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Sammendrag

Forsvarets Forskningsinstitutt (FFI) har sammen med Kongsberg Maritime
utviklet det autonome undervannsfarkostet (AUV) HUGIN som ved hjelp
av ulike sensorer navigerer ubemannet og kartlegger havbunnen ved bruk
av sonar og multistrale-ekkolodd. Dette prosjektet tar for seg autonom
detektering av rerledninger pa havbunnen i data fra multistrale-ekkolodd-
sensoren. Dataene bestdr i prosjektet av ett bilde for relativ dybde og ett
bilde for reflektert intensitet.

Det utvikles her en algoritme som benytter databildene fra et mindre antall
ping i ekkolodd-sensoren til 4 detektere rerets posisjon pa havbunnen.
Algoritmen er tenkt & skulle kjore i sanntid pa datasegmentet som akkurat
er blitt kartlagt av HUGIN. Farkosten kan da benytte deteksjonen av rerets
posisjon til & navigere og folge etter rorledningen. Formédlet er 4 kunne gjore
en automatisk inspeksjon av rerledninger pd havbunnen. Sammenlignet
med manuell inspeksjon ved bruk av fjernstyrte undervannsfarkoster
(ROV) har dette et potensial til & spare sveert mye tid og penger.

Rorledningene blir i prosjektet betraktet som rette ridge-strukturer i data-
bildene. Deteksjonssystemet som er utviklet deler oppgaven i to hovedde-
ler. Deteksjon av rerkandidater og vurdering av rerkandidatene.

For steyredusering gjores det forst en enkel glatting av databildene med
et median-filter. Det benyttes sa et Frangi-filter for & fremheve ridge-
strukturene. Radon-transform av de filtrerte databildene benyttes for a
skille rorledninger fra andre ridge-strukturer i bildene. Toppene i Radon-
transformen blir betraktet som rerkandidater. For hver kandidat gjores
det et madl av hoydeforskjellen og forskjell i signalintensitet mellom roret
og havbunnen samt et mal for hvor rett roret ligger i dybdemalingene.
Sammen med toppverdiene i Radon-transformen benyttes verdiene til &
beregne en rorverdi for 4 gi en slags sannsynlighet for at en kandidat
viser til faktiske ror pd havbunnen. En terskling av rerverdiene bestemmer
hvilke kandidater som gir rerdeteksjon i databildet.

Deteksjonssystemet ble testet pd 800 datasegmenter fordelt pd 20 datafiler.
Resultatet viste en True Positive Rate (TPR) pa 0.923 og en False Positive
Rate (FPR) pa 0.109. Deteksjonsevnen til systemet variererte riktignok etter
forholdene og fikk for en av testfilene en TPR pé 0.55 og FPR pa 0.825 som
svakeste resultat. For 7 av 20 datafiler ble det gjort feilfri detektering (TPR
=1.00 og FPR = 0.00).
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Forord

I prosjektet er algoritmene til deteksjonssystemet skrevet i MATLAB. En
algoritme for Frangi-filtrering er lastet ned fra MathWorks sine nettsider,
lastet opp av brukeren Dirk-Jan Kroon. [17] Resten av MATLAB-koden er
skrevet selv. Denne masteroppgaven er skrevet for Forsvarets forsknings-
institutt (FFI) pa Kjeller.

Jeg vil takke mine veiledere som har veert til god hjelp gjennom arbeidet
med prosjektet. Jivind Midtgaard, forsker ved Forsvarets forskningsinsti-
tutt og Anne H. S. Solberg, professor ved Institutt for informatikk, Univer-
sitetet i Oslo.

En takk rettes ogsa til FFI og Kongsberg Maritime som har gitt meg tilgang
til sveert store mengder med data-eksempler hentet fra ulike tokt utfert
med HUGIN.
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Innledning






Kapittel 1

Bakgrunn

Havbunnen var lenge et felt som var sveert darlig kartlagt. Til avbildning
av havbunnen er det lenge blitt benyttet optiske kamera av dykkere og
undervannsbater til a ta undervannsbilder. Problemet ved bruk av optiske
kamera er at lys forplanter seg sveert dérlig i vann, noe som begrenser
rekkevidden betraktelig. [16] I tillegg gir optiske kamera kun en avbildning
og ingen kartlegging i form av dybdemadlinger. Tidlig pa 1900-tallet ble det
for forste gang benyttet ekkolodd til & utfere dybdemaélinger. [13] Slik det
er forklart senere i kapittel 2 har denne teknologien tatt store steg og gir na
mulighet til 4 utfore en relativt presis og effektiv kartlegging av havbunnen,
eksempelvis ved bruk multistrdle-ekkolodd.

FFI og Kongsberg Maritime har i senere tid tatt for seg arbeidet med
sporing og inspeksjon av rerledninger pa havbunnen. I felge FFIs rapport
finnes det rundt 7800 km med store rorledninger under havoverflaten
innen Norges kontinentalsokkel. [20] Disse rerledningene frakter olje og
gass, noe som gjor arbeidet med vedlikehold av disse rorene sveert viktig.
Mangel pa vedlikehold kan i verste fall fore til lekkasjer som kan veere
sveert skadelig for miljoet.

Inspeksjon av disse rorledningene er blitt utfort av fjernstyrte undervanns-
farkoster, ofte referert til ved akronymet ROV (remotely operated vehicle). Her
blir farkosten forst plassert over rerledningen. Fra et skip pa havoverflaten
er det sd nedt til & manulet styre farkosten slik at den kjorer langs roret pa
havbunnen. [20] Elektromagnetiske signaler, som blant annet benyttes ved
trddles radarkommunikasjon, forplanter seg sveert darlig i vann. [14] Det-
te gjor at skipet pa overflaten er nedt til & ha en fysisk forbindelse ned til
fartoyet pa havbunnen som skal styres. Dette er en sveert tidkrevende og
kostbar prosess. [20]



1.1 HUGIN

I 1990 gikk Kongsberg Maritime og Forsvarets Forskningsinstitutt (FFI)
sammen om & starte HUGIN-prosjektet som gikk ut pa a lage det man
kaller et autonomt undervannsfarkost, referert til ved akronymet AUV
(Autonomous Underwater Vehicle). [19] Ved hjelp av ulike sensorer har
HUGIN mulighet til & automatisk navigere og kartlegge omrader i havet.
Slik det er beskrevet av arbeidet til Midtgaard og Krogstad [20] er det i
senere tid blitt utviklet programvare for & fa HUGIN til & automatisk utfore
inspeksjonen av rorledninger pa havbunnen.

Ved bruk av ROV til inspeksjon av rerledninger kjores fartoyet, i folge FFIs
rapport [20], med en hastighet pd rundt 0,5-2 knop. Bruk av HUGIN gir
mulighet til inspeksjon med en hastighet pa et sted mellom 3 og 5 knop.
Samtidig er det ved bruk av AUV ikke nedvendig & felge inspeksjonen med
et annet fartoy pd havoverflaten. AUV-inspeksjon viser seg derfor a veere
sveert fordelaktig nar det kommer til effektivitet og kostnad. [20]

1.1.1 Sensorer

Kongsberg Maritime og Forsvarets forskningsinstitutt (FFI) har utstyrt
HUGIN AUV med en rekke instrumenter for kartlegging og avbildning av
havbunnen. Tabell 1.1 viser en oversikt over de ulike sensorene. Sensorene
gir HUGIN muligheten til & atomatisk navigere unna hindringer samtidig
som havbunnen kartlegges. [20]

HISAS 1030

HUGINSs sideseende syntitiske apertur-sonar (SAS) er sensoren som kart-
legger det storste omradet. Figur 1.1 pd side 5 illustrerer hvordan sonaren
gjor et skann til siden for farteyet og hvordan databildet blir seende ut. Il-
lustrasjonen viser hvordan omradet bak roret blir liggende som en skygge-
region, der den utsendte sonar-pulsen ikke treffer havbunnen. Skyggere-
gionen kan sammen med rerets fremhevning i respons i omradet rett for
denne regionen benyttes til & detektere posisjonen til roret over skannet
som er utfert. Sonaren er som standard satt til & benytte et frekvensband
pa 85-115 kHz. Ved et vanlig tokt har denne sensoren en rekkevidde pa
200 meter ut til hver side. Rett under fartoyet vil det veere en blindsone pa
rundt to ganger avstanden fra farteyet til havbunnen. [20]

EM 2040
For & fylle blindsonen under fartoyet er HUGIN utstyrt med et multistrale-

ekkolodd. Dette er det nyeste tilskuddet av de tre sensorene som er nevnt i
tabell 1.1 og gir en sensor som ser rett nedover fra fartoyet. Her gjores det et

4



Sensor Beskrivelse Retning
HISAS 1030 | Sideseende syntetisk apertur-sonar (SAS) | Sideseende
EM 2040 Multistrale-ekkolodd Rett ned
TileCam Optisk kamera Rett ned

Tabell 1.1: Oversikt over HUGINSs tre sensorer [20]

S Pive , @) - T

Highlight \\ Shadow

P

Figur 1.1: HUGIN - Sideseende Syntetisk Apertur-Sonar (SAS). Illustrasjon
fra Midtgaard og Krogstad [20]

skann perpendikuleert pa kjoreretningen slik det er illustrert i figur 2.3 pa
side 13. For hver strédle beregnes bade relativ dybde og intensiteten pa det
mottatte signalet. Beerefrekvensen pd det utsendte signalet ligger mellom
200 til 400 kHz og sensoren benytter en ping-frekvens pa rundt 20-30 Hz,
avhengig av avstanden ned til havbunnen. Skannet som utferes dekker
omtrent 3.5 ganger avstanden ned til havbunnen, altsa dekker sensoren for
hele blindsonen til den sideseende sonaren. [20] Kapittel 2 gar dypere inn i
virkematen til multistrdle-ekkoloddet.

TileCam

HUGIN er ogsa utstyrt med et optisk kamera som i likhet med multistrale-
ekkoloddet ogsa ser rett ned fra farteyet. Figur 1.2 illustrerer hvordan de
optiske bildene fanges. LED-lys er montert ved frontpartiet p4 HUGIN,
mens selve kameraet er montert bak. Avstanden mellom kameraet og
lyskilden er her gjort sd stor som mulig for & redusere effekten av lys
reflektert tilbake av partikler i vannet. [20]
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Figur 1.2: HUGIN - TileCam optisk kamera. Illustrasjon fra Midtgaard og
Krogstad [20]

Sammenlikning av optisk kamera opp mot multistrale-ekkolodd

Bade sensoren for multistrdle-ekkolodd og det optiske kameraet er montert
slik at de peker rett nedover fra HUGIN. Det kan derfor veere hensiktsmes-
sig & sammenlikne de to for & fa en oversikt over hvilke muligheter dette
gir. Rekkevidden pa det optiske kameraet er mye lavere enn mutistrale-
ekkolodd. [20] Lysbelger mister intensitet nar det forplanter seg ved det
som kalles demping (attenuation). Dempingen foregar i mye storre grad un-
der vann enn i luft. I tillegg blir lys reflektert av marin sno, som er partikler
kommer flytende nedover i vannet. [2] Rekkevidden for HUGINs optiske
kamera er i FFIs rapport skrevet til 4 variere fra noen fa titalls meter helt
ned til nesten null. Ekkoloddet har pa sin side ikke noe problem med av-
standene som oppstér ved kartlegging med HUGIN og gir derfor et mer
stabilt resultat. [20]

Det optiske kameraet har pa sin side en hoyere opplesning enn multistrdle
ekkolodd-sensoren. Der ekkolodd-sensoren beregner avstander og signal-
styrke gir det optiske kameraet bilder slik oyet ville sett dem. Dette gir en
mulighet til & se etter eventuelle skader ved rorledningen. [20] Stromfor-
bruket er ogsé betydelig lavere ved optiske kamera samtidig som sterrel-
sesbehoved er sveert lite. [2]

1.1.2 Typisk tokt

For det utfores et tokt settes det opp predefinerte veipunkter for posisjonen
til roret. HUGIN er i forste omgang programmert til 4 seile en rute 50-100
meter til side for reret (illustrert i figur 1.3 pa neste side). Veipunktene
som er satt for roret behover ikke veere spesielt noyaktige ettersom
HUGIN detekterer rorets posisjon i sanntid med sideseende sonar (SAS) og
navigerer i forhold til rerets posisjon. Underveis registreres den estimerte
posisjonen til rerledningen, illustrert som pipeline track i figur 1.3.

Etter en bestemt avstand snur HUGIN 180° og seiler tilbake, denne gangen



Pipeline

WP3

Vehicle path

Figur 1.3: [llustrasjon av hvordan HUGIN felger til side for veipunktene.
[lustrasjon fra Midtgaard og Krogstad [20]

rett over rorets estimerte posisjon. P& veien tilbake inspiseres roret ved
multistrdle-ekkolodd og optisk kamera. Her senkes HUGIN til a seile
et sted mellom 5 og 10 meter over havbunnen. Data fra multistrale-
ekkoloddet kan sa brukes til & gjore en mer neoyaktig detektering av
posisjonen til rerledningen. Det optiske kameraet gir ogsd en mulighet til &

implementere detektering, men hovedsaklig benyttes bildene til & se etter
eventuelle skader og lignende. [20]

Et slikt tokt for HUGIN kan gjores over avstander pa 20-30 nautiske
mil. Ettersom HUGIN snur og seiler tilbake kan farteyet enkelt hentes i
samme omrade som det ble satt ut. Ventetiden gir skipet ved overflaten en
mulighet til & manuelt utfore inspeksjon av omrader fra forrige tokt med

HUGIN der de optiske bildene viste antydning til behov for vedlikehold.
[20]

Det er verdt & legge merke til at satelittsignalene som benyttes av GPS-
systemer ikke forplantes godt nok under vann. HUGIN har derfor en
sakalt IMU-senson (Inertial Measurement Unit) som farkostens akselerasjon
og endring i orientering. Mélinger for disse verdiene integreres og gir et
estimat for posisjonen til farkosten. Feilen for den estimerte posisjonen
stiger i takt med hvor lenge fartoyet er under vann uten GPS-signaler. [20]
Ved tilfeller der det gnskes mest en mulig neyaktig posisjonsestimering bor
derfor lengen pa toktene ikke bli for lange

1.2 Mal for prosjektet

Dette prosjektet tar for seg detekteringen av rorledninger i data fra
HUGINs multiustrdle-ekkolodd. Malet for prosjektet blir & lage en robust
deteksjonsalgoritme som korrekt detekterer rorets posisjon i databildet for
sa mange tilfeller som mulig. Data-analysen i kapittel 5 viser hvordan
vanskelighetsgraden for rerdeteksjonen varierer sveert mye for ulike
tilfeller. For noen tilfeller fremheves roret sveert tydelig i form av at det
stikker tydelig opp fra bakken, samtidig som det fremheves med en mye
storre reflektert intensitet enn omgivelsene. I andre tilfeller ligger roret
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delvis nedgravd og skiller seg heller ikke mye ut i form av reflektert
intensitet.

