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I	 lakseindustrien	 er	 leksibilitet	 svært	 viktig	 for	 å	 kunne	 levere	 et	
mangfold	av	produkter	 til	konsumentene,	på	en	effektiv	og	 lønnsom	
måte.	På	samme	tid	ønskes	det	å	utnytte	råvaren	( isken)	på	den	bes‐
te	 og	 mest	 optimale	 måten	 for	 mest	 mulig	 høykvalitets	 produkter	
som	kan	gå	til	forbrukeren.	

For	 å	gjennomføre	en	 leksibel	produksjon	hvor	hvert	enkelt	 individ	
skal	kunne	få	en	tilpasset	behandling	er	det	viktig	å	ha	god	sporing	og	
identi ikasjon	 på	 individene.	 Gjennom	 lere	 prosjekter	 i	 SINTEF	 har	
det	vært	jobbet	med	kvalitetsanalyse	basert	på	ytre	tekk,	men	nå	også	
ved	indikasjoner	på	indre	kvalitet	basert	på	inspeksjon	av	bukhulen.	

For	å	adressere	den	 leksible	håndteringen	har	SINTEF,	i	dette	forpro‐
sjektet,	 jobbet	med	hvordan	 inne	og	bruke	en	unik	markør	på	hvert	
individ	 uten	 å	 gjøre	 fysiske	 inngrep.	 Tidligere	 har	 det	 vært	 sett	 på	
muligheten	for	markering	med	RF‐ID	(radio‐brikke)	eller	andre	fysis‐
ke	markeringssystem.	Dette	har	vært	noe	industrien	har	sett	på	med	
skepsis.	En	fysisk	markering	krever	ikke	bare	maskiner	i	direkte	kon‐
takt	 med	 isken,	 men	 etterlater	 seg	 også	 et	 fysisk	 objekt	 som	 må	
håndteres	 senere	 i	 prosessen,	 et	 objektet	 som	 potensielt	 kan	 skade	
isken	—	noe	som	vil	forringe	dens	kvalitet.	

Dette	forprosjektet	er	basert	på	en	idé	om	et	system	som	bruker	ma‐
skinsyn	 for	 å	 identi isere	 et	 unikt	 mønster	 som	 all	 laks	 har	 —	 et	
mønster	basert	på	 iskens	«fregner».	

Laksen	har	et	distinkt	prikkemønster	på	hode	og	kroppen.	Prosjektet	
vil	 fokusere	på	 å	 etablere	 en	metode	 for	 å	 bruke	dette	 som	en	unik	
markør	for	enkeltindivider.	
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For	the	salmon	processing	industry,	 lexibility	is	extremely	important	
for	preserve	the	ability	to	produce	a	large	variety	of	products	for	the	
consumer,	 in	and	ef icient	and	costly	manor.	While	variety	and	 lexi‐
bility	in	volume	and	type	is	key	–	it	is	still	waiting	and	needed	to	uti‐
lize	and	optimize	the	potential	of	the	raw	materials	in	such	a	way	that	
the	consumer	can	receive	the	best	products	possible.	

To	enable	such	 lexible	productions	it	is	important	that	each	individu‐
al	 ish	gets	a	unique	identi ier	making	it	possible	for	speci ic	adaptive	
handling	for	optimized	production	and	product	care.	In	multiple	pro‐
ject	at	SINTEF	there	has	been	done	work	in	the	area	of	quality	anal‐
yses	on	both	inner	and	outer	visual	ques.	

Addressing	the	 lexibility	needed	within	the	industry,	SINTEF	has	for	
many	years	now	seen	the	need	 for	tagging	of	 individual	 ish	being	a	
key	challenge	 in	the	operations.	RI‐ID	tags	and	other	physical	meth‐
ods	of	tagging	has	been	looked	at.	However,	this	has	been	something	
the	 industry	have	been	reluctant	 to	utilize	due	 to	 the	 impact	on	 the	
ish.	This	type	of	tagging	done	not	only	need	physical	contact	with	the	
ish,	 it	 also	puts	an	object	on	 to	 the	 ish	which	needs	 to	be	handled	
later	on	in	the	process.	The	object	will	possibly	also	leave	a	mark	on	
the	 ish,	devaluing	the	product.	

In	this	preface	project,	the	idea	is	based	on	the	use	of	machine	vision	
and	inherent	physical	markers	on	the	 ish.	It	is	proposed	that	the	dot‐
pattern	on	the	side	of	 the	 ish	 is	a	unique	signature	much	 like	a	hu‐
man	 inger	print.	

The	salmon	has	a	distinct	 freckle‐pattern	on	its	head	and	body.	This	
project	will	focus	on	establishing	a	method	for	uniquely	identify	salm‐
on	based	on	this	pattern.	
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Dette	forprosjektet	har	tatt	for	seg	utfordringer	rundt	
unik	 identi ikasjon	 lakseindivider	 uten	 fysisk	 inngri‐
pen/kontakt	med	 isken.	Laks	er,	som	stort	sett	alt	av	
matvarer,	 et	 skjørt	 produkt	 som	 ikke	 tåler	 for	 mye	
kontakt	 før	 det	 kan	 forringe	 kvaliteten	 i	 produktet.	
Det	har	over	lengre	tid	vært	et	ønske	fra	industrien	å	
kunne	 følge	et	produkt	 igjennom	produksjonen,	men	
til	nå	har	det	kun	været	mulig	ved	bruk	av	manuelle	
systemer	eller	fysiske	påheng	på	rå‐varen.	

Kontroll	på	enkeltindividene	vil	kunne	gi	store	mulig‐
heter	 for	 produksjonsindustrien.	 Ved	 å	 bruke	 kjente	
teknologier	 som	ytre	 kvalitetsinspeksjon	 (vekt,	 leng‐
de,	 skade	 etc.)	 sammen	med	 kommende	 indre	 kvali‐
tetsinspeksjon	 (Automatisk	 bukinspeksjon	 av	 sløyd	
laks	 FHF901057)	i	kombinasjon	med	full	kontroll	over	
identi ikasjon	 av	 individene,	 kan	 man	 tenke	 seg	 en	
fremtidens	produksjonshall	med	mulighet	for	optimal	
kontroll,	styring,	tilpasning	og	utnyttelse	av	råvaren.	

En	laks	kan	bli	fulgt	gjennom	hele	prosessen.	Det	kan	
gi	en	sikrere	informasjon	om	hvor	lenge	et	enkelt	in‐
divid	har	vært	i	utblødningstank,	hvor	lang	transport‐
tiden	har	 vært	 før	 iletering	osv.	Kvalitetsdata	 følger	
hver	enkelt	 laks	og	gjør	det	mulig	å	kanalisere	 isken	
til	optimal	utnyttelse,	enten	det	er	sløyd	hel		 isk		eller	
iletering.	 Et	 helautomatisk	 system	 som	 identi iserer	
laksen—beholder	 komplett	 og	 unik	 informasjon	 om	
produktet/ isken	som	kvalitet,	vekt,	lengre	etc.	uten	å	
gjøre	en	fysisk	kontakt.	

Et	 slikt	 system	 vil	 kunne	 sies	 å	 være	 en	 drøm,	men	
gjennom	dette	 prosjektet	 fra	FHF	har	 SINTEF	 jobbet	
for	å	nå	akkurat	dette	målet.	

Mål og formål 

I	prosjektet	har	målet	vært	 å	komme	bort	 fra	de	 løs‐
ningene	 som	 innebærer	 fysisk	 kontakt	 med	 laksen.	
Identi ikasjon	av	enkeltindivider	gjennom	biometrisk	
skanning	 kan	 muliggjøre	 sporing	 av	 enkeltindivider	
internt	i	et	lakseslakteri,	uten	bruk	av	fysiske	markø‐
rer/merker,	RF‐ID	eller	lignende.	

I	praksis	vil	et	slikt	system	bidra	til	at	ulike	 typer	av	
kvalitetsgraderinger,	 håndteringer,	 skylling	 i	 kar	 og	

Lakseslakteri 

I	et	 tradisjonelt	 lakseslakteri	
går	 laksen	 gjennom	 lere	
prosesser	 hvor	 det	 er	 et	 be‐
hov	 for	at	den	etter	behand‐
ling	separeres	og	reorganise‐
res.	 Ved	 bruk	 av	 SalmID	 vil	
informasjonen	 til	 hvert	 en‐
kelt	 individ	 kunne	 følges	
gjennom	 alle	 ledd,	 uten	 fy‐
sisk	merking.	



 

 

sorteringer,	kan	gjøres	på	det	stedet	 i	slakteriet	hvor	
det	er	mest	praktisk—men	på	samme	tid	sørge	for	at	
all	informasjon	samlet	om	hvert	individ	kan	hentes	ut	
eller	suppleres	hvor	enn	laksen	skulle	be inne	seg.	

