres far treningen, spe-
sielt nar det gjelder innhenting og markering av data. Markering er spesielt tidskritisk nar
dette ma gjeres manuelt, prosessering derimot er bare tidskritisk hvis det ma gjares ofte
eller hvis nettverket skal kunne brukes veldig raskt etter treningen. Selve innhentingen av

data kan variere nar det kommer til tid, noen datakilder finnes det mye av, mens ved andre
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omrader ma man farst finne/samle data for a ha noe som helt til et treningssett. Nar vi
bruker begrepet «ressurskrevende», er det ikke bare menneskekraft og tid som star i fo-
kus, men ogsa maskinvare. GPUer (Graphics Processing Units) spiller en kritisk rolle i a
akselerere treningsprosessen av maskinleeringsmodeller. GPUer er spesielt effektive for
parallelle beregninger, noe som er en grunnleggende del av treningen av dype nevrale
nettverk. Det & ha tilgang pa nok maskinvare kan vare bade fysisk vanskelig og dyrt
(Tensorflow, 2023).

Som beskrevet over er det a trene en modell helt fra bunn en ressurs- og tidskrevende
prosess. Det er derfor vanlig & benytte seg av overfgringslaring, videretrening eller som
det heter pa engelsk «Transfer learning». Dette er et konsept som belager seg pa a benytte
ferdigtrente modeller, far a sa tilpasse disse videre for a fungere spesifikt for sitt eget
formal. Dette gjer at datasettene man trenger for a tilpasse modellen kan vaere mye
mindre, og denne dataen blir integrert inn i den ferdigtrente modellen som er lagd i en
mye mer omfattende prosess. Et eksempel som er relevant for denne oppgaven er bilde-
kategorisering eller bildegjenkjenning. Hvis en modell trenes pa et stort og generelt nok
datasett med bilder, vil denne modellen effektivt fungere som en generell modell av den
visuelle verden. Deretter kan man dra nytte av disse larte algoritmene uten & matte starte
fra bunnen av med & trene en stor modell pa et stort datasett, men tilpasse den til & bare

kjenne igjen spesifikke objekter (Tensorflow, 2023).

Ved trening av modeller er det mange parametere som ma overvakes og justeres for a
oppna et s& godt resultat som mulig. To begreper man bruker i trening er undetilpasning
(underfitting) og overtilpassning (overfitting), og dette er to utfall som er ugnskede nar
man trener en maskinlaringsmodell. En maskinleeringsalgoritme sies & ha undetilpasning
nar en modell er for enkel til & fange opp kompleksiteten i datasettene den far presentert.
Dette sier noe om modellens manglende evne til & leere treningsdataene effektivt, noe som
resulterer i darlig ytelse. Enkelt sagt resulterer dette i modeller som er ungyaktige, spesielt
nar de anvendes pa nye og usette eksempler. En modell kan derimot ogsa veere overtil-
passet nar den ikke gjar ngyaktige prediksjoner nar den brukes pa testdata. Nar en modell
trenes med for lite data eller at modellen man har valgt er ungdvendig kompleks, er det
en risiko for at modellen blir overtilpasset (over-fitting). Det betyr med andre ord at mo-
dellen lzerer seg veldig spesifikke detaljer fra treningsdataen, noe som ikke ngdvendigvis
er realistisk for det modellen skal anvendes til (Dewang, 2023). Figur 2-7 illustrer under-

, riktig- og overtilpassning.
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Figur 2-7: Undetilpasning og overtilpassning. (Dewang, 2023)

2.1.5 Convolutional Neural Network

Convolutional Neural Network (CNN) er en type nevralt nettverk som har i hovedopp-
gave a drive mgnstergjenkjenning pa bilder, og har dermed en sentral rolle i oppgaven for
a kunne identifisere fartay. CNNs muliggjer det & detektere objekter uten at nettverkene
blir for krevende. Disse nettverkene gjer det mulig & utfere objektdeteksjon pa en mate

som er handterbar for datamaskinens prosesseringskraft.

Et non-convolutional nevralt nettverk vil koble hver piksel i et bilde til hvert neuron i det
neste laget, noe som raskt blir uoverkommelig i kompleksitet. For eksempel, et fargebilde
med en opplgsning pa 128 x 128 piksler ville resultere i at hvert neuron i det farste skjulte
laget ma handtere 49 152 vekter (128 x 128 x 3). Dette gker ikke kun beregningskom-
pleksiteten betydelig, men slike nettverk er ogsa mindre fleksible nar det gjelder forflyt-
ning av objekter i bildet. (Mishra, 2020)

CNNs adresserer disse problemene ved a anvende et sett med filtre, vanligvis 3 x 3 eller
5x5, som beveger seg over bildet og utfgrer en matematisk operasjon kjent som konvolu-
sjon. Denne prosessen har som funksjon & analysere hvordan nerliggende piksler pavir-

ker hverandre, og kan gjenkjenne mgnstre som, for eksempel, en vertikal kant. Ved a
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benytte seg av konvolusjon, reduseres antall ngdvendige koblinger mellom neuroner be-
traktelig, og nettverkets evne til & prosessere forandringer i objektposisjonen forbedres
(IBM, 2023). Et eksempel pa konvolusjon kan sees i Figur 2-8
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Figur 2-8: En type konvolusjon. Input bildet behandles gjennom et filter og far en
output pa en rute med verdi 16. (IBM, 2023)

Etter at bildet har blitt ferdig behandlet av konvolusjons-filtrene, dannes det noe som
kalles et «feature map», som videre behandles gjennom en aktivasjonsfunksjon, ofte be-
nevnt som ReLU (rectified linear activation function). Funksjonen behandler data lag for
lag, hvor de farste lagene typisk gjenkjenner simple elementer som hjgrner og kanter,
mens de etterfalgende lagene identifiserer mer komplekse strukturer som fulle objekter.
(Krishnamurthy, 2022)

Ved & integrere pooling-lag i CNN-arkitekturen, hvor de starste verdiene fra arkiverings-
funksjonen hentes ut og sendes videre til neste lag, forbedres ytterligere nettverkets evne

til a klassifisere objekter i bilder.

Resultatet av dette er et nettverk som er mer effektivt og presist i mgnstergjenkjenning,
noe som spiller en sentral rolle for & oppna en effektiv og ngyaktig maritim overvakning.
(Platon, 2023)
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2.1.6 Feature pyramid network

Feature Pyramid Network (FPN) er en fremgangsmate innen nevrale nettverk som for-
bedrer evnen til & forutsi objekter i en detekesjonsmodell. Ofte benyttes CNNs som input
for FPN, noe som bidrar til & forsterke nettets prediksjonsevne. Dette oppnar FPN ved a
benytte informasjonen fra flere bildeopplasninger, noe som optimaliserer gjenkjenningen
av objekter. (Hui, 2018)

En tilnaerming til dette er a skape et sett av feature-maps fra ulike opplgsingsnivaer av et
gitt inputbilde. Hvert enkelt feature-map inneholder viktig informasjon fra sitt respektive
opplasningsniva, og prediksjonene gjares baser pa disse kartene. Selv om denne proses-
sen kan virke kompleks, er den mindre krevende enn og dirkete prosessere flere ulikt

skalerte bilder samtidig. Prosessen er illustrert pa figur 2-9.

: »: predict:

l :predict:

4 »: predictj

Figur 2-9: Illustrasjon av oppskaleringen ved bruk av FPN (Hui, 2018)

I en FPN blir feature-maps fra forskjellige opplasningsnivaer fusjonert gjennom en kom-
binasjon av vertikal og horisontal kobling. Dette innebarer en sammenfletting av feature-
maps pa like opplgsningsniva (horisontalt), samt en integrasjon med feature-maps fra la-
vere opplasningsniva (vertikalt). Metodens hensikt er a forbedre nettets kapasitet til &
identifisere bade sma og store objekter. Hvor sma objekter blir mer gjenkjennelige i hay-
ere opplasning, mens starre objekter blir lettere & identifisere i lavere opplgsning. (Hui,
2018)

Ved bruk av denne tilneermingen kan FPN effektivt balansere behovet for ngyaktighet i
forskjellige skalaer, noe som er essensielt i objektdeteksjon, spesielt i konteksten av ma-

ritim overvakning hvor varierte objektstarrelser er en vanlig utfordring.
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2.1.7 Kvalitetskriterier for maskinlaeringsmodeller

Mean average precision er et mal som brukes for a evaluere eller si noe om presisjonen
til en maskinleringsmodell innenfor objektdeteksjon. Nar modellen trenes regnes dette
ut ved & male modellens riktige deteksjoner opp mot det totale antallet av deteksjoner.
Under denne valideringen finner algoritmen ut hva som er riktige deteksjoner, sanne po-
sitive (TP — True positive) og falske positive (FP — false positive), ved a bruke testdata-
settet. Selve utregningen av mAP videre med disse variablene er gitt som forholdet mel-
lom sanne positive (TP) og det totale antallet predikerte positive (TP + FP) (Tan R. ,
2019):

TP

AP=—"
m TP + FP

Formel 2-10: Utregning av mean average precision (mAP)

I likhet med mAP kan man regne ut average recall. Det er en relativt enkel utregning som
sier noe om maskinlaringsmodellens ytelse nar det kommer til TP-raten. Dette er ogsa
referert til som modellens sensitivitet. Med TP-raten ser man pa hvor mange sanne posi-
tive deteksjoner modellen har gjort, opp mot hvor mange den egentlig skulle ha gjort eller
da det totale grunnlaget for positive deteksjoner. Her trekkes derfor ogsa falske negative
(FN — false negative) inn i regnestykket (Tan R. , 2019). Formelen er gitt slik:

TP

AR = 25T FN

Formel 2-11: Utregning av average recall (AR)

Gjennom & analysere formlene ser man at de henger tett sammen og at endringer i FP og
FN pavirker begge tallene. Ved a redusere antallet falske positive (FP), oppnar modellen
hgy presisjon. Dette resulterer samtidig i at AR blir lavere, og det samme vil skje motsatt
hvis FN blir gkt (Tan R. , 2019). Nar det kommer til objektdeteksjonsmodeller gnsker
man som oftest hgy presisjon, altsa at sa mange predikerte positive som mulig skal veere

sanne positive, noe som er meget relevant for denne oppgaven.
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Videre er det ogsa av verdi a presentere begrepet «accuracy». Dette er et mal pa hvor ofte
en klassifiseringsmodell gjar riktige forutsigelser. Det er en generell indikator pa model-
lens ytelse og beregnes som forholdet mellom antall korrekte forutsigelser og det totale
antall forutsigelser. Ngyaktighet er mest nyttig nar klassene er balanserte, det vil si at hver

klasse har omtrent samme antall eksempler (Tan R. , 2019).

2.2 Plattform for maskinlaering

Oppgaven har til na tatt for seg teori om maskinlaring, modeller og trening av disse. Teori
om konsepter som ligger bak modeller for objektdeteksjonsmodeller er ogsa introdusert.
Videre skal dette kapittelet ta for seg hvordan man far tilgang til ngdvendige stettepro-
grammer og funksjoner, for a bruke og trene maskinleringsmodeller pa en enhet.

I denne oppgaven brukes begrepet «plattform» i sammenheng med maskinlearing. Det
refereres da til et omfattende verktay eller rammeverk som tilbyr funksjoner og tjenester
for & utvikle, trene, teste og distribuere maskinlaringsmodeller. Nar man omtaler noe som

en maskinlaeringsplattform, inkluderer det typisk falgende aspekter:

e Verktgy og biblioteker som forenkler opprettelsen av maskinleringsmodeller.
Dette kan inkludere biblioteker for datamanipulering, statistisk analyse, og algo-
ritmer for maskinlaering.

e Plattformen gir funksjoner for & utvikle og trene maskinlaeringsmodeller, inklu-
dert funksjoner for & velge, konfigurere, og optimalisere algoritmer. Videre med-
farer dette ogsa somregel evnen til & teste og validere modellens ytelse, for a sikre
at den er ngyaktig og palitelig fer den tas i bruk (Abadi, et al., 2015).

e Datahandtering og forbehandling, evnen til & handtere store mengder data.

o Verktgy for a rense, strukturere og forberede data for analyse er en kritisk del av
en maskinlaeringsplattform. (Tidemann & Elster, 2023), (Abadi, et al., 2015).

2.2.1 Tensorflow

Tensorflow er en apen kilde plattform for maskinlering som inneholder alle aspektene
som er nevnt over. Tensorflow blir beskrevet som, «An end-to-end machine learning plat-
form» (Tensorflow, 2023), da dette rammeverket inneholder programvare verktgy med
dype nevrale nettverk for a handtere maskinlaring flere steder i prosessen av modellut-

vikling.
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Tensorflow er altsa et grensesnitt for a tilgjengeliggjere algoritmer innen maskinlaering.
Det er ogsa en implementasjon for a utfare disse algoritmene. Tensorflow kan kjares pa
mange forskjellige systemer, fra mobile enheter som telefoner med mikroprosessorer, til
store distribuerte systemer med hundrevis av maskiner og tusenvis av beregningsenheter
som GPU-kort. Plattformen skal med andre ord kunne handtere forskjellige starrelser av
datasett og arbeidsbelastninger, skaleres opp eller ned etter behov, og integrere maskin-
leeringsmodeller i eksisterende systemer og applikasjoner. Dette gjor at tensorflow er en
plattform for brukere med forskjellige ferdighetsnivaer, fra eksperter til nybegynnere i
maskinlaring (Abadi, et al., 2015). Tensorflow er benyttet i denne oppgaven bade til &

implementere eksisterende modeller, og videretrene noen av disse.

2.2.2 Tensorflow Lite

Tensorflow Lite (TFlite) er en distribusjon som inneholder verktgy og algoritmer for a
konvertere og optimalisere eksisterende tensorflow modeller for edge-enheter med be-
grenset kapasitet. Raspberry Pi som er benyttet i denne bacheloroppgaven er en enkelt-
kortdatamaskin (single-board computer), og er et eksempel pa en slik edge-enhet. TFlite
muliggjer derfor at man kan bruke ressursbegrensende enheter til a effektivt gjare slut-
ningsoppgaver (inference tasks), med krevde ferdigtrente maskinleeringsmodeller
(Boesch, 2022). | diagram 2-1 er det illustrert forskjellen mellom vanlig tensorflow og

tensorflow lite i interferenshastigheter, hva dette betyr er beskrevet videre i kapittelet.

C C Nvi Nvi Mowigi [ M, R; i
Orel Dev Boary " USB Accsieragey A Yt50n Ngno ) "0IA Jetson Ngno (TE-Tam) o hog el NCs2 acBook pro aSpberry pi Litg)

Diagram 2-1: Inferenshastigheter i millisekunder for MobileNet SSD V1 (BIla) og
MobileNet SSD V2 (Grgnn) pa forskjellige enheter. (Allan, 2018)

Raspberry P e



19

(ms) (ms)
Raspberry Pi (TF Lite) 271.5 379.6
Raspberry Pi (TF) 480.3 654.0

Tabell 2-2: Tall fra diagram 2-1 for Raspberry Pi. (Allan, 2018)

Modellene som er brukt i disse testene er SSD mobilenet v1 og v2, dette er en maskinlae-
ringsmodell som ogsa er brukt i denne oppgaven. V2 er en modell med stgrre nevralt
nettverk enn v1, noe diagram 2-1 ogsa bekrefter da den er tyngre for enhetene a kjare.
Interferenshastighet er noe som males nar modellene anvender det den har lzert pa ny data
for & lage prediksjoner eller ta beslutninger, og indikerer hvor fort dette blir gjort. Dia-
gram 2-1 og tabell 2-2 viser forskjellen i inferens mellom TFlite og Tensorflow, og man
ser at de ferdigtrente modellene kjgres mer effektivt med konverteringen til TFlite. Det
er likevel verdt & notere at dette gar pa bekostning av flere ting, som ngyaktighet og tem-
peratur pa CPU (Allan, 2018), se tabell 2-3. Dette er faktorer som ma veies opp mot

oppgavens mal.