Det er derfor satt som mal for dette prosjektet at algoritmen som utvikles i
minste fall skal detektere roret bortimot hver gang for de enklere tilfellene.
Det settes ogsa krav til at algoritmen har mulighet til & takle de litt
vanskeligere tilfellene som dukker opp og ikke settes for lett ut av spill
av endringer og kanter pa havbunnen.

Deteksjonssystemet deler oppgaven i to hoveddeler:
1. Detektere rorkandidater i bildet

2. Vurdere rorkandidatene og beregne en verdi som en slags sannsyn-
lighet for at hver kandidat faktisk viser til et ror i bildet

Under arbeidet med dette prosjektet er det inneforstatt med at algoritmen
som utvikles ikke vil fungere i alle tilfeller. Databildene er rett og slett
for varierende. Formdlet er derfor ikke 4 lage en perfekt algoritme som
fungerer i alle tilfeller, men heller et robust grunnlag for en algoritme som
har muligheter til & kunne videreutvikles.



Kapittel 2

Teori ved bruk av ekkolodd

Naér det i prosjektet skal utvikles en algoritme som benytter data fra
HUGINs multistrale-ekkolodd er det viktig & settes inn i hvilke fordeler
og ulemper dette gir oss. Det er derfor i dette kapittelet valgt & se pa
hvordan kartlegging ved bruk av multistrdle-ekkolodd fungerer. Dette gir
en mulighet til & se eventuelle stoykilder og komplikasjoner som kan dukke

opp.

Ekkolodd har blitt et relativt vanlig tilskudd i dagens maritime farkoster,
spesielt blant sterre skip og fiskebater. Ved bruk av ekkolodd sendes det
ut en akustisk puls fra farteyet for det lyttes etter ekko av det samme
utsendte signalet. Tidsforsinkelsen i signalet brukes til & beregne dybden
under fartoyet. Teknikken ved enkeltstrdle ekkolodd har veert i bruk siden
tidlig pa 1900-tallet og senere har ogsa teknologien for multistrale ekkolodd
blitt utviklet, der man kan utfore dybdemalinger i flere retninger samtidig.
[13]

2.1 Enkeltstrile-ekkolodd

For 4 forstd virkematen til multistrale-ekkolodd er det nodt til ferst bygges
en grunnleggende kunnskap ved bruken av enkeltstrale-ekkolodd. HUGIN
er utstyrt med det man kaller en aktiv sonar. Fra fartoyet sendes det ut
en akustisk puls nedover mot havbunnen. Pulsen treffer havbunnen og
deler av signalet reflekteres tilbake mot fartoyet som ekko. Fartoyet er
utstyrt med hydrofoner som plukker opp akustiske svingninger i vannet.
Ekkoet fra den utsendte pulsen plukkes opp av disse hydrofonene og
tidsforskjellen fra pulsen ble sendt ut til ekkoet ble mottat kan enkelt brukes
til & beregne avstanden ned til havbunnen (ligning 2.1).

En fordel ved bruk av sonar er at lydhastigheten under vann er mye sterre
enn den er i luft. Der lyd i luft forplanter seg med en hastighet pd omtrent
343 m/s, ligger hastigheten pa rundt 1500 m/s i vann. Lydhastigheten er
altsd over fire ganger hoyere i vann enn i luft. Ved bruk av aktiv sonar er
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fartoyet etter utsendt puls nedt til & vente pa et eventuelt ekko for det kan
sendes ut en ny puls. Den okte lydhastigheten gjor at ventetiden reduseres
betraktelig og at det kan gjores mye flere dybdemaélinger per tidsenhet, noe
som gir en hoyere avstandsopplesning. [13]

AVSTAND — LOKAL LYDHASTIGHEZT x TIDSFORSINKELSE 2.1)

Slik det ble nevnt over er HUGIN nedt til & vente pa ekko fra den
utsendte pulsen for det kan sendes ut en ny puls. Dette er nedvendig
for & unnga ambiguitet der ekko fra forrige puls detekteres etter at neste
puls er utsendt. [23] Dersom ventetiden er for kort og det sendes ut en ny
puls for ekkoet fra den forrige er mottatt vil det fore til problemer med &
bestemme om et mottatt signal er ekko fra den ndvaerende eller den forrige
utsendte pulsen. Dette kan fore til feil i dybdemaélingen. Ping-frekvensen
er derfor nodt til & variere med avstanden ned til havbunnen. Dette kan
endres underveis i lopet av et tokt. Selv om HUGIN holder en jevn fart pa
4 knop (vanlig hastighet for et tokt med HUGIN) trenger det altsd ikke bety
at avstanden mellom dybdeestimatene er like. [20]

Det er ogsa verdt a legge merke til at den lokale lydhastigheten kan variere
under ulike forhold. Lydhastigheten kan, i felge en artikkel skrevet av
Chen og Millero, variere fra rundt 1400 m/s helt opp til rundt 1700 m/s
for ekstreme tilfeller i saltvann. [4] For at estimeringen av dybden skal
gjores noyaktig er det derfor nedvendig & vite noe om vannforholdene i
omradet som skal kartlegges. Hovedfaktorene er her tempertur, trykk og
saltinnhold. [4] [26]

En akustisk puls som beveger seg gjennom vannet vil miste deler av
sin energi ndr den forplanter seg. Dette energitapet kalles demping
(attenuation) og kommer av at energioverferingen ikke er perfekt. Nar
lydbelger treffer et nytt medium, slik som sand eller stein, vil det ogsa
pavirke hvordan signalet forplanter seg. Deler av energien penetrerer
gjennom mediet, mens noe av energien reflekteres tilbake. Hvor mye av
det akustiske signalet som reflekteres tilbake varierer veldig etter hvilket
medium det er snakk om. For eksempel vil en puls som treffer stein i
mye storre grad reflekteres tilbake enn dersom den treffer sand. Nar det
kommer til rer pa havbunnen vil det derfor ha mye 4 si hvilket materiale
roret er laget av, samt materiale pa havbunnen. [13] I noen tilfeller vil roret
veere laget av et sterkt reflekterende metall, mens havbunnen ligger som
svakt reflekterende sand. Reret vil da skille seg ut som positiv respons i
databildet. Ved andre tilfeller kan det oppstd situasjoner der havbunnen og
materialet pa roret reflekterer omtrent like mye av den akustiske pulsen.
Det vil da veere vanskelig & benytte intensiteten pa det reflekterte signalet
til 4 detektere roret. Forholdet mellom materialet pa reret og havbunnen vil
derfor i stor grad pavirke algoritmen som skal utvikles for detektering av
roret.
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En viktig faktor er ogsa hvordan intensiteten i en akustisk puls blir
spredt. En puls som sendes ut forplanter seg som en kuleformet bolge.
Omrddet for spredningen av denne belgen vil veere proposjonal med
overflatearealet av en kule (A = 47R? [27]), som vokser med en faktor
pa R? (R = avstand /radius). Ved & definere I; som intensiteten til signalet
der signalet treffer et nytt medium ser vi at intensiteten spres over det
kuleformede omradet. Intensiteten I; vil derfor veere proporsjonal med
avstanden R slik det er gitt i ligning 2.2 under. Nér den akustiske pulsen
treffer et medium blir ekkoet reflektert i alle retninger. Igjen forplanter
pulsen seg som en kuleformet bolge. Intensiteten til signalet der ekkoet
plukkes opp av hydrofonene defineres her som I,. Dette vil derfor ha en
intensitet med proporsjonale egenskaper gitt som I, i ligning 2.2 under.
Smé heydeforskjeller i dybdemalinger med ekkolodd vil derfor fore til
store forskjeller i styrken pa signalet som mottas. [10]

1 11 1

= b o o525 = o 2.2)

I1 (0,8
Akustikk under havoverflaten er selvsagt ikke et stoyfritt miljo. Bolger og
stremninger skaper varierende stoy som plukkes opp av hydrofonene. At
stoyen her ikke er konstant, men varierer slik bolger gjor, gjor at det ikke
kan behandles slik som hvit stoy. I tillegg finnes det en del dyr i havet som
lager lyd, blant annet hvaler som kommuniserer ved hjelp av lyd. Dette
kan fere til uventet interferens som kan pavirke de innleste dataene. Néar
det skal sendes ut og mottas lydsignaler vil det ogsd komme stoy bade fra
eget og fra andres fartoy. Stoyen fra eget fartoy vil i noen tilfeller kunne
fanges opp opp og delvis filtreres vekk, men stoy fra andre fartey vil veere
uforutsigbar. Dette kan pavirke resultatene av bildene som produseres av
HUGINSs multistrale ekkolodd. [13]

Nér det skal mottas en puls med hydrofoner er man avhengig av at
pulsen har nok energi til & kunne skille signalet fra annen stey. Signal-
til-stoyforholdet (signal-to-noise ratio [SNR]) ma veere stort nok. Ekko med
lavere frekvenser har lavere energitap, noe som forer til at pulsen kan
forplante seg lengere for den mister nok energi til at den ikke lenger
kan skilles fra stoy. Bakdelen er at dybdemalinger ved pulser med lavere
frekvenser gir en lavere avstandsopplesning. Bruk av hoyere frekvens i den
utsendte pulsen gir altsd mulighet til & skille mindre hoydeforskjeller fra
hverandre og fa en mer detaljert kartlegging. Samtidig mister det utsendte
signalet energi fortere og begrenser avstanden mélingene kan utferes pa.
[13]

Nér en akustisk puls treffer et annet medium spres signalet, slik det er
nevnt tidligere, i alle retninger. Signalet spres riktignok ikke med lik in-
tensitet for alle retninger. Figur 2.1 pd neste side viser hvordan innfallsvin-
kelen 6; speiles og gir retningen der intensiteten pa det reflekterte signalet
er sterkest. Intensiteten blir svakere jo lengere vekk fra den speilede retnin-
gen man kommer. I tilfellet for HUGIN er sender og mottaker pa samme
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Figur 2.1: Refleksjonsvinkel ndr en akustisk puls treffer et annet medium.
Mlustrasjon hentet fra Hansen [10]

sted. Situasjoner der vinkelen 0; er omtrent null gjeor at signalet med hoyest
intensitet reflekteres tilbake til HUGIN. Dette gir hoyest reflektert intensitet
for omrader der mediet som skal detekteres star vinkelrett pa den utsendte
stralen. [10]

2.2 Multistrdle-ekkolodd

Bruk av sdkalt straleforming (beamforming) gir mulighet til & fokusere
dybdemalingen i en bestemt retning. Ved & benytte gjentatte ping gir det
en mulighet til & danne et estimert bilde av hvordan havbunnen ser ut i
omradet. Smale stréler i straleformingen forer til hoyere romlig opplesning,
men da md ogsa flere ping til for & dekke et like stort omrdde. Som forklart i
seksjon 2.1 er det ved dybdemalinger nedvendig a vente en tilstrekkelig
periode etter utsendt puls for & unnga ambiguitet. Denne ventetiden er
nedt til & veere relativt stor. Tilstrekkelig kartlegging av havbunnen vil
ha behov for altfor mange dybdemalinger. Dette vil med enkeltstrale-
ekkolodd veere altfor tidkrevende og det er her de apenbare fordelene med
multistrale ekkolodd spiller inn. [13]

Bruk av multistrdle ekkolodd gir muligheten til & utfere dybdemaélinger
i flere retninger samtidig. Dette gjores ved & benytte flere mottakere
(hydrofoner) samtidig. Tidsforskjellen mellom mottatt signal i forskjellige
mottakere kan sammen med avstanden mellom dem benyttes til & beregne
retningen for signalet (se figur 2.2). Ved a forst bestemme en retning, for
sd & legge til den tilherende forventede forsinkelsen i signalet har man
muligheten til & styre hvilken retning man ensker respons fra. Det er det
som kalles strileforming. Dersom det ikke bare benyttes flere mottakere,
men ogsa flere sendere gir det muligheten til & utfore dybdemalinger i flere
retninger samtidig. [10]

HUGIN benytter seg av det sdkalte Mills cross-oppsettet for sendere og
mottakere i sitt multistrdle ekkolodd system. [20] Her er senderene satt
opp pa en rett linje slik at det pa disse kan gjores en straleforming av
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Figur 2.2: Hvordan tidsforskjellen for ulike mottakere kan benyttes til a
beregne retningen til signalet. Illustrasjonen er hentet fra kompendiet til
Hansen [10]

Object 1

@ Direction of arrival
Object 2

Figur 2.3: Illustrasjon av virkematen til Mills" cross-oppsettet for kartleg-
ging ved hjelp av multistrdle ekkolodd. Illustrasjonen tilherer Kongsberg
Maritime

signalet i retningene langs senderene. Mottakerene er satt opp i en rett
linje perpendikulzert pa senderene. Dette gjor at straleforming pa disse gir
retninger perpendikuleert pa senderene. Figur 2.3 illustrerer hvordan dette
gir muligheten til & gjore et skann pa tvers av retningen til fartoyet. Nar
farteyet beveger seg fremover og utferer flere skann ser vi hvordan dataene
kan settes sammen til en estimert kartlegging av havbunnen. [13]

2.3 Deteksjonssystemets tilgjengelige data

Databildene

Dataene fra HUGINs multistrale-ekkolodd gir oss to samherende databil-
der av havbunnen. Det ene bildet viser estimert relativ dybde, altsa avstan-
den fra fartoyets hoyde ned til ulike posisjoner pa havbunnen [20] (se figur
2.4a). Her vil det veere mulig & plukke opp konturen av roret og det gir
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en mulighet til & detektere enten toppen av roret eller sidene av reret, der
den relative dybden begynner a stige. I noen tilfeller vil vi kunne mete pa
omrdder der roret ligger delvis nedgravd. Dette vil gjore det vanskelig a
plukke opp roret i disse dataene ettersom roret ikke lenger hever seg over
omgivelsene. Bildet for relativ dybde vil derfor ikke alltid veere nok til &
detektere roret.

Det andre databildet fra HUGINs multistrale-ekkolodd viser intensiteten
pa det reflekterte signalet i de samme posisjonene som bildet av relativ
dybde [20] (figur 2.4b). Slik det er forklart i seksjon 2.1 reflekteres
lydsignalene med ulik intensitet nar den treffer ulike medier. Stein
reflekterer mer enn for eksempel sand, mens ulike metaller ofte reflekterer
mer enn stein igjen. [13] Fra eksempeldataene i figur 2.4b ser vi at
lydintensiteten i refleksjonen fra roret er sterkere enn refleksjonen til
omgivelsene. Dette gir oss en alternativ metode for & detektere roret,
men det har ogsé sine begrensninger. Lydintensiteten som reflekteres fra
roret pavirkes, som nevnt tidligere, av hvilket materiale roret er laget av.
Refleksjonen fra roret er nodt til & skille seg fra omgivelsene for at vi skal
kunne detektere roret. Dersom for eksempel rorets belegg har en relativt
darlig refleksjonsevne samtidig som havbunnen i omgivelsene bestdr av
godt reflekterende stein er det ikke sikkert lydintensiteten kan brukes til
deteksjon.