Formålet	med	 forprosjektet	 er	 å	 undersøke/teste	 en	
hypotese	 om	 muligheten	 for	 å	 digitalisere	 utseende	
på	 laksen	og	gjennom	dette	skape	en	unik	identi ika‐

sjon	 som	 gjør	 sporbarhet	mulig.	 Formålet	 vil	 videre	
være	at	en	slik	sporbarhet	kan	øke	informasjonen	og	
sorteringsmuligheten	knyttet	 til	 individuelle	 forskjel‐
ler	som	kan	utnyttes	til	optimal	bruk	av	råstoffet.		

Man	kan	også	se	for	seg	at	slik	sporbarhet	kunne	følge	
isken	fra	oppdrett	i	merd	til	konsumentene—et	kom‐
plett	system	for	sporbarhet	for	laks.	

Målet	 har	 vært	 å	 utvikle	 et	 maskinsynssystem	 som	
digitalt	 kan	 identi isere	 lakseindivider	 basert	 på	 ut‐
seende,	 da	 spesi ikt	 prikkemønsteret	 på	 hode,	 og/
eller	kroppen.	Gjennom	bruken	av	slik	biometri	håper	
man	å	vise	til	at	unike	mønster	per	individ	kan	brukes	
som	et	« ingeravtrykk»	for	den	enkelte	laks.	

Fra idé  l virkelighet 
Gjennom	 lere	 prosjekter	 i	 SINTEF	 har	 vi	 kommet	
over	behovet	for	en	god	og	stabil	måte	å	sette	en	mar‐
kør	på	 laks	 for	 å	 legge	ved	 informasjon	om	 individet	
til	 senere	 behandling.	 Men	 til	 nå	 har	 det	 bare	 vært	
fysiske	merkingssystemer	som	har	vært	tilgjengelig.	

For	 et	 par	 år	 siden	 kom	 det	 en	 idé	 om	 bruken	 av	
prikkemønsteret	på	laks.	Er	dette	mønsteret	unikt?	Er	
det	mulig	 å	 bruke	dette	 som	et	 « ingeravtrykk»?	Det	
ble	gjort	grunnarbeid,	med	noe	algoritmeutvikling	og	
lett	testing,	samt	et	 litteratursøk	på	temaet.	Det	viste	
seg	 å	være	 lite	arbeid	gjort	på	dette	temaet.	Men	det	
fantes	noen	journalartikkel	på	prikkemønster	på	dyr,	
slik	som	for	Carcharias	 taurus	 (Sandtigerhai)	skrevet	
av	A.M.	Van	Teinhoven	et.	al.;	og	for	Rhincodon	 typus	
(Hvalhai)	skrevet	av	Z.	Arzoumanian	et.al.;	eller	enda	
mer	nær	liggende	en	artikkel	om	mønsterutvikling	på	
hode	 av	 Oncorhychus	 tshawytscha	 (Chinook	 laks)	
skrevet	 av	 J.E.	Merz	 et.al.	 Sammen	med	et	par	andre	
artikler,	 virket	 dette	 lovende	 nok	 til	 at	 man	 kunne	
utføre	 lere	tester	hos	SINTEF.	

Basert	 på	 disse	 resultatene	 ble	 det	 søkt	 om	 forpro‐
sjekt	med	mulighet	for	utvidelse	i	tre	deler.	

Hypotese 
Hver	eneste	laks	kan,	basert	på	utseende,	digitalt	
gjenkjennes	og	differensieres	 som	ett	 enkelt	 in‐
divid	i	en	mengde—under	en	dags	normalt	pro‐
duksjonsvolum	på	et	gjennomsnittlig	slakteri.	

Delhypotese 

1.	 Prikkemønsteret	 på	 laksens	 hode/kropp	
er	tilstrekkelig	unikt	til	 å	 identi isere	 lak‐
sen	som	individ,	ut	fra	det	antall	laks	som	
forventes	 å	 være	 tilstede	 i	 produksjonen	
til	enhver	tid	og	i	løpet	av	en	produksjons‐
dag.	

2.	 Prikkemønsteret	hos	hver	 laks	kan	avbil‐
des	 med	maskinsyn	 og	 identi iseres	 som	
unikt	ved	egnede	algoritmer.	

Enhver	 laks	 har	 et	 prikkemønster,	 håpet	 er	 at	
dette	mønsteret	er	tilstrekkelig	unikt	til	å	kunne	
brukes	som	et	digitalt	« ingeravtrykk».	



 

 

I	den	 fasen	prosjektet	er	 i	nå,	 er	det	hypotesetesting	
og	vurdering	av	leveligheten	til	idéen	som	det	jobbes	
med.	For	å	gå	fra	idé	til	virkelighet	må	det	gjennomfø‐
res	 lere	forsøk	for	å	veri isere	konseptet.	Det	har	blitt	
gjennomført	 forsøk	 i	 laboratorier	 på	 SINTEF	 under	
kontrollerte	 forhold,	 men	 det	 er	 også	 testet	 ute	 på	
anlegg	for	å	forsøke	å	samle	større	datamengder.	

Gjennom	prosjektet	 har	 det	 blitt	 jobbet	med	 algorit‐
meutvikling	for	gjenkjenning	av	prikkemønster,	hvor‐
dan	 lokalisere	 og	 fremheve	 prikkene	 før	 mønster	
gjenkjenning,	 og	derpå	 lage	 systematikk	ut	 av	det	 til	
synelatende	vilkårlige	mønsteret.	Og	dette	er	kjernen	
i	det	vi	leter	etter:	Er	dette	mønsteret	vilkårlig	og	unik	
eller	ikke?	

	

T  
Idéen	 rundt	biometrisk	 skanning	av	 isk	er	 forholds‐
vis	enkel.	Tanken	er	at	på	samme	måte	som	hos	men‐
nesker,	 skapes	det	melaninprikker	 i	ytterste	skinnla‐
get	på	laksen.	Hos	mennesker	kan	de	komme	og	gå,	og	
er	ofte	sett	på	som	fregner.	Basert	på	studier	om	me‐
lanocytter	 i	 isk	 tyder	 disse	 «fregnene»	 på	 laksen,	 i	
motsetning	til	mennesker,	at	etter	«ungdomstiden»	er	
pigmenteringen	satt	og	forandres	i	svært	liten	grad.	

Prinsipper	rundt	et	fast	pigmentert	mønster	på	laksen	
er	 basert	 på	 en	 tilfeldig	 formasjon	 i	 den	 enkeltes	
skinn	 som	 er	 genetisk	 betinget	 og	 muliggjør	 unike	
mønster	som	kan	brukes	som	et	« ingeravtrykk».		

Bakgrunn 

Det	 er	 hentet	 inn	 litteratur	 på	 temaet,	mønstergjen‐
kjenning	på	dyr—samt	mønstergjenkjenning	av	dott‐
/prikkemønster.	

Gjenkjenning	av	enkeltdyr	(individer)	har	vært	viktig	
og	nødvendig	for	biologer	der	det	er	essensielt	 å	stu‐
dere	 detaljer	 rundt	 aktivitetsmønster,	 bevegelses‐

P 	

I	 søknaden	 til	 dette	 forprosjektet	 ble	 det	
skissert	 en	 mulig	 fremdriftsplan/steg	 for	 å	
komme	 til	 en	 mulig	 kommersialisering	 av	
ideen	sammen	med	en	skisse	av	fremtidens	
muligheter.	
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Testing	 av	 hypotese.	 Utstyrsleverandører,	
sluttbruker	og	andre	får	tilgang	til	forskning	
og	 kunnskap	 vedrørende	 muligheten	 for	
bruk	 av	 biometrisk	 skanning	 av	 laks	 som	
hensiktsmessig	 teknologi	 for	unik	 individu‐
ell	identi ikasjon.	

A 	 	

Utvikle	 prototype	 (opptil	 TRL‐nivå	 5).	 Ut‐
styrsleverandørene	 får	 kompetanseoverfø‐
ring	fra	FoU‐miljø	og	dermed	tilgang	til	tek‐
nologi	 som	 kan	 gjøre	 biometrisk	 skanning	
tilgjengelig	for	norsk	laksenæring.	

T 	 	

Industrialisering	av	teknologien.	Biometrisk	
skanning	 integrert	 i	 et	 lakseslakteri	 gir	
bedre	 sporbarhet	 internt	 i	 lakseslakteriet	
med	 mulighet	 for	 bedre	 logistikk	 og	 mer	
leksibel	 layout	 av	 produksjonslinjer	 og	 –
utstyr.	

F 	

Det	 er	 håp	 om	 at	 biometrisk	 skanning	 av	
laks,	og	eventuelt	annen	 isk,	kan	revolusjo‐
nere	 sporbarheten	 i	 hele	 verdikjeden,	 på	
individnivå—fra	hav	til	fat.	