Board Peak External Peak CPU
Temp (°C) Temp (°C)
Raspberry Pi (TF Lite) 64 78

Raspberry Pi (TF) 58 74

Tabell 2-3: Maksimal ekstern temperatur og CPU temperatur i °C under inferens-

prosessering. (Allan, 2018)

2.3 AlS-data

“Det er ca. 5000 AI1S-baerende fartgy i norske farvann til enhver tid. Hvert

skip oppdaterer sin posisjon pa AIS ca. hvert 10. Sekund” (Kystverket,
2023)
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Automatic Identification System (AIS) er et system for & automatisk a dele og motta in-
formasjon om skipstrafikk. Denne informasjonen blir sendt ut av bater selv, og deles til
forskjellige mottakere som landstasjoner, andre fartgy og relevante andre som gnsker in-
formasjonen (International Maritime Organization, u.d.). Informasjonen er det fartayene
selv deler og inneholder data om fartgyets identitet, type skrog, posisjon, kurs, fart, navi-
gasjonsstatus og annen sikkerhetsrelatert informasjon (UNSD_MM, 2020). AIS ble i
farste omgang introdusert for & lettere oppna situasjonsforstaelse og til navigasjonsinn-
retning, i den hensikt & lettere unnga kollisjoner. AIS omtales ofte som et antikollisjons-
verktgy, men brukes ogsa i dag til andre formal som for eksempel overvaking, og deles
til interesserte pa nettsider som «marinetraffic.com». AlS-enheten ombord pa fartayet
(Global Navigation Satellite Systems-mottaker (GNSS) og VHF-FM transmitter) sender
kontinuerlig og automatisk fartgyets posisjon, identifikasjon og andre fartgysdata. I til-
legg kan den motta meldinger fra andre skip og kyststasjoner. Rapporteringsintervallet til
fartgyet avhenger av en rekke faktorer som fartgyets hastighet, kurs og tilstand, som vist
I tabell 2-4 (Kystverkets hovedkontor, Sjgsikkerhetsavdelingen, 2019)

Type skip Rapport intervall
Skip til anker eller fort@yd og ikke beveger seg raskere enn 3 knop 3 min

Skip til anker eller fortgyd og beveger seg raskere enn 3 knop 10s

Skip som har en fart mellom 0 — 14 knop 10s

Skip som har en fart mellom 0 — 14 knop og forandrer kurs 31/3s

Skip som har en fart mellom 14 — 23 knop 6s

Skip som har en fart mellom 14 — 23 knop og forandrer kurs 25

Skip som har en fart stgrre enn 23 knop 2s

Skip som har en fart stgrre enn 23 knop og forandrer kurs 25

Tabell 2-4: Rapporteringsintervall klasse A AIS (Kystverket, 2019)

AlS-meldinger bestar av tre hovedkomponenter: et MMSI-nummer som unikt identifise-
rer senderen, en meldingstype som beskriver typen informasjon som formidles, og et re-
petisjonsnummer som anvendes for videreformidling av meldingen. Av de 27 forskjellige
meldingstypene er det spesielt tre typer, nemlig 1, 2 og 3, som er dedikert til & overfare

navigasjonsinformasjon for et fartgy. Disse inkluderer data som hastighet over grunn,
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kurs, posisjon og tiden for meldingens utsendelse, som demonstrert i tabell 2-5. Type 5-
meldinger berer statisk- og fartaysspesifikk informasjon, for eksempel navnet pa skipet,
destinasjon og lengden pa skipet.

Message 1D

Repeat indicator

User ID

Navigational status

Rate of turn (ROT)
Speed over ground (SOG)
Position accuracy
Longitude

Latitude

Course over ground (COG)
True heading

Time stamp

Special manoeuvre indicator

Tabell 2-5: Eksempel pa meldingstype 1, 2 og 3 (Horten, Ytterstad, & Rugahiye,
2021)

AlS-stasjoner sender meldinger pa et spesifikt format. Fra sine AlS-stasjoner leverer
Kystverket AlS-data i standard IEC format (IEC 62320). Dette formatet er en kombinert
elektronikk- og dataspesifikasjon for kommunikasjon mellom maritim teknologi. Man ma
derfor benytte seg av en dekoder for a fa AlS-datastremmen pa et leselig format for sam-

menlikningsprogrammet.

For a fa tilgang pa AlS-dataen kreves det at man kobler seg opp pa kystverket sine AlS-
servere, ved bruk av en TCP/IP-socket. TCP/ IP-socketen benyttes til & sende informasjon
mellom to datamaskiner, eller fra en server til mange klienter. Hvor man da benytter IP-
adressen og porten pa enhetene for & kommunisere. Kystverket besitter to forskjellige
servere. Den ene serveren ligger apent og er tilgjengelig for alle pa IP-adresse
153.44.253.27 og port 5631. Den andre utsendelsen er mer konsis med hyppigere oppda-

tering, men dette er en begrenset versjon som krever en godkjent sgknad til kystverket.
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Den apne serveren begrenses pa databredde. Rapporteringsfrekvensen er lavere, og man
har ikke tilgang pa fiskefartay under 15 meter og fritidsfartey under 45 meter.
(Kystverket, 2023)

2.4 Infrastruktur for datainnhenting

| dette delkapittelet skal det teoretiske grunnlaget bak- og programmene som er brukt for
datainnhenting presenteres. AlS-dataen innhentes fra Kystverkets server, og deteksjons-
dataen overfgres fra RPI’en. Denne delen bestar av underkapitlene Apache Kafka og

Flask — mikro internettrammeverk.

2.4.1 Apache Kafka

Apache Kafka kan enkelt beskrives som et publiserings- og abonnementssystem (pub-
lish/subscribe). Dette systemet fungerer som et skjatekors mellom datakilder og -mal, og
gir mulighet for realtidsanalyse av data. Nar det gjelder maritim overvaking, hvor inn-
samling og analyse av data er kritisk, kan Kafka spille en sentral rolle i & stramlinjeforme
denne prosessen. Satt pa spissen er Kafka utviklet for & handtere store datastrammer.
Kafka benyttes allerede i dag av samfunnsaktgrer som NAV og Statsnett for & handtere
stremmende data fra milliarder av hendelser digitalt (Jakobsen, Paramanathan, &
Sommerfeldt, 2023).

Kafka har tre hovedfunksjoner:

« Publisere og abonnere pa strammer av hendelser (publish & subscribe).
« Lagre disse hendelsene over en bestemt periode (holdefunksjon).
« Behandle disse hendelsesstremmene enten i sanntid eller ved en senere

tidspunkt.

Strukturen til Kafka kan brytes ned til enkelte konsepter. En melding i Kafka er kjent som
en hendelse og er organisert med en hendelsesngkkel, en verdi (som representerer mel-
dingsinnholdet) og et tidsstempel. Den som sender meldingen til Kafka kalles en produ-
sent, mens den som mottar meldingen kalles en abonnent. Disse hendelsene er lagret i
emner (topics), som videre kan segmenteres i partisjoner. Strukturen er illustrert i figur
2-12.
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Figur 2-12: lllustrasjon av strukturen i Kafka (Qlink, 2023)

En fordel med Kafka er dens robuste disklagringsfunksjonalitet. Dette betyr at data ikke
gar tapt, selv om en klient kanskje ikke klarer & motta dem umiddelbart. For maritim
overvaking, hvor overvakingssystemet muligens ma behandle enorme mengder data som
strgmmer inn, i vart tilfelle fra en AlS-server, gir denne funksjonen en garanti for data-
sikkerhet. Videre kan lagringsvarigheten justeres basert pa systemets behov, for eksempel
ved a slette data som er eldre enn et bestemt antall timer, slik at man skalere datalagring
etter behov. (Kafka, 2023)

| konteksten av et fleksibelt maritimt overvakingssystem, kan Apache Kafka bidra til &

sikre effektiv datainnsamling, lagring og behandling.

2.4.2 Flask — mikro internettrammeverk

Flask er et mikro-rammeverk for webapplikasjoner, som er skrevet i Python med en sim-
pel kjerne i bunn som muliggjer utvidelser til sitt eget behov. Flask kan brukes til a ek-
sempelvis sette opp en API-tjeneste og deretter skalere applikasjonen etter behov. Forde-
len med & benytte seg av Flask er at det er enkelt & utvikle eksempelvis en nettside eller

en API-tjeneste.

En API-tjeneste er et programmeringsgrensesnitt som tillater et program a aktivere en

kode i et annet program. Dette muliggjer at en klient med mindre ressurser kan gjare mer
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komplekse oppgaver ved hjelp av et annet program. A kjere en nevral nettverksalgoritme
kan ofte veere ressurskrevende, derfor kan det vere aktuelt a kjgre denne blokken med

kode pa en maskin som handterer belastningen.

I konteksten av en Flask-basert applikasjon for dataoverfgring, fungerer Flask som bin-
deleddet mellom en server og klienter. Hvor den handterer HTTP-forespgrsler og utferer
filopplasting og -nedlasting gjennom definerte endepunkter. Flask handterer disse oppga-
vene med en kombinasjon av Python-kode og HTTP-protokollen, som sikrer enkel data-

overfgring mellom enheter i et nettverk. (Python Basics, 2023)

Ved & eksempelvis sette opp en flask-server pa en enhet, slik at andre enheter kan overfare

data til serveren, kan dette bidra til et fleksibelt system for maritim overvakning.

2.5 SAQLite

SQLite er en lettvektig, serverlgs SQL-database som kan brukes til lagring og handtering
av data. Den statter fullverdig SQL-syntaks, noe som gir den mulighet til & utfere intrikate
databasemanipulasjonsoppgaver og foresparsler. (SQLite, 2022)

Fordelen ved & bruke SQL.ite er at den er enkel & ta i bruk. Det er ogsa apen kildekode
programvare som blir brukt i sveert mange applikasjoner, noe som gjer det enkelt a finne
dokumentasjon pa implementering og handtering av databasen.

Det er ogsa utviklet et visualiseringsverktay for SQLite ved navn DB Browser for SQL.ite
(DB4S). DB4S kan brukes til & analysere, navigere, designe og redigere filer i databasen.
(DB Browser for SQL.ite, 2021) Dette gker brukeranvendeligheten til databasen.

2.6 Distribuerte systemer (Distributed Systems)

Distribuerte systemer er datasystemer som bestar av flere uavhengige komponenter, hvor
alle de forskjellige komponentene i systemet arbeider for & oppna et felles mal. Det som
er spesielt med slike systemer er at komponentene faktisk er fysisk adskilt, og videre kan
de ogsa vaere lokalisert pa forskjellige geografiske steder. Man er derfor avhengig av at
disse komponentene kommuniserer og koordinerer med hverandre over et nettverk
(Soulaimaneyh, 2023). Dette er altsa en beskrivelse av et system som kan se ut som et
enkelt system for brukeren, men som egentlig er satt sammen av flere komponenter eller
«delsystemer». Hovedforskjellen fra konvensjonelle datasystemer er altsa at distribuerte
systemer ma kommunisere og koordinere mellom komponententene sine ved a sende mel-

dinger til hverandre over et nettverk (Soulaimaneyh, 2023).
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3 Implementering

| teoridelen har det na blitt introdusert et teoretisk grunnlag for a forsta de overordnede
prinsippene innenfor maskinlaering, og hvordan rammeverket rundt dette fungerer. Videre
har teorien ogsa tatt for seg AIS systemet, og hvordan denne dataen kan samles inn. Pro-
sjektet skal benytte objektdeteksjon med et overvakningskamera, i kombinasjon med en
enhet for innhenting av AlS-meldinger som ogsa brukes til sasmmenligning og sammen-
fatning i en database. Ved a benytte data fra apen-kilde deteksjonsmodeller skal kameraet
veere i stand til & kontinuerlig detektere og lagre passerende fartgy. For a kunne drive
maritim overvaking og datainnhenting er det flere systemer og komponenter som sam-
handler. Systemet er derfor basert pa konseptet bak distribuerte systemer, da systemet i

seg selv belager seg pa samhandling mellom komponenter som er fysisk adskilt.

En av komponentene i systemet er en Raspberry Pi 4 (RPI), sammen med et Raspberry
Pi HQ Kamera. Dette er enheten hvor det drives objektdeteksjon og videresending av
deteksjoner pa. RPI’en var allerede tilgjengelig pa skolen, HQ kameraet ble kjgpt inn og

objektdeteksjonsmodellene er hentet gjennom apenkilde kode pa nettet.

Den andre komponenten av systemet er en barbar computer som henter inn AlS-mel-
dinger. Denne delen av systemet er inspirert av bacheloroppgaven til Horten, Ytterstad
og Rugahiye fra 2021 (Horten, Ytterstad, & Rugahiye, 2021). Videre benyttes en Flask-
server for & innhente data fra Raspberry Pi’en. Deretter sammenlikner et program pa com-
puteren kameradeteksjonene med relevant AlS-data, og lager en database hvor deteksjo-

nene lagres.

Figur 3-1 illustrer hvordan systemet er bygget opp, hvor alle prosesser som foregar pa
Raspberry Pi’en er avgrenset av den stiplede boksen. Resterende prosesser foregar pa den

baerbare computeren, og figuren illustrerer at det er et distribuert system.



26

Raspberry Pi
AlS-data K ‘ Video-sending *
r =

ER
9 5 &
AL

— .

Motta fartgys-posisjoner
og overvike fartoy
innenfor et omrade

Deteksjon og lagring av
fartey

W8

Prosessering og
sammenfatning av data

Lagres i
databasen

Figur 3-1: Illustrasjon av overordnet system

3.1 Kameraoppsett

Et av systemkravene var at oppsettet skulle veere mobilt og kunne plasseres der bruker
gnsker & ha det. Dette er en faktor som har pavirket implementeringen av systemet, spe-
sielt innenfor valg av maskinvare og programmer. Det var mye & ta hensyn til nar det
kommer til mobilitet, alt fra stgrrelse og vekt, til installasjonstid pa gnsket sted og kom-
munikasjon videre herifra. Som en fortsettelse pa bacheloren til Hollup og Rasand ble det
naturlig & velge tilnaermet lik maskinvare ogsa i dette prosjektet (Hollup & Rgsand, 2022).
Ved a velge en Raspberry Pi (RP1) sammen med et tilhgrende Picamera som hovedkom-
ponenter for objektdeteksjon, kunne denne delen av systemet oppna mobilitet uten altfor
stor kompleksitet. Ved a installere ngdvendig programvare og maskinlaeringsmodell pa
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RPT’en, kunne denne komponenten i det overordnete systemet fungere fullstendig alene
for deteksjon og lagring av deteksjonsdata. | de fglgende avsnittene gis en mer detaljert
beskrivelse av delkomponentene og deres konfigurasjon.

3.1.1 Raspberry Pi

I denne oppgaven ble det brukt en Raspberry Pi 4 som maskinvare for objektdeteksjon.
Som nevnt tidligere i kapittel 2.2.2 er dette en enkeltkorts-datamaskin, og inngar i det
man omtaler som edge-enheter. Den har begrenset kapasitet, noe som har sine fordeler og
ulemper. Den apenbare ulempen er at maskinen ikke kan belastes med for mange og store
programmer, men dette resulterer derimot i at maskinen er liten og meget handterbar. |
dette prosjektet er RPI’en koblet med stramkontakt direkte fra veggen, for a gjere den til
en ren mobilenhet vil det kunne legges til en batteripakke som gjer enheten uavhengig av
strgmuttak, men dette ble ikke prioritert. En mulig lgsning med batteri er demonstrert
andre steder tidligere, som for eksempel pa dronene fra bacheloroppgaven til Hollup og
Rgsand fra 2022 (Hollup & Rgsand, 2022).

Figur 3-2: Raspberry Pi 4 (Farnell, 2023)

Maskinleaeringsprogrammer for objektdeteksjon kan veere krevende a kjere, og prosessor-
kraft utgjer mye av hvor godt en modell kjgrer. For & gi RPI’en best mulig forutsetning
til & detektere og videresende lagret informasjon, ble dette de eneste oppgavene denne
delkomponenten skulle gjare. Dette medfarte riktignok ogsa at enheten matte integreres
i et nettverk for a sende informasjon til andre enheter, som i dette prosjektet er en beerbar
PC. Ved a bruke internett og en Flask-server, deles informasjonen mellom enhetene. Sys-
temet med denne lgsningen er fortsatt meget mobilt, dog setter det noen begrensninger da

systemet ma veere innenfor internettrekkevidde. Hvis RPI’en ikke har internettilgang, vil
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den fortsatt detektere og lagre informasjonen lokalt da denne prosessen ikke krever inter-
nett. Det vil si at disse dataene kan sammenlignes for identifikasjon med AIS i etterkant,
da AIS-meldingene er lagret pd PC’en. Slik systemet er bygd opp na, kan data slettes etter
de er sendt videre lokalt pa RPI’en. Uten internett kan man ikke slette dataen, noe som

kan bli utfordrende i lengden da RPI’en har begrenset med lagringsplass.