Slik det er forklart i seksjon 2.1 vil ogsd intensiteten pa det mottatte signalet
variere veldig med avstanden signalet har mattet forplante seg over.
Dette vil gjore at lydintensiteten som mottas fra bdde rer og omgivelser
vil endres dersom den relative avstanden endres. [13] En eventuell
deteksjonsalgoritme basert pd lydintensiteten er nedt til & ta hensyn til
dette. Det vil altsd veere ulike fordeler og ulemper ved detektering av roret
i de to databildene. En robust deteksjonsalgoritme ber derfor benytte seg
av begge databildene.

Annen informasjon

Slik det er forklart i seksjon 1.1.2 pa side 6 er det for et tokt med HUGIN
forhandsbestemt hvilket ror fartoyet er ment til & folge. Radien pa roret
som skal detekteres i dette prosjektet kan derfor benyttes som parameter
i deteksjonssystemet som skal utvikles. Ved a benytte data om avstanden
ned til havbunnen i databildet for relativ dybde vil det derfor veere mulig
a vite noe om sterrelsen pa roret som skal detekteres i databildene.

Algoritmen som skal utvikles skal detektere roret i sanntid. Et gitt antall
ping (25 i eksempeldataene i figur 2.4) fra multistrale-ekkoloddet skal
benyttes av gangen i detekteringen og dersom algoritmen skal kunne
overfores til faktisk sanntidsdetektering i HUGIN sa ma prosesseringen av
dataene fra disse pingene veere over for de neste dybdemalingene er ferdig
utfort. Det er derfor viktig at algoritmen som utvikles ikke benytter seg av
analysemetoder hvor kompleksiteten og kjeretiden blir for stor. Figur 2.4
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Figur 2.4: Eksempel pd data fra HUGINs multistrdle-ekkolodd. Data fra
Kongsberg Maritime

viser et eksempel pa hvordan bildedataene for 25 ping blir seende ut og
det er disse dataene som vil veere input til algoritmen. Det vil gjores en mer
utfyllende data-analyse i kapittel 5.

Dette prosjektet vil benytte seg av data fra tidligere tokt Kongsberg
Maritime og FFI har utfert med HUGIN. Algoritmens kompleksitet
vil derfor ikke vere en direkte begrensende faktor i eventuelle kjore-
eksempler som utferes, men det vil kunne sammenliknes med ekkoloddets
ping-frekvens for & teste om algoritmen ville fungert ved en faktisk kjoring.
Hovedfokuset blir likevel i forsteomgang & utvikle en algoritme som
faktisk fungerer.

2.3.1 Betydning av verdiene i databildene

Relativ dybde

Figur 2.5 pa neste side illustrerer hvilken avstand det refereres til i
databildet for relativ dybde. En strdle i ekkolodd-sensoren er her vist som
den rede streken i figuren. Verdien som beregnes som relativ dybde er altsa
ikke avstanden fra HUGIN til roret, men heller avstanden fra roret vertikalt
opp til HUGINs dybde. Databildet oppgir verdiene i negative meter, slik at
dypere malinger far lavere verdier. Dette gjor at et ror pd havbunnen vil
vises som en positiv topp i databildet, slik det gjor i figur 2.4a.
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Figur 2.5: Illustrasjon av hvilken avstand det refereres til i databildet for
relativ dybde.

Reflektert intensitet

Databildet for reflektert intensitet gir verdier for intensiteten pa det
mottatte signalet, gitt i desibel. Desibel er en logaritmisk skala som forteller
om sterrelsesforholdet mellom verdier. Dersom V; og V> er linezere verdier
for intensiteten pa det mottatte signalet for to forskjellige malinger kan
desibelforholdet mellom dem regnes ut som P;p iligning 2.3. P;p vil da vise
til hvor mange desibel storre verdien for V; er enn V. Dersom verdien V;
er dobbelt sa stor som V, vil desibelveriden for V; veere omtrent 3 dB sterre
enn V5. Ligning 2.4 viser motsatt beregning, der det fra et desibelforhold
P;p beregnes storrelsesforhold mellom de to verdiene.

v

Pyg = 10 - log10 (1) (2.3)
Vo

Vi k10

"= 10 (2.4)

I figur 2.4b pa forrige side ser det ut til at signalstyrken for midten av roret
er minst 20 dB heyere enn signalstyrken for omgivelsene. Ved a benytte
ligning 2.4 ser vi at dette viser et storrelsesforhold der det mottatte signalet
for roret er over 100 ganger hoyere enn omgivelsene.
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Depth
Peak

PIPE

Figur 2.6: Illustrasjon av hvilke strdler som vil gi toppen av reret i de
forskjellige databildene. Red strale gir topp i relativ dybde, mens bl stréle
gir topp i reflektert intensitet

Posisjon for toppen av reret

I deteksjonssystemet som skal utvikles enskes det & detektere posisjonen
til reret pa havbunnen. En ting det er verdt a legge merke til er at et ror
pa havbunnen ikke nedvendigvis vil gi en topp i samme posisjon i de to
databildene. Figur 2.6 illustrerer denne forskjellen. Den rede stralen viser
hvilken strale som vil gi toppen av roret i bildet for relativ dybde. Intuitivt
kan man se at det hoyeste punktet pd reret vil gi den heoyeste verdien i
databildet. Det samme er ikke tilfellet i bildet for reflektert intensitet. Slik
det er forklart ved figur 2.1 pa side 12 vil det veere den delen av reres som
har en 90° vinkel til HUGIN som vil gi den hoyeste reflekterte intensiteten.
Dette er i figur 2.6 illustrert ved den bla stralen. I deteksjonssystemet er det
nedt til 4 tas hensyn til dette nar rerkandidater fra de to databildene skal
sammenlignes.
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Kapittel 3

Tidligere arbeid

Nar det i dette prosjektet skal utvikles et system for detektering og sporing
av rorledninger pd havbunnen er det viktig & forst sette seg inn i hvilket
arbeid som er utfort tidligere innenfor dette feltet. Arbeidet utfert av FFI
og Kongsberg Maritime virker & vere sveert ledende innen omrddet, men
det er ogsé utfert andre studier som tar for seg viktige aspekter og ulike
vinklinger ved rerdeteksjon.

Etter onske fra FFI er det foretrukket at arbeidet i dette prosjektet ikke
skal falle inn i samme spor som arbeidet de selv har utfert. Tanken er
at arbeidet her forhdpentligvis kan gi en annen vinkling og lesning pa
problemet. Det er derfor, i dette kapittelet, valgt & fokusere pd arbeidet
utfort av andre.

3.1 Isaacs og Gorshin, 2010

Artikkelen «Automated Cable Tracking in Sonar Imagery» [15] tar for
seg identifisering og sporing av rerledninger i sonardata fra sideseende
syntetisk apertur-sonar (SAS). I forste omgang er maélet & fjerne stoy
i bildedataene. Som et alternativ til vanlig lavpassfiltrering har de her
valgt & benytte seg av anisotropisk diffusjon for & fjerne stoy i dataene.
Denne filtreringen er utviklet av Perona og Malik [21] og gir mulighet til
adaptive styrker for glatting i ulike retninger. Formalet med dette er det
de i artikkelen kaller «intraregion smoothing» [15, s. 1] (norsk: intraregional
glatting), der omradene i bildet glattes lokalt, innenfor homogene regioner,
mens informasjon om kantposisjon og liknende ivaretas. Den matematiske
formelen er i artikkelen gitt som: [15]

aatl(x,t) = V- (e((%, ) VI(z,1)) (3.1)

Der ¢(...) er diffusjonsfunksjonen. Diffusjonsfunksjonen varierer med
bildegradienten (VI(%,t)) for ulike posisjoner i bildet. Dette gjor det mulig
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a redusere glatting i retninger normalt pa kantene i bildet.

Isaacs og Gorshin utferer her linjedeteksjon i sonarbilder fra sideseende
syntetisk apertur-sonar (SAS). Sammenliknet med dataene fra multistrale-
ekkolodd som det jobbes med i eget prosjekt, gjores det her et skann av
et storre omrdde. Storre avstander gjore her at avstandsopplesningen blir
darligere og bidraget fra stoy blir storre, ssammenlignet med mautistrale-
ekkolodd. [15]

I artikkelen refereres det til at enkle algoritmer for kantdeteksjon har en
tendens til & kun sette fokus pd sakalte stegkanter (eng: step edges), der
bildet har en rask endring over et lite omrdde. Ved gradvis endrende
kanter (eng: ramp edges) er endringen mindre intens over et lengere omrade.
Dette gjor det vanskeligere & plukke opp for enklere kantdeteksjonsfiltere.
I arbeidet til Isaacs og Gorshin er derfor mer tradisjonell kantdeteksjon her
erstattet med fase-analyse av frekvenskomponenter i databildet. Ved & se
pad symmetri og asymmetri i bildefasen gir det en mulighet til & plukke opp
begge de nevnte kanttypene. [15]

Etter kantdeteksjon benyttes forst en enkel Hough-transform for a finne
rette linjestykker i sonarbildet. For ethvert punkt (x, o) kan alle rette linjer
som gdr igjennom dette punktet uttrykkes ved likning 3.2 under, der r
viser til avstanden fra origo til linja, mens 6 viser til vinkelen mellom x-
planet og r-linja. [15] Det refereres her til seksjon 6.3.1 for mer om Hough-
transformen.

r = xq-cos(0) +yo - sin(0) (3.2)

Rorledningene er antatt 4 ligge som rette linjer pa havbunnen, men
sonarbildet som brukes i dette tilfellet gir et skann av et relativt stort
omrdde. Den diagonale skanningen av havbunnen og de store avstandene
gjor at det kun kan antas at reret bare delvis ligger som rette linjestykker
i bildet. Riller og andre delvis rette formasjoner pa havbunnen vil derfor
ogsd plukkes opp i tilsvarende grad av Hough-transformen. Det er derfor
nedvendig & analysere linje-segmentene i bildet for & skille rorledninger
fra andre strukturer. Stegene i analysen for a skille rerledninger fra andre
formasjoner er i artikkelen beskrevet slik: [15]

1. Finn de 'n’ storste toppene i Hough-transformen
2. Velg ut linjestykkene med hoyest tetthet

3. Finn forholdet mellom gjennsomsnitts-intensitet i linjestykket og
gjennomsnittet i omrddet rett rundt linjestykket.

4. Velg linjestykket som viser til den sterste ratioen i forrige punkt.

Etter at en del av roret forst er detektert letes det etter forlengelser av
roret i omradet der det forventes at roret videre ber befinne seg. Dette
gjor prosessen mindre regnekrevende, samtidig som det gir en mulighet
til & finne sammenhengende rorstykker. Dersom det ikke detekteres noen
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rorledning i det forventede omrddet gar algoritmen tilbake til & lete etter
rerlignende strukturer i hele bildet. [15]

Selv om arbeidet utfert av Isaacs og Gorshin benytter data fra en annen
type sonar er det flere idéer og metoder som kan vare aktuelle nar det
kommer til rordeteksjon i data fra multistrdle-ekkolodd. Redusering av
stoy med anisotropisk diffusjon kan se ut til & veere svert fordelaktig
der stoymengden er stor. Samtidig vil det gi en mer regnekrevende
prosess. I eget prosjekt er det derfor nedt til & gjeres en vurdering for om
stoymengden i bildedataene er stor nok til at dette er nedvendig.

Nar det kommer til kantdeteksjon er det i eget prosjekt antatt at radien til
roret som skal detekteres er kjent pa forhdnd. Ved & benytte dybdemalin-
gene i bildet og vinkelforholdene mellom stralene har man allerede en viss
kunnskap om hvordan reret ber se ut i bildet og dermed ogsa hvordan kan-
tene som eventuelt skal detekteres ser ut. Nedvendigheten av faseanalyse
for kantdeteksjon er derfor ikke ansett som sveert betydelig.

Antagelsen om at rorledningene kan detekteres som stykkevis rette linjer i
bildedataene virker & veere sveert aktuelt for prosjektet. Algoritmen som
skal utvikles er tenkt & skulle kjore i sanntid og benytter kun data fra
et begrenset antall ping av gangen. En Hough-transform med lineaere
parametere ser derfor ut til & kunne bli en viktig del av prosessen ved
a finne rorkandidater i bildet. I de fire stegene listet opp pa side 20 over
legges det ogsé vekt pd & benytte egenskaper ved de ulike rorkandidatene
i bildet for & skille faktiske rorledninger fra andre kandidater. I databildene
som skal benyttes i prosjektet kan det bade oppsté situasjoner der det er
ingen eller flere enn ett ror i bildet. En algoritme for a tilegne rer-kandidater
ulike egenskaper kan derfor vere aktuelt i prosjektet. Det siste punktet, der
linjestykket med sterst ratio plukkes ut, ser midlertidig ut til & kunne fa
problemer der det er flere eller ingen ror i bildet.