 

 

mønster,	sosial	interaksjon,	mating	og	så	videre.	I	
de	 leste	 tilfeller	 har	 man	 markert	 dyrene	 med	
fysiske	 markører.	 Dette	 kan	 være	 en	 stressende	
interaksjon	med	 dyret—og	 når	man	 snakker	 om	
mat	 er	 det	 lite	 gunstig	 at	man	 «skader»,	 påfører	
forringelse	 i	kvaliteten	på	rå‐varen	som	produse‐
res	etter	slakt.	

Det	 er	 skrevet	 lite	 om	 vår	 laks,	 Salmo	salar,	sitt	
prikkemønster.	Men	det	er	skrevet	noe	om	andre	
arter	 med	 prikkemønster,	 slik	 som	 geparden,	
sandtigerhai,	 hvalhai	 og	 interessant	 for	 oss;	
chinooklaksen	under	utviklingsstadiet.	

Det	brukes	forskjellige	metoder	for	å	analysere	og	
kjenne	 igjen	 prikkemønster.	 Noen	 artikler	 viser	
hvordan	 de	 tar	 ut	 små	 områder	 med	 prikker	 og	
bruker	 disse	 som	 identi ikasjonslapper.	 Når	 det	
kommer	 inn	 et	 nytt	 bilde	 av	 et	 dyr,	 lytter	 man	
hver	 av	 identi ikasjonslappene	 over	 bildet	 for	 å	
lete	 etter	 en	 eventuell	 treff.	 Dette	 kan	 sees	 i	M.J.	
Kellys	 artikkel	 om	 «Computer‐aided	photograph	
matching	 in	studies	using	 indivudual	 identifcation:	
An	example	from	serengeti	cheeths»	(2001).	

En	annen	måte	som	brukes	av	A.M.	van	Tienhoven	
et.al.	 er	af ine	 transformasjon	av	 to‐dimensjonale	
vektorer	av	punktmønstre	fra	bilder	av	sandtiger‐
hai.	Dette	gjøres	for	 å	bevare	punkter,	rette	linjer	
og	plan—for	å	bedre	mønstergjenkjenningen	også	
når	bildene	ikke	er	tatt	perpendikulært	på	objek‐
tets	mønster.	

Som	 en	 siste	 metode	 presentert	 i	 lere	 artikler,	
deriblant;	 Z.	 Arzoumanians	 «An	astronomical	pat‐
tern‐matching	algorithm	 for	computer‐aided	 iden‐
ti ication	of	whale	 sharks	Rhincodon	 typus»,	 hvor	
det	beskrives	en	numerisk	metode	for	å	gjenkjen‐
ne	 hvalhaien	 ved	 bruk	 av	 stjernebildegjenkjen‐
ning.	

Biometri 

Enkelt	 forklart	er	biometri	en	måling	av	et	biolo‐

På	 hodet	 til	 denne	 laksen	 kan	 man	 tydelig	 se	 et	
prikkemønster.	Dette	kan	analyseres	med	maskinsyn	
og	identi iseres	som	unikt	for	dette	individet.	

Laksen	 er	 som	 et	 stjernebilde.	 Full	 i	 prikker	 som	
sammen	skaper	konstellasjoner.	Idéen	er	at	hver	laks	
har	nok	unike	konstellasjoner	 til	 at	de	kan	differen‐
sieres	fra	hverandre.	

—	Karlsvognen	og	Orions	belte	

Øverst	til	venstre:	Blå	giftpilsfrosk	(Dendrobates	tinctorius	"azureus");	til	høyre:	
Sandtigerhai	 (Carcharias	taurus);	 nederst	 til	 venstre:	 Hvalhai	 (Rhincodon	ty‐
pus);	til	høyre:	Serengeti	gepard	(Acinonyx	jubatus)	.	



 

 

gisk	mønster.	Biologiske	mønstre	kan	være	adferd	og	
migrering,	men	det	kan	også	være	fysiologiske	karak‐
tertrekk	 som	 ingeravtrykk;	 eller	 slik	 som	 her—
melanocytter	og	mønsteret	de	skaper	på	laksens	hode	
og	rygg/side.	

Anvendelsen	 av	 biometri	 kan	 deles	 i	 to	 formål.	 Det	
første	 er	 identi ikasjon,	 «hvem	 er	 dette	 individet?»,	
hvor	et	individs	identitet	fastslåes	ved	å	sammenligne	
målte	biologiske	mønstre	mot	en	database—en	én‐til‐
lere‐sammenlikning.	

Det	 andre	 er	 veri ikasjon,	 «er	 denne	 personen	 den	
han/hun	hevder	å	være?»,	som	innebærer	en	én‐til‐én
‐sammenlikning	mellom	målte	biologiske	mønstre	og	
lagrede	biologiske	mønstre.	

Det	kan	sies	at	alle	biometriske	systemer	kan	bruke	til	
veri ikasjon,	men	de	forskjellige	biometriskesystemer	
varierer	 i	 den	 grad	 de	 kan	 brukes	 til	 identi ikasjon.	
Identi ikasjon	i	dette	tilfellet	vil	være	en	større	og	mer	
krevende	 prosess,	 da	 det	 må	 kjøres	 sammenlikner	
mot	millioner	 av	 potensielle	 kandidater.	 I	 dette	 pro‐
sjektet	er	det	akkurat	dette	som	det	skal	fokuseres	på,	
identi ikasjon	av	individet.	

	

Algoritmekonsepter 
For	 å	kunne	gjøre	en	 identi ikasjon	eller	veri ikasjon	
basert	 på	 biometri,	 kreves	 det	 å	 inne	 fysiologiske	
karaktertrekk.	 For	 den	 norske	 laksen	 har	 vi	 valgt	 at	
melaninprikkene	 på	 hodet	 og	 kroppen	 vil	 være	 et	
slikt	fysiologisk	trekk.	

En	 algoritme	 for	 å	 differensiere	 prikkemønster	 må	
utvikles.	Det	er	funnet	et	par	løsninger	for	dette	gjen‐
nom	 litteratursøket,	men	 det	 ble	 også	 utarbeidet	 en	
første	 teknikk	basert	på	 det	 arbeidet	 som	var	 gjort	 i	
innledningen	til	dette	forprosjektet.	Tankegangen	bak	
den	sist	nevnte	algoritmen	og	teknikken	er	beskrevet	
i	illustrasjonene	over.	

Polar‐koordinat på laksehode 

Prinsippet	 er	 å	 inne	 holdepunkter	 som	 er	 like	 hver	
gang	samme	 isk	avbildes.	Øye	på	 isken	ble	satt	opp	
som	et	slikt	punkt	som	 ikke	 forandrer	seg.	En	annen	
referanse	er	hodeskallen.	Det	er	antatt	at	også	denne	
er	 konstant.	Basert	på	 dette	kan	det	 lages	 et	 koordi‐
natsystem.	

Ved	 å	 tegne	 en	 linje	 langs	 hodeskallen,	 hvorpå	 det	
trekkes	en	ny	 linje	 fra	øyet	hvor	denne	nye	 linjen	er	

Kvan fisering av prikke‐

mønster 

For	 å	 kvanti isere	 de	 fysiologiske	
trekken	 til	 laksen	 (melanin	 lekken	
på	skinnet),	må	man	de inere	to	faste	
holdepunkter—i	 dette	 tilfellet:	 Hode	
og	panne.	Ut	 fra	disse	abstraheres	et	
polar‐koordinat‐system	 som	 gir	
kvanti iserbar	 verdi	 som	 kan	 brukes	
som	identi ikasjonsindikatorer.	



 

 

perpendikulær	 og	 med	 kortest	 mulig	 distanse.	 Øyet	
vil	 da	 være	 senter	 for	 polarkoordinater,	 og	den	 per‐
pendikulære	 linjen	 vil	 være	 nullgraderlinjen.	 Hver	
eneste	 prikk	 på	 hode	 av	 laksen	 vil	 bli	 registrert	 og	
koordinatene	 for	 prikkene	 vil	 bli	 logget.	 Dette,	 sam‐
men	med	informasjon	om	prikkens	størrelse	og	form,	
settes	inni	en	matrise.		

Ved	 å	 sette	 inn	 laks	 som	 skannes/avbildes	 i	 et	 slik	

For	å	ha	kvanti iserbare	verdier	som	kan	brukes	for	å	sammenlikne	en	laks	biometri	med	en	annen,	brukes	det	
et	sett	av	variabler:	Plassering	av	prikker,	størrelse	og	fasong	på	prikkene.	Når	all	denne	informasjonen	er	sam‐
let	i	en	database	blir	det	som	et	oppslags	verk	når	en	laks	skal	identi iseres.	