3.1.2 Kameraog linse

Konseptet for prosjektet gar ut pa & overvake og lage datapakker som kan brukes videre
til spesifikke maskinleringsmodeller i gnskede omrader. Det er derfor vesentlig at kame-
raet som brukes med RPI’en, er et godt nok kamera til & se detaljer av batene pa avstander
som det er naturlig at fartgy har til land i indre kyststrgk. Etter & ha analysert resultater
fra tidligere oppgaver (Hollup & Rgsand, 2022) sammen med egne tester, ble det konklu-
dert med at det tilgjengelige «Camera V2» fra Raspberry pi ikke tilfredsstilte kvalitets-
kravet pa de avstandene dette prosjektet krever. Grunnen til dette var at bildene ikke
hadde god nok opplgsning. Det ble derfor kjgpt inn et nytt og kraftigere HQ PiCamera
med tilhgrende linse til bruk som optisk sensor. HQ Picamera (High Quality Raspberry
Pi Camera) er et Sony-kamera fra Raspberry Pi, og er derfor enkelt & koble opp og bruke
med RPI’en. Dette kameraet har opplgsning opp til 12,3 megapiksler og er kompatibelt
med flere typer linser. Kameraet har omtrent 50 % stgrre omrade per piksel i motsetning
til den gamle kameramodulen v2. Dette bidrar til forbedret ytelse under darlig opplyste
forhold, som er relevant for bruken av kameraet i denne oppgaven (Raspberry Pi, 2023).

Figur 3-3: HQ Picamera (Raspberry Pi, 2023)

Linsen som ble brukt er et 16mm teleobjektiv for Raspberry Pi HQ-kamera. Denne linsen
kan justeres pa flere mater manuelt, deriblant fokus og lys. Ved bruk av denne linsen kan

systemet ta bilder med en opplagsning opptil 10 megapiksler.
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Figur 3-4: 16mm Telephoto Lens for Raspberry Pi HQ Camera. (Raspberry Pi, 2023)

3.1.3 Kamerahus og komplett oppsett

For & sette sammen RPI’en og HQ kamera til et komplett og funksjonelt oppsett ble det
3D-printet et kamerahus (Ruiz Brothers, 2020). Videre ble RPI’en og kamera skrudd fast
med skruer sammen med 3D-printen. Til slutt ble det komplette kameraet satt pa et tri-

podkamerastativ. Se vedlegg A for instruksjoner.

Figur 3-5 og Figur 3-6: Komplett kameraoppsett
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3.2 Objektdeteksjon pa Raspberry Pi

Objektdeteksjon kan gjgres pa mange mater, med forskjellig utstyr. Dette kan veere store
maskinlaringsmodeller som setter krav til prosessorkraft pd maskinvaren, men som be-
skrevet i kapittel 2.2.2 kan det fint gjgres pa mindre enheter med riktig tilpasning. Denne
delen av oppgaven skal ta for seg implementasjonen og oppbygning av programmene pa
RPT’en.

3.2.1 Operativsystem og plattform for maskinlaering

For & hente kildekode og videreutvikle denne til prosjektets formal, trengte vi et opera-
tivsystem pa RPI’en. Valget av operativsystem endte pa Raspberry Pi OS 10 Bullseye
(Tidligere kalt Rasbian). Som det gamle navnet Rasbian hinter til er Raspberry Pi OS en
Debian basert Linux-distribusjon som er spesialdesignet for Raspberry Pi maskinvaren.
Dette er det offisielt stgttede operativsystemet fra Raspberry Pi, og inkluderer derfor en
rekke forhandsinstallerte programmer og verktay som er tilpasset for bruk pa RPI enheter
(Raspberry Pi, 2023).

Med Raspberry Pi OS til & handtere maskinvaren og som grunnlag til & kjere program-
vare, trengtes det en plattform til & implementere en maskinlaeringsmodell. Valget ble
Tensorflow, og enda mer i detalj Tensorflow Lite (TFlite). Det finnes mange maskinlae-
ringsmodeller, og TFlite er en plattform som er kompatibel med flere av disse. Dette
gjorde at valgmulighetene rundt valg av objektdeteksjonsmodell var starre, og apnet opp
for & kunne teste forskjellige modeller opp mot hverandre. Gjennom bruk av terminal-
vindu ble de originale tensorflow bibliotekene installert pa RPI’en (Tensorflow, 2023),
se vedlegg E.

3.2.2 Maskinleaeringsmodell

Etter som Tensorflow Lite er en plattform som kan brukes sammen med mange forskjel-
lige modeller, endte valget for modell til testing og gjennomfaring av prosjektet pa fire
forskjellige modeller. De farste modellene som ble valgt var EffcientDet-Lite modellene
(Tan, Pang, & Le, 2020). Dette er en serie av objektdeteksjonsmodeller som er skalert i
forskjellige starrelser fra O til 7, og krever mer prosessorkraft for hver modell oppover
mot 7. Presisjonen eller deteksjonene blir derimot mer ngyaktig jo kraftigere modellen
blir, da modellene er trent med et starre nevralt nettverk (Abadi, et al., 2015). Hollup og
Resand sin oppgave fra 2022 testet og kom frem til & bare ta med versjon 0 og 1 videre,
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da disse var de som fungerte best pa Raspberry Pi 4 (Hollup & Rgsand, 2022). | denne
oppgaven er det ogsa kun valgt a ga videre med de minst krevende modellene, henholds-
vis 0, 1 og 2, da vi benytter oss av en identisk RPI1 som i oppgaven fra 2021.

Det ble ogsa valgt a ta med en modell til, ssd_mobilenet_v2 FPN-lite. Dette ble gjort av
den grunn at dette var en modell som fort og enkelt kunne trenes ved hjelp av transfer
learning. Denne modellen ble implementert pa RPI’en gjennom en modifisert kildekode
av Tensorflow lite, men som i prinsippet fungerer identisk (Juras, Tielens, Trax, & Hong,
2022). Modellene er presentert i tabell 3-1, med data hentet fra Kaggle og Tensorflow
(Kaggle, 2020) og (Tensorflow, 2023).

MODEL STORRELSE(MB) | FORSINKELSE(ms) mAP
(Pa COCO 2017
validerings datasett)
EfficientDet-Lite O 4.4 37 25.69%
EfficientDet-Lite 1 5.8 49 30.55%
EfficientDet-Lite 2 7.2 69 33.97%
ssd_mobilenet_v2 FPN-lite 9.3 - 22.2%

Tabell 3-1: Oversikt over testede modeller. (Kaggle, 2020) og (Tensorflow, 2023)

Alle fire modellene er trent pa samme datasett COCO 2017. Dette er et datasett som in-
neholder over 200 000 treningsbilder og har 80 klasser av forskjellige objekter (Kaggle,
2020). En av disse klassene er objektet «Boat». Prosjektet vart krever i prinsippet derfor
ikke noe trening for & fungere, men det ble allikevel valgt & ta med ssd_mobilenet_v2
FPN-lite modellen som kunne trenes av to forskjellige grunner. Hovedgrunnen var at
dette var en fin mate a validere at de innsamlede bildene kameraet tar, faktisk er gode
nok til a trene en modell, som til syvende og sist er systemets faktiske oppgave. Den andre
grunnen var at hvis modellene som ikke var videretrent ikke hadde klart & detektere bater

som gnsket, var det ngdvendig & trene en modell til dette for a teste konseptet.

3.2.3 Trening

Det ble i dette prosjektet utfart transfer learning av ssd_mobilenet_v2 FPN-lite modellen,
det vil si at de allerede trente vektene i nettverket ble trent videre med et mindre datasett.
Bildene i datasettet er manuelt samlet inn gjennom RPI’en sammen med det tilhgrende

HQ kameraet. Bildene som ble samlet inn ble tatt med relativt lik vinkel pa vannet og
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farteyene, men det var varierende grad av stgy i bildene. Med det menes at noen bilder
inneholdt tilnsermet kun vannet og baten, mens andre bilder inneholdt forskjellige objek-
ter og varierende lysforhold. Det ble totalt brukt 211 bilder, og for & gjgre mappen med
bilder om til et «datasett» ble det brukt et program som heter labellmg (se vedlegg C).
Dette er et program som kan lastes ned og som brukes til & annotere hvor pa bildene
objekter man sgker er, dette blir gjort ved & markere objektet med en boks. Det blir da
opprettet en XML-fil tilhgrende hvert bilde som inneholder annoteringsdata, denne da-
taen beskriver pikselkoordinater for hvor i bildet objektet befinner seg (PyPi, 2021). Etter
denne prosessen inneholdt mappen med data 422 elementer, 211 bilder med hver sin kor-
responderende XML-fil. Se figur 3-7 for eksempelbilder som ble brukt til trening, disse
bildene ble tatt manuelt, men med samme oppsett som modellen i prosjektet kjares pa.

Figur 3-7: Eksempelbilder fra datasettet som modellen er videretrent pa
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For a gjare selve treningen ble det brukt en «google colab notebook» som er utviklet av
de samme som modifiserte kilde-koden til tensorflow som forklart tidligere (Juras,
TensorFlow Lite Object Detection API in Colab, 2023). Google colab er en virtuell ma-
skin i nettleseren som er komplett med et Linux-operativsystem, filsystem, Python-miljg,
og kanskje det viktigste er at man har tilgang pa GPU. Denne leveres ogsa med de fleste
bakgrunnskrav for TensorFlow forhandsinstallert (Juras, TensorFlow Lite Object
Detection API in Colab, 2023). Notatblokken er bygget opp med tensorflow sine offisielle

treningsbiblioteker.

Far treningen ble datasettet delt inn i trenings-, test- og valideringsbilder i notatblokken.
Denne fordelingen ble gjort helt tilfeldig mellom alle bildene i settet, men det ble fordelt
henholdsvis 80% til trening, 10% til test og 10% til validering. For treningen ble det ogsa
valgt noen andre parametere. Antall steg eller iterasjoner (Number of iteratios/steps) er
hvor mange ganger modellen skal oppdatere og justere sine vekter for & optimalisere seg,
en «batch» med bilder blir gjennomgatt i hver iterasjon. En batch (Batch size) er en liten
gruppering av bildene, og i denne treningen er en batch valgt til & veere 16. Antall epoker
sier noe hvor mange ganger alle bildene i treningsettet, altsa totalt 168 stk, har blitt gatt
igjennom under treningen. Epoker regnes ut ifra batch stgrrelsen og antall iterasjo-
ner/steg, dette er et viktig tall som sier oss hvor mange ganger alle bildene faktisk blitt
gatt igjennom og kan justeres for a optimalisere modellen (Abadi, et al., 2015). Utreg-
ningen og formel for epoker, samt en oversikt over parameterne for trening vises i formel
3-8 og tabell 3-2.

Antall iterasjoner 40 000
= = 3810

Epoker = =
POREr = ntall batcher per epoke 168

16

Formel 3-8: Utregning av antall epoker
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Model ssd_mobilenet v2 FPN-lite
iter::;:):gstoips 40000
Batch size 16
Epochs 3 810
Treningsbilder 168 stk (80%)
Testhilder 22 stk (10%)
Valideringshilder 21 stk (10%)

Tabell 3-2: Tabell med oversikt over parameterne brukt i trening

3.2.4 Programmer og filstruktur pa RPI

Til nd har implementeringsdelen av oppgaven tatt for seg maskinvaren og det overordnete
systemet som er valgt a bruke i prosjektet. Videre i dette underkapittelet skal oppgaven
ta for seg programmene som Kjares, og filstrukturen pa RPI’en. Figur 3-10 viser RPI-

komponenten sin overordnede funksjonalitet.

")

data_overfering.py

Boat detect.py data_sender.py

TFlite_detection_webcam.py

Figur 3-9: Oversikt over funksjonalitet for objektdeteksjon pa Raspberry Pi

Det er to hovedprogrammer som kan kjares, det ene programmet er kopiert direkte fra

kildekoden til Tensorflow (Tensorflow, 2021), og det andre programmet er kopiert fra en
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GitHub-bruker som videreutviklet programmet til & fungere med modellen vi fikk trent
(Juras, Tielens, Trax, & Hong, 2022). Begge hovedprogrammene er sa og si identiske, og
begge har blitt modifisert i dette prosjektet til a lagre bilder og deteksjonsdata. Hoved-
programmene heter henholdsvis boat_detect.py og TFlite_detection_webcam.py. Disse
er delt inn i overordnede mapper som heter deteksjon og deteksjon2, se figur 3-9 under

for den fullstendige RPI filstrukturen.

[ Modell TFlte-fi M Python peograne M Mappe J

p-

L,

#
«.

-~ “
lite_detection_websam.
dpregraen Far d ki I‘ = = H Dietekrjond D-Ilh]nn }_{ hﬁ_‘l‘llﬂ" Havedpregram For dateksjian
Frogram for & sende d ks il FT I Data_sendar.py J [ Data_cverfseingpY | program for & sende :lmn-khnnnc|
| Statteprogrammer for hovedprogram Utils_serigts \I [ Urils.py Stetteprogram for Boat_detect.py |
RFtbikder_ssd_mobilen
Mapge med deteksjensmodell ot w2 fpmilte_320 ] [ Ffticieatdet_lited.mlite Deteksjonsmedell
| Mappe brvor detels|onsinde lagres Dakalajesnir ] [ Efficientdet_litelfite Deteksjonsmadell
LS i Vg %
[ Efficientdet_lite2.flite Deteksjonsmadell
ot ey
. -h
o Mapps hvar deteksjansinfe lagres J

Figur 3-10: RPI filstruktur

Begge hovedprogrammene lagrer deteksjoner i sine respektive «deteksjoner»-mappe.
Inne i disse mappene lages det en mappe for hver deteksjon, i denne mappen lagres det
bilder av fartayene sammen med en overordnet tekstfil som inneholder data om alle bil-
dene. Det er to kriterier for at en deteksjon skal lagres, det ma veere et objekt av klassen
«boat» og sannsynligheten pa deteksjonen ma vere over 50%. Grunnlaget for 50% er at
det er viktig a fa tatt bilder av sd mange fartay som mulig, samtidig som modellen er
relativt sikker pa at det faktisk er en bat i bildet. Som nevnt tidligere er det ogsa viktig a

fa tatt sa detaljerte bilder som mulig for a lage gode datasett, det er derfor essensielt at

n
&

%
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kameraet plasseres pa en slik mate at det er mulig for kameraet a fokusere pa sa fa bater
som mulig samtidig. Dette kan gjerne veere pa et sted som bater bare passerer, men hvor
det fortsatt er mye trafikk, for eksempel ved smalere tillgp til store havner eller byer. Da
far man ferre bater i kamerabildet samtidig, og man far batene neerme kameraet som gir

gode forutsetninger for detaljerte bilder.

Dataen som lagres i tekstfilen bestar av tidspunkt, hvilken klasse som har blitt detektert,
sannsynligheten for deteksjon, hvilket bilde dataen tilhgrer, boks-koordinater (rammen
rundt objektet i pikselkoordinater) og de ekte koordinatene til deteksjonen i lengde- og
breddegrad. All dataen utenom bredde- og lengdegrad klarer koden & hente ut ved hjelp
av hovedprogrammene, fordi dataen inngar i objektdeteksjons-prosessen. Tidspunktet er
et tidsstempel fra nar deteksjonene ble gjort, og klassen er en variabel fra klassebiblioteket
til algoritmen, men denne vil alltid vaere «boat» da det er den eneste klassen som vil fare
til lagring av deteksjon. Nar bilder lagres far de navn med tidsstempel, og dette blir in-
kludert i tekstfilen for & kunne navigere frem til hvilket bilde som harer til dataen. Boks-
koordinatene er pikselkoordinatene for rammen algoritmen lager rundt objektet, og koor-
dinatene referer henholdsvis til hjgrnet gverst venstre og hjernet nederst hgyre. Disse
boks-koordinatene er viktig for & kunne lage et datasett, da de forteller oss hvor i bildet

objektet er og fungerer som annoteringsinformasjon.

Koordinatene i lengde- og breddegrad ble laget gjennom en manuell prosess. Med det
menes at nar kamera ble satt opp, sa ble koordinatene til sentrum i kamerabildet funnet
ved hjelp av sammenligning med kart. Alle deteksjoner som lagres far disse koordinatene.
For & fa tatt gode og detaljerte bilder er man avhengig av & komme relativt near batene,
og unnga at kamrabildet dekker et for stort omrade. Ved at kameraet ikke dekker et for
stort omrade er det ikke noe problem at deteksjonene far samme koordinater, da de er
tilnermet identiske med de faktiske koordinatene. Videre blir disse koordinatene og AlS
dataen sammenlignet med en +/- buffer som gjer at dette ikke er noe problem. En detaljert

forklaring pa sammenligningen kommer senere i implementeringen.