I prosjektet som skal gjennomferes skal rerledninger detekteres i etterfel-
gende databilder fra kartlegging av havbunnen. Dersom et ror er detektert
i en dataseksjon virker det rimelig & anta at reret fortsetter inn i det neste
bildet. Det kan derfor veere aktuelt & implementere en lignende algoritme
for sporing av et ror, slik det er gjennomfert i arbeidet til Isaacs og Gorshin.
[15]

3.2 Petillot, Reed og Bell, 2002

Denne artikkelen fra 2002 tar for seg utviklingen av AUTOTRACKER-
prosjektet utfert av Ocean Systems Laboratory. I likhet med hvordan
rerledninger kartlegges av FFI og Kongsberg Maritim i HUGIN-systemet
[20], brukes det ogsd her forst sideseende sonar til & detektere roret, for
roret senere spores av et multistrale ekkolodd-system. [22]

Ved bruk av sideseende sonar vil det for omrddet rett bak rerledningen bli
et skyggeomrade der sonaren ikke ser. Blant alle strukturer pa havbunnen
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som forer til slike skyggeomrdder vil menneskeskapte rorledninger gi vel-
dig distinkte skyggeregioner som ber veere mulig a skille fra andre omrader
(se figur 1.1 pd side 5). Forst segmenteres sonarbildet inn i skyggeregioner
og ikke-skyggeregioner. Kartlegging ved hjelp av sonar forer ofte til relativt
store mengder med stoy. For 4 unnga for mye stoy i segmenteringen er det
her benyttet det som pd engelsk heter unsupervised Markov Random Fields.
Her har et omrade (for eksempel en pikselposisjon) en storre sannsynlighet
til & bli klassifisert som et skyggeomrade dersom naboomradene ogsa er
klassifisert som skyggeomrader. [24, s. 180] Antagelsen om at klassifisering
av et omrdde henger sammen med klassifisering av naboomradene hjelper
til med & redusere stoymengden i segmenteringen. [22]

Det segmenterte sonarbildet deles s& opp i horisontale deler hvor det
individuelt letes etter ror-lignende skyggeregioner. Roret antas a ligge
i rette linjer i sonarbildet. Det er derfor implementert en Least Median
Squared algoritme for & finne linja som best beskriver roret. Avvikende
observasjoner fra linjene kan deretter fjernes fra segmenteringsbildet.
Resultatet gir en rett linje per ror som gjennomsnittlig representerer rorets
posisjon i sonarbildet. [22]

P(X|Y) « P(Y|X)P(X) (3.3)

Resultatet av rerdeteksjonen i sonarbildet evalueres sd ved hjelp av Bayes
teorem, gitt i forenklet versjon (uten nevner) i ligning 3.3. Her viser
Y til detekteringen av rersegmentene i sonardataene, mens X viser til
den linezere modellen som er laget av reret. P(X) brukes til & benytte
seg av d priori informasjon om reret, mens P(Y|X) gir sannsynligheten
til rersegmentene som er detektert gitt rermodellen X. Beregningen av
P(X|Y) gir dermed en sannsynlighet for at rermodellen X stemmer gitt
detekteringen av rorsegmentene Y som er utfert. Sannsynligheten for
segmentene som er detektert for rerledning 1 er gitt i formel 3.4 under. Py,
viser her til hvor godt rerdeteksjonene kan beskrives av rette linjer ved a se
pa vinkelen mellom deteksjonene. Py, ser pa det totale antallet segment-
deteksjoner assosiert med rerledningen som detekters i forhold til antallet
som forventes. Sammen gir dette en mulighet til 4 evaluere hvor palitelig
den linezere representasjonen av rorledningene er. [22]

P(y[1) = Ppipe(y1|1) Prum (y11) (34)

Etter detekteringen av rerledningen i sideseende sonar kjores fartoyet rett
over roret og benytter seg av multistale ekkolodd. Ved & se pa ett ping av
gangen modelleres roret her som en ellipse. De tilherende parameterene
som skal estimeres er gitt som senterposisjonen til reret ([cy, c,]), bunndyb-
de (bo,), begravningsdybde (bu,) og primeer- og sekunderaksene til ellip-
sen ([a,b]). Bayes teorem gir et integral for sannsynlighetsfordelingen av
de ulike parameterene. Dette integralet loses numerisk med sakalt Monte
Carlo Markov Chains (MCMC). Senterposisjonen til roret ([cy, c;]) og aksene
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([a, b]) initialiseres som deteksjonen i forrige ping av multistrdle ekkolod-
det. [22]

Metropolis-Hastings-algoritmen benyttes sa for a estimere de ulike para-
meterene. Dette er en algoritme for a estimere sannsynlighetsfordelingen
til parameterene ved hjelp av Monte Carlo Markov Chains. Den estimerte
sannsynlighetsfordelingen gir grunnlag for estimering av parameterene. Til
slutt settes det opp en sannsynlighetsmodell (likelihood model) som benytter
seg av sum of squared difference mellom dataene og den estimerte ellipsen.
Dette gir et uttrykk for hvor godt ellipsemodellen med de estimerte para-
meterene representerer de observerte dataene. [22]

Nér metodene som benyttes i AUTOTRACKER-prosjektet skal vurderes
opp mot eget prosjekt sd er det i hovedsak anvendelsen av dataene fra
multistrale ekkolodd som er mest relevant. Rerledningen vil i eget prosjekt
kun kunne gi en skyggeregion dersom den er sentrert ut pa sidene av
ekkolodd-skannet. Hovedsakelig vil ikke dette veere tilfellet. Den linezere
modellen som er benyttet til & beskrive roret i sonardataene vil pa den
andre siden potensielt kunne benyttes i eget prosjekt. | AUTOTRACKER-
prosjektet benyttes modellen til & finne én linje som beskriver roret i et
relativt stort omrade. I vart tilfelle ville dataene blitt redusert ned til et
mindre antall ping (eksempelvis 25) for a oke noyaktigheten.

Multistrdle-ekkolodd-datane ser ut til & bli prosessert for kun ett ping av
gangen. Denne modellen virker & kunne veere sveert sensitiv for stoy og
endringer i posisjonen til raret. Om dataene som er benyttet til testingen
av denne sporingsmetoden star det i artikkelen: «The data was generated
by an ROV driven on top of the pipeline by an ROV pilot. Hence the
pipe location is almost always centered on the center of the profile.» [22,
s. 221] Dette forer til at metoden kun er testet pa bortimot optimale tilfeller
der roret ligger rett under ekkolodd-sensoren. Dette gir en viss tvil til
om algoritmen er tilstrekkelig i vanskeligere tilfeller, noe vi ensker at
algoritmen i eget prosjekt skal ha mulighet til & takle.

3.3 Evans mfl., 2009

Denne artikkelen fra 2009 tar for seg senere arbeid med testing av
AUTOTRACKER-systemet, nevnt i seksjon 3.2, og beskriver ulike erfarin-
ger og leerdommer som har medfulgt. Her er ikke dataanalysen og algorit-
mene beskrevet i serlig grad, men andre, mer generelle prinsipper og vi-
dere utvikling kommer frem. Arbeidet beskrevet i artikkelen angar derfor
ikke direkte mulige fremgangsmater for eget prosjekt, men det sees heller
pa ulike egenskaper ved det totale systemet som det kan veere viktig a veere
oppmerksom pa. [7]

Ror-detekteringen kan sees pd som punkter i et tredimensjonalt rom.
Ved tilfeller der det er flere rorledninger i neerheten av hverandre er det
viktig at deteksjonsmodellen for AUTOTRACKER-systemet har evnen til &
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gjore flere rordeteksjoner samtidig og koble sammen alle deteksjoner som
tilherer samme ror. Det er ogsa utviklet det de kaller «the fusion system»
[7, s. 2] som tar imot nye input-data og kobler det sammen med tidligere,
ferdig-detektert data. Dersom rerdeteksjonene som er gjort ikke regnes a
veere gode nok er systemet programmert til & oppfere seg som om det ikke
er gjort noen deteksjon i det hele tatt og kun folge tidligere deteksjoner.
[7]

Systemet er ansett 4 ha to hovedoppgaver. Den mest grunnleggende
oppgaven gar ut pa a bruke den estimerte rerposisjonen og retningen til a
navigere og holde fartoyet i en predefinert posisjon i forhold til reret, dette
for & forsikre gode deteksjonsresultater fremover i ekspedisjonen. Som sin
andre oppgave er systemet nedt til & hdndtere situasjoner der roret ikke
kan detekteres, for eksempel der deler av rorledningen ligger nedgravd.
Dersom systemet kommer til et omrade der det pa forhdnd er visst at roret
vil veere nedgravd sa er fartoyet instruert til & folge predefinerte veipunkter
inntil reret igjen kan detekteres. I tilfeller hvor reret ikke kan detekteres
og det ikke pd forhand er lagret noen informasjon om nedgravning har
systemet muligheten til 4 utfore et mer omfattende sok etter rerledningen.

[7]

Blant de ulike aspektene som er forklart i henhold til AUTOTRACKER-
systemet er det verdt & nevne at GPS-posisjonering ikke fungerer tilstrek-
kelig under vann. Et undervannssystem er derfor nedt til & ha en kom-
ponent som eksempelvis beregner kreftene som paferes fartoyet (motor,
stremninger, osv.) til & kontinuerlig beregne posisjonen til fartoyet. Dette
er et system som kan veere sveert folsomt for sterre hastighetsendringer.
AUTOTRACKER-systemet er derfor programmert til & utfere navigerin-
gen sa forsiktig som mulig. Eksempelvis vil systemet, etter et mislykket sok
etter rorledningen, returnere gradvis tilbake til de predefinerte veipunkte-
ne registrert for roret. [7]

3.4 Asif og Arshad, 2006

I denne artikkelen tar Asif og Arshad for seg arbeidet med detektering og
sporing av rerledninger i bilder tatt med optiske kamera. For & forenkle
bruken av ulike metoder og algoritmer innen bildeanalyse utferes det en
konvertering fra farger til gratoner. Bildene blir forst lagret i et 24-bits RGB-
format. De blir s& konvertert til et 8-bits format for bildet konverteres til
kun gratoner. Blant alle algoritmer som her kan benyttes er det valgt a
kun se pd informasjonen som ligger i den rede kanalen for & konstruere
gratonebildene. [2]

Slik det gjores av Isaacs og Gorshin [15] i sitt arbeid, beskrevet i seksjon 3.1,
benyttes det ogsa her anisotropisk diffusjon ved et Perona-Malik-filter for &
glatte ut bildet. Som nevnt tidligere gjores dette for & redusere stoy i bildet
uten & miste for mye informasjon om kantposisjonene. [2]
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Etter at stoyen i bildet er redusert benyttes Sobel-filtrering hvor formalet er
a detektere kantene til roret i bildet. Gratonebildet konvolveres med filtrene
Gy og Gy (gitt i ligning 3.5) for & finne kantene i horisontal og vertikal
retning i bildet. Den totale gradienten beregnes med formelen gitt i ligning
3.6. [9] Denne er tilslutt tersklet for a gi et bineert bilde. [2]

-1 0 1 ~1 -2 -1
Gy=|-2 0 2 Gy=|0 0 0 (3.5)
-1 0 1 1 2 1

G=,/G:+G2 (3.6)

Det bineere bildet benyttes sa som input til en linezer Hough-transform med
parameterligningen slik de er gitt i ligning 3.2 pd side 20. Det utferes sa
en topp-deteksjon (peak detection) pa de Hough-transformerte dataene for a
finne linjene som er mest representert i bildet. For hver topp settes naboene
til null for & forhindre at det detekteres flere topper som representerer
omtrent samme linje. Toppunkter som ligger for naert hverandre i Hough-
rommet slds sammen til én linje. Til slutt benyttes Bresenhams linjealgoritme
for & tegne opp de to mest fremtredende linjene i bildet. [2]

Etter at rerledningen er detektert i bildet er det i artikkelen beskrevet en
modell for & representere roret i forhold til farteyets perspektiv. Til dette
er det forst benyttet en andreordens, ikke-linezer B-spline-kurve med seks
kontrollpunkter. Det gir tre punker til hver side av rorledningen. Modellen
er sa beskrevet som en affine-transformasjon av en linecer, predefinert form
satt for rerledningen. B-spline-algoritmen med seks kontrollpunkter gir
12 frihetsgrader. For & redusere dette gjores det en Principle Component-
analyse (PCA). [2] Her transformeres egenskapsvektorer med en linecer
transform slik at den forste egenskapen féar sterst mulig varians, den neste
egenskapen far nest storst varians, og sd videre. [5] Dette gjor at man sa
kan plukke ut et onsket antall egenskaper som na er en lineserkombinasjon
av de opprinnelige egenskapene i retningen med sterst betydning for
spredningen.

Resultatbildet etter Hough-transform og Bresenham-algoritmen benyttes
for & finne punktene i bildet som skal representere den endelige konturen
av rorledningen. En én-dimensjonal detektor normalt pa linjene tegnet
med Bresenham-algoritmen benyttes for 4 detektere punkter langs kantene
av rorledningen. Disse punktene benyttes til & estimere modellen for
rerposisjonen ved a velge modellen som gir minimum avstand fra kontur
til de valgte punkter. Modellen kan sa benyttes til 4 beregne posisjon og
orientering av reret. Denne informasjonen benyttes tilslutt til navigering
av fartoyet slik at roret befinner seg mest mulig sentralt i bildet. [2]

I artikkelen fortelles det at bruk av sensorer som sonar gir et mye sterre
stremforbruk, noe som setter krav til storre batterier og dermed ogsa et
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storre fartay. Det vises ogsa til en sonarsensors mottakelighet for stoy som
et problem i detekteringen. Bruk av optiske kamera gir bilder med sveert
god opplesning og er derfor benyttet i arbeidet. En av bekdelene ved
bruk av optisk kamera er rekkevidden. En blanding av organiske og ikke-
organiske partikler i vannet reflekterer lys, noe som forer til at rekkevidden
til det optiske kameraet blir sveert darlig. [2]

Bruken av Sobel-filtrering til & utfere kantdeteksjon er noe som kan
vurderes til eget prosjekt, men filtrene som er brukt er svert folsomme
for stoy. Et alternativ kunne veert a bruke et storre filter i kantdeteksjonen
ettersom sterrelsen pd rerledningen vi skal detektere er gitt pa forhand.
Dette kan gi en mulighet til & fjerne bidraget fra mindre stoykilder. Hough-
transformen som benyttes her [2] vil, slik det er nevnt tidligere, veere
sveert aktuell ndr algoritmene for kantdeteksjonen i eget prosjekt skal
utvikles. Ved bruk av kantdeteksjon gir Hough-transformen en mulighet
til & detektere roret som to relativt parallelle linjer i databildet.

I artikkelen er det gitt at bildet fra kantdeteksjonen terskles til et bineert
bilde for det gjores en Hough-transform. Tersklingen er ikke strengt
tatt nedvendig for & kunne benytte seg av en Hough-transform (Radon
transform) og det forer til at deler av informasjonen om kantene gér tapt.
Utregningen av Hough-transformen vil pa sin side veere mye kjappere, noe
det kan veere lurt & ta hensyn til med tanke pé at algoritmen skal kjore i
sanntid.

Ved modelleringen av reoret tas det hensyn til stoy ved & blant annet
benytte en B-spline-algoritme for & representere roret. Dette gir mulighet
til & modellere roret med en viss kurve, men for dette blir gjort er det
allerede utfort en Hough-transform og benyttet Bresenhams linje-algoritme
for a detektere og tegne opp kantene av rerledningen. Det er med andre
ord allerede gjort en antagelse om at kantene til rorledningen befinner seg
i relativt rette strekninger i omrddet for bildet. Modellen virker forsavidt
robust, men kan muligens vere en smule unedvendig kompleks. Dersom
en slik modellering skal vurderes i eget prosjekt ma det igjen tas hensyn til
at detekteringen skal kjore i sanntid.
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Kapittel 4

Evaluering av metoder

I dette kapittelet vil det kjapt forklares hvordan datafilene er fordelt
som treningssett og testsett, hvordan ulike metoder vil vurderes og
hvilke verdier som vil beregnes for & vurdere ytelsen til det ferdige
deteksjonssystemet. De meste av teorien er her hentet fra boken Detection
Theory skrevet av Hippenstiel. [12]

4.1 Fordeling av datasettet

Dette prosjektet er blitt tildelt data innsamlet fra tokt med HUGIN utfert av
FFI og Kongsberg Maritime. Datasettet bestdr av syv mapper som viser til
ulike tokt som er utfert. I hver mappe ligger det en rekke datafiler som
hver bestdr av databilder dannet av 1000 ping fra HUGINs multistrale-
ekkolodd-sensor. Datafilene i mappene er blitt gitt en indeks og fordelt
slik at alle datafiler med oddetall som indeks tilhorer treningssettet, mens
datafiler med partall som indeks tilhorer testsettet.