Parameterne	er	de inert	som	følger:	

F#	:	(r,	α,	AS,	FH),	

hvor:	

	 r	 =	 radius	fra	C	(origo),	

	 α	 =	 vinkelen	 fra	 α‐linjen	 som	 null‐
punkt,	 med	 positiv	 retning	 de inert	 som	
med	klokken,	

	 AS	 =	 arealet	av	en	 lekk,	

	 FH	 =	 Heywood	sekularitetsfaktor,	

FH		=		P/2*√(π*AS),	

	 	 hvor:	P	=	omkretsen	til	 lekken.	

system	vil	 det	 være	mulig	 å	 «slå	 opp»	 all	 laks	med	
gitte	prikker;	 inne	den	laksen	som	har	nærmest	lik	
prikkemønster.	 Dette	 vil	 da	 være	 en	 metode	 som	
ikke	leter	direkte	etter	mønster,	eller	sammenlikner	
bilder	 av	mønster,	men	 heller	 bevarer	 informasjon	
og	 særegne	 fysiologiske	 trekk	 i	 database	 hvorpå	
man	kan	sjekke	og	bekrefte	at	det	er	den	riktig	iden‐
ti iserte	laksen.	

Pseudokode:	

1.	 Finn	senter	på	øyet.	Dette	er	origo.	

2.	 Finn	 korteste	 distanse	 mellom	 øyet	 og	
pannen—trekk	 en	 linje	 perpendikulært	
på	den	korteste	distansevektoren	(kalt	α
–zero‐line).	 Denne	 linjen	 kalles	 head‐
line.	

3.	 Et	 leteområde	 er	 de inert	 som	 arealet	
fra	α	=	0◦	→	270◦,	og	innenfor	gjellebuen.	

4.	 Dokumenter	 alle	 prikker.	 α	 er	 de inert	
som	 vinkel	 og	 r	 er	 radius/distansen	 til	
en	prikk	fra	origo.	

Søking	etter	lakse‐id:	

	

	

Får	å	 inne	en	lakse‐id,	leter	man	igjennom	følgen‐
de	matrise.	



 

 

Stjernekonstellasjon 

Den	andre	metoden	som	skal	testes	utnytter	mønster‐
gjenkjenning	 ved	 bildesammenlikning—to	 bilder	
(gjerne/helst	seksjoner	av	et	bilde)	legges	over	hver‐
andre,	 hvorpå	 man	 leter	 etter	 å	 inne	 den	 plasse‐
ringen	av	bildene	som	gjøre	at	mønstrene	passer.	

Når	 man	 leter	 etter	 stjerner	 på	 himmelen	 en	 mørk	
kveld	 ser	man	 en	 haug	med	 punkter.	 For	 å	 inne	 en	
konstellasjon	leter	man	etter	et	mønster,	eksempelvis	
Karlsvognen.	 Når	 man	 leter	 etter	 Karlsvognen	 ser	
man	etter	 ire	stjerner	på	rad	som	så	henger	fast	i	en	

irkant.	 Det	 er	 selvsagt	 noen	 gitte	 distanser	 mellom	
punktene,	størrelse	på	stjernene	og	så	videre,	men	alt	
i	alt	er	det	formen	på	disse	linjene	man	leter	etter.	På	
sammen	måte	kan	man	lage	seg	slike	konstellasjoner	
ut	fra	laksens	«fregner».	

En	 konstellasjon	 vil	 være	 uavhengig	 et	 fast	 holde‐
punkt,	 til	 sammenlikning	 med	 polar‐koordinat‐
metoden.	 Konstellasjonen	 vil	 kunne	 lyttes	 rundt	 på	
isken	inntil	man	 inner	den	rette	plasseringen.	Forde‐
len	 med	 dette	 er	 større	 frihet	 i	 letefunksjonene	 og	
selve	gjenkjenningen	av	mønsteret	kan	gis	en	enklere	
måte	 å	 vekte	 unøyaktigheter	 i	 billedtakningen—som	
for	eksempel	for lytninger	og	vridninger.	

Hvordan	tegne	og	gjenkjenne	konstellasjoner	

Tegningen	av	konstellasjoner	er	forholdsvis	enkel.	Man	 inner	to	punkt,	kaller	det	ene	origo	og	den	andre	C,	
trekker	en	 linje	mellom	dem—denne	 linjen	utgjøre	en	45◦	 vinkel	mellom	et	 x,y‐koordinatsystem	som	nå	
kontureres	fra	origo.	Deretter	 inner	man	to	andre	punkter	som	også	 innes	innenfor	dette	koordinatsys‐
tems	grenser	(grensen	er	satt	av	distansen	i	x,y	fra	origo	til	punkt	C).	Disse	nye	punktene	kalles	punkt	A	og	
B,	til	sammen	utgjør	disse	 ire	punktene	en	konstellasjon	(eller	en	quad	[ irkant]).	

A	=	[aX	aY];	B	=	[bX	bY]	dette	er	quaden	=	[aX	aY	bX	bY].	

De inering	av	en	konstellasjon;	en	quad	er	tilfel‐
dig	valgt	basert	på	kriteriene	beskrevet	over.	

Identi isering/veri isering	 av	 konstellasjon;	 til‐
feldige	 quader	 er	 valgt—så	 sjekkes	 koordinatene	
opp	mot	en	liste	av	registeret	konstellasjon.	



 

 

I	 illustrasjonen	under	vises	det	hvordan	konstellasjo‐
ner	 kan	 lages	 og	hvordan	de	brukes	 for	 å	 søke	 etter	
de inerte	« ingeravtrykk».	

En	 konstellasjon	 bestående	 av	 x	 antall	 prikker	
(stjerner)	 hvor	 forholdet	 mellom	 dem	 blir	 etablert	
som	et	sett	av	vektorer.	Her	bevares	forholdene	mel‐
lom	prikkene	 slik	 at	 en	 konstellasjon	kan	 skaleres—
dette	gjør	det	 til	et	mer	robust	system	med	tanke	på	
forskjellig	 oppløsning	 i	 bildene	 som	 brukes,	 og	 ikke	
minst	forskyvninger	og	vridninger	i	objektet	konstel‐
lasjonen	hentes	fra/sammenliknes	med.	

I	dette	prosjektet	har	vi	fulgt	metoden	til	David	Hogg	

og	Michael	Blanton,	 fra	New	York	University	og	Sam	
Roweis	fra	universitet	i	Toronto	samt	hentet	informa‐
sjon	 og	 opplysninger	 fra	 Z.	 Arzoumanians	 og	 hans	
artikkel	 på	 astronomimønstre	 på	 ryggen	 til	 hvalhai.	
(An	astronomical	pattern‐matching	algorithm	for	com‐
puter‐aided	 identi ication	 of	whale	 sharks	 Rhincodon	
typus).		

Prinsippet	som	er	brukt	danner	noe	David	Hogg	kaller	
quads	 [ irkanter],	 som	 gir	 faste	 forhold	 mellom	 ire	
«stjerner»	(melanin lekker).	Vi	har	kalt	dette	på	norsk	
for	konstellasjoner.	Hvordan	en	konstellasjon	er	dan‐
net	 er	 beskrevet	 både	 i	 bildeteksten	 på	 foregående	
side,	men	også	i	kapittelet	som	omhandler	Algortime‐
utvikling	(side	21)	hvor	det	beskrives	i	detalj.	

Stjernekonstellasjoner	

Nattens	 himmellegemer	
har	 alltids	 vært	 nyttet	 	 av	
mennesker	gjennom	tiden.	
For	 eksempel	 til	 sjøs	 har	
iskerne	 tittet	 opp	 for	 å	
inne	holdepunkter	å	navi‐
gere	etter.	Da	 leter	 isker‐
ne	 etter	 «mønster»,	 disse	
blir	 laget	 ved	 å	 trekke	
streker	 mellom	 forskjelli‐
ge	stjerner.	

	

Slik	 som	 illustrert	 i	 bil‐
det	 til	 venstre	 —	 en	 vin‐
terhimmel	i	Nord‐Norge.	
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Gjennom	 prosjektets	 forløp	 et	 det	 gjort	 lere	 forsøk.	
Det	 er	 jobbet	med	bildebehandling	 fra	 sesjoner	hvor	
speilre lekskamera	 er	 brukt,	 og	 hvor	 andre	 maskin‐
synssystemer	 er	 satt	 opp.	 Forsøk	 er	 gjort	 hvor	 3D‐
avbildning	 har	 vært	 brukt	 for	 å	 prøve	 å	 «brette	 ut»	
laksen	 til	 et	 plan	 slik	 at	 alle	 prikken	 blir	 presentert	
som	på	 et	 ark.	Det	 er	 også	 gjort	 forsøk	med	 speilre‐
lekskamera	der	mønstret	er	forsøkt	transformert	for	
å	passe	på	laksen.	