For a oppsummere er det to mulige mater a kjgre objektdeteksjon pad RPI’en. Metode en
er a bruke «deteksjon» mappen, og kjere programmene boat_detect.py og data_overfg-
ring.py. Her kan du velge mellom a kjgre standardmodellene efficientDet_lite 0, 1 og 2.
Den andre metoden er & bruke «deteksjon2» mappen, og kjere programmene TFlite_de-
tection_webcam.py og data_sender.py. Her vil du kunne kjgre den trente modellen.

Begge metodene vil detektere bater, lagre deteksjonen og sende deteksjonsdataen videre.
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En detaljert beskrivelse for hvordan man kjarer programmene ligger i vedlegg E, og funk-

sjonalitet er beskrevet i figur 3-10.

3.3 AlS-data

Dette delkapittelet belyser hvorfor vi har valgt & benytte oss av AIS som datakilde, samt

hvordan dataen prosesseres og hvilke verktgy som benyttes for 4 oppna dette.

3.3.1 Valg av AIS som datakilde

Det forste valget av en datakilde som kan identifisere fartay falt pa AIS. AIS benyttes av
5000 fartgy i norske farvann til enhver tid (Kystverket, 2023). Dette betyr at teknologien
er godt testet og i omfattende bruk. AlIS gir oss tilgang pa sanntidsinformasjon om fartay,
hvor dataen er relativt palitelig og mottas langs hele norskekysten. Kystverket leverer
AlS-data fra hele norskekysten gratis til alle som trenger dette, ved bruk av en apen server

som man kobles til gjennom TCP/IP.

En av svakhetene ved bruk av AlS-data, er at fartgy kan sla av AIS’en og dermed ikke
sende ut data, samt at mindre fartay ikke er palagt & ha AlS til a begynne med. I tillegg
kan hackere benytte seg av spoofing eller jamming, som betyr at man kan fa AIS-systemet
til & tro at det er et fartgy et sted det ikke er, utgi feilaktig informasjon om et fartay, eller
far deg til & miste AlS-tracken til fartgy. Derfor er det naturlig & benytte seg av en data-
kilde som fanger opp fartgy uten, eller med falsk AlS-utsendelse.

3.3.2 Avgrensning av AlS-data

Som nevnt tidligere i oppgaven, dekker kameraet til RPT’en alltid bare et avgrenset om-
rade om gangen. Dermed faller det ogsa naturlig & avgrense AlS-dataen til omradet
RPI’en overvaker, i den hensikt a effektivisere systemet ved a unnga behandling av irre-

levant data. Avgrensningen av omradet er illustrert pa figur 3-8.
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Figur 3-11: Illustrasjon av avgrensning for AlS-datainnhenting. Sammenlagt av-

stand til alle sider tilsvarer 8,91km, hvor hver gradering er 500m (Google, 2023)

Ved a benytte seg av faste holdepunkter i kamerabildet til RPI’en, samt AlS-posisjoner
til passerende fartay, klarte vi a lokalisere FOV’en (Field of View) til kameraet. Ved a
videre benytte seg av objektdeteksjonsprogrammet til RPI’en, klarer vi a identifisere mak-
simal avstand for deteksjoner, og dette er siste parametere som kreves for & oppna den

fullstendige avgrensningen.

3.3.3 Prosessering av AlS-data

En AIS-melding sendes ved hjelp av en spesifikk kodet protokoll, og dermed ma vi inte-
grere en dekoder for & gjgre meldingen leselig. Vi lgste dette ved a lage et Python-script
for & dekode meldingene. Valget av programmeringssprak falt naturlig pa Python da det
finnes flere nyttige biblioteker for prosessering og filtrering av AlS-data. Biblioteker som
«ais» og «matplotlib» muliggjer dekodingen og filtrering av relevant informasjon fra
AlS-datastremmen fra kystverkets server.
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Radata IAIVDM, 1, 1, , B, 13PRrB00000VvbS@NhA9=0PbrOu, 0*58

Dekodet | 205743000, 1, 1, 5.1705, 60.80361, 0.0, 1, 218.699996948242,
313,0,9719305, ONJH, koksijde, 80, 21, 22, 30, NOMON,
7.400000095367432

Dekodet og | 205743000, 1, At anchor, 5.1705, 60.80361, 0.0, 1, 218.699996948242,
Manipulert | 313,0,9719305, ONJH, koksijde, 80, 21, 22, 30, NOMON,
7.400000095367432, 2023-10-20_20-32-45

Filtrert | ID: 1, MMSI: 205743000, Y: 60.804, X: 5.170, TIMESTAMP; 2023-10-
20 20-32

Tabell 3-3: Eksempel pa en kodet, dekodet, dekodet og manipulert, og filtrert AIS

melding.

Nar dataen er dekodet ma meldingen manipuleres og filtreres for & kunne hente ut den
relevante informasjonen. Deretter lagres dataen slik at det kan benyttes i videre kode, og
som en begivenhetsstrgm til Apache Kafka. Tabell 3-3 viser prosessen fra vi mottar da-
taen, frem til den er ferdig prosessert og klar til & lagres. Som man kan se i tabellen, har
det blitt konvertert tallkoder til forstaelige setninger. Eksempelvis har tallverdien (1) for
fartgysstatus, blitt konvertert til setningen «At anchor». Dette er gjennomfgrt ved a be-
nytte seg av en konverteringsfunksjon basert pa et oppslagsverk for de standardene som
AlS-meldingsformatet bruker. I tillegg er det lagt til dato og tidspunkt for nar AIS-mel-

dingen ble sendt.

For a kunne benytte den dekodede og manipulerte AlIS-meldingen til sammenlikning og

lagring, ma den farst filtreres. Hvor vi da ekstraherer falgende kolonner:

ID, MMSI, Y_POS, X_POS, TIMESTAMP

Arsaken til den kraftige filtreringen er at vi kun henter ut data som er essensielt for at
systemet skal fungere som gnsket, i den hensikt a gke paliteligheten til systemet. De ekst-
raherte kolonnene brukes til sammenlikning med deteksjonsdataen, samt muliggjer for
identifisering av fartay som er laget i databasen. Som nevnt i teorien om AIS finnes det
flere meldingstyper, og flere av typene inneholder ulik informasjon. Det ble dermed be-

stemt & forholde seg til den dataen som var mest konsekvent og hyppigst oppdatert, hvor
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det derfor ble meldingstypene 1, 2 og 3, grunnet at alle inneholder den samme dataen.

Kolonnen ovenfor bestar dermed av falgende data:
ID — Gir oss en oversikt over meldingstypene som er mottatt.

MMSI — Er et unikt nummer alle fartey som benytter AIS besitter. Siden nummeret er

unikt, muliggjer dette identifisering av deteksjonen som er lagret i databasen.
Y_POS & X_POS — Oppgir fartgyets posisjon i lengde og breddegrad.
TIMESTAMP — Forteller oss nar AlS-meldingen blir innsendit.

Python-programmet som utfarer all prosessering av AlS-data er lagt ved i sin helhet i
vedlegg D. For & fa et overordnet blikk over virkematen til programmet kan en studere

flytdiagrammet i figur 3-11.
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Importerer Biblioteker:

AlS (Dekoding)

SYS (Manipulering av script)
0S5 (Filhdndtering)
Matplotlib (Dataavgrensing)

Oppretter forbindelse med:
- Apache Kafka

- Kystverket sin AlS-server
Oppretter filer:

- ais_data.txt
- processed_ais_data.txt
- failed_decoding.bit

Lytter til
innkommende
Als-meldinger

Dekoding av
Als-meldinger

Sjekker Lagrer dataen i
meldingstype failed_decoding.txt

Feil type /
Korrupt melding

Type 1,
2eller3

Manipulerer og filtrerer Al5-data

Larger Al5-data i

processed ais_data.txt

Figur 3-12: Flytdiagram for AlS-program

For at AlS-dataen enkelt skal kunne benyttes som sanntidsdata, benyttes Apache Kafka.
Da opprettes en forbindelse fra AlS-programmet med Kafka-serveren som har blitt satt
opp pa samme maskin. Kafka muliggjer at vi kan «lytte» pa AlS-meldinger som blir sendt
ut pa IP-adressen til serveren til kartverket. Alle AlS-meldinger sendes ut, og lagres mid-
lertidig i filen ais_data.txt, for sa & bli dekodet som illustrert i tabell 3-3. Etter dekodingen
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sjekkes meldingstypen, og hvis det er av interesse, manipuleres og filtreres AlS-dataen,

for sa a bli lagret i processed_ais_data.txt.

Hvis AlS-dataen er korrupt, (som skjer hvis fartgyet har et svakt signal) eller hvis mel-
dingstypen ikke er av interesse, lagres den i filen failed_decoding.txt. Dette har som hen-

sikt a tilrettelegge for feilsgking.

3.4 Kommunikasjon mellom RPI og Computer

Som kjent benyttes det to hovedkomponenter i systemet: For det fgrste har vi en Ras-
pberry Pi som er utstyrt med et kamera. Denne enheten er ansvarlig for a utfare objekt-
deteksjon og sending av lagret deteksjonsdata. For det andre anvender vi en barbar data-
maskin som handterer innsamling av relevant AlS-data samt behandling, sammenligning

og lagring av disse dataene til en database.

For & muliggjere innhenting av deteksjonsdataen fra RPI’en til den baerbare computeren
kreves det en form for direkte kommunikasjonsmetode. Vi kom tidlig frem til at Flask-
server var veien a ga, grunnet dens kompatibilitet med Python, dens gode API (Applica-

tion Programming Interfaces) (Flask, 2023) og dens skalerbarhet.

Flask-serveren kjgres pa den barbare computeren. Nar begge enhetene er tilkoblet samme
nettverk og RPI’en har koblet seg opp mot computerens IP-adresse, kan RPI’en enkelt
overfare deteksjonsmappene sa fort mappen er ferdig zippet. Dette skjer automatisk, i den

hensikt & oppna et mest mulig effektivt system.

3.5 Sammenlikning og sammenfatning av data

Som nevnt tidligere innhenter den baerbare computeren AlS-data som behandles og lagres
pa maskinen. Samtidig mottar computeren zippede mapper med deteksjoner over Flask-
serveren, fra RPI’en. Nar deteksjonsdataen mottas fra RPI’en, sammenliknes dataen med
lagret AlS-data.

Som nevnt tidligere besitter hver deteksjonsmappe en tekstfil i tillegg til bilder av detek-
sjonen. Deteksjonsdataen inneholder blant annet data om den estimerte posisjonen til far-
tgyet, samt tidspunktet bildet ble tatt. Filen bestar av data fra hvert enkelt bilde i mappen.
Nar dataen sammenliknes med AlS-dataen, er dette basert pa posisjon og tidspunkt. Ko-
den (se vedlegg D) sammenlikner simultant posisjons- og tidsdata fra tekstfilen med lag-
rede AlS-meldinger.
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Oppdateringsfrekvensen til AlS-utsendelser fra fartgy er, som illustrer i tabell 2-4, er ikke
pa et sekund, og dermed er det ngdvendig a legge inn en buffer for a oppna match. Buf-
feren er 30 sekunder pa tidspunktet, og 0.0005° pa bade lengde- og breddegrad. Pa posi-

sjonen tilsvarer dette en radius pa 55 meter.

Hvis det blir match mellom deteksjons- og AlS-data, lagres deteksjonsmappen med til-
hgrende AlS-data i SQL-databasen. Hvis fartgyet ikke sender ut AlS-data, eller detek-
sjonsdataen ikke samsvarer med AlS-dataen, lagres likevel deteksjonen i databasen, med
en merknad om at fartgyet mangler AlS-data. Fartgy uten AlS-data er ogsa av interesse

for datasettet, selv om innhenting av informasjon om fartagyet blir en manuell prosess.

Pa figur 3-17 illustreres dataflyten til systemet.

Match mellom Deteksjonsdata

Processing.py og AlS-data?

Lagrer deteksjonen uten
Nei — ytterligere AlS-data, med
merknad

AN

Flask_server.py

Figur 3-13: Dataflyt for Processing.py

Ve
Lagrer deteksjonen med
Ja ’ matchende AlS-data Ships_data.db
A

SalL
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4  Tester og resultater

Oppgaven har na tatt for seg teorien som legger grunnlaget, og selve implementeringen
av systemet for dette prosjektet. Videre i denne delen skal oppgaven ta for seg testene
som har blitt gjort av systemet. Testene har blitt gjort pa forskijellig tidspunkt i prosjektet,
og hensikten med denne delen av oppgaven er a fa frem utviklingen av systemet og re-
sultatet. For a oppna malene i tabell 1-1 ma systemet klare & detektere og lagre informa-
sjon, samle relevante AlIS-meldinger, identifisere korresponderende data og lagre infor-
masjonen i en database. Testene er derfor delt inn i disse underkapitlene, objektdeteksjon

og lagring, AIS innhenting, sammenfatning og database.

4.1 Objektdeteksjon og lagring

Denne delen av testingen skal ta for seg tester av maskinlaeringsmodellene og program-

mene for objektdeteksjon pa RPI’en.

4.1.1 mAP for den trente modellen

Under treningen av ssd_mobilenet_v2 FPN-lite ble det utfgrt en mean average precision
(mAP) test pa det tilhgrende testsettet. Dette ble gjort som en del av google colab notat-
blokken (Juras, TensorFlow Lite Object Detection API in Colab, 2023). Resultatet ble
73,25% noe som er vesentlig mye hgyere enn alle modellene hadde pd COCO 2017 test-
settet. Se figur 4-1 for & se tall fra testen.
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Calculating mAP at ©.5@ IoU threshold...
96.77% = boat AP

mAP = 96.77%

Calculating mAP at ©.55 IoU threshold...
96.27% = boat AP

mAP = 96.27%

Calculating mAP at ©.60 IoU threshold...
96.27% = boat AP

mAP = 96.27%

Calculating mAP at ©.65 IoU threshold...
96.27% = boat AP

mAP = 96.27%

Calculating mAP at ©.7@ IoU threshold...
92.73% = boat AP

mAP = 92.73%

Calculating mAP at ©.75 IoU threshold...
85.15% = boat AP

mAP = 85.15%

Calculating mAP at ©.80 IoU threshold...
78.53% = boat AP

mAP = 78.53%

Calculating mAP at ©.85 IoU threshold...
53.73% = boat AP

mAP = 53.73%

Calculating mAP at ©.9@ IoU threshold...
36.46% = boat AP

mAP = 36.46%

Calculating mAP at ©.95 IoU threshold...
0.29% = boat AP

mAP = ©,29%

***mAP Results***

Class Average mAP @ 0.5:0.95
boat 73.25%
Overall 73.25%

Figur 4-1: Utklipp fra mAP test pa den trente modellen. Overall resultat er
73.25%, loU threshold er sannsynlighet for at det er rikitg objekt

4.1.2 FPS og sannsynlighet

Programmene regner selv ut FPS (frames per second) under kjgring av programmene.
Dette sier oss altsa hvor mange bilder som blir tatt og prosessert hvert sekund i kamera-
stremmen. For dette prosjektet kan det diskuteres hvor viktig denne faktoren er, da far-
tayene bruker relativt lang tid forbi kameraet. Hvis systemet selv hadde vert i bevegelse,
som for eksempel om bord pa et skip, er man mer avhengig av a fange opp alle bevegelser
hurtigere da oversikten i kamerabildet kan veere varierende. Men uansett sier FPS’en oss

en del om hvor krevende modellene er a kjare, noe som er av interesse.

Det har ogsa blitt regnet ut en gjennomsnittlig sannsynlighet for alle modellene, altsa hvor
sikre modellene er pa objektet de detekterer. Dette er regnet ut som et gjennomsnitt av
deteksjonene som er lagret under en test av hver enkelt modell. Alle testene er gjort med
tilnsermet like lysforhold, pa samme béten (hurtigbaten som kjarer forbi jevnlig), for at

testene skal reflektere et sa reelt resultat som mulig. Dette er av interesse for & undersgke
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«terskelverdien» for lagring av deteksjon som er nevnt i kapittel 3.2.4. Fullstendig utreg-

ning og presentasjon av tallene er vist i vedlegg H. Se figur 4-2 for to eksempelbilder fra

testen, og tabell 4-1 for resultatene.