Datafilene som er blitt tildelt treningssettet vil bli brukt til testing av ulike
metoder og utvikling av algoritmen til deteksjonssystemet. Det er ogsa data
fra treningssettet som vil bli brukt til data-analysen i kapittel 5 pa side 33.
Treningssettet vil benyttes i kapittel 9 pa side 103 ndr deteksjonssystemets
ytelse skal evalueres.

Det er verdt & legge merke til at datamengden i prosjektet bestdr av godt
over 1000 datafiler. Hver datafil bestdr som nevnt av 1000 ping. Hvor
mange ping som benyttes samtidig til deteksjon er gitt som en variabel til
deteksjonssystemet som skal utvikles, men for eksemplene som blir brukt
i data-analysen er antallet satt til 25 ping. Ved et slikt tilfelle vil det gjores
40 deteksjoner for hver datafil som skal testes. Dette forer til enormt mange
deteksjoner. Selv om alle datafilene er blitt fordelt til et av datasettene er
det kun et mindre antall filer fra de to datasettene som vil benyttes nar det
kommer til evaluering av parametere i seksjon 8.3 pa side 94 og testing av
deteksjonssystemet i kapittel 9 pd side 103.
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Forkortelse | Uttrykk Beskrivelse

TP | True Positive | Roret detekteres riktig i databildet
Deteksjonssystemet konkluderer riktig
TN | True Negative | at det ikke er noen rerledninger i
databildet
Deteksjonssystemet konkluderer
FP | False Positive | feilaktig at det ligger et ror i en
posisjon der det ikke er noe ror
En rerledning i bildet plukkes ikke
opp av deteksjonssystemet

FN | False Negative

Tabell 4.1: Forklaring for uttrykkene benyttet i testingen av deteksjonssys-
temet

4.2 Valg av metoder

Kapittel 6 pa side 53 tar for seg ulike metoder som kan veere aktuelle for a
fremheve og detektere rorledninger i databildene. Algoritmene vil bli testet
pa et mindre antall dataseksjoner som er plukket ut for & representere ulike
tilfeller pd havbunnen det er onsket at det endelige deteksjonssystemet skal
kunne handtere. Ut fra resultatbildene vil det gjores en subjektiv formening
om hvilke metoder som ser ut til & veere mest aktuelle. Her vil det fokuseres
pa stoymengde i resultatene og evne til & kunne skille roret fra respons
tilherende andre strukturer pa havbunnen.

4.3 Evaluering av en deteksjon

Nar deteksjonssystemet er ferdigutviklet og skal testes vil det veere mulig
a sette verdier til resultatene slik at man kan fd et kvantitativt mal
pad deteksjonsevnen til systemet. Resultatet av hver enkelt deteksjon vil
beskrives ved uttrykkene gitt i tabell 4.1. En datafil vil lastes inn og hver
av de fire verdiene i tabellen vil settes til null. Det vil sa itereres gjennom
datafilen der det gjores deteksjoner pa alle datasegmentene. For hver
deteksjon vil resultatet sammenlignes med manuell deteksjon og verdiene
for tilfellene som oppstar vil adderes med én. Etter at deteksjonssystemet
er kjort pa hele datafilen vil eksempelvis verdien for True Positive (TP)
vise til hvor mange ganger roret ble riktig detektert i gjennomkjeringen.
Beregningen for True Positive Rate (TPR) iligning 4.1 pd neste side vil brukes
som et mal pa hvor god detektoren er til & plukke opp reret pd havbunnen.
Ettersom det nesten alltid vil veere et ror i databildene blir beregningen av
False Posittve Rate forenklet til ligning 4.2 pa neste side. [12]
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TP

TPR = ———
TP+ FN

@.1)

FP

FPR = ANTALL DETEKSJONER

(4.2)

Det er disse verdiene som vil benyttes nar det skal gjores parametervalg
til deteksjonssystemet i seksjon 8.3 pa side 94 og nar det endelige
deteksjonssystemet skal testes i kapittel 9 pa side 103.
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Kapittel 5

Data-analyse

Dette kapittelet tar for seg en rekke eksempler pd databilder som er samlet
inn under tokt med HUGIN. Slik det er forklart i kapittel 4 er datasettet
delt opp i et treningssett og et testsett. I data-analysen vil det kun vaere
eksempeldata fra treningssettet som vil evalueres. Hensikten er & finne
ulike aspekter og problemstillinger som det ma tas hensyn til i utviklingen
av deteksjonsalgoritmen.

Seksjon 5.1 og 5.2 tar for seg henholdsvis pre-prosessering av dataene og
et valg om hvordan databildene skal representeres for deteksjonen utferes.
De resterende seksjonene tar for seg ulike eksempler fra treningsdataene
som illustrerer muligheter og utfordringer ved deteksjonssystemet som
skal utvikles.

5.1 Pre-prosessering av databildene

Figur 5.1 pa neste side viser et eksempel pd data fra HUGINs multistrale-
ekkolodd uten noen form for prosessering. Figuren viser data fra en hel
datafil (1000 ping). Figur 2.4 pa side 15 viser et mindre antall ping hentet
fra det samme datasettet. Datasettet ser ut til & besta av relativt noyaktige
malinger, men med sma "hull” i databildet. Stoy i ekkolodd-sensoren
gjor at enkelte malinger gir en lavere eller hoyere verdi enn det som
intuitivt virker & veere riktig. Figur 5.1 er plottet med en fargeskalering
som eliminirer skaleringen for de aller hoyeste og laveste verdiene. Dette
er gjort slik at store utstikkere som resultat av stoy ikke skal edelegge
helhetsfremstillingen i bildet.

5.1.1 Malinger uten verdier
Ved & eksempelvis se pd bildet for relativ dybde i figur 5.1a ser vi flere

slike nevnte "hull” i databildet som ikke ser ut til & skulle veere der. Mange
av disse hullene kommer av at dybdemaélingen for stralene ikke har noen
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Figur 5.1: Eksempel pd uprosessert data fra HUGINs multistrale-ekkolodd.
Fargeskaleringen i bildene er gjort slik at de aller hoyeste og laveste
verdiene ikke bidrar til videre skalering. Data fra Kongsberg Maritime

verdi. Ndr det for hver strale i ekkoloddet gjores en beregning av avstanden
ned til havbunnen settes det ogsd en kvalitetsberegning for malingen.
Denne beregningen gir et uttrykk for hvor sikker HUGIN-systemet er pa at
tidsforsinkelsen som er beregnet mellom utsendt signal og ekko stemmer.
Dersom kvalitetsberegningen blir for lav setter systemet ingen verdi for
stralen.

Under utviklingen av dette prosjektet har jeg fra FFI fatt utdelt en funksjon
kalt fillmissing som er ment & fylle inn disse verdiene. Figur 5.2 pa neste
side viser effekten av denne algoritmen kjort pa dataene fra figur 5.1. Selv
om flere av de nevnte "hullene” i databildet er borte ser det likevel ut til
a veere en del stoy i bildet. Alle malinger der kvalitetsberegningen var for
lav er nd blitt gitt en verdi. Stoyen som er igjen i databildene er nd det som
intuitivt ser ut til & veere feilméalinger.

5.1.2 Filtrering av stoy

Etter at fillmissing-algoritmen er kjort pa dataene vil det fortsatt veere
mindre omrdder med feilmalinger i bilde som konsekvens av stey. Figur
5.3 og 5.4 viser pre-prosesseringen for et mindre antall ping i databildet for
hendholdsvis relativ dybde og reflektert intensitet. Ved 4 se pa databildet
for relativ dybde i figur 5.3 pa side 36 ser vi at omrddene for det som ser
ut til & veere feilmdlinger er relativt sma. Etter & ha gatt igjennom alle slike
segmenter for hele treningssettet viser det seg at disse stoayomradene ytterst
sjeldent strekker seg over mer enn ett ping. Det samme gjelder for bildet for
reflektert intensitet, illustrert i figur 5.4 pa side 37.
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Figur 5.2: FFIs fillmissing-algoritme benyttet pa dataene fra figur 5.1

For & bli kvitt denne stoyen er det derfor i forste omgang valgt a filtrere
begge databildene med 3 x 3-median-filtere. Muligheten for 4 filtrere med
et 3 x 1-filter, der det kun filtreres i ping-retningen, er ogsd tilstede.
Forskjellen viste seg dog ikke a veere spesielt stor, og bruk av et 3 x 3-
filter gir oss muligheten til 4 glatte ut bidraget fra mindre utpregende stoy
i bildet. Resultatet av median-filtreringen vises i figur 5.3c og 5.4c.
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(b) Databildet etter fillmissing
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(c) 3 x 3 median-filter benyttet pa data fra figur 5.3b
Figur 5.3: Utfallet av pre-prosseseringen for et mindre antall ping i
databildet for relativ dybde. Data fra Kongsberg Maritime
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(c) 3 x 3 median-filter benyttet pa data fra figur 5.4b

Figur 5.4: Utfallet av pre-prosseseringen for et mindre antall ping i
databildet for reflektert intensitet. Data fra Kongsberg Maritime
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(a) Tverrsnitt av HUGIN strek viser reisevei, rode streker

viser skann gjort pa tvers av
reiseveien.

Figur 5.5: To illustrasjoner som viser hvordan ping- og stradle-nummer kan
transformeres til faktiske posisjoner pa havbunnen

5.2 Transformering av databildene

For databildene skal benyttes til detektering er det nedt til 4 tas et valg om
hvordan databildene skal representeres i prosjektet. Slik det er gjort frem
til na er databildene representert ved stralenummer i horisontal retning og
ping-nummer i vertikal retning. Figur 5.5 illustrerer hvordan verdier for
ping-nummer og strdle-nummer kan transformeres til faktiske posisjoner
pd havbunnen.

Figur 5.5a viser hvordan vinkelen til en ekkolodd-stréle, illustrert ved 6,
kan benyttes sammen med den estimerte relativde dybden (d) til & beregne
avstanden fra HUGIN bort til mélingen. Denne avstanden er gitt som v i
illustrasjonen og gir avstanden langs skannet som er utfort.

Figur 5.5b illustrerer hvordan hvert skann blir gjort pa tvers av reiseveien til
HUGIN. Ved a benytte HUGINSs data for posisjon og retning for hvert ping
kan avstandene som ble beregnet langs skannet transformeres til faktiske
posisjoner pa havbunnen.

I figur 5.6 péd neste side vises et eksempel der ping-nummer og strale-
nummer er transformert til faktiske posisjoner. Forskjellen er illustrert ved
3D-plot av databildet for relativ dybde. I databildet plottet for posisjoner
pa havbunnen i figur 5.6b har man na muligheten til & direkte benytte
radien til roret i deteksjonen. Problemet er na at det ikke er lenger like
stor avstand mellom verdiene i bildet. Dette gjor jobben med 4 filtrere
databildene komplisert. Etter sammenlikning ved flere slike eksempler ser
det ut til at forskjellene er relativt sméd, spesielt for mindre antall ping. Det
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(b) 3D-plot av faktiske posisjoner pa havbunnen

Figur 5.6: Et eksempel som viser forskjellen ved & transformere ping og
stralenummer til faktiske posisjoner pa havbunnen. Figurene viser data for
relativ dybde plottet i 3D. Data fra Kongsberg Maritime
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Figur 5.7: [llustrerer et enkelt tilfelle der roret er tydelig fremhevet i begge
databildene. Data fra Kongsberg Maritime

er derfor valgt & ikke gjore en slik transformasjon i dette prosjektet.

5.3 Rorets karakter i databildene

Denne seksjonen tar for seg hvilke karaktertrekk rerledningene har i de to
databildene. Formadlet er & se hvordan reret skiller seg ut slik at det kan
dannes en idé om hva som skal til for & detektere roret i databildet. Der
seksjon 5.4 pd side 46 tar for seg mer spesifikke tilfeller, vil det her fokuseres
mer pa hvordan reret mer generelt vises i databildet.

5.3.1 Reoret tydelig fremhevet i begge databilder

Figur 5.7 viser et eksempel der roret veldig tydelig skiller seg fra
bakgrunnen i begge databildene. Bildet for relativ dybde (figur 5.7a) viser
tydelig at reret ligger som en positiv forheyning. Databildet virker a
inneholde sveert liten pavirkning fra stey. Havbunnen ser ut til a ligge litt
skjevt i bildet, der avstanden ned til havbunnen er en en smule mindre for
hoyresiden til fartoyet. Utenom dette er det ingen forstyrrende strukturer i
bakgrunnen av databildet som vil gi en utfordring i rerdeteksjonen. Her
ber det vere relativt enkelt & detektere roret. En mulighet er & benytte
kantdeteksjon til 4 detektere kantene i bildet, litt pa samme mate som det
gjores i arbeidet til Asif og Arshad, forklart i seksjon 3.4 pa side 24. En
annen mulighet er & detektere toppen av av reret som en slags fjellrygg-
struktur. Denne strukturen vil videre i prosjektet i hovedsak refereres til
ved det engelske utrykket ridge.
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Figur 5.8: Et eksempel der roret er tydelig synlig i bildet for relativ dybde,
men sveert vanskelig & detektere i bildet for reflektert intensitet. Data fra
Kongsberg Maritime

Bildet for reflektert intensitet i figur 5.7b har i dette tilfellet mange av de
samme karaktertrekkene som bildet for relativ dybde. Roret utpreger seg
tydelig med en positiv respons i forhold til havbunnen. Slik det er forklart i
seksjon 2.3.1 pd side 15 viser verdiene i bildet til forholdet pa signalstyrken
som ble mottatt for de forskjellige strdlene i ekkolodd-sensoren. For tilfellet
i figuren har omradet for midten av rerledningen mottatt et ekko med en
signalstyrke som ser ut til 4 veere minst 20 dB heyere enn signalstyrken for
ekko fra havbunnen. Her ber det altsd ikke veere noe problem & detektere
roret med en lignende metode som i databildet for relativ dybde.

5.3.2 Ulike tilfeller i databildet for reflektert intensitet

Rorledningens karaktertrekk varierer sveert mye i databildet for reflektert
intensitet. I eksempelet i figur 5.7b pd forrige side skilles roret tydelig
fra bakgrunnen ved en mye hoyere reflektert intensitet enn omgivelsene.
Her vises reret som en positiv respons i begge databildene. Dette er ikke
alltid tilfelle. Figur 5.8 viser et eksempel der rerledningen vises tydelig i
bildet for relativ dybde, mens det er bortimot usynlig i bildet for reflektert
intensitet. I et slikt tilfelle vil det veere sveert vanskelig & bruke dette bildet
til & detektere rorets posisjon.