Forsøkene	har	vært	utført	med	følgende	utstyr:	

	‐	Point	Grey	Grashopper	3	23S6‐C‐C	(Kamera)	

	‐	Smart	Vision	Light	L300	(Lys)	

	‐	Z‐Laser	660‐lp‐30	(Rød	laser)	

	‐	Nikon	D7200(Kamera)	

	‐	Nikon	SB800	(Blits)	

	‐	Nikon	35mm	1.8G	(Linse)	

Det	er	også	benyttet	Bosch	Rexroth‐pro iler	og	Thors‐
lab	innstillingsinstrumenter	for	 injustering	av	vinkler	
mellom	 lys,	 laser	 og	 kamera	 ved	 maskinsyn‐oppsett	
for	linje‐skanning.	

Konsept 

Ved	billedtakning	i	en	tidlig	utviklingsfase,	er	det	vik‐
tig	 at	 man	 eliminerer	 så	 mange	 faktorer	 som	 mulig	
slik	 at	 det	 man	 tester	 gir	 renest	 mulig	 resultat.	 For	
fotografering,	og/eller	maskinsyn,	betyr	det	at	vi	øns‐
ker	 å	kontrollere	alle	 forhold,	 slik	som	 lys,	 lukkertid,	
distanser	til	objektet,	og	objektets	egenplassering.	

I	disse	forsøkene	skal	vi	teste	ut	konseptet;	gjenkjen‐
ning	av	laks	basert	på	prikkemønster	på	hode/kropp.	
Det	betyr	at	det	kun	er	mønsteret	på	hver	 isk	vi	øns‐
ker	skal	forandre	seg	fra	bilde	til	bilde.	Vi	ønsker	også	
at	når	samme	laks	blir	avbildet	på	nytt,	skal	den	ha	en	
tilnærmet	 lik	 posisjon	 til	 det	 den	 hadde	 ved	 første	
avbildning.	 Det	 er	 kun	 når	 vi	 har	 fått	 veri isert	 at	 vi	
kan	hente	ut	 informasjon	om	prikkene	og	mønsteret	
til	laksen	at	vi	kan	begynne	å	introdusere	støy	i	bildet	
i	form	av	vridinger	og	bøyinger	i	laksen.	

Under	disse	forsøkene	gjøres	det	fortløpende	iterasjo‐
ner	 for	 utbedring	 av	 prikkeanalyse	 og	mønstergjen‐
kjenning.	 	 Det	 er	 utført	 forsøk	 på	 laboratoriet	 til					
SINTEF	for	å	ha	et	kontrollert	miljø	å	jobbe	i,	men	det	
også	utført	forsøk	på	slakteanlegg	for	større	data	inn‐
samling.	

Figuren	helt	til	venstre	er	en	CAD
‐modell	 av	 maskinsynsoppsettet.	
Dette	gjøres	 for	 å	 beregne	posisjon	
mellom	 lys,	 laser	 og	 kamera.	 CAD‐
modellering	 gir	 også	 mulighet	 for	
beregning	av	linse	og	synsfelt.		

Til	venstre	vises	det	Nikon	kame‐
raet	 som	 ble	 brukt	 sammen	 med	
linsen.	



 

 

Til	høyre	vises	 de	 tre	 kamerae‐
ne	 som	 ble	 brukt	 til	 maskinsyn.	
Disse	 ble	 satt	 opp	 som	 en	 linjes‐
kanner,	 men	 hvert	 kamera	 er	
plassert	til	siden	med	en	liten	for‐
skyvning	 og	 vinkelforskjell.	 Dette	
ble	 gjort	 for	 å	 simulerer	 at	 den	
samme	 laksen	 hadde	 bevegd	 på	
seg.	På	den	måten	kan	man	samle	
lere	bilder	av	samme	 isk	på	sam‐
me	tid.	

På laboratoriet 

Det	 ble	 gjort	 i	 alt	 fem	 billedtakningssesjoner	 på						
SINTEF	SeaLab	hvorpå	to	var	gjort	med	maskinsyn	og	
resten	 med	 speilre leks.	 Maskinsynsforsøkene	 var	
gjort	for	å	teste	hvor	god	kvalitet	vi	kunne	få	med	slik	
billedtakning	 og	 for	 å	 klargjøre	 forsøk	 for	 stor	 data‐
innsamling	i	fabrikk.	

Bildene	samlet	 inne	med	speilre leksen	ble	brukt	 for	
testing	 av	 algoritmer	 og	 annen	bildeanalyse	 og	 for	 å	
kartlegge	 hvilke	 valg	 som	burde	 tas	 og	 hvilke	 umid‐
delbare	utbedringer	som	måtte	til	før	et	reelt	forsøke	
kunne	starte.	

Forsøksoppse  og test på slakteri 

En	kamerarigg	ble	laget	og	satt	opp	for	å	utføre		linje‐
skanning	 av	 laks.	 Det	 ble	 brukt	 tre	 kameraer	 for	 å	
kunne	 ta	 bilde	 av	 laksen	 fra	 tre	 forskjellige	 vinkler	
samtidig.		

Hvert	 kamera	 genererer	 et	 3D‐bilde	 basert	 på	 laser‐
triangulering.	Det	er	en	vinkel	mellom	kamera	og	 la‐
ser;	laseren	peker	perpendikulær	på	transportbåndet,	
mens	kamera	tipper	bakover—dette	gjør	at	kameraet	
ser	 en	 høydepro il	 ut	 fra	 laserlinjens	 plassering	 på	
objektet.	Laseren	som	ble	benyttet	er	en	Z‐laser	med	
rødt	lys.	Samtidig	som	det	lagres	et	linjeskannet	pro‐
ilbilde,	lagres	det	fargebilder	som	i	postprosessering	
kan	slås	sammen	med	3D‐bildet	som	gir	et	farge	bilde	
i	 3D.	Dette	 kan	brukes	 for	 å	 inne	prikker	 i	 rommet,	
ikke	bare	prosjektert	ned	i	et	plan.	Bildene	samles	inn	
i	 et	 12‐bit	 fargesystem	med	 hvitt	 lys,	 samt	 et	 12‐bit	

sort/hvitt	for	å	fange	opp	laserlinjen.	

Det	ble	benyttet	tre	Point	Grey	Grasshopper	3	kame‐
raer	 med	 en	 oppløsning	 på	 1920x1200	 piksler.	 Ved	
skanning	brukes	 ikke	hele	bildebrikken	som	gjør	det	
mulig	å	øke	bildeinnhentingshastigheten.	Skanningen	
danner	bilder	som	er	1024	piksler	bred	med	2.5	piks‐
ler	per	millimeter	 i	begge	retninger.	Skannehastighe‐
ten	 ble	 satt	 til	 580	 bilder	 i	 sekundet	 per	 kamera	 og	
transportbåndet	ble	stilt	inn	med	en	hastighet	på	cir‐
ka	80	mm	per	sekund.		

På	grunn	av	den	store	datamengden	ble	3D	og	2D	ver‐
dier	beregnet	før	bildene	lagres	til	disk	for	videre	et‐
terbehandling	 og	 analyse.	 Det	 ble	 tatt	 et	
«blackframe»‐bilde	for	hvert	laser	og	lysbilde	som	ble	
fanget—dette	var	for	å	korrigere	for	rombelysning	og	
gjennom	det	øke	kontrasten	av	laser	og	lys	i	bilde.	

Kameraene	ble	satt	opp	og	trigget	på	en	slik	måte	at	
lys,	laser	og	de	tre	kameraene	handler	synkront.	Dette	
var	viktig	for	å	kunne	sammenlikne	bilder	fra	de	for‐
skjellige	vinklene.	På	denne	måten	får	man	ni	forskjel‐
lige	bilder,	580	ganger	i	sekundet,	av	samme	 isk	per	
skannelinje.		

I	 tillegg	 til	 maskinsynsoppsettet	 ble	 laksen	 avbildet	
med	speilre lekskamera	Nikon	D7200	med	en	35mm	
AF‐S	1.8G	linse	med	polarisering	og	en	Nikon	SB‐800	
blits	med	polarisering	på	for	 å	redusere	re leksjoner.	
Laksen	 ble	 avbildet	 på	 en	 blå	 bakgrunn,	 dette	 for	 å	
kunne	 lettere	 gjennomføre	 bakgrunns jerning	 i	 en	
postprosessering.	Kamera	er	montert	på	stativ	og	det	
ble	benyttet	en	 jernutløser	for	at	kamera	ikke	skulle	



 

 

få	unødvendige	bevegelser	som	kan	skape	ufokuserte	
bilder.	Kamera	ble	 innstilt	 fra	manuelle	settinger	slik	
at	hvert	eneste	bilde	ble	tatt	under	like	forhold.	Bilde‐
ne	ble	tatt	i	12‐bit	RAW‐format.		