Figur 4-2: Bilder tatt under tester. Det gverste bildet er ssd_mobilenet_v2 FPN-lite

(videretrent modell), det nederste bildet er efficientDet_lite 1, men ser likt ut for 0

og 2. Fargen pa boksene har ingen betydning, er bare forskjellig for modellene.

efficient- efficient- efficient- ssd_mobilenet_v2
Det_lite 0 Det_lite 1 Det_lite 2 FPN-lite
FPS 5,3 3,5 2,4 2,0
SANNSYNLIGHET 44.38% 53.75% 58,63% 81,13%

Tabell 4-1: Resultater fra FPS og sannsynlighetsutregning

Resultatene forteller oss at de mer krevende programmene far en tregere datastrgm. Vi-

dere er det ogsa et relativt stort sprik i sannsynlighetene for deteksjon hos de forskjellige

modellene. Det skal adresseres at for stgrre fartgy har alle modellene stgrre sannsynlighet,
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da det er lettere & detektere bater som dekker mer av kamerabildet. Disse resultatene un-
derstatter ogsa at terskelverdien pa 50%, ikke er en urimelig grense a sette. I vedlegg H
ser man ogsa at alle modellene har mange deteksjoner godt over 50%, selv om den sam-
menlagte summen er lavere. Allikevel klarer alle modellene & detektere og ramme inn
fartgyene med liten feilmargin i store deler av tilfellene. Det ble derfor videre testet ngy-
aktigheten de forskjellige modellene klarte & ramme inn fartgyene med, da dette er viktig
nar man lager datasett.

4.1.3 Tester av modellene

For & finne ut mer om hvordan modellene presterer under Kjering, ble det gjennomfart
testing i likhet med testen i forrige kapittel. | disse testene var hensikten & se hvor godt
modellene klarte a markere eller ramme inn batene som passerer, altsa hvor godt de klarer

a falge batene mens de passerer kameraet.

De to viktigste faktorene som pavirket testene var stgrrelse og fart. Nar batene var av
starre storrelse var det lettere for modellene og neyaktig detektere dem, samtidig som
farten til fartayet spilte en mindre rolle. Alle modellene klarte & ramme inn disse fartayene
noenlunde likt, det kan som nevnt tidligere naturlig nok skyldes at et stgrre omrade av
kamerabildet dekkes av baten. Videre ble derfor modellens prestasjoner mal ut ifra hvor

godt de klarer a kjenne igjen mindre bater.

Figur 4-3: ssd_mobilenet_v2 FPN-lite (videretrent modell) pa et sterre fartoy. Far-

gen pa annoteringen er ikke av betydning
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FPS = 3.2
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Figur 4-4: efficientdet_litel pa et starre fartgy. Fargen pa annoteringen er ikke av
betydning

Nar modellene skulle testes pa mindre bater, ble det utfert tester pa bater i sterrelse med
hurtigbaten, vist i figur 4-2. Her kom det fort frem at modellene som har lavere FPS slet
med a fa like mange deteksjoner pa fartayene som hadde hgy fart. Det er plausibelt & anta
at dette skyldes at opplgsningen blir darligere, nar modellen ikke far inn like mange bilder
i sekundet og batene beveger seg fort. Dette gjelder spesielt den trente modellen og effici-
netdet_lite2 da disse har lavest FPS, men det skal sies at nar det fgrst ble gjort deteksjoner,
var disse ngyaktige. Den trente modellen har alltid hgyere sannsynlighet, men slet mer

enn efficientdet_lite2 med a fa alle boksene godt tilpasset.
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ERS= 1.0/

Figur 4-5: Deteksjon av en korvett i 40+ knop, hgy sannsynlighet, men ungyaktig
annotering

EPSs 1.0/

Figur 4-6: Deteksjon av samme korvett som figur 4-5, men som en tilngermet per-
fekt deteksjon

Bildene i figur 4-5 og figur 4-6 viser at modellen som er trent, og i likhet med efficient-
det_lite2 har hgye sannsynligheter, uansett om deteksjonene ikke skjer like hyppig og
sporadisk kan vere ungyaktig. Det samme problemet ble ogsa detektert ved bruk av
efficientdet_lite0, selv om denne modellen har hgyest FPS har den ogsa darligere mAP
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og sannsynlighet (tabell 4-1). Denne modellen er darligst trent og dette medfarte ogsa at

den slet med a ramme inn batene nar starrelsen var liten og farten ble hay.

FPS = 4.8

- - »
e > AT

WO ST R A

"3;'-’-’"9 e S
A_;_t'__":'ﬂ - - .A"" "
- wn : . AT Ny,
11 11 U -

id 5"."4"
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——

Figur 4-7: Eksempel deteksjon gjort med efficientdet_lite0, darlig annotering

| konklusjon reflekterer resultatene at alle modellene er i stand til & detektere sa a si alle
bater av rimelig starrelse, altsa ikke veldig sma fritidshater, og med forskjellig hastighet.
Dette resulterer i at man far deteksjonsdata uansett, men at dataen kan variere i mengde
og ngyaktighet. Dette er faktorer som er viktige a ta hensyn til, da prosjektets overordnete
mal er & hente inn sa gode datasett som mulig. For & oppna ngyaktige datasett er mange

bilder og presise annoteringsbokser avgjgrende.

4.1.4 Lagring under programkjgring pa RPI

Det er viktig at deteksjonene som lagres blir lagret pa en ryddig og oversiktlig mate. |
implementeringen ble det beskrevet hvordan informasjonen hentes inn, og hva som lagres
i deteksjonsmappen. At informasjonen blir lagret likt for alle deteksjoner er kritisk, da det

er essensielt for a kunne hente ut dataen og bruke den under AIS sammenlikningen.

Nar det blir gjort en deteksjon av en bat blir det opprettet en mappe inne i «deteksjoner»-
mappen. Disse mappene har ulike navn, og navnene er «directory_for_detection_{times-
tamp}», her far alle mappene et unikt tidsstempel som gjgr dem ulike.
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Figur 4-8: Eksempel fra «deteksjoner»-mappen. Her ser man 22 deteksjoner.

Inne i mappene lagres det bilder av deteksjonen hvert femte sekund baten er i kamerabil-
det. Disse bildene lagres bade med og uten annoteringsrammen. Bildet med rammen er
fint for & kunne se deteksjonen, men for & kunne bruke bildene som et datasett til trening
er man avhengig a ha bildene uten rammen rundt objektet. Sammen med bildene i mappen

lagres det en tekstfil som inneholder deteksjonsinformasjonen.
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Figur 4-9: Eksempel mappe, med lagring av 6 deteksjoner, derav 12 bilder, og

en tekstfil

Tekstfilen er strukturert pa en bestemt mate og inneholder informasjonen som er beskre-

vet i implementeringen. Navnene pa bildene kommer opp sammen med informasjonen,

slik at det gar an a navigere seg frem til bildet informasjonen harer til. | figur 4-10 ser

man et eksempel pa den lagrede informasjonen, og sammen med bildene er dette resultatet

som levers videre over til pc’en ved hjelp av Flask-serveren.
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Figur 4-10: Eksempel pa deteksjonsdatafilen, her dpnet pd Pc’en etter sending fra
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4.1.5 Sending av deteksjonsdata

Nar en deteksjonsmappe blir opprettet vil programmene data_overfgring.py og data_sen-
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deteksjon i «deteksjoner»-mappen tilhgrende programfilene. Etter programmene har opp-
daget dette gar det litt tid far mappen med deteksjonsdata blir sendt, og prosessen blir

skrevet ut i terminalvinduet hvis man har en skjerm koblet til RPT’en.

Figur 4-11: Terminalvindu under sending pa RPI

Som man kan se pa utklippet fra testen av sending pa figur 4-11, kommer det en respons
fra serveren. Denne responsen blir sendt tilbake fra pc’en og forteller oss om den har
mottatt deteksjons mappen med «success», eller at det har oppstatt en feil med forskijellige
feilmeldinger avhengig av hvor feilen har skjedd i prosessen. Programmet pregver ikke pa
nytt far det kommer en ny datapakke, det vil si at en datapakke ikke blir sendt ved «error».
Under testen ble det erfart enhetene ma vere koblet til et nettverk som tillater de & kom-
munisere sammen, og IP-adressene ma oppdateres ved skifte av nett. Lgsningen for &
oppna en stabil oppkobling for kommunikasjon var & koble begge enhetene opp mot en

mobil 2,4G ruter som var tilgjengelig pa skolen.

4.2 Innhenting av AlS-data

Som en klient/bruker av programmet, kan det startes en overvakning ved a definere et
omrade av interesse, som illustrert pa figur 3-11, og deretter kjgre programmet som kon-
tinuerlig innhenter data. Informasjon om behandlet data blir illustrert i terminalvinduet,

som illustrert pa figur 4-8.
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Totalt antall meldinger lest: 187
Relevante meldinger: 1

Meldinger som feilet: 91

Mette meldingstyper: [24, 1, 18, 3]

Totalt antall meldinger lest: 269
Relevante meldinger: @

Meldinger som feilet: 104

Ma@tte meldingstyper: [1, 3, 8, 18, 21, 24]

Totalt antall meldinger lest: 201
Relevante meldinger: @

Meldinger som feilet: 73

Mgtte meldingstyper: [1, 3, 18, 21, 24]
Totalt antall meldinger lest: 265
Relevante meldinger: 1

Meldinger som feilet: 94

Figur 4-12: Visualisering av AlS-filetering

Visualiseringen gir en oversikt over totalt antall AIS-meldinger som kommer inn, hvor
mange som er innenfor omrade av interesse, hvor mange meldinger som er irrelevante

eller korrupte, og hvilke meldingstyper som kommer inn.

Gjennom testing erfarte vi at visualiseringen ogsa er et nyttig verktgy for feilsgking, da
den hvert femte sekund bekrefter om AlS-data innhentes. Dette effektiviserte feilsg-
kingen for oss, og gjorde systemet mer oversiktlig. Man kan eksempelvis se nar internett-

utfordringer oppstar, da dette pavirker totalt antall meldinger som leses.

Relevante meldinger filtreres og lagres som nevnt i processed_ais_data.txt, som illustrert
pa figur 4-12.

*processed_ais_data.txt
Open ~ [+l Flea/l I'IlJ 2.13-3.6.0/Innhenting_Konvertering
1{'id': 1, "mmsi': 258416000, 'y': 60.403, 'x': 5.282, 'timestamp': '2023-11-13 08-24-47'}
2{'id': 1, "mmsi': 258416000, 'y': 60.404, 'x': 5.265, 'timestamp': '2023-11-13 08-55-16'}
3{'id': 1, "'mmsi': 258108500, 'y': 60.402, 'x': 5.271, 'timestamp': '2023-11-13 08-55-27'}
4{'id': 3, "'mmsi': 258416000, 'y': 60.403, 'x': 5.297, 'timestamp': '2023-11-13 09-21-42'}
5{'id': 1, '"mmsi': 258416000, 'y': 60.404, 'x': 5.272, 'timestamp': '2023-11-13 09-23-44'}
6 {'id': 1, "mmsi': 257736000, 'y': 60.404, 'x': 5.309, 'timestamp': '2023-11-13 09-28-21'}
7{'id': 3, "mmsi': 257736000, 'y': 60.403, 'x': 5.306, 'timestamp': '2023-11-13 09-30-23'}
8{'id': 1, "'mmsi': 258416000, 'y': 60.403, 'x': 5.283, 'timestamp': '2023-11-13 09-35-48'}
9{'id': 1, '"mmsi': 258738000, 'y': 60.405, 'x': 5.3087, 'timestamp': '2023-11-13 09-38-02'}
10 {'id': 1, 'mmsi': 2587386000, 'y': 60.407, 'x': 5.303, 'timestamp': '2023-11-13_09-40-10'}
11 {'id': 1, 'mmsi': 257706000, 'y': 60.401, 'x': 5.274, 'timestamp': '2023-11-13_09-45-31'}
12 {'id': 1, 'mmsi': 257706000, 'y': 60.402, 'x': 5.265, 'timestamp': '2023-11-13_09-47-28'}
13 {'id': 3, 'mmsi': 258242000, 'y': 60.403, 'x': 5.292, 'timestamp': '2023-11-13_09-52-35'}
14 {'id': 1, 'mmsi': 304619000, 'y': 60.398, 'x': 5.273, 'timestamp': '2023-11-13 10-00-27'}

Figur 4-13: Eksempeldata fra processed_ais_data.txt
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Farste gang vi benyttet oss av dette systemet for datainnhenting, lagret systemet kun
farste deteksjon av hvert fartay. Noe som farte til at det sjeldnere ble match mellom de-
teksjon og AlS-data. Lesningen var a samle inn all AlS-data som fartgyet sendte ut in-
nenfor interesseomradet. Dette kommer tydelig frem i figur 4-12, hvor samme MMSI-

nummer befinner seg flere steder i dokumentet.

Gjennom testing erfarte vi videre utfordringer ved farteyers AlS-innmelding. Grunnet
bruk av kystverkets apne server, var det lav frekvens pa fartayers AlS-innmelding. Dette
kommer tydelig frem pa figur 4-12, hvor melding nummer fire og fem, som er samme
fartgy, har et tidsmellomrom pa to minutter. Dette erfarte vi som en utfordring, da det
gjennomsnittlig tok en bat to minutter & passere kameraets bildesektor. Dermed forsgkte
vi a anskaffe tilgang pa kystverkets private AlS-server, noe som ble mer utfordrende enn

anslatt da vi ikke hadde tilgang pa en fast IP-adresse i dette prosjektet.

Resultatet ble dermed at vi fortsatte & benytte oss av kystverkets apne server. Som be-
skrevet i avsnitt 3.2.4, valgte vi & benytte oss av en statisk GPS-posisjon midt i kamera-

bildet. Lav AlS-innmelding var en arsakene for dette valget.

4.3 Sammenfatning og database

De tidligere delkapitlene har tatt for seg testing og resultater fra datainnhentingen. | dette
delkapittelet skal det bli presentert videre tester og resultater av sammenfatting og lagring.

4.3.1 Hovedprogrammet

Hovedprogrammet har i oppgave a sammenlikne innhentet data og lagre det i databasen.
Flask-serveren muliggjer datainnhenting fra RPI’en, slik at alt av data lagres lokalt pa
den beaerbare computeren. Ordingrt var alt av prosesser samlet i kun et program, som
gjorde alt fra oppsett av Flask-server og SQL-database, til sammenlikning og lagring. Det
ble erfart under testing at dette var uoversiktlig, og noe som medfarte utfordringer ved

feilsgking da det oppstod feil.

Det ble falgelig valgt & dele programmet opp i to, hvor koden ved navn flask_server.py
har som funksjon a drifte Flask-serveren og lagre overfart objektdeteksjons data. Proces-
sing.py drifter databasen, sammenlikner og lagrer data i databasen. Systemets filstruktur

er illustrert pa figur 4-13.
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2 Dokumenter
I Musikk

{ Nedlastinger

Sammnefatning_Lagring

) Recent
e e
* Starred received Boat_ Flask ships_data.
data processing. server.py db
{3t Home py
(a] Bilder

Figur 4-14: Filstruktur for datasammenfatning

Nar flask_server.py programmet kjares, er den barbare computeren mottagelig for data

fra RPI’en. Nar en deteksjonsmappe sendes fra RPI’en, kommer det en notifikasjon i ter-

minalvinduet som illustrert pa figur 4-15. Her informeres det om at filen har blitt lastet

opp pé serveren av RPI’en og overfart til hosten. Terminalvinduet indikerer ogsa hvilke

IP-adresser Flask-serveren kjarer pa, noe som belyser hvilke IP-adresse RPI’en ma be-

nytte for & overfagre gnsket data.

pb@pb-ThinkPad-E470: ~/Kafka/kafka_2.13-3.6.0/bin

serving Flask app 'flask_server_innhenting’
* Debug mode: on

Running on all addresses (0.0.0.0)
* Running on http://127.0.0.1:5000
Running on http://172.20.10.12:56000

Restarting with watchdog (inotify)

Debugger is active!

Debugger PIN: 131-431-484

Detected change in '/home/pb/Kafka/kafka 2.

Detected change in '/home/pb/Kafka/kafka

Detected change in '/home/pb/Kafka/kafka

Detected change in '/home/pb/Kafka/kafka

Detected change in '/home/pb/Kafka/kafka

Detected change in '/home/pb/Kafka/kafka

Detected change in '/home/pb/Kafka/kafka

Detected change in '/home/pb/Kafka/kafka

Detected change in '/home/pb/Kafka/kafka
* Detected change in '/home/pb/Kafka/kafka
File Directory_for_detection_2023-11-22_10-47.
172.20.10.11 - - [22/Nov/2023 10:49:16] "POST

2.

2.

2.