Tre ulike tilfeller

Figur 5.9 pd neste side tar for seg ulike eksempler pa hvordan databildet for
reflektert intensitet kan se ut. Det forste bildet (fig 5.9a) viser et eksempel
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(a) Databilde med to rer. Et rer til venstre ved strale 50 ligger som positiv respons.
Et annet ror ligger midt i databildet som negativ respons. Fargeskalering [-30, 0]

-10

(b) En situasjon der det ikke er noe ror i bildet, responsen i midten av bildet er
likevel hoyere. Fargeskalering [-30, -10]

Reflected intensity (25 ping) [dB]
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(c) Her ligger roret som positiv respons rundt strale 210. P4 grunn av stey er ikke
responsen kontinuerlig. Fargeskalering [-40, -10]

Figur 5.9: Ulike tilfeller av databildet for reflektert intensitet. Data fra FFI
og Kongsberg Maritime
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Figur 5.10: Et eksempel der roret er synlig som negativ respons i bildet for
reflektert intensitet (rundt strale 150). Data fra FFI

der det er to ror i bildet. Det ene roret ligger til venstre i bildet, rundt stréle
50. Roret utpreger seg i bildet med en positiv respons, dog med en lavere
storrelsesorden enn ved eksempelet i figur 5.7b. Det andre roret ligger midt
i bildet, ved strdle nummer 200. Denne gangen utpreger roret seg med en
lavere intensitet enn omgivelsene.

Figur 5.9b viser et eksempel der det ikke er noe ror i bildet. Den reflekterte
intensiteten er likevel hoyere i midten av databildet. Dette kommer av
at strdlene i midten av bildet er de som peker omtrent rett nedover. I
kapittel 2 ble det ved hjelp av figur 2.1 forklart hvordan ekkoet til det
utsendte signalet reflekteres med storst intensitet i retningen som speiler
innfallsvinkelen. Stralene som peker rett ned vil derfor kunne fa en hoyere
reflektert intensitet enn stralene som treffer med en sterre vinkel. En
unoyaktig deteksjonsalgoritme kan ende opp med & detektere dette som
en rorledning.

Det siste eksempelet (fig 5.9¢) tar for seg et eksempel der roret ligger
rundt strdle nummer 210 i databildet. P4 grunn av stoy er ikke intensiteten
kontinuerlig over alle pingene, noe som kan gjore det vanskelig & detektere.
Samtidlig er det en rorlignende respons rundt strdle 200 som felge av
samme fenomen som forklart for forrige eksempel. Her ser responsen fra
strdlene som ser rett ned nesten mer ut som et ror enn intensiteten som
kommer fra det faktiske roret.

5.3.3 Roret delvis begravd pa havbunnen

Figur 5.10 viser et eksempel der roret ligger delvis nedgravd pd havbun-
nen. I eksempelet ligger roret omtrent ved strdle 150. Roret ligger her nes-
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Figur 5.11: Et eksempel der roret er relativt stort i bildet. Sidene av roret
vises sa tydelig med en lavere respons enn toppen av roret i bildet for
reflektert intensitet. Data fra FFI

ten helt nedgravd, noe som gjor det bortimot umulig a bruke databildet for
relativ dybde til deteksjon. I databildet for reflektert intensitet (fig 5.10b) er
det derimot mulig & detektere roret som en negativ respons i bildet. Der-
som algoritmen som skal utvikles skal kunne handtere slike tilfeller ma det
kunne detekteres rorkandidater i begge databildene.

5.3.4 Reflektert intensitet ved sidene av reret

Slik det er forklart med figur 2.1 pa side 12 i kapittel 2 blir ekkoet fra det
utsendte signalet reflektert med hoyest intensitet dersom mediet det treffer
star perpendikuleert pa den utsendte strlen. Jo lenger denne vinkelen er
fra & veere perpendikuleer, desto mindre blir intensiteten pa det reflekterte
signalet. Ekkolodd-straler som treffer sidene av roret vil derfor gi en mye
lavere respons enn straler som treffer toppen. Figur 5.11 viser et eksempel
der roret er relativt stort i bildet. I databildet for reflektert intensitet (fig
5.11b) vises det tydelig at intensiteten er hoyere for midten av roret, mens
den er lavere ved sidene.

Figur 5.12 pa neste side viser to eksempler av bildet for reflektert intensitet
for et mindre antall ping. I det forste bildet (fig 5.12a) er reret storre i
databildet enn i det andre (fig 5.12b). Dette gjor at det er flere straler som
treffer roret og den nevnte effekten blir tydeligere. Figur 5.12a viser at roret
i slike tilfeller kan detekteres, enten som en positiv topp i midten, eller
som to negative, parallelle topper ved sidene av roret. I tilfeller der roret
er veldig lite i bildet blir denne effekten omtrent borte.
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Reflected intensity (25 ping) [dB]

(a) Reflektert intensitet for et mindra antall ping av dataene i figur 5.11b pa forrige
side. Fargeskalering [-30, -10]

Reflected intensity (25 ping) [dB]

(b) Reflektert intensitet fra et annet eksempel der roret er en smule mindre i bildet.
Fargeskalering [-50, -20]

Figur 5.12: To eksempler av databildet for reflektert intensitet der intensi-
teten er lavere ved sidene av roret. Data fra FFI

5.3.5 Spredning av rerets respons

Nar roret skal detekteres i databildene vil det veere nedvendig & vite noe
om hvor stort reret vil veere bildene. Her er det nedvendig & ta hensyn
til spredningen av rerets respons. Figur 5.13 pa neste side viser hvordan
rorets respons spres over flere strdler i databildet for vinkler langt vekk
fra fartoyet, mens spredningen er klart mindre der reret ligger rett under
fartoyet. Dette er noe det md tas hensyn til nar storrelsen pd roret i
databildene skal estimeres.
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Figur 5.13: Et eksempel som viser spredning av rerets respons i databilde-
ne. Data fra Kongsberg Maritime

5.4 Spesielle tilfeller

Der seksjon 5.3 tok for deg mer generelle karaktertrekk ved rerledninger
i databildene vil det her sees mer péa spesielle tilfeller det ber tas hensyn
til i utviklingen av deteksjonssystemet. Ulike situasjoner pa havbunnen
kan fore til tilfeller i databildene som kan gi problemer i en eventuell
deteksjonsalgoritme. Det er i denne seksjonen plukket ut noen situasjoner
som i data-analysen har veert fremtredende.

5.4.1 Endring av rerets karakter

Figur 5.14 pa neste side tar for seg et eksempel der rorets karakter i
bildet endres. I dette tilfellet er det to rer i bildet. Det midterste roret
i databildet ser ut til 4 veere tildekket fra rundt ping 450. Det samme
gjelder det andre roret fra rundt ping 700. Tildekking av rerledninger pa
havbunnen er relativt vanlig. Dette kan eksempelvis gjores for a holde
rorledningen pa plass og beskytte mot havstromninger. [3] I eksempelet
er det en mulighet for & detektere roret ved toppen av tildekningen, men
ettersom tildekningen ikke alltid gjores pd samme madte kan dette veere
vanskelig.

5.4.2 Ustabile databilder

I enkelte tilfeller virker databildene & veere sveert ustabile. Figur 5.15 pa
neste side viser et slikt eksempel. Her endres havbunnen relativt drastisk i
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Figur 5.14: Et eksempel der rorets karakter i bildet endres. Data fra FFI
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Figur 5.15: Et eksempel der databildet virker & veere sveert ustabilt. Data fra
Kongsberg Maritime
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Figur 5.16: Et eksempel der det er to rer i bildet. Data fra Kongsberg
Maritime

begge databildene over ulike ping. Intuitivt er det mulig a se at posisjonen
til reret svinger frem og tilbake i databildet. Ved noen tilfeller i bildet for
relativ dybde (fig (5.15a) er den relative avstanden kun rundt tre meter.
Dette kan se ut til 4 ikke veere helt ideelt for & f& konsistente databilder.
Den varierende avstanden kan ogsé veere grunnen til rerets svingninger i
bildet. Ved slike tilfeller vil det veere sveert vanskelig & konsistent detektere
posisjonen til reret pa havbunnen.

5.4.3 To reribildet

Figur 5.16 viser til et eksempel der det er to rer i databildet. Rorene ser
ogsd ut til & veere av omtrent samme storrelse, noe som gjor at de begge
kan plukkes opp av deteksjonssystemet som leter etter ror med en bestemt
radius. Algoritmen som skal utvikles er derfor nedt til kunne handtere at
flere av rorkandidatene i bildet faktisk er ror.

I'enkelte tilfeller vil ogsa to rer kunne krysse hverandre. Figur 5.17 pa neste
side tar for seg et slikt eksempel for et mindre antall ping. Ettersom rerene
her ligger pa omtrent samme sted i databildet vil det veere nedvendig a
benytte retningen til rorene for 4 skille dem fra hverandre.

5.4.4 Riller pd havbunnen
I enkelte omrader i treningsdataene ser det ut til & veere menneskeskapte

riller pa havbunnen. Figur 5.18 pd neste side viser et slikt eksempel. Dette
kommer sannsynligvis av at det er utfert garnfiske i omradet. Rillene viser
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Figur 5.17: Et mindre antall ping for et omrdde der to rer krysser hverandre.
Data fra Kongsberg Maritime
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Figur 5.18: Et tilfelle der det er menneskeskapte riller pd havbunnen. Data
fra Kongsberg Maritime
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Figur 5.19: Riller pd havbunnen for en mindre seksjon av dataene i figur
5.18. Data fra Kongsberg Maritime

deg a kunne fore til rerlignende strukturer pa havbunnen. Figur 5.19 tar
for seg et feerre antall ping av dataene i det samme eksempelet. Strukturen
rundt strale 250 i databildet for relativ dybde (fig 5.19a) viser et eksempel
som fort kan feildetekteres som et ror.

For et slikt tilfelle ser det ikke ut til & veere nok 4 kun lete etter rorlignende
strukturer pad havbunnen. Her kan det veere nedvendig a eksempelvis
benytte den forhandsgitte radien pa roret til & sammenlikne med bredden
og heyden til strukturen pa havbunnen. Det kan ogsa veaere verdt & legge
merke til at den reflekterte intensiteten er relativt lav over hele omradet.
En havbunn som pavirkes sd tydelig av garnfiske som det vises i dette
eksempelet bor forhdpentligvis bestd av et relativt mykt materiale som
i liten grad reflekterer ekkolodd-signalet. Dette er muligens noe som
kan utnyttes av deteksjonssystemet, dog er det ingen apenbart enkel

oppgave.
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5.5 Totalvurdering av data-analysen

I denne seksjonen gjores det en kjapp oppsummering av data-analysen.
Her vil det gjores en vurdering av hvordan reret kan forventes & vises i
databildene og hva som skal til for & detektere roret.

5.5.1 Rorets karakter

I databildet for relativ dybde ligger reret som en positiv forheyning. Det
er ikke alltid hele roret stikker opp over havbunnen, men det ser ut til
at hvertfall halve roret, altsa radien til roret, ligger over havbunnen i de
fleste tilfeller. Ved tilfeller der roret er dekket til (se figur 5.15a pa side 47)
vil det veere mulig & detektere tildekningen som posisjonen til reret, men
det virker & veere vanskelig & implementere ettersom tildekningen kan
variere.

Databildet for reflektert intensitet er mer komplisert. Her blir deteksjons-
systemet ngdt til & kunne lete etter roret bdde som en positiv eller negativ
topp i bildet. Forholdene kan her variere under samme tokt, altsd vil det
ikke veere nok a kun lete etter én type topp dersom roret eksempelvis er
detektert som dette i forrige data-seksjon. Ved tilfeller der roret blir stort
nok i bildet viser dataene en heyere intensitet ved midten av reret enn ved
sidene, slik det er forklart i seksjon 5.3.4 pa side 44. Her bor det vaere mulig
a kun lete etter roret som enten én positiv topp eller to parallelle, negative
topper i databildet.

For et mindre antall ping ser roret ut til & alltid ligge som en rett linje i
begge databildene. Dette er en antagelse gjort i flere av artiklene nevnt i
kapittel 3 om tidligere arbeid og test-dataene benyttet i dette prosjektet ser
ikke ut til & veere noe unntak. Deteksjon av rerledningene som rette linjer i
databildene ser ut til 4 veere det viktigste karaktertrekket som skiller rer fra
andre kanter pa havbunnen. Dette gir ogsa en mulighet til & representere
rer-posisjoner i databildet som parametere til en rett linje, for eksempel ved
Hough-parametere.

Slik det er forklart i seksjon 5.3.5 pd side 45 vil sterrelsen pa roret
i databildet variere i forhold til vinkelen pa ekkolodd-stralene. Det
ideelle ville veert om sterrelsen pa filteret som skal detektere roret i
databildene kunne skaleres utifra posisjon i databildet. Alternativt ma
et deteksjonssystem i det minste ta hoyde for at bredden pa reret ikke
nedvendigyvis vil veere lik over hele bildet.

Det finnes tilfeller der reret kun er synlig i ett av databildene. En robust
deteksjonsalgoritme beor derfor kunne uavhengig lete etter rerkandidater
i begge databildene. Nar det kommer til & vurdere sannsynligheten for
at en rorkandidat faktisk er et ror kan det fort bli vanskelig dersom roret
ikke vises i et av databildene. Databildet for relativ dybde ser dog ut til &
vaere mer konsistent enn databildet for reflektert intensitet. Det ideelle ville
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veert om deteksjonssystemet automatisk kunne justere hvilket databilde
som prioriteres utifra forholdene pd havbunnen, men dette kan fort bli en
vanskelig oppgave.

5.5.2 Antagelser gjort til prosjektet

Basert pd oppsummeringen i seksjon 5.5.1 pd forrige side er det gjort noen
forhandsantakelser til deteksjonssystemet som skal utvikles. I databildet
for relativ dybde antas roret a ligge som en positiv forheyning i bildet. Det
antas ogsa at bredden pa roret samsvarer med den radien som er oppgitt
pa forhdnd. For tilfeller slik som i figur 5.15a pd side 47, der roret ligger
tildekket, anses det derfor 4 ikke veere noe ror i bildet.

Ved databildet for reflektert intensitet antas reret & bdde kunne ligge som en
positiv eller negativ topp i bildet der roret er relativ lite i bildet. Ved tilfeller
der bredden pa reret blir stor antas roret & ha karaktertrekket beskrevet i
seksjon 5.3.4 der intensiteten er hoyere ved midten enn ved sidene. Grensen
som beskriver et ror som stort nok til 4 ha denne effekten er forelopig satt
til tilfeller der bredden pa reret strekker seg over 8 ekkolodd-straler.