Laksen	 som	 ble	 avbildet	 var	 blitt	 bedøvd	 med	 slag,	
bløgget	og	utblødd	i	utblødningstank	før	den	ble	pluk‐
ket	ut	for	avbildning.	Det	ble	gjort	et	tilfeldig	utvalg	av	
laks	i	størrelser	fra	2	kg	til	8	kg.		Det	ble	tatt	bilder	av	
omlag	400	 isk	med	begge	kameraoppsettene.		

	

B  

   
Etter	 innhenting	av	bildemateriale	må	dette	behand‐
les	 for	 å	 fremheve	 de	 detaljene	 som	 det	 letes	 etter.	
Det	 innes	 lere	 bildebehandlingsmetoder,	 og	det	 ble	
testet	 lere	 forskjellige	metoder	for	 å	bestemme	hvil‐
ke	som	vil	kunne	gi	best	mulig	resultater.	

Det	 er	 viktig	 at	 det	 gjøres	 en	 god	 bildebehandling	 i	
forkant	av	neste	steg	i	prosessen.	For	at	et	maksinsys‐
tem	skal	kunne	tolke	bildet	må	det	lages	en	algoritme.	
Denne	 algoritmen	 forteller	 en	 datamaskin	 hvordan	
informasjon	skal	behandles.	I	dette	tilfellet	vil	det	si	at	
maskinen	 skal	 tolke	 bildets	 prikker	 og	 lage	 et	 sett	
med	konstellasjoner	ut	 fra	de	 tidligere	 forklarte	 tek‐
nikkene.	

Det	vil	her	bli	forklart	hvordan	vi	har	gjennomført	to	
forskjellige	 tilnærminger	 for	 bildebehandling;	 og	
hvordan	vi	har	implementert	konstellasjonskonstruk‐
sjonsteoriene.	

Bilder og prosessering 

En	av	de	enkleste,	men	også	minst	robuste,	metodene	
for	 å	 skille	 ut	 prikker	 fra	 resten	 av	 lakseskinnet	 er	
global	terskling	av	pikselverdiene.	Hver	piksel	i	farge‐
bildet	inneholder	en	verdi	for	hvor	stor	andelen	er	av	
fargene	rød,	grønn,	og	blå.	(Et	vanlig	bilde	tatt	med	et	
kamera	 fanger	 opp	 disse	 fargeverdien,	 kjent	 som	
RGB.)	Ved	å	kombinere	disse	verdiene	kan	man	få	en	

Forsøk	 på	 anlegg:	 Bildet	 viser	 til	 maskin‐
synsoppsett	 opprigget	 på	 Marine	 Harvest	 sitt	
anlegg	 på	 Ulvan.	 Bildet	 viser	 hvordan	 lys	 og	
laser	er	plassert.	Lyset	er	plassert	nært	 isken	
for	å	lage	en	så	kraftig	lyskolonne	som	mulig.		



 

 

enkelt	verdi	som	forteller	hvor	mørk	eller	lys	den	en‐
kelte	pikselen	er.	Ved	å	de inere	grenser	hvor	piksel‐
verdier	over	en	 terskel	 er	 inkludert	 i	det	behandlete	
bilde,	mens	verdier	under	ikke	er	det,	kan	man	i	teo‐
rien	sitte	igjen	med	et	bilde	bestående	av	kun	laksens	
prikkemønster	 da	 vi	 med	menneskeøyne	 ser	 at	 lak‐
sens	prikker	er	mørke.	Det	er	sjelden	at	det	vi	ser	som	
klare	 «globale»	 terskler	 fungere	 godt	 for	 datamaski‐
ner.	

Ulempen	med	 tersklingsmetoden	 er	 at	 en	 slik	 global	
grense	sjeldent	eksisterer.	Dette	kommer	av	at	inten‐
siteten	i	et	lakseskinn	varierer	veldig.	Den	mørke	ryg‐
gen	skiller	 seg	drastisk	 fra	den	 lyse	og	 re lekterende	
buken,	 og	melaninprikkene	 i	 skinnet	 ligger	 gjerne	 et	
sted	 i	mellom.	Dersom	man	bare	ser	på	mørkhet	per	
piksel	 vil	 man	 risikere	 at	 både	 mørke	 inner,	 mørk	
rygg	og	skygge	langs	gjellebuen	blir	med	i	bildet	hvor	
man	bare	ønsker	at	prikkemønsteret	skal	dukke	opp.	
Det	 vil	 si	 at	 det	 blir	 nye	 ekstra	 støy	 i	 bildet	 som	 vi	
mennesker	lett	skiller	ut	mens	en	datamaskin	vil	slite.	

Deep‐Learning	er	en	metode	som	er	noe	tyngre	å	im‐
plementere,	men	har	som	fordel	å	kunne	bli	mye	mer	
robust.	Dette	er	en	metode	hvor	en	datamaskin	læres	
opp	i	 å	«forstå»	hva	en	melaninprikk	er	i	et	bilde	ba‐
sert	på	et	læringssett.	Ut	fra	denne	«læringen»	klarer	
maskinen	på	like	linje	med	mennesket	å	forstå	når	det	
er	 en	 prikk	 og	 ikke,	 tross	 forskjell	 i	 intensitet,	 gjen‐
skinn.	

Prikker og Deep‐Learning 

Ved	«trening/læring»	av	systemet	er	det	viktig	at	da‐
tamaskinen	 får	 de inert	 hva	 den	 skal	 lete	 etter.	 Et	
menneske	må	derfor	gå	igjennom	noen	eksempler	på	
bilder	av	laks	og	markere	prikkene.	Hver	piksel	klas‐
si iseres	 da	 som	 enten	 prikk	 eller	 ikke	 prikk	 ved	 at	
personen	 som	 markerer,	 fargelegger	 prikkene	 ved	
bruk	av	et	tegneprogram.		

Den	 automatiske	 klassi iseringen	 av	 prikker	 gjøres	
med	 et	 nevralt	 konvolusjonsnettverk.	 Konvolusjons‐
nettverket	ser	på	pikselen	som	skal	klassi iseres	og	de	
nærmeste	168	nabopikslene	for	å	avgjøre	om	pikselen	

Global	terskling	versus	Deep‐Learning:	

Over	 vises	 tre	 forskjellige	 bilder.	 Det	 øverste	 er	
orginalbildet,	det	neste	er	globalt	tersklet,	mens		i	
det	siste	er	det	brukt	Deep‐Learning	på.	Bildene	
viser	at	det	er	en	klar	forskjell	mellom	hvor	godt	
prikkemønsteret	 kan	 fremheves	 i	 de	 forskjellige	
metodene.	 For	 den	 tradisjonelle	 globale	 ters‐
klingen	 ser	 vi	 at	 det	 er	mye	 støy	 i	 bildet.	 Dette	
gjøre	 det	 vanskelig	 å	 fastslå	 forutsigbarheten	 i	
mønsteret.	 For	 Deep‐Learning	 er	 dette	mer	 sta‐
bilt	og	støyen	er	 jernet,	mye	på	samme	måte	som	
mennesket	gjør.	



 

 

er	 en	 del	 av	 en	 prikk	 eller	 ikke.	 Bildet	 normaliseres	
før	 det	 blir	 gitt	 som	 input	 til	 nettverket	 ved	 at	 gjen‐
nomsnittsverdien	til	pikslene	trekkes	fra	og	divideres	
på	variansen	i	bildet.	Det	kreves	ingen	videre	bildebe‐
handling,	 slik	 som	 segmentering	 og	 bakgrunnsfra‐
trekk,	på	forhånd.	

Det	nevrale	nettverket	ble	trent	til	å	gi	ut	en	«maske»	
med	lik	dimensjon	som	input‐bildet,	hvor	verdier	opp	
mot	1	betyr	at	korresponderende	piksel	i	input‐bildet	
er	en	prikk	og	verdier	nærmere	0	betyr	at	korrespon‐
derende	piksel	ikke	er	en	prikk.	

Fra	det	binære	bildet	som	produseres	av	det	nevrale	
nettverket,	 lages	 det	 en	 liste	 med	 prikkposisjoner.	
Prikkene	er	beskrevet	som	x,y‐koordinater	relativt	til	
det	øverste	venstre	hjørnet	i	bildet.	Denne	listen	med	

prikker	er	alt	som	benyttes	for	å	identi isere	 iskeindi‐
videne.	