2.1

2.1

2.1

2.1

2.1
2.1

pb@pb-ThinkPad-E470: ~/Kafka/kafka_2.13-3.6.0/Sammnefatning_Lagring

pb@pb-ThinkPad-E470: ~/Kafka/kafka_2.13-3.6.0/Innhe...
$ python3 flask_:

.6.0/Sammnefatning_Lagring/rece

6 Sammnefatning_Lagring/rece

sammnefatning_Lagring/rece
mnefatning_Lagring/rece
mnefatning_Lagring/re
mnefatning_Lagring/re
mnefatning_Lagring/re

R ]
Wiwwwwwwwww

6.
zip has

.6.0/Sammnefatning_Lagring/received data/Directory_for_detection_2023-

server_innhenting.py

d_data/Directory_for_detection_2023-11-
data/Directory_for_detection_2023-

d_data/Directory_for_detection_2023-11-
d_data/Directory_for_detection_2823-

d_data/Directory_for_detection_2023-11-
d
d

data/Directory_for_detection_2023-
data/Directory_for_detection_2023-11

€ detection_2023-11
sammnefatning_Lagring/received_data/Directory_for_detection_2823-11
een uploaded and extracted.
fupload HTTP/1.1" 260 -

Figur 4-15: Terminalvindu pa computer under kjgring av Flask-server

Det ble valgt & lagre alle deteksjoner i mappen received_data. Her ble i farste omgang

bade den zippede og unzippede mappen lagret, men etter tester ble det konkludert med at

det ikke var behov for a lagre den zippede mappen. Det ble dermed integrert en funksjon

i koden som slettet den zippede mappen sa fort den hadde blitt unzippet, for a gjare det

lettere & holde oversikt. Received_data ble dermed seende ut som illustert pa figur 4-16.

pb@pb-ThinkPad-E470: ~/Kafka/kafka_2.13-3.6.0/Samm...

reloading
reloading
reloading
reloading
reloading
releoading
reloading
reloading
reloading
reloading
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[ Dokumenter
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™ Trash

DI[E[tD[y

dEtE[tIO

DI[E[tU[y

dEtE[[IU

DI[E[tD[y

dEtE[tIO

Dlrectury

detectlu

received_data

DI[E[tD[y DI[E[tO[y

dEtE[tIO dEtE[tIO

DI[E[tD[y

dEtE[tIO

DI[E[tD[y

dEtE[tIO

Figur 4-16: Lagring av deteksjonsmapper pa computer

Nar det kom til ssmmenligning av deteksjonsdata og AlS-data det erfart noen utfordringer
under testing. Som nevnt i delkapittel 3.3.3, implementerete vi en buffer pa bade tidspunkt
og posisjon for & muliggjere match mellom deteksjons- og AlS-data. Arssaken er at
innmedlingsfrekvensen til AlS-dataen er sjeldnere enn hvert sekund, som illustrert i tabell
2-4. Dermed er det urealistisk & oppna deteksjoner pa sekundet, og heller ikke 100%
ngyaktig posisjon. Lasningen ble implementering av en buffer, som initielt ble satt til 30
sekunder og 0.0005° i bade latitude og longitude. Etter videre testing ble det erfart at
oppdateringsfrekvensen pa AlS-meldingene var lav, det ble derfor vanskelig & matche

dataen og dermed matte vi gke bufferen. Bufferen ble endret til to minutter og 0.002°

Resultatet av bufferendringen var at programmet klarte a finne AlS-informasjon innenfor
bufferomraene oftere, og det ble lagret deteksjoner med AlS-data. Ved & justere bufferen
ble det pa en annen side apnet opp for at presisjonen i dataen ble darligere, og at sannsyn-
ligheten for mismatch mellom deteksjons- og AlS-data gkte. Konsekvensen ble altsa at
sannsynligheten for at en deteksjon far AlS-data tilhgrende et annet fartgy okte. Etter
videre og ngye testing ble det konkludert med at dette egentlig ikke var et stort problem,
da oppsettet til kameraet i dette prosjektet er satt opp til & fokusere pa sa fa fartay som
mulig om gangen. Med dette refereres det til kapittel 3.2.4, der det blir beskrevet at det er
fordelaktig & ha kameraet plassert pa en slik mate at man far best mulig bilder av batene.
Med andre ord vil da fartayet som er nermest kameraet og i fokus av bildet, ogsa vere
det fartgyet som er naermes den statiske GPS-posisjonen som er satt, selv om kameraet
fanger opp flere fartay i bakgrunnen. Resultatet av dette var at stort sett alle deteksjoner

hvor det var AlS-data tilgjengelig ble matchet opp.

DI[E[tD[y

dEtE[tIO
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$ python3 Boat_prosessering.py
Directory from ob]ectdetectlon received: /home/pb/Kafka/kafka_2.13-3.6.0/Sammnefatning_Lagring/received_:
Handling new directory: /home/pb/Kafka/kafka_2.13-3.6.0/Sammnefatning_Lagring/received_data/Directory_ fo
Files in directory: ['detected ship_2023-11-22_10-47-10.jpg', 'Documented_detection_data.txt', 'detected
Documented_detection_data.txt found
Reading file...

Match in detection data!

Data extracted

Ship details from AIS: Match found
save_to_db: Saving data...
save_to_db: Data saved.

Figur 4-17: Utklipp av terminalvindu under Kjgring av programmet, meldinger

om hvor dataen er i prosessen kommer opp

FPS = 4.7

Figur 4-18: Eksempel pa deteksjon som ble lagret med AlS-informasjon i database

5 [2023-11-13 09:23:44 258416000 0 1

Sammnefatning_Lagring/received_data/Directory_for_detection_2023-11-1

1-13_09-25 0.5 [(539, 548), (644, 579)] = 60.404 5.27

Figur 4-19: Utdrag fra databasen med informasjon tilhgrende figur 4-17.
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2023-11-13 08:55:16
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Help

= Open Database

Browse Data

g

mmsi

258416000
258416000
258416000

257706000
257706000
257706000
257706000
257706000
257706000
257706000
257706000
257706000
257706000
257706000
257706000

257301500
257301500
257706000

Figur 4-17 og Figur 4-18 er et eksempel pa en deteksjon med AlS-data match. Figur 4-
18 er et utdrag fra databasen og informasjonen som star der og det generelle oppsettet for
databasen og blir forklart i neste kapittel.

4.3.2 Databasen

| forrige kapittel ser man at lagringen til databasen fungerer som den skal. Dataen blir
lagret pa en oversiktlig og organisert mate. Dataen blir lagret henholdsvis med tidsstem-
pel, mmsi-nummer, om dataen er lagret med eller uten AIS data, stien til deteksjonsmap-
pen, sannsynlighet, boks-koordinater og til slutt koordinatene. For & fa innsyn i databasen
ble det lastet ned et SQL-program pa pc’en med et tilherende brukergrensesnitt (DB
Browser for SQLite, 2021). Gjennom testing ble det avdekket at programmet oppdaterte
seg selv kontinuerlig, og det var mulig a bruke dette brukergrensesnittet til & overvake nar
det ble lagret nye datapakker i databasen.

& Open Project [-] Save Project \z4 Attach Database ¥ Close Database

Edit Pragmas Execute 5QL

% | @, =) =, 9 &) B |Filterin any column
from_camera from _ais image_path v* confidence box_coords
e L L

p 0 /home/pb/Kafka/kafka_2.13-3.6.0/Sammnefatning_Lagring/received data/Directory for detection 2023-11-09_21-50 0.63 [(169, 4}, (1000, 715)]
1 0 /home/pbjKafka/kafka_2.13-3.6.0/Sammnefatning_Lagring/received_data/Directory_for_detection_2023-11-13_09-06 0.54|[(292, 175), (651, 706)]
0 1 /home/pb/Kafkaskafka_2.13-3.6.0/Sammnefatning_Lagring/received_data/Directory_for_detection_2023-11-13_09-10 0.57 [(586, 499), (1234, 718)]
0 1 /home/pb/Kafkaskafka_2.13-3.6.0/Sammnefatning_Lagring/received data/Directory for detection_2023-11-13_09-25 0.5 [(539, 548), (644, 579}]
1] 1 /home/pb/Kafkaskafka_2.13-3.6.0/Sammnefatning_Lagring/received_data/Directory_for_detection_2023-11-13_09-25 0.52 [(380, 555), (483, 584}]
T 0 /home/pbjKafka/kafka_2.13-3.6.0/Sammnefatning_Lagring/received_data/Directory_for_detection_2023-11-13_09-37 0.5/[(167, 551), (268, 593)]
1 0 /home/pb/Kafka/kafka_2.13-3.6.0/Sammnefatning_Lagring/received data/Directory for detection_2023-11-13_09-37 0.5 [(341, 551), (437, 588}]
0 1 /home/pb/Kafkaskafka_2.13-3.6.0/Sammnefatning_Lagring/received data/Directory for detection_2023-11-13_09-47 0.5 [(334, 579), (547, 618}]
] 1 /home/pb/Kafkaskafka_2.13-3.6.0/Sammnefatning_Lagring/received_data/Directory_for_detection_2023-11-13_09-47 0.5/[(211, 582), (420, 620)]
0 1 /home/pb/Kafkaskafka_2.13-3.6.0/Sammnefatning_Lagring/received_data/Directory_for_detection_2023-11-13_09-50 0.5|[(484, 506), (625, 547)]
0 1 /home/pb/Kafkaskafka_2.13-3.6.0/Sammnefatning_Lagring/received data/Directory for detection_2023-11-13_09-50 0.5 [(424, 507), (562, 547}]
0 1 /home/pb/Kafkaskafka_2.13-3.6.0/Sammnefatning_Lagring/received_data/Directory_for_detection_2023-11-13_09-50 0.5/[(402, 507), (540, 547)]
] 1 /home/pb/Kafkaskafka_2.13-3.6.0/Sammnefatning_Lagring/received_data/Directory_for_detection_2023-11-13_09-50 0.5/[(391, 507), (527, 549)]
0 1 /home/pb/Kafkaskafka_2.13-3.6.0/Sammnefatning_Lagring/received data/Directory for detection_2023-11-13_09-50 0.5 [(369, 506), (510, 549}]
0 1 /home/pb/Kafkaskafka_2.13-3.6.0/Sammnefatning_Lagring/received data/Directory for detection_2023-11-13_09-50 0.52 [(360, 506), (493, 549)]
] 1 /home/pb/Kafkaskafka_2.13-3.6.0/Sammnefatning_Lagring/received_data/Directory_for_detection_2023-11-13_09-50 0.5/[(354, 509), (490, 547)]
0 1 /home/pb/Kafkaskafka_2.13-3.6.0/Sammnefatning_Lagring/received_data/Directory_for_detection_2023-11-13_09-50 0.5/[(345, 507), (483, 547)]
0 1 /home/pb/Kafkaskafka_2.13-3.6.0/Sammnefatning_Lagring/received data/Directory for detection_2023-11-13_09-50 0.5 [{(333, 505), (471, 548)]
0 1 /home/pb/Kafkaskafka_2.13-3.6.0/Sammnefatning_Lagring/received_data/Directory_for_detection_2023-11-13_09-50 0.5/[(325, 506), (463, 549)]
1 0 /home/pbjKafkaskafka_2.13-3.6.0/Sammnefatning_Lagring/received_data/Directory_for_detection_2023-11-13_09-50 0.5/[(312, 506), (448, 548)]
1 0 /home/pb/Kafka/kafka_2.13-3.6.0/Sammnefatning_Lagring/received data/Directory_for detection 2023-11-13_09-50 0.5 [{(302, 506), (433, 549}]
1 0 /home/pb/Kafka/kafka_2.13-3.6.0/Sammnefatning_Lagring/received data/Directory_for detection 2023-11-13_09-50 0.5 [(298, 506), (427, 548)]
b 0 /home/pbjKafkaskafka_2.13-3.6.0/Sammnefatning_Lagring/received_data/Directory_for_detection_2023-11-13_09-50 0.52|[(293, 508), (422, 547}]
T 0 /home/pb/Kafkaskafka_2.13-3.6.0/Sammnefatning_Lagring/received_data/Directory_for_detection_2023-11-13_09-52 0.5/[(281, 508), (414, 547)]
p 0 /home/pb/Kafka/kafka_2.13-3.6.0/Sammnefatning_Lagring/received data/Directory for detection 2023-11-13_09-52 0.52 [(276, 508), (405, 548)]
1 0 /home/pbjKafka/kafka_2.13-3.6.0/Sammnefatning_Lagring/received_data/Directory_for_detection_2023-11-13_09-52 0.5|[(266, 506), (395, 547)]
1 0 /home/pbjKafka/kafka_2.13-3.6.0/Sammnefatning_Lagring/received_data/Directory_for_detection_2023-11-13_09-52 0.5/[(244, 511), (373, 548)]
0 1 /home/pb/Kafkaskafka_2.13-3.6.0/Sammnefatning_Lagring/received data/Directory for detection_2023-11-22_10-30 0.8 [(181, 1), (1283, 721)]
0 1 /home/pb/Kafkaskafka_2.13-3.6.0/Sammnefatning_Lagring/received _data/Directory_for _detection_2023-11-22_10-30 0.9/[(181. 0), (1283, 720)]
0 1 /home/pb/Kafkaskafka_2.13-3.6.0/Sammnefatning_Lagring/received_data/Directory_for_detection_2023-11-22_10-49 0.7 [(731, 93), (1271, 723)]

Figur 4-20: Utklipp av databasen apnet i brukergrensesnittet
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5 Drefting

| dette kapittelet skal resultatene fra testingen drgftes opp mot malene som ble satt i inn-
ledningen av oppgaven. Videre skal prosjektet settes i en operasjonell kontekst for a dis-
kutere potensialet dette kan ha for Sjaforsvaret.

5.1 Resultater dreftet opp mot mal for oppgaven

| denne oppgaven har det blitt utviklet et mobilt system for maritim overvakning og da-
tainnhenting. Produktet skulle utvikle miljgtilpassede treningssett for trening av kunstig
intelligens (K1), ved & anvende objektdeteksjon i kombinasjon med AlS-data. Dette har
blitt gjort gjennom modifisering av deteksjons-script som utnytter output fra objektdetek-
sjonsmodellen, og scripts for innhenting og sammenfatning av deteksjons- og AlS-data.
Fokuset gjennom hele prosjektet har veert & implementere AlS-data til objektdeteksjon, i
den hensikt & automatisere identifikasjon av store deler av deteksjonene, for sa a kunne

bruke disse som treningsdatasett.

Mal Beskrivelse

Datainnsamling

Kunne automatisk detektere og lagre deteksjons-
data, samt kontinuerlig innhente AlS-data i et

avgrenset omrade.

Sammenligning/identifikasjon

Dataen fra de forskjellige kildene skal kunne
handteres sammen for identifikasjon, samt iden-
tifisere deteksjoner som mangler AlS-data

Database

Datapakker med relevant informasjon om en de-

teksjon skal lagres i en database

Visualisering/overvakning

Det skal vaere mulig for en eventuell operater a
se nar nye datapakker kommer inn i databasen,

samt overvake systemets drift

Tabell 5-1: Samme tabell som tabell 1-1: MAL




61

For & automatisk kunne detektere fartgy har det blitt brukt maskinleringsmodeller for
objektdeteksjon pa RPI enheten. Alle modellene som har blitt testet gjennom prosjektet
klarer & detektere sa a si alle fartay som kommer i kamerabildet, derimot med ulik grad
av sikkerhet og antall deteksjoner. Resultatene fra de forskjellige modellene variasjon i
sannsynlighet og FPS (se tabell 4-1). Den trente modellen ssd_mobilenet_v2 FPN-lite og
effficientDet_lite2 har lavest FPS, henholdsvis 2,0 og 2,4. Det kan pa den ene siden dis-
kuteres for at FPS ikke har sa stor innvirkning for deteksjon, da farteyene som passerer
er i kamerabildet i en lang nok periode til at det ikke er avgjerende med hgy FPS for a
kunne rekke a detektere dem. Men pa en annen side viste det seg gjennom testene at nar
farteyene holdt en hgy hastighet, ble deteksjonsboksene rundt fartayene mer ungyaktig
og det ble gjort feerre deteksjoner med modellene som hadde lav FPS. Dette kan skyldes
flere faktorer, for eksempel at bater som kjarer fort forstyrrer linjene modellen sgker etter
i bildet. Som oppgaven har diskutert tidligere i avsnitt 2.1.4 er det avgjerende for gode
datasett at annoteringsdataen er ngyaktig, og dette understatter at modellene med lav FPS

har en svakhet med hensyn til boksen som settes rundt fartayet.