Rorledningene antas & ligge som rette linjer i dataseksjonene som skal
brukes om input til deteksjonssystemet. Det er ogsa gjort en antagelse
om at roret ikke ligger helt pa tvers i databildet, altsd at retningen
pé rorledningen ikke er bortimot perpendikuleer i forhold til HUGINs
kjereretning. Algoritmen som senere utvikles vil veere avhengig av at roret
dekkes av flere ping i databildet.
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Kapittel 6

Aktuelle metoder

Dette kapittelet vil ta for seg ulike algoritmer og metoder som kan veere
aktuelle for a fremheve og detektere roret i databildene. Noen av metodene
er hentet fra kapittel 3 om tidligere arbeid, mens resten er hentet fra eget
litteratursek.

Slik det er konkludert med i seksjon 5.5 vil reret skille seg ut ved & ha
hoyere eller lavere verdi enn omgivelsene. I prosjektet er vi derfor ute
etter & detektere lokale endringer i databildenes intensitet. Her er det to
muligheter som er mest fremtredende. En mulighet gar ut pa & benytte
gradient-informasjon i databildet til & detektere kantene pd sidene av roret.
Alternativt kan toppen av roret direkte detekteres som en slags fjellrygg
(ridge) der gradienten endrer fortegn. Begge mulighetene vil vurderes i
dette kapittelet.

6.1 Kant-deteksjon

Lokale endringer i bildeintensitet er det oyet ser som kanter i bilder. I begge
databildene vil det for reret veere en endring i bildeverdi pa hver side av
reret. En mulighet vil derfor veere 4 estimere den deriverte for posisjonene
i bildet og bruke dette til & detektere kantene i bildet.

Ved & benytte kantdeteksjon vil reret kunne detekteres som to parallelle
linjer i databildet. Avstanden mellom de to linjene ber ogsa samsvare med
den forhandsgitte radien til reret. En kombinasjon av kantdeteksjon og
detektering av rette linjer i bildet (seksjon 6.3) vil derfor veere aktuelt for
deteksjonssystemet som skal utvikles.

6.1.1 Sobel gradientoperator
Det finnes en rekke gradientoperatorer som kan benyttes til detektering av

kanter i et bilde. Her er det valgt a teste ut effekten av filtrering ved bruk
av Sobel-operatoren som virker & veere bade enkel og effektiv. Riktignok
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Figur 6.1: Datasegment som er brukt til enkel testing av Sobel-filtrering.
Data fra FFI

vil operatoren i sin enkleste form kunne bli for simpel til bruk i dette
prosjektet, men skalering av sterrelsen pa filteret gir mulighet til & tilpasse
filteret til roret det letes etter. Sobel-filtrering er blant annet benyttet i
arbeidet til Asif og Arshad [2] beskrevet i seksjon 3.4 pa side 24.

Filtrering med Sobel-operatorene

Ved & lagre databildet som en matrise (I) beregnes gradientene i x og y-
retning som g, og g, ved & konvolvere slik det er gjort i ligning 6.1. Gra-
dientmagnituden og gradientretningen kan sa beregnes ved henholdsvid
formlene 6.2 og 6.3 under. Bildet for gradientmagnituden brukes til & de-
tektere kantene i bildet, mens gradientretningen kan tas i bruk dersom det
onskes & benytte informasjon om retningene til kantene. [9]

-1 0 1 -1 -2 -1
x=|—2 0 2| x1I gy=10 0 0 ]|=I (6.1)
-1 0 1 1 2 1

M(x,y) = /8% + 87 (6.2)

a(x,y) = tan™! {gy] (6.3)
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Figur 6.2: Gradientretninger beregnet med Sobel-operatorene av databildet
for relativ dybde i figur 6.1a pa forrige side

Enkel testing

Datasegmentet vist i figur 6.1 pa forrige side er benyttet til a gjore en enkel
testing av filtrering med Sobel-operatorene. Figur 6.2 viser resultatet av
databildet for relativ dybde i figur 6.1a konvolvert med Sobel-operatorene,
slik det er forklart i ligning 6.1 pd forrige side. Ettersom roret ligger
bortimot vertikalt i databildet i det valgte eksempelet ser vi at det er
gradienten i strdleretningen (g, i figur 6.2a) som gir muligheten til &
fremheve rorets posisjon i databildet. Roret viser her en negativ gradient
pa den ene siden og en positiv gradient pa den andre.

Figur 6.3a pa neste side viser beregningen av gradientmagnituden ved
bruk av formelen gitt i ligning 6.2 pa forrige side. Her vil det veere mulig
a detektere roret som to parallelle linjer i bildet. Figur 6.3b viser en tersklet
versjon av gradientmagnituden. Dette gjor at bildet kan benyttes som input
til en Hough-transform, forklart i seksjon 6.3.1 pd side 66. Her ligger det
ogsd en mulighet for & benytte gradientretningen til kantene, illustrert i
figur 6.3c. Bildet for gradientretningen viser her at de to kantene for roret
har to omtrent motstdende retninger, noe som vil vaere karakteristisk for
rerledninger i databildene.

Sobel-filtreringen er ogsd testet pa databildet for reflektert intensitet i
figur 6.1b pa forrige side. Resultatet er vist i figur 6.4 pa side 57. Ettersom
roret skiller seg ut ved positiv respons i dette tilfellet far vi et lignende
resultat som ved filtreringen av bildet for relativ dybde.
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Figur 6.3: Gradientmagnitude og gradientretningen av data i figur 6.2
pé forrige side. Resultat av Sobel-filtrering av bildet for relaitiv dybde i
figur 6.1a pa side 54
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Figur 6.4: Gradientmagnitude og gradientretningen funnet ved Sobel-
filtrering av databildet for reflektert intensitet i figur 6.1b pa side 54
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Figur 6.5: Gradientmagnituden beregnet ved Sobel-filtrering av databildet
i figur 5.12a pa side 45

Muligheter og utfordringer

Sobel-filtreringen ser ut til 4 fungere relativt godt i begge tilfellene som er
beskrevet over, men det er verdt a legge merke til at eksempelet som er
plukket ut viser et relativt enkelt tilfelle. Slik det er konkludert med i data-
analysen pa side 51 vil rorets karakter i databildet for reflektert intensitet
variere sveert mye. Figur 6.5 viser gradientmagnituden funnet ved Sobel-
filtrering av databildet for reflektert intensitet i figur 5.12a, der den
reflekterte intensiteten er hoyere ved midten av reret enn ved sidene. Her
er resultatet langt fra like tydelig som ved det forrige eksempelet.

Gradientmagnitude-bildene inneholder relativt store mengder stoy. Dette
kommer i hovedsak av at Sobel-filtrene er sveert sma. Mindre endringer
som bidrag fra stey kan derfor gi store utslag i filtreringen. Ettersom
det i prosjektet vil veere mulig & estimere storrelsen pd reret som
skal detekteres vil det derfor veere en fordel & tilpasse Sobel-filtrene
etter denne storrelsen. Ulike kilder oppgir ulike mater a ekspandere
storrelsen pa Sobel-operatorene. Albregtsen oppgir i forelesningsnotater
ved Universitetet i Oslo [1] konvolusjon av Sobel-operatoren med et
glattende filter (ligning 6.4) som en mulighet, mens Levkine [18] oppgir
matrisen i ligning 6.5 som en mulighet. Uansett gir dette mulighet til a
tilpasse filteret etter storrelsen pa roret i bildet.

-1 -2 0 2 1
-1 01 1 21 -4 -8 0 8 4
hy=1-2 0 2| %2 4 2|=|—-6 —12 0 12 6 (6.4)
-1 01 1 21 -4 -8 0 8 4
-1 -2 0 2 1
-5 -4 0 4 5
-8 —-10 0 10 8
hy=|-10 —-20 0 20 10 (6.5)
-8 —10 0 10 8
-5 —4 0 4 5
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Terskelen som er satt for gradientmagnitudene i figur 6.3b og 6.4b er i tes-
tingen kun satt manuelt. Dersom dette skal benyttes i deteksjonssystemet
ma tersklene naturligvis settes automatisk. Det finnes flere metoder for a
automatisk sette slike terskler, slik som Otsus metode [9], men i dette pro-
sjektet vil det veere mulig & benytte informasjon om roret til tersklingen.
Her kan radien pé reret sammen med sterrelsen pa reret i bildet kunne
benyttes til & vite noe om hvordan gradienten ber se ut i bildet for relativ
dybde. Bildet for reflektert intensitet er pa sin side mer varierende. Her er
det ikke like lett & vite hvordan gradientmagnituden ber se ut.

6.1.2 Canny kant-deteksjon

Den tersklede versjonen av kantdeteksjonen som gjores med Sobel-
operatorene i seksjon 6.1.1 ender opp med noen uenskede egenskaper.
Det kan veere vanskelig & finne en terskel i gradientmagnitudebildet som
sammenhengende fir med hele kanten av roret samtidig som bidrag
fra stoy utelates. Det tersklede bildet kan ogsa fort fa kanter for reret
som er flere piksler brede, slik kantene er i begge eksemplene. Dette
vil gjore detekteringen av kantene til roret i bildet uneyaktig. Som
alternativ til tersklet Sobel-filtrering er det derfor valgt a se pa Cannys
kantdetektor.

Denne algoritmen har tre hovedmal. Det forste gar ut pa a ha en lav feilrate,
der bidraget fra stoy skal veere sd lite som mulig samtidig som de faktiske
kantene i bildet plukkes opp. For & utfere en noyaktig kantdeteksjon
fokuseres det ogsa pd at posisjoner som detekteres som kanter i bildet skal
ligge sa neer den faktiske kanten som det lar seg gjore. Det siste malet setter
som krav at en kant i bildet kun skal detekteres ved én piksel i bredden.

[9]

Algoritmen

Oppsumert gar Canny-algoritmen for kantdeteksjon slik:
1. Glatting av bildet med et lavpassfilter (Gauss-filter)
2. Finn bildene for gradientmagnituden og gradientretningen
3. Gjor nonmaxima-undertrykking i retning normalt pa kantene
4. Utfer dobbel terskling og fremhev sammenhengende kanter

Bildet glattes forst med et lavpassfilter for 4 redusere stoyen i bildet. Dette
kan eksempelvis veere et Gauss-filter. Glatting av et bilde vil alltid fere til at
noe av detaljene i bildet blir borte. [9] Som det er forklart i seksjon 5.1.2 pa
side 34 er dataene allerede filtrert med et enkelt medianfilter. Det kan derfor
veere lurt & begrense storrelsen pa lavpassfilteret som benyttes. Bildet for
gradientmagnituden og gradientretningen kan finnes ved Sobel-filtrering,
slik det er forklart i seksjon 6.1.1.
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Det gjores s& en nonmaxima-undertrykking. Gradientretningen som er be-
regnet for en piksel vil peke i retningen normalt pa kanten som er detektert.
Gradientmagnituden for pikselen sammenlignes med gradientmagnituden
til de to nabopikslene i positiv og negativ gradientretning. Dersom en av
naboverdiene er storre settes den midterste pikselen til null. Dette sorger
for kanter som kun er en piksel i bredden, samtidig som posisjonen til kan-
ten blir liggende der gradienten er storst.

For resultatbildet av nonmaxima-undertrykkingen (M) settes det to tersk-
ler, en hoy (TH) og en lav (T7). Verdiene som ligger over den hoye terskelen
lagres som Gp i ligning 6.6. Verdiene som er hoyere enn den lave terske-
len, men lavere enn den hoye, lagres som G, i ligning 6.7. Alle piksler i Gy
markeres som gyldige kantpiksler. Alle naboer av de gyldige pikslene som
ogsa er i Gy markeres ogsd som gyldige. Dette gjor at deteksjonen lettere
far et kontinuerlig resultat over hele kanten i bildet.

Gri(x,y) = M(x,y) < Ty (6.6)
Gr(x,y) = (M(x,y) < T.) — Gu(x,y) (6.7)

Testing

Figur 6.6 pa neste side viser resultatet av Cannys kantdetektor testet
pa bildedataene i figur 6.1. Resultatet ser ut til & gi en mer noyaktig
deteksjon av kantene enn resultatet ved tersklet Sobel i seksjon 6.1.1.
Sterrelsen pa filteret som gjor kantdeteksjonen kan justeres etter storrelsen
pd roret som skal detekteres pd samme mdte som Sobel-operatoren.
Informasjon om sterrelsen pa roret kan ogsa benyttes til & sette tersklene
til algoritmen.

Noyaktigheten ved kantlinjer som kun er én piksel i bredden gjor en
stor forskjell i resultatene som kommer av a gjore en Hough-transform
av dataene. Seksjon 6.3.1 pd side 66 tar videre for seg bruk av Hough-
transform i rerdeteksjonen.
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Figur 6.6: Enkelt eksempel pa Cannys kantdetektor ufert pd dataene i
figur 6.1 pa side 54

6.2 Ridge-deteksjon

Som et alternativ til kantdeteksjonen ligger muligheten til & detektere roret
som toppen av en slags fjellrygg. I dette prosjektet er det valgt & benytte
det engelske begrepet ridge for & beskrive strukturen. Figur 6.7 pa neste
side viser et 3D-plot av databildet for relativ dybde i en mindre seksjon.
Figuren viser hvordan reret ligger som en topp i databildet.

Der kantdeteksjon fremhever omrdder med hoy gradient letes det né etter
toppen av roret, der den deriverte pa tvers av roret er null. Ved toppen vil
ogsa den andrederiverte ha en negativ verdi i retningen pa tvers av roret
og veere neer null i retningen langs toppen. Ved ridge-deteksjon enskes det
derfor & finne et filter som fremhever omrddet med disse egenskapene i
bildet.

6.2.1 Frangi-filter

Frangi-filteret benytter informasjon om den andrederiverte for & fremheve
ridge-strukturer i databildene. Dette gjores ved & analysere verdiene i
Hessematrisen for omrddene i databildet, gitt ved ligning 6.8 pd neste
side. Verdiene for de andrederiverte i Hessematrisen beregnes ved 4 filtrere
databildene med filtere bestdende av andrederiverte, gaussiske kjerner.
Et tverrsnitt av denne kjernen (med o = 10) er vist i figur 6.8a pa
side 63.
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3D plot - Relative depth

Depth [m]

Figur 6.7: Et eksempel pa 3D-plot av databildet for relativ dybde som
illustrerer at roret ligger som en ridge i bildet. Data fra Kongsberg Maritime

Pf 0%
9x2  9xd
H= | 7% X% (6.8)
?f  Pf
dxdy  dy?