Parametrisering av  

prikkemønster 
Deep‐Learning	algoritmen	har	konvertert	et	bilde	av	
et	 iskeindivid	til	en	liste	med	x,y‐koordinater	som	
beskriver	plasseringen	av	 iskens	prikker	relativt	til	
bilderammen.	Nå	skal	disse	prikkeposisjonene	benyt‐
tes	til	å	beskrive	 iskeindividet	på	en	måte	som	skiller	
det	fra	alle	andre	 iskeindivider.	Vi	gjør	dette	på	en	
måte	som	hindrer	at	 iskens	plassering	og	rotasjon	
relativt	til	bilderammen	blir	avgjørende	for	om	et	in‐

i)	Fire	 prikker	 skal	 benyttes	 til	 å	 indeksere	 ta‐
bellen.	Vi	skal	gi	hver	prikk	en	identitet	A,	B,	C	og	D.	
Prikkene	A	og	B	skal	benyttes	til	å	de inere	et	koor‐
dinatsystem	 og	 prikkene	 C	 og	 D	 skal	 benyttes	 til	 å	
lage	en	indekseringsvektor.	

ii/iii)	Vi	måler	 avstanden	mellom	 alle	 prikkene	
og	 inner	de	to	som	er	lengst	fra	hverandre	i	konstel‐
lasjonen.	 Disse	 skal	 benyttes	 til	 å	 de inere	 koordi‐
natsystemet	og	skal	kalles	enten	A		(origo)	eller	B.	

iv)	For	 begge	 de	 to	 A‐	 og	 B‐kandidatene	måler	 vi	
avstanden	til	nærmeste	prikk.	Den	av	kandidatprik‐
kene	som	er	nærmest	en	annen	prikk	gis	navnet	A.	

v)	A	de inerer	nå	origo	i	koordinatsystemet	og	vi	
ønsker	at	vektoren	AB	skal	ha	enhetslengde	og	være	
45°	på	x‐aksen.	

vi)	Koordinatene	 normaliseres	 og	 punktene	 ro‐
teres	slik	at	de	passer	 inn	i	det	nye	koordinatsyste‐
met.		

vii)	Koordinatsystemet	er	nå	 satt	og	hvilken	prikk	
som	skal	være	C	og	D	må	nå	bestemmes.	

viii)	Den	prikken	som	er	nærmes	origo	kalles	C	og	
den	gjenstående	kalles	D.	

ix)	Koordinatsystemet	er	satt	av	A	og	B	og	prikkene	
C	og	D	er	identi isert.	

x)	 En	 preliminær	 indekseringsvektor	 [Cx,	 Cy,	 Dx,	
Dy]	kan	nå	 innes.	

xi)	Fordi	den	4‐dimensjonale	 tabellen	kun	kan	 indek‐
seres	med	heltall	må	 koordinatsystemet	diskretiseres.	
Grensene	for	det	diskretiserte	koordinatsystemet	de i‐
neres	av	enhetssirkelen	gjennom	A	og	B.	

xii)	Koordinatsystemet	diskretiseres	så	med	et	gitt	
antall	steg	N,	ti	i	eksempelet	på	neste	side.		

xiii)	Indekseringsvektoren	er	nå	funnet	og	benyttes	
til	 å	 indeksere	 tabellen.	 ID‐en	 til	 isken	 som	 prikkene	
tilhørte	legges	til	på	gitt	indeks.		

Generering	 av	 indekseringsvektor	 (se	 neste	 side	
for	illustrasjon)	



 

 

Uthenting	av	prikker:	Det	brukes	Deep‐Learning	for	å	hente	ute	prikkene.	I	prosjektet	vil	det	si	at	man	fortel‐
ler	datamaskinen	hvordan	en	prikke	ser	ut	ved	å	bruke	en	et	par	eksempelbilder.	Ut	fra	disse	bilden	trenes	en	
algoritme	som	gjør	 som	 illustrasjonen	over,	 tar	 inne	et	bilde	av	en	 isk	og	 returnerer	et	nytt	bilde	med	kun	
prikker.	Bildet	kan	derfra	brukes	videre	til	å	lage	konstellasjoner.	



 

 

divid	kan	gjenkjennes	eller	ei.	For	å	oppnå	denne	
translasjons‐	og	rotasjonsinvariansen	må	vi	beskrive	
prikkene	i	et	koordinatsystem	som	følger	 isken	og	
dens	rotasjon	i	bildet.	Koordinatsystemet	må	da	plas‐
seres	automatisk	på	 isken	og	dette	er	risikabelt	fordi	
et	feilplassert	koordinatsystem	vil	beskrive	alle	prik‐
kene	i	feil	referanseramme.	Den	presenterte	løsning‐
en	er	å	benytte	et	stort	antall	ulike	koordinatsyste‐
mer,	for	så	å	beskrive	kun	et	lite	sub‐sett	av	alle	prik‐
kene	i	hvert	koordinatsystem.	På	dette	viset	blir	 ler‐
tallet	av	prikkene	på	hver	 isk	beskrevet	i	korrekt	re‐
feranseramme,	selv	om	noen	koordinatsystemer	blir	
feilplassert.		

I	 den	 presenterte	 løsningen	 konstrueres	 det	 like	
mange	koordinatsystemer	 som	det	 er	prikker	på	 is‐
ken	 og	 hvert	 koordinatsystem	 brukes	 til	 å	 beskrive	
kun	to	prikkeposisjoner.	

For	hver	prikk	på	laksen	 inner	man	de	tre	nærmeste	
prikkene	og	fra	dette	danner	prikkekonstellasjoner	på	
ire.	For	hver	prikkekonstellasjon	benyttes	to	av	prik‐
kene	(kalt	prikk	A	og	B)	til	å	konstruere	et	koordinat‐
system	og	de	to	resterende	prikkene	(C	og	D)	beskri‐
ves	i	dette	koordinatsystemet	med	hvert	sitt	x,y‐
koordinat.	Hver	konstellasjon	bestående	av	 ire	prik‐
ker	resulterer	da	i	en:	

Indekseringsvektor	[Cx,	Cy,	Dx,	Dy].	

Denne	diskretiseres	slik	at	hvert	element	i	vektoren	
er	et	heltall	mellom	1	og	N.	Denne	vektoren	benyttes	
til	å	slå	opp	i	en	liste	med	dimensjon	N×N×N×N	og	
iske‐ID‐en	som	konstellasjonen	tilhører	legges	til	på	
denne	plasseringen	i	listen.	Dette	betyr	at	vi	i	stedet	
for	å	ende	opp	med	en	liste	med	prikker	per	 isk,	en‐

Oppslag	i	Indekseringsvektoren	

Over	er	det	 illustrert	hvordan	det	er	mulig	 å	slå	opp	i	en	NxNxNxN‐dimensjons	matrise.	Den	viser	til	
hvordan	 lere	lakse‐IDer	kan	være	lagret	per	konstellasjon,	men	det	er	bare	en	av	lakse‐IDen	som	får	et	
signi ikant	treff	på	antall	konstellasjoner.		



 

 

der	opp	med	en	liste	med	alle	mulige	konstellasjoner,	
hvor	hver	 isk	som	har	en	gitt	konstellasjon	ligger	på	
en	gitt	plassering	i	listen.	Databasen	vil	fungere	som	
et	oppslagsverk.	

Gjenkjenning av individer 
Når	parametriseringen	av	alle	 iskenes	prikkemønstre	
er	fullført	kan	individene	gjenkjennes	på	et	senere	
tidspunkt.		

Når	et	 individ	skal	gjenkjennes	 tas	det	et	bilde,	prik‐
kene	 innes	med	Deep‐Learning	og	konstellasjoner	av	
prikker	 benyttes	 til	 å	 produsere	 indekseringsvekto‐
rer,	slik	som	tidligere.	Hver	 indekseringsvektor	(som	
representerer	 en	 unik	 konstellasjon	 av	 prikker)	 be‐
nyttes	til	å	slå	opp	i	tabellen.	På	hver	oppføring	 inner	
vi	en	liste	med	 iske‐ID‐er	som	innehar	nettopp	denne	

konstellasjonen.		

Støy	 og	 unøyaktigheter	 under	 diskretisering	 gjør	 at	
den	 samme	prikkekonstellasjonen	 ikke	nødvendigvis	
produserer	 samme	 indekseringsvektor	 hver	 gang.	
Allikevel	antar	vi	at	 sannsynligheten	er	 stor	 for	at	vi	
inner	 isken	vi	leter	etter	for	hvert	oppslag	i	tabellen.	
Vi	 antar	 videre	 at	 sannsynligheten	 for	 at	 en	 tilfeldig	
valgt	 annen	 isk	 innehar	 nøyaktig	 samme	 konstella‐
sjon	er	signi ikant	lavere	og	over	tid	vil	 isken	det	le‐
tes	etter	få	 lere	treff	enn	resten	av	populasjonen.		

	

	

	

	

Gjenkjente	konstellasjo‐
ner	per	individ	

Antall	 gjenkjente	konstel‐
lasjoner	 på	 hvert	 iskein‐
divid	i	datasettet.	Det	rik‐
tige	 individet	 har	 signi i‐
kant	 lere	 treff	 i ht.	 de	
resterende	 iskene	 i	data‐
basen	i	alle	eksemplene.	