Videre har ssd_mobilenet_v2 FPN-lite og effficientDet_lite2 hgy sannsynlighet pa detek-
sjonene som blir gjort. | prosjektet lagres alle deteksjoner med sannsynlighet over 50%
for & fa tatt mange bilder, og samtidig opprettholde en viss terskel for at det skal lagres
bilder. Modellen efficientDet_liteO er den modellen som har minst nevralt nettverk og
lavest mAP, noe som 0gsa vises gjennom testene ved a veere den modellen som hadde
lavest sannsynlighet pa deteksjonene. Denne modellen hadde ogsa sporadisk ungyaktige
annoteringer, selv om den hadde hgyest FPS. Dette kan skyldes at modellen rett og slett

ikke har et dypt nok nettverk til & dekke kompleksiteten i deteksjonene.

Det kan argumenteres for at ved a bruke modellen efficientDet_litel, sa far man en ba-
lansegang mellom deteksjonssannsynlighet og FPS, samt at modellen har ganske ngyak-
tige annoteringer. Den videretrente ssd_mobilenet_v2 FPN-lite modellen derimot ogsa
gode deteksjoner, men vesentlig hgyere sannsynlighet. Dette kan skyldes at ssd_mobile-
net_v2 FPN-lite er trent pa bilder tatt av systemet i miljget den er testet, noe som ogsa
understatter at dette kan veere en god modell til & samle datasett. Stilles derimot spgrsma-
let om modellvalg opp mot systemets krav om a vare en mobil plattform som skal kunne
settes ut etter brukers behov, kan det med fordel diskuteres om efficientDet_lite model-
lene brukes istedenfor en trent modell. EfficientDet_lite modellene fungerte i dette mil-
joet, og det er plausibelt & anta at disse modellene vil fungere like bra andre steder da de

ikke er trent i miljget testene ble gjort. Det samme kan ikke garanteres for den trente
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modellen. P& en side strider det ogsa med konseptet a trene en modell til & kjenne igjen
bater, da systemet faktisk skal brukes til & samle inn datasett til trening. Videre for dette
prosjektet har det derimot veert viktig a likevel trene og teste denne modellen, da det be-

krefter at bildene som systemet tar faktisk er mulig & bruke til a trene en god modell.

For a kontinuerlig innhente AlS-data var det ngdvendig med tre hovedkomponenter: en
kilde som leverte AIS-data, et system som kunne lytte til denne kilden, og et system for
a innhente data innenfor et spesifikt geografisk omrade. | var lgsning ble Kystverkets
apne server benyttet som datakilde, Apache Kafka ble implementert for kontinuerlig av-

lytting av serveren, og et script med en GPS-ramme ble brukt til a filtrere dataene.

Under de initiale testene ble det konkludert med at Kafka var et brukervennlig og effektivt
system for dataoverfgring. Kafka var et godt valg for oppgaven, da dette kunne kjares
alene i bakgrunnen og ikke krevde noe form for oppfalging av operater. Kafka har ogsa
et stort potensial for skalerbarhet, og legger til rett for a utvide systemet med flere senso-
rer. Imidlertid ble det ogsa avdekket at Kystverkets apne server hadde en relativt lav opp-
dateringsfrekvens for hver enkelt bat, noe som pavirket ngyaktigheten og aktualiteten til
systemet. Som et resultat ble det sendt en sgknad til Kystverket om tilgang til den utvidede
serveren, som besitter en stgrre datamengde, med hyppigere fartaysoppdateringer. Denne
sgknaden ble godkjent, men grunnet utfordringer knyttet til anskaffelse av en statisk of-
fentlig IP-adresse for & begrense tilgangen til bare godkjente parter, matte likevel den

opprinnelige apne serveren bli benyttet.

Scriptet som ble utviklet for & avgrense posisjonsdataen fungerte som forventet. Likevel
var selve avgrensningsomradet en utfordring & definere. Etter flere tester ble det konklu-
dert med at systemets avgrensning skulle baseres pa kameraets synsfelt (FOV) og den
maksimale avstanden som RPI’en kunne oppna deteksjoner pa. Dette ledet til en avvei-
ning: Pa den ene siden, hvis datainnsamlingsomradet ble utvidet utover FOV-en til RPI-
en, kunne flere irrevante AIS-meldinger lagres. P& den andre siden, hvis datainnsamlings-
omradet ble begrenset langs kanten av kameraets synsfelt, kunne det vaere en risiko for &
ga glipp av relevante AIS-meldinger fra fartay som befant seg nar kanten. Grunnet den
lave oppdateringsfrekvensen til AlS-meldingene, konkluderte vi med at GPS-rammen

matte utvides utover FOV-en til kamerabildet.

Ulempen med & sette en statisk GPS-ramme er dens mangel pa fleksibilitet. Avgrens-
ningen plottes manuelt, og er dermed sarbar ved fysiske endringer pa kamerabildet. Ved

a flytte kameraet til en annen posisjon eller endre orienteringen til kameraet, vil man matte
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rekalibrere avgrensingene. Noe som resulterer i at dette blir en del av oppstartsprosessen
ved oppsett av systemet pa gnsket plass. Det er flere mater a gjere systemet dynamisk. Pa
en side kan man installere og ta i bruk GPS og kompass, for & bestemme kameraets posi-
sjon og orientering. Pa en annen side kan man bruke systemet slik det er nd ved & kalibrere
kameraet etter forste passering med AlS, dette krever riktig nok en AlS-innhenting som

er hyppig og ngyaktig for & bestemme posisjoner i kamerabildet.

AlS-meldingene vi mottok inneholdt store mengder informasjon. Dette resulterte i en av-
veining om hva som var ngdvendig a ha med, og valget som ble tatt var a kun inkludere
systemngdvendig informasjon. Fordelen med den kraftige filtreringen av AlIS-meldinger
er at det gker effektiviteten til systemet ved a redusere mengden data som ma prosesseres
og lagres. Ulempen ved den kraftige filtreringen er at man begrenser tilgjengelig infor-
masjon om observerte fartgy, som potensielt kunne vert nyttig til forskjellige mater a
trene pa i etterkant. Likevel, er filtreringen noe som enkelt kan endres pa i koden, slik at
potensiell videre implementering blir enkel a foreta. Det bgr derfor vurderes hvilken in-

formasjon som er verdt a ta vare pa for systemet settes i drift i det pa hvert enkelt omrade.

Det andre malet som ble satt for oppgaven var at dataen som ble innhentet fra de for-
skjellige kildene, skulle handteres videre av et program og sammenlignes. Hvis sam-
menligningen av deteksjonsdataen og AlS-informasjonene samsvarte, skulle all infor-
masjonen lagres sammen. For a sammenligne informasjonen, ble det bestemt & sammen-
ligne tidspunkt og posisjonen fra deteksjonsdataen opp mot den innhentete AlS-infor-
masjonen. Som testingen tar for seg i kapittel 4.3.1 ble bufferen for bade tid og posisjon
justert opp. Det kan diskuteres for at det er flere svakheter med denne lgsningen. Grun-
net den lave oppdateringsfrekvensen til AIS dataen og at tidsbufferen ble skrudd opp til
to minutter, medfgrte dette at det potensielt kunne veere flere AIS meldinger som ble
linket opp med feil deteksjonshilder. Pa den ene siden er det klart at jo stgrre tidsram-
men ble, jo mindre ngyaktig blir ssmmenligningen. Pa den andre siden kan det argu-
menteres for at tidsaspektet i sammenligningen er mindre betydelig, hvis AlS-mel-
dingene kommer inn med hayere frekvens. Arsaken er at hvis det hadde blitt sendt ut
meldinger hvert tredje sekund, hadde det veert mange bater som kunne befunnet seg in-
nenfor en rimelig tidsbuffer uansett, og at det dermed er posisjonen som er det viktigste

I sammenligningen.

Alle deteksjoner fra kamera far samme posisjonskoordinater som sammenliknings-

grunnlag, noe som i seg selv ikke er ngyaktig, og med denne posisjonsbufferen rundt
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faktisk posisjon gker ogsa sannsynligheten for feil. En lgsning pa dette kunne vart & im-
plementere en mate & kalibrere kameraet p3, slik at alle fartay far egne koordinater ut
ifra plassering i kamerabildet. Pa en annen side vil nok dette ogsa gi liten effekt nar ka-
meraet burde plasseres pa en slik mate at omradet er begrenset, da det ikke vil gi store

endring fra en statisk gitt posisjon.

Et sparsmal som er viktig 4 stille seg er hva som skjer nar kameraet har to bater i bildet
samtidig. Pr. na klarer modellene & lagre bilder med deteksjonsrammer rundt alle fartgy
som er i bildet. Men en svakhet er at sann som programmet er na, vil dette allikevel bli
behandlet som én deteksjon. Dette betyr videre at det er baten som har tilhgrende AlS-
informasjon naermest den statiske posisjonen, som blir deteksjonen sammen med da-
taen. Dette er en svakhet, da man ikke skiller pa alle deteksjonene, og ikke minst fordi
fartgy som kanskje ikke benytter AIS kan bli detektert sammen med et annet skip. Dette
er ugunstig da bater uten AlS-utsending kan vare av stgrre interesse, noe som blir dis-
kutert i kapittel 5.2.

Det tredje malet som ble satt for prosjektet var at datapakker med relevant informasjon
om en deteksjon skal lagres i en database som er tilgjengelig for relevante andre. For a
kunne lagre gnsket informasjon i en database valgte vi & benytte oss av SQLite. Databa-
sen ble opprettet lokal pa den baerbare computeren, og det ble implementert en kode for
a sende behandlet data til databasene. Strukturen i databasen, som er illustrert i figur 4-
19, ble valg basert pa hvilke parametere vi ansa som relevante for deteksjonen. Databa-
sens tilgjengelighet for relevante andre, er til na noe begrenset, da dataene kun lagres lo-
kalt pa den baerbare computeren. Dataoverfgring ma dermed gjeres manuelt, enten fy-
sisk eller tradlgst. Pa den ene siden er SQL.ite en ressursvennlig database, da den er in-
nebygd og serverlgs, noe som gjer det ideelt for applikasjonene som kjarer simultant pa
den bearbare computeren. Pa den andre siden har databasen begrenset tilgjengelighet for
relevante andre, da dataen kun lagres lokalt pa den barbare computeren. Dette kan gjgre
det utfordrende & dele og samarbeide med dataen. Likevel er det fullt mulig & videreut-
vikle systemet pa denne fronten, ved a eksempelvis ta i bruk en skylgsning som vil vare
tilgjengelig for andre. En internettilgang er enn sa lenge uansett ngdvendig for a fa til-
gang til AlS-data.

Det fjerde malet som ble satt for prosjektet var at det skal veere mulig for en eventuell

operater a se nar nye datapakker kommer inn i databasen i sanntid, samt & overvake sys-
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temets drift. For & holde systemet oversiktlig for operataren, implementerte vi bekreftel-
sesmeldinger i terminalvinduet under dataoverfgring og sammenlikning, som illustrert
pa figur 4-12, 4-15 og 4-17. Som nevnt tidligere i oppgaven, informerer ogsa figur 4-12
om AlS-innhentingens systemstatus. Likevel, nar RPI’en kjerer deteksjonsprogrammet
uten en skjermoutput, er det ingen form for status pa at deteksjonsprogrammet kjgrer far
en deteksjon overfares. Overfarselen vises som illustrert pa figur 4-15. En rask imple-
mentering som kan forbedre operatgrens oversikt er dermed at det overfgres en bekref-

telsesmelding over Falsk-serveren da deteksjonsprogrammet Kjgrer, og nar det stopper.

DB Browser for SQLite ble tatt i bruk for & gi operatgren en visuell oversikt over data-
basen, samt muligheten til & interagere. Visualiseringen til databasen er illustrert pa fi-
gur 4-20. Fordelen med bruken av DB4S som et visualiseringsverktay er brukervennlig-
het, da den gir et grafisk grensesnitt for a utforske, redigere og visualisere dataene, uten
behovet for & skrive komplekse SQL-sparringer manuelt. | tillegg, er det en gratis apen

kildekode, noe som gjer det til et kostnadseffektivt alternativ for visualisering.

Haken ved & benytte DB4S er den noe begrensede visualiseringen, noe som eksempelvis
vises nar det ikke er mulig a visuelt vise bildene i databasen. Likevel vil var lgsning
fungerer fint ved a referere til stien hvor bildene er lagret. En alternativ lgsning er a
lagre bildene som Binary Large Object (BLOB) i databasen, som vil si at man lagrer bi-
neerdataen til bildene. (Burchfiel, 2022)

Steget videre for visualiseringen hadde potensielt veert & benytte seg av HTML for vi-
dere visualisering av systemet. Dette hadde muliggjort tradlgs overvaking for en opera-
tar, slik at vedkommende ikke har behov for & veere fysisk ved siden noen av enhetene,

men kun benytte seg av en ekstern enhet tilkoblet via internett.

5.2 Potensialet i en sjgmiliteer kontekst

Som nevnt innledningsvis, skriver FFI fglgende pa sin nettside: «Oppdatert overvaking
star sentralt i militeere operasjoner, pa hele skalaen fra fred og kriser til full krig. [...] »
(FF1, u.d.). Dette belyser relevansen for utvikling av maritim overvakning. Systemet til-
rettelegger for nettopp videreutvikling av maritime overvakingssystemer, ved a etablere

datasett for trening av maskinlaeringsapplikasjoner i spesifikke miljg.
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Med evnen til & identifisere fartay som mangler AlS-data, kan systemet bidra til & opp-
dage skip av interesse som potensielt kan vere en sikkerhetstrussel eller involvert i ulov-
lige aktiviteter, slik som smugling eller ulovlig fiske. P4 denne maten utvider systemet
ikke bare maten a overvake fartay med AIS, men gir ogsa muligheter for & forbedre over-

vakingen av fartgy uten AlS.

Ved a gjere databasen online, blir det mulig for eksterne operaterer & monitorere sann-
tidsdeteksjoner. Systemet kan dermed tilby betydelig forbedret situasjonsbevissthet langs
kysten med et minimum av kostnader tilknyttet infrastrukturen. Ved a automatisk detek-
tere og samle data om fartay, vil militeere operatgrer ha oppdatert og ngyaktig informasjon

om skipstrafikk og mulige trusler i sine territorialfarvann.

Ved a bruke maskinlaringsmodeller kan overvakning gjares mer effektivt ved a redusere
behovet for mannskap og ressurser til sjgs. Dette kan igjen gke dekningsomradet og fre-

kvensen av overvaking, samtidig som det frigjar ressurser til & lgse andre oppdrag.



67

6 Konklusjon

| dette kapittelet skal farst prosjektets maloppnaelse konkluderes. Dette blir gjort ved a
sette prosjektets design opp mot problemstillingen og kravene dette sparsmalet satt for
systemet. Videre skal avslutningen ta for seg vare anbefalinger til forbedringer og videre

arbeid.

| var lgsning pa problemstillingen har det blitt brukt maskinleringsmodeller for objekt-
deteksjon, sammen med innhenting av AlS-data. Ved a benytte en Raspberry Pi er mobilt
plasserbar i utsatte omrader, for & operere autonomt pa lokasjoner av interesse. Resulta-
tene viser at systemet er i stand til & samle inn bade deteksjonsinformasjon og AIS-mel-
dinger, samt korrelere dataene for & skape datasett som inneholder bilder, annoteringsdata
og informasjon om fartgyet, sa vidt fartgyet har AlS. Dessuten er systemet i stand til &

samle bilder av fartgy uten AlIS.

Den trente modellen er et bevis pa at dataen som samles inn er av god nok kvalitet til &
trene en fungerende maskinlaringsmodell. Resultatene tilsier ogsa at den trente modellen
har en god evne til & identifisere fartey med hgy grad av presisjon, noe som understgtter
systemets potensiale som en datakilde for fremtidig modelltrening. Det kan derfor kon-
kluderes med at systemet og konseptet i sin helhet er en mulig lgsning pa problemstil-
lingen. Modellens prestasjon i forhold til FPS og i scenarioer med hgyhastighetsobjekter

ma vurderes i praksis.

Lesningen i dette prosjektet er bygget pa et fundament av lett tilgjengelig maskinvare og
apenkildekode. Det kan derfor konkluderes med at systemet har stort potensiale for opp-
graderinger og forbedringer. Videre bekrefter derimot dette ogsa at det ikke skal sa store
ressurser til for & oppna gnsket effekt innenfor dette feltet av maritim overvakning. Dette
ma sies & veere meget relevant, sett i sammenheng med at budsjett spiller en stor rolle i

gjennomfaringen av slike prosjekter.