Figurene 6.8b, 6.8c og 6.8d viser de retningsorienterte filterene som er
benyttet for & beregne verdiene i Hessematrisen. Standard-avviket ()
til normalfordelingen angir kryssningspunktet der den andrederiverte er
lik null. Filteret vil derfor estimere kontrasten mellom omradet innenfor
og utenfor intervallet [—c,c]. [8] Verdien for sigma kan derfor tilpasses
bredden pa roret i databildet, gitt i antall piksler.

Det neste steget gar ut pa 4 finne egenvektorer og egenverdier av
Hessematrisen sortert synkende slik at egenverdiene far egenskapen
|A1] > |A2]. [8] Den forste egenvektoren vil da peke i retningen der den
andrederiverte er storst, mens den andre peker i retningen ortogonalt pa
den forste. Egenverdiene viser til storrelsesordenen pa de andrederiverte
i de to retningene. I tilfellet for toppen av en ridge eonskes det & fremheve
omrdder der den andrederiverte er negativt stor pd tvers av reret, mens
den er omtrent null i retningen langs roret. Egenskapene det letes etter kan
derfor beskrives slik:

As| & 0 (6.9)
M| < [A] (6.10)
A <0 (6.11)

Frangi-filteret setter derfor verdiene Rg og S, gitt i ligningene 6.12 og 6.13
under. Rp viser her til hvor mye strukturen ligner pa en ridge. Toppen av
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Figur 6.9: Frangi-filteret testet pd databildet for relativ dybde. Data fra FFI

en ridge vil gi en Rp-verdi som er sveert lav. S viser pad sin side til hvor hvor
kraftig strukturen er. En spissere ridge vil her gi storre verdier.

_ A
Ry =1 6.12)

S=||H|| = /A2 + A2 (6.13)

Sannsynligheten for at pikselposisjonen i bildet gir toppen av en ridge
beregnes ved ligning 6.14. [8] Her er B og c parametere som kan justeres
etter storrelsen pd ridgen det letes etter i bildet. Filteret gir ogsa en mulighet
til & benytte flere sigma-verdier samtidig. Beregningene gjores da for alle
valgte verdier av sigma. Sannsynlighetsverdien for hver piksel settes s til
den hoyeste verdien som ble beregnet ved de ulike filterstorrelsene.

0 hvis A1 <0

P.(Rg,S) =< _*® 2 (6.14)
'l ) e Zﬁ% . (1—ezscz> ellers

Testing

Figur 6.9 viser et eksempel der Frangi-filteret er testet pa et enkelt eksempel
i databildet for relativ dybde. Parameterene o, § og c er her satt manuelt
for & tilpasse storrelsen pa roret i bildet, men muligheten ligger tilrette for
a gjore dette automatisk.
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Figur 6.10: Illustrasjon av Hough-parametrene. Hentet fra Wikipedia [25]

Eksempelet viser at storrelsen pd ridge-strukturen som detekteres blir
omtrent like stor som reret ligger i databildet. For & fa utfort en noyaktig
deteksjon av rerets posisjon kan det derfor veere nedvendig & utfere en
tynning av resultatbildet, eventuelt en slags nonmaxima-undertrykking slik
det gjores i Cannys kantdetektor, forklart i seksjon 6.1.2.

6.3 Deteksjon av rette linjer i databildene

Algoritmene som er beskrevet i de foregdende seksjonene for kantdeteksjon
og ridgedeteksjon vil i tillegg til reret ogsd plukke opp andre stukturer pa
havbunnen. Slik det er nevnt i totalvurderingen av data-analysen pa side
51 er det gjort en antagelse om at roret ligger som en rett linje i databildet
for et mindre antall ping. Deteksjon av rette linjer i resultatbildene fra kant-
eller ridge-deteksjon gir en mulighet til & skille respons fra rerledninger fra
annen respons i bildene.

I Hough-transformen og Radon-transformen beskrevet i denne seksjonen
beskrives linjene ved parametrene r og 0, illustrert i figur 6.10. For &
beskrive den rede linja i bildet trekkes det en linje fra origo som stér
normalt pd linja. 6 viser her til vinkelen mellom normal-linja og x-aksen
mens 7 viser til avstanden fra origo til linja. Dette vil her bli referert til som
Hough-parametrene til en linje. Relasjonen mellom Hough-parametrene og
et punkt pa linja (x, y) kan beskrives ved denne formelen: [9]

r = xcos(0) +y sin(6) (6.15)
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Figur 6.11: Hough-transform og Radon-transform utfert pa resultatet av
Cannys kantdetektor i figur 6.6a pd side 61. Den hoyeste verdien er i begge
bildene plottet med en grenn sirkel.

6.3.1 Hough-transform

Hough-transformen tar et bineert bilde som input. Det opprettes sd et bilde
i Hough-rommet med 6-verdier langs den ene aksen og r-verdier langs
den andre. Her er f-verdier pa intervallet [—90°,90°] nok til & beskrive alle
linjer i bildet. For hver pikselposisjon (x,y) i det binaere bildet som har
verdi 1 beregnes Hough-parametre som viser til linjer som gar gjennom
dette punktet. Dette gjores ved a sette inn alle 6-verdier inn i ligning 6.15
pa forrige side og beregne de tilhorende r-verdiene. Alle parametrene som
tilsvarer disse linjene far addert verdi i bildet i Hough-rommet. [9]

Etter transformen gir bildet i Hough-rommet en oversikt over hvor
mange piksler som ligger pa linjene representert ved de tilherende
parametrene. Hough-parametrene som viser til den heyeste verdien i
Hough-transformen gir derfor linjen som er best representert i det bineere
bildet.

Testing

Figur 6.11a viser Hough-transformen utfert pd resultatet av Cannys
kantdetektor i figur 6.6a pa side 61. Den hoyeste verdien er markert ved en
gronn sirkel. Ved & se pa en forsterret versjon av dette bildet vil det vises to
topper i bildet, én for hver kant av roret. Ved & sammenlikne to topper som
tilsvarer to parallelle linjer vil det her vaere mulig a representere posisjonen
for midten av reret ved & se pa gjennomsnittet av parametrene for de to
linjene. Hough-transformen kan ogsa benyttes pa resultatbildet fra Frangi-
filteret i seksjon 6.2.1. Her ma dog resultatbildet terskles forst, slik at bildet
blir binzert.
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Radon transform lines

Beam
Figur 6.12: To linjer representert som topper i Radon-transformen i
figur 6.11b pa forrige side plottet i rodt pa bildet for kantdeteksjonen.
Gjennomsnittet av de to linjene er plottet i gront

6.3.2 Radon-transform

Ved Radon-trasform gjeres det en projeksjon av bildeverdiene ned pa et
plan gitt som den bla linjen i figur 6.10 pa side 65. Projeksjonen beregnes
for valgte verdier av vinkelen 6. For hver r-verdi beregnes verdien som
integralet over den ortogonale linja til projeksjonen gitt som den rede linja
i figuren. Verdiene i bildet trenger ikke veere binzere nar det skal utfores en
Radon-transform. [11]

Testing

I'likhet med Hough-transformen vil ogsa Radon-transformen gi topper for
parametere som representerer linjer i bildet. Figur 6.11b pa forrige side
viser Radon-transformen av resultatbildet fra Cannys kantdetektor. Her er
det verdt 4 legge merke til at r-verdien beregnes som avstanden til hjornet
av bildet i Hough-transformen og som avstanden til midten av bildet i
Radon-transformen. Utenom dette er resultatene ganske sa like ndr det
kommer til posisjon for toppene i transformene. Figur 6.12 viser linjene
som tilsvarer to topper i Radon-transformen plottet i redt pd toppen av det
bineere input-bildet. Den grenne linjen er enkelt plottet med parametere
som tilsvarer gjennomsnittet av de to linjene. Dette gir en mulighet til a
estimere posisjonen til midten av roret pa havbunnen.

Radon-transformen kan ogsa benyttes pd resultatene av ridge-deteksjonen
gjort ved Frangi-filteret i seksjon 6.2.1. Ved tilfeller der roret er relativt stort
ibildet, slik det er i figur 6.9, viser det seg at deteksjonen av toppen i Radon-
transformen blir uneyaktig. Ettersom Franig-filteret gir en hoyere verdi for
midten av roret var det her forventet at toppen i Radon-transformen skulle
gi parametrene som representerte midten av roret. I stedet ble resultatet
ofte slik at alle linjer som dekket roret ga omtrent like verdier i Radon-
transformen. Testing av transformen pd bildet for gradientmagnituden
ved kantdeteksjon ga de samme problemene. Dersom Radon-transformen
skal benyttes i ssmmenheng med deteksjon av linjer som er mer enn én
piksel brede vil det veere nodvendig a tynne databildene, eventuelt gjore
en nonmaxima-undertrykking.
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6.4 Totalvurdering og valg av metoder

Det er i denne seksjonen gjort en kjapp testing av metodene som er
beskrevet i dette kapittelet. Hensikten er her & fa en enkel oversikt over
hvordan de ulike metodene ser ut til a takle ulike situasjoner som kan
oppsta i databildene. Her vil det fokuseres pa stoymengde i filtreringene
og evne til & noyaktig detektere rorets posisjon.

6.4.1 Detektering av roerkandidater

Fra treningssettet er det plukket ut 10 dataseksjoner pa 25 ping. Datasek-
sjonene er manuelt plukket ut slik at de varierer i vanskelighetsgrad. I de
enkleste dataseksjonene skiller roret seg tydelig fra bakgrunnen i begge
databildene samtidig som bakgrunnen er sveert monoton. Dataene som ble
brukt til illustrering av Sobel-filtreringen og Cannys kantdetektor i figur 6.1
pa side 54 viser et slikt eksempel.

Det er sd plukket ut dataseksjoner der strukturene pa havbunnen gir en
mer stoyfull bakgrunn og der reret ikke skiller seg like tydelig ut fra
omgivelsene. Storrelsen pa reret i databildene varierer ogsa. Metodene
for kantdeteksjon og ridge-deteksjon er sa testet pd dataseksjonene. Ved
a variere storrelsen pa filtrene og andre tilherende parametre er det testet
hvor godt de ulike filtrene har mulighet til & handtere situasjonene som
dukker opp. Her fokuseres det pa filtrenes evne til & plukke opp roret
samtidig som stoymengden ikke blir for stor.

Kantdeteksjon og ridge-deteksjon

For enkle tilfeller er det ingen av deteksjonsmetodene som ser ut til & ha
nevneverdig problemer med & detektere roret i bildet for relativ dybde.
Testingen gjort i seksjonene om Sobel og Canny viser et slikt eksempel.
Figur 6.13 viser resultatet av Frangi-filteret pd de samme dataene. Her vil
alle metodene gi en mulighet til & detektere roret.

I figur 6.14, 6.15 og 6.16 vises resutatet av de tre filtrene for tilfeller
der roret ikke er like tydelig fremhevet i bildet. Resultatene av Sobel-
filtreringen inneholder klart mer stoy enn de to andre filtrene. Bade
Cannys kantdetektor og Frangi-filteret gir relativ lite mengder stoy. Cannys
kantdetektor gir dog en sveert rotete respons i bildet for reflektert intensitet
i tilfellene der roret er relativt stort i databildet. Dette vises i eksempelet i
figur 6.15 pa side 71. I disse tilfellene virker Frangi-filteret 4 veere det klart
beste alternativet der midten av rerets respons detekteres som en ridge i
bildet.

Frangi-filteret er mer spesifikk i beskrivelsen av hvilke strukturer det
onskes & fremheve i bildet. Dette ser ut til & minske bidraget fra stoy
der bakgrunnen i bildet bestdr av mer varierende strukturer (se figur
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6.16). Resultatet fra Frangi-filtreringen ser ut til & gi en svak hdndtering
av omrddene langs kantene i bildet. Dette kan leses ved a legge til
en overlapp mellom datasegmentene som brukes til deteksjon slik at
databildet blir storre. Her md det tas hensyn til at algoritmen blir mer
regnekrevende.

Kantdeteksjonen gir en mulighet til & skille rerets respons fra annen
respons ved a detektere roret som to parallelle linjer i bildet. Likevel ser det
ut til at stoymengden fort kan bli et problem. I tillegg er det nedt til & settes
riktig terskel i databildene, noe som ikke alltid er en like enkel oppgave.
Ved bruk av ridge-deteksjon letes det direkte etter stukturen som er ensket
a detektere. Det er derfor valgt 4 benytte Frangi-filteret i begge databildene
i deteksjonssystemet.

Deteksjon av rette linjer

Bade Hough-transformen og Radon-transformen ser ut til 4 gi relativt
gode resultater nar roret skal detekteres som en rett linje i bildet. Radon-
transformens evne til & ikke veere avhengig av et bineert input-bilde gjor
dog at den foretrekkes fremfor Hough-transformen i dette prosjektet.
Selv om beregningen av Radon-transformen er hakket mer kompleks er
databildene det jobbes med relativt sma. Dette gjor at forskjellen i regnetid
blir minimal.

6.4.2 Vurdering av rerkandidater

Verdiene som beregnes i Frangi-filteret gir et uttrykk for en sannsynlighet
for at pikslene beskriver en ridge i bildet. Verdien for parametrene som
beskriver roret i bildet ved en Radon-transform vil veere gitt ved et slags
integral over disse sannsynlighetene. Dette gir en mulighet til & bruke
toppverdiene i Radon-transformen til & vurdere sannsynligheten for at
toppene viser til et ror i bildet.

Det er ogsd laget en enkel algoritme som bruker Hough-parametere (1 og
0) for en rer-kandidat og plukker ut verdier i bildet for relativ dybde eller
reflektert intensitet som ligger pa denne linjen. Ved & sammenligne verdier
pa rorkandidaten og ved siden av reret kan det gi en indikator for hvor
sannsynlig det er at rorkandidaten viser til et faktisk rer pa havbunnen.
Dette blir neermere forklart i seksjon 7.3.
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Figur 6.13: Frangi-filter av data i figur 6.1a pd side 54
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Figur 6.14: Sammenligning 1 - Sobel, Canny og Frangi-filter
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Figur 6.15: Sammenligning 2 - Sobel, Canny og Frangi-filter
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Figur 6.16: Sammenligning 3 - Sobel, Canny og Frangi-filter
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Kapittel 7

Utvikling av
deteksjonssystemet

Dette kapittelet tar for seg implementeringen av deteksjonssystemet til
prosjektet. Her vil det gds neermere inn pd ulike utfordringer som har
dukket opp i arbeidet og hvordan beregningen av filterparametrene
foregdr. Kapittel 8 vil gi en oppsummert oversikt over det ferdige
deteksjonssystemet.

Algoritmen som utforer selve Frangi-filteret som er beskrevet i seksjon 6.2.1
er ikke implementert selv, men lastet ned fra MathWorks sine nettsider, lagt
ut av Dirk-Jan Kroon. [17]

7.1 Beregning av sterrelse pa roret i databildet

I prosjektet er det antatt at radien til roret som