Størrelsen	 på	 marginen	
varierer	 med	 antallet	
prikker	 på	 isken.	 Fisk	
med	 ID	 12	 blir	 korrekt	
identi isert,	 men	 antallet	
gjenkjente	 konstellasjo‐
ner	 er	 kun	 dobbelt	 så	
stort	 som	 på	 nærmeste	
isk	i	databasen.		



 

 

R  

 D  
Algoritmen	for	gjenkjenning	av	 iskeindivider	ble	tes‐
tet	på	et	sett	med	 isk	bestående	av	361	individer.	Det	
ble	tatt	to	bilder	av	hver	 isk,	bilde	a	og	b.	Algoritmen	
ble	 kryssvalidert	 ved	 at	 a‐bildene	 ble	 testet	 mot	 b‐
bildene	og	motsatt.		

Testingen	 av	 algoritmen	 ble	 gjort	 med	 varierende	
oppløsning	 N	 på	 oppslagstabellen.	 En	 for	 lavoppløst	
tabell	 vil	 gjøre	 at	 nokså	 forskjellige	 konstellasjoner	
produserer	samme	indekseringsvektor	og	en	for	høy‐
oppløst	tabell	vil	føre	til	at	nesten	identiske	konstella‐
sjoner	gir	ulike	indekseringsvektorer.		

Resultatet	av	testen	viser	at	man	med	en	godt	valgt	N	
kan	 forvente	 en	 treffprosent	 på	 over	 99	%	med	360	
individer	 i	 databasen.	Marginen	 for	 antall	 gjenkjente	

konstellasjoner	 på	 riktig	 isk	 i ht.	 antall	 treff	 på	 de	
resterende	 iskene	i	databasen	er	også	generelt	høy.		

Flere	av	feilene	som	gjøres	forekommer	ved	at	en	 isk	
med	 få	 prikker	 gjenkjennes	 som	 en	 isk	med	mange	
prikker.	En	 isk	som	har	mange	prikker	vil	også	nød‐
vendigvis	ha	et	stort	antall	mulige	konstellasjoner	og	
derfor	 være	 oppført	 på	 mange	 plasser	 i	 oppslagsta‐
bellen.	Hvis	man	kun	bruker	et	lite	antall	konstellasjo‐
ner	 for	 å	 slå	 opp	 i	 tabellen,	 slik	 som	 er	 tilfellet	 når	
man	 prøver	 å	 gjenkjenne	 en	 isk	 med	 få	 prikker,	 er	
sannsynligheten	stor	for	å	feilaktig	identi isere	 isken	
som	en	tilfeldig	 isk	med	et	stort	antall	prikker.	Funk‐
sjonaliteten	for	å	eliminere	disse	feilene	er	enkelt	im‐
plementerbar,	de	kan	unngås	ved	at	man	sjekker	om	
antallet	prikker	på	hver	potensielle	match	korrespon‐
derer	med	antallet	prikker	på	 isken	som	skal	identi i‐
seres.	Funksjonaliteten	 for	dette	er	 tilstede	 i	den	 im‐
plementerte	 løsningen,	men	 ikke	benyttet	under	 tes‐
ting	av	selve	grunnalgoritmen.		

Top	 25	 treff	 for	 tre	 tilfeldige	 individer:	
Resultatene	med	N=80	viser	at	antall	treff	for	
isken	det	leter	etter	er	signi ikant	større	enn	
for	de	resterende	i	datasettet.		

Testresultater:	Treffprosent	med	varieren‐
de	 oppløsning	 N	 på	 oppslagstabell.	 Den	 røde	
grafen	 viser	 treffprosent	 for	 datasett	 a	 testet	
mot	b,	og	den	blå	for	datasett	b	mot	a.	
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I	 dette	 forprosjektet	 har	man	utviklet	 en	metode	 for	
biometrisk	 identi ikasjon	 av	 laks.	 Dette	 innebærer	 å	
komme	frem	til	en	unik	markør	som	følger	 isken	uten	
fysisk	å	håndtere	eller	merke	laksen.	Ved	å	bruke	ibo‐
ende	visuelle	egenskaper	hos	 isken	muliggjør	vi	gjen‐
kjenning	 av	 enkeltindividet,	 potensielt,	 fra	 første	 ut‐
setting	i	merd	til	den	ligger	på	matfatet.		

Laks	er,	som	de	 leste	matvarer,	et	skjørt	produkt	som	
ikke	 tåler	 for	mye	 kontakt	 før	 forringing	 av	 kvalitet	
inntrer.	Det	har	over	lengre	tid	vært	et	ønske	fra	indu‐
strien	 å	kunne	 følge	et	produkt	 igjennom	produksjo‐
nen,	men	frem	til	nå	har	det	kun	vært	mulig	ved	bruk	
av	fysiske	påheng	på	råstoffet.	Ved	å	benytte	visuelle	
egenskaper	 til	 identi isering	 elimineres	 behovet	 for	
fysiske	inngripen	for	å	markere	laksen.		

Målet	 med	 dette	 forprosjektet	 har	 vært	 å	 utvikle	 et	
maskinsynssystem	som	i	 laboratorieforsøk	er	 i	stand	
til	å	identi isere	lakseindivider	basert	på	prikkemøns‐
teret	på	hodet	og	kroppen.	Gjennom	analyse	av	møns‐
teret	til	hver	laks	ønsket	man	å	 inne	et	unikt	mønster	
per	 individ,	 som	 videre	 brukes	 som	 et	
« ingeravtrykk»	for	den	enkelte	laks.	

Gjennom	 prosjektet	 har	 det	 blitt	 gjennomført	 lere	
forsøk.	Hovedsakelig	 i	 laboratorier	 hos	 SINTEF,	men	
også	hos	anlegget	til	Marine	Harvest	på	Ulvan.	Bilde‐
materialet	 fra	disse	 forsøkene	ble	brukt	 for	 å	utvikle	
analysemetoder	for	prikkdeteksjon	og	for	utvikling	av	
algoritmer	som	er	i	stand	til	å	identi isere	unike	egen‐
skaper	for	hvert	prikkemønster.	Metoden	for	identi i‐
sering	 ble	 hentet	 fra	 lignende	 utfordringer	 med	 å	
gjenkjenne	 stjernekonstellasjoner,	 der	 melanin	 prik‐
ken	er	«stjerner»	og	mønstret	er	konstellasjonen.	Det‐
te	er	tidligere	brukt	 å	skape	gjenkjenningsalgoritmer	
hos	for	eksempel	hvalhai	og	geparder.	

Det	ble	gjennomført	et	 forsøk	for	 å	veri isere	algorit‐
mene	 som	 ble	 utviklet	 i	 løpet	 av	 prosjektet.	 Under	
forsøket	 ble	 361	 lakseindivider	 avbildet.	 Algoritmen	
skulle	så	gjenkjenne	og	skille	hver	 isk	fra	hverandre	
blant	 de	 360	 andre	 iskene.	 Forsøket	 ga	 en	 treffpro‐
sent	på	99,5	%,	noe	som	er	svært	lovende.		

V    
Resultatene	i	dette	prosjektet	er	 lovende	og	den	pre‐
senterte	 løsningen	 har	 vist	 seg	 å	 være	 kapabel	 til	 å	
skille	 361	 isk	med	 en	 korrekt	 klassi iseringsrate	 på	
99,5	%.	De	 typene	 feil	 som	 oppstår	 er	 sannsynligvis	
mulig	å	luke	bort,	men	for	å	kunne	gjøre	forbedringer	
på	algoritmen	og	validere	denne	for	å	avdekke	om	det	
er	 mulig	 	 å	 gjøre	 forbedringer,	 er	 det	 behov	 for	 et	
større	vesentlig	større	datasett.		

Det	er	behov	for	et	datasett	med	et	antall	 isk	som	er	i	
størrelsesorden	 20‐50	 tusen	 isk.	 En	 videreføring	 av	
arbeidet	 vil	 innebære	 et	 oppsett	 av	 en	 automatisk	
datainnsamlingsrigg	som	kan	samle	en	store	mengde	
billeddata.	Dette	 vil	muliggjøre	 testing,	 validering	 og	
eventuell	forbedring	av	den	presenterte	algoritmen.		

Det	utviklede	systemet	har	et	stort	potensiale	og	kan	
muliggjøre	 fullstendig	 sporbarhet	 av	 laks	 gjennom	
hele	verdikjeden.	Dersom	systemet	viser	seg	 å	hånd‐
tere	store	menger	data	kan	man	se	for	seg	en	applika‐
sjon	 hvor	 sluttbrukeren	 kan	 ta	 et	 bilde	 av	 en	 laks	 i	
kjøledisken	 og	 få	 tilgang	 til	 all	 informasjon	 som	 er	
samlet	opp	om	individet	gjennom	produksjonsproses‐
sen.		
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