Systemet tilfredsstiller altsd kravene om mobilitet og funksjonalitet for datainnsamling,
og etablerer et solid fundament for fremtidige forbedringer. Systemets evne til a hente og
lagre data fra et gnsket omrade er av tilfredsstillende kvalitet, og bekrefter at prosjektets
lgsning kan veere med a stgtte oppunder fremtidige maskinlaringsinitiativer som blir

igangsatt innenfor den maritime sektor.
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For a avslutte oppgaven gnsker vi & komme med vare anbefalinger til utbedring av kon-
septet, og videre arbeid som kan vurderes. Utbedringen kan i all hovedsak deles inn i to

kategorier:

« Hva som kan gjares for a forbedre komponentene i det ndveerende systemet.

« Hvasom kan legges til for & videreutvikle konseptet.

Kodene fungerer pa dette tidspunktet pd en mate som gjer at man ma sette en statisk
koordinatposisjon ved utplassering av systemet. For a gjgre systemet enda mer autonomt
kan man plassere en GPS-mottaker sammen med systemet, kameraet vil da potensielt
kunne oppdatere sin egen posisjon kontinuerlig ved flytting. Videre burde det utarbeides
en mate for ngyaktig & kunne finne posisjonene til batene. Dette kan muligens gjeres ved
a kalibrere kameraet ut ifra GPS posisjonen og omgivelsene i kamerabildet, ogsa kalt
georeferencing. En annen spennende lgsning pa dette som potensielt kan fare til at syste-
met blir enda mer autonomisert, er & se pa muligheten for & implementere en laserav-
standsmaler. Dette kan muligens brukes til & finne posisjonen til fartayene gjennom ka-
meraets GPS-posisjonen, relativ peiling og den malte avstanden. Videre kan man ogsa se
pa muligheten for & bruke en AlS-mottaker som benytter VHF-radiofrekvenser, da slipper
systemet & belage seg pa utsendelse fra kystverkets servere, noe som gjer systemet uav-

hengig av internett.

Slik kameraet er satt opp na, klarer ikke systemet a fa tatt bilder nar det er markt eller nar
det er darlig vaer/mye take. Det kan vurderes & bruke en form for nattlinse for a lgse dette,
men fortsatt lgses ikke vaerutfordringene. Vart anbefalte tiltak er & ta inn et infrargdt (IR)
kamera som kan oppdage varmesignaturen til fartgy, noe som ogsa potensielt har kapasi-

tet til & kunne ta mer enn gode nok bilder til bruk for maskinleringsmodeller.

For a utvikle konseptet videre kan det legges til flere komponenter bade for a bekrefte at
det er et fartgy til stede i bildet, og for & kunne samle inn enda mer data som kan vere av
interesse for andre typer maskinleeringsmodeller enn det som er brukt i dette prosjektet.
Ved a bruke en radar sammen med det ndverende systemet, kan man kryssvalidere at det
er en deteksjon mellom radaren og kameraet, samtidig som man ogsa kan lagre bilder av
radarsignaturen til fartgyene. Ved a kartlegge radarsignaturene kan dette potensielt brukes
til & utvikle eksisterende radarteknologi ombord pa skip, og mulig bidra til militer opp-
dragslgsning i maritim sektor. Videre kan man ogsa se pa muligheten for & implementere

en hydrofon som kan gjgre opptak av lydsignaturene ved deteksjoner. Hvis dette lagres
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sammen med informasjonen i datasettene, kan man potensielt kunne trene modeller til &

kjenne igjen disse lydsignaturene.

Avslutningsvis anbefaler vi ogsa at det blir gjennomfart en litteraturstudie om hvordan
maritim overvakning blir gjennomfert i dag, hvordan utviklingen innenfor fagfeltet har
veert, og ser ut til & bli i fremtiden. Dette kan bidra til & videreutvikle konseptet som er
lagt til grunnlag for denne oppgaven, og samtidig gi fundament for nye lgsninger pa
problemstillinger denne oppgaven har utredet.
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Vedlegg A - RPI/HQcamera sammensetning

Kan lastes ned og pintes fra:

3D Printing | Raspberry Pi HQ Camera Case | Adafruit Learning System

Oppbygningen til kamerahuset som er brukt i oppgaven, ytterligere forklaringer og hvor-
dan man kan sette dette sammen finnes pa lenken.

Flere bilder av oppgavens oppsett:

L

- S— — —
/ . -



https://learn.adafruit.com/raspberry-pi-hq-camera-case/3d-printing
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Vedlegg B — Operativsystem pa RPI & Computer

Raspberry Pi

Raspberry Pi bruker et SD-kort til & lagre alt som er pa enheten. Fgr man starter opp

RPI’en kan man derfor laste ned et operativsystem pa SD-kortet som skal brukes

For a laste ned operativsystemet, kan man laste ned er program som heter «Raspberry Pi

Imager» fra Raspberry Pi nettsiden pa en annen enhet: Raspberry Pi OS — Raspberry Pi

Nar programmet er lastet ned kobler man SD-kortet til enheten apner programmet. Pro-

grammet vil da se slik ut:

Raspberry Pi

Operating System Storage

RASPBERRY PI OS (32-BIT) CHOOSE STORAGE

| dette prosjektet det det brukt Raspberry Pi OS 11 — Bullseye

Computer

Computeren som benyttes er en Lenovo Thinkpad, som kjerer Ubuntu 22.04.3 LTS

Installasjonslink: Download Ubuntu Desktop | Download | Ubuntu

Anbefaling

Vi anbefaler derfor & velge de samme operativsystemene, for & garatere at det ikke vil
oppsta komplikasjoner med endringer som er gjort fra eldre eller med ny versjoner.


https://www.raspberrypi.com/software/
https://ubuntu.com/download/desktop
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Vedlegg C — Labelimg

Labellmg er programmet som er brukt til & annotere bildene i datasettet som er brukt til &
trene ssd_mobilenet_v2 FPN-lite modellen. Programmet er brukervennlig og oppdaterer
automatisk bildemappen med XML-filer tilhgrende bildene.

Programmet kan lastet ned pa forskjellige systemer, og programmet finner man pa denne
nettsiden: https://pypi.org/project/labellmg

Programmet ser slik ut ved bruk:

File Edit View Help
Open
Open Dir
[Change Save Dir
Next Image
Prev Image
File List 1
M Ci\Users\sglvladi\Documents\TensorFlow\w 4
x C:\Users\sglvladi\Documents\TensorFlow\w:
e o C\Users\sglvladi\Documents\TensorFlow\w:
D C\Users\sglvladi\Documents\TensorFlow\w:
—— C\Users\sghvladi\Documents\TensorFlow\w:
Save C\Users\sglvladi\Documents\TensorFlow\w:
C\Users\sglvladi\Documents\TensorFlow\w:
</> CA\Users\sglvladi\Documents\TensorFlow\w:
' I
PO ((E:::J.sers‘\sgllv!af?g:::uments‘\zensoriow\\w- .
. phg s »
X: 72 ¥: 129



https://pypi.org/project/labelImg
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Vedlegg D — Kildekode lagret i GitHub

Introduksjon til GitHub

GitHub er en populaer webbasert plattform brukt for versjonskontroll av kildekode. Den
tilbyr bade enkel lagring og tilgang til koden, hvor det er enkelt & laste den den nyeste

versjonen av koden og samtidig enkelt & laste ned fra en ekstern enhet.
Nedlasting av Kildekode

For 4 laste ned kildekode fra GitHub, ma brukerne farst installere Git pa deres Raspberry

Pi. Dette kan gjares ved & dpne Terminalen og skrive inn fglgende kommando:

sudo apt install git

Prosjektlenker
For dette prosjektet er kildekoden delt inn i tre hoveddeler:

1. Deteksjonsprogram (RPI):
https://github.com/MBachJ/Detection
https://github.com/MBachJ/Detection?2

2. AlS-innhenting (Computer):

https://github.com/MBachJ/Computer-Programs/tree/main/Innhenting Konvertering

3. Sammenlikning & Lagring (Computer):

https://github.com/MBachJ/Computer-Programs/tree/main/Sammnefatning Lagring

Dersom det er noen spgrsmal til programvaren — Ta kontakt!


https://github.com/MBachJ/Detection
https://github.com/MBachJ/Detection2
https://github.com/MBachJ/Computer-Programs/tree/main/Innhenting_Konvertering
https://github.com/MBachJ/Computer-Programs/tree/main/Sammnefatning_Lagring
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Vedlegg E — Installasjon av objektdeteksjon pa RPI

Som beskrevet i oppgaven er det et program for & kjere efficientDet_lite modellene og et

program for & kjgre ssd_mobilenet_v2 FPN-lite modellen.

For & bruke programmene er det anbefalt & bruke et virtuelt miljg, og i dette prosjektet er
det brukt to forskjellige miljger for hver av programmene. Vi anbefaler a gjere dette hvis
programmene fra oppgaven skal bli brukt videre. Et virtuelt miljg tillater at hvert prosjekt
a ha sine egne avhengigheter, uavhengig av andre prosjekter. Dette betyr at man kan ha
ulike versjoner av biblioteker og pakker installert, og det virtuelle miljget gjgr at man

unngar konflikter mellom dem.

Installer pakken for & lage virtuelt miljg:
python3 -m pip install —user virtualenv
Opprett en mappe til hvert av programmene:
mkrdir deteksjon

mkrdir deteksjon2

Lag et virtuelt miljg i begge mappene:
python3 -m venv ~/deteksjon/tflite

python3 -m venv ~/deteksjon2/tflite2

tflite og tflite2 blir navnene pa miljgene, dette kan du velge selv.

Videre skal dette vedlegget farst vise installasjon av programmet som kan kjare efficient-
Det_lite modellene.

Ga til mappen og aktiver miljget
cd deteksjon

source tflite/bin/activate (her aktiveres miljget, dette ma gjare hver gang man skal bruke

programmene. For a ga ut av miljget skriver man «deactivate»)
Hent originalprogrammer fra tensorflow, og programmene fra dette prosjektet:

git clone https://github.com/tensorflow/examples.qit (kopierer fra tensorflow)

cd examples/lite/fexamples/object_detection/raspberry_pi


https://github.com/tensorflow/examples.git
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git clone https://github.com/MBachJ/Detection (kopierer programmer fra prosjektet)
cd raspberry_pi

Installer tensorflow plattformen og ngdvendige pakker

sh setup.sh

Start programmet for sending og objektdeteksjon

python3 data_overfering.py & (& gjer at programmet kjgrer i bakgrunnen. Sgrg for at
Flask-serveren kjgrer pa den andre PC’en, og bytt ut IP-adressen i programmet med

riktig adresse, og bytt ut stien med stien til deres mappe for lagrete deteksjoner)
python3 boat_detect.py (objektdeteksjon er nd i gang, med default efficientDet_lite 0)

python3  boat _detect.py --model lite-model_efficientdet_litel detection_meta-
data_1.tflite (objektdeteksjon med efficientDet_lite 1)

python3  boat_detect.py --model lite-model_efficientdet_lite2_detection_meta-
data_1.tflite (objektdeteksjon med efficientDet_lite 2)

Ved feilmelding om biblioteker, prav:
sudo apt-get install libopenblas-dev
eller

sudo apt-get install libatlas-base-dev

Resten av vedlegget skal ta for seg installasjon og kjgring av programmet som kan kjgre
ssd_mobilenet_v2 FPN-lite

Ga til mappen og aktiver miljget
cd deteksjon2

source tflite2/bin/activate (her aktiveres miljget, dette ma gjgre hver gang man skal bruke

programmene. For a ga ut av miljget skriver man «deactivate»)
Hent programmene

git clone https://github.com/MBachJ/Detection2

cd Fartgys_deteksjon


https://github.com/MBachJ/Detection
https://github.com/MBachJ/Detection2
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Installer tensorflow plattformen og ngdvendige pakker
sh get_pi_requirements.sh
Start programmet for sending og objektdeteksjon

python3 data_sender.py & (& gjer at programmet kjgrer i bakgrunnen. Sgrg for at Flask-
serveren kjorer pda den andre PC’en, og bytt ut IP-adressen i programmet med riktig

adresse, og bytt ut stien med stien til deres mappe for lagrete deteksjoner)

python3 TFLite_detection_webcam.py --modeldir=Sample_TFlite_model (kjgrer stan-

dardmodell av ssd_mobilenet_v2 FPN-lite, som kan kjenne igjen mange objekter)

python3 TFLite_detection_webcam.py --modeldir=RPIbilder_ssd_mobilenet v2_ fpn-
lite_320 (kjgrer den trente modellen, som kan kjenne igjen bater fra dette prosjektet)

For enda ngyere installasjons instruksjoner og tips til dette programmet:

Youtube: https://www.youtube.com/watch?v=aimSGOAUI8Y



https://www.youtube.com/watch?v=aimSGOAUI8Y
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Vedlegg F — Flask installasjon

Oppdater Systemet

For du installerer nye pakker, er det en god praksis a oppdatere systemet med falgende

kommandoer:

sudo apt-get update
sudo apt-get upgrade
Installer Python og Pip

Flask er bygget pa Python, sa du ma sgrge for at Python og pip (Python-pakkeadministra-

toren) er installert. Bruk fglgende kommandoer:

sudo apt-get install python3

sudo apt-get install python3-pip

Installer Flask

Benytt falgende kommando for & laste ned Flask-systemet:
pip3 install Flask

Implementer kildekode

Flask-kode:

https://github.com/MBachJ/Computer-Programs/blob/main/Sammnefatning Lag-

ring/flask server.py



https://github.com/MBachJ/Computer-Programs/blob/main/Sammnefatning_Lagring/flask_server.py
https://github.com/MBachJ/Computer-Programs/blob/main/Sammnefatning_Lagring/flask_server.py
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Vedlegg G — Apache Kafka installasjon

Forutsetninger
Kafka er skrevet i Java og buker ZooKeeper. Dermed ma begge program installeres:

Java:

sudo apt update

sudo apt install default-jdk

Zookeeper:

Last ned Zookeeper fra Apache Zookeeper's offisielle nettside.
Pakk ut, eksempelvis i mappe opt

tar -xvf zookeeper-<version>.tar.gz -C /opt

Opprett en konfigurasjonsfil «zoo.cfg» i Zookeper’s conf-mappe
cp /opt/zookeeper/conf/zoo_sample.cfg /opt/zookeeper/conf/zoo.cfg
Start Zookeeper-serveren

/home/zookeeper/bin/zkServer.sh start

Kafka

Last ned Kafka fra Apache Kafka's offisielle nettside.
Pakk ut til en valgt mappe, eksempelvis i opt

tar -xvf kafka_<version>.tgz -C /opt

Start serveren

/opt/kafka/bin/kafka-server-start.sh /opt/kafka/config/server.properties

Implementer kildekode

decode_ais.py & run_ais.sh:

https://github.com/MBachJ/Computer-Programs/tree/main/Innhenting Konvertering



https://zookeeper.apache.org/releases.html
https://kafka.apache.org/downloads
https://github.com/MBachJ/Computer-Programs/tree/main/Innhenting_Konvertering
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Vedlegg H - Tall fra sannsynlighetstester

MODELL
efficientDet_lite 0 | efficientDet_lite 1 | efficientDet_lite 2 | ssd_mobilenet_v2 FPN-lite
FPS
5.3 | 3.5 | 2.4 | 2
DETEKSJONER GJENNOMSNITLIG SANNSYNLIGHET
1 0.33 0.36 0.6 0.8
2 0.5 0.38 0.58 0.87
3 0.5 0.36 0.58 0.56
4 0.54 0.36 0.66 0.62
5 0.52 0.61 0.68 0.8
6 0.52 0.61 0.68 0.79
7 0.46 0.62 0.64 0.99
] 0.5 0.62 0.66 0.84
9 0.54 0.61 0.68 0.98
10 0.46 0.56 0.6 0.88
11 0.46 0.61 0.54 0.7
12 0.35 0.59 0.54 0.69
13 0.37 0.5 0.6 0.85
14 0.35 0.61 0.46 0.73
15 0.37 0.61 0.5 0.96
16 0.33 0.59 038 0,92
Gjennomsnitt i %o 44 375 53,75 58,625 81,125
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Vedlegg | — Testbilder fra efficientDet_lite 0

FPS = 5.0 FPS = 8.0

FPS = 5.3 FPS = 5.0

FPS = 4.7 FPS = 5.0
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Vedlegg J - Testbilder fra efficientDet_lite 1

FPS = 3.3 — FPS = 3.3 — -

FPS = 3.1 FPS =35
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Vedlegg K - Testbilder fra efficientDet_lite 2

FPS = 2.4 FPS = 2.3

FPS = 2.3

FPS = 2.4




89

Vedlegg L - Testbilder ssd_mobilenet_v2 FPN-lite

s el Ll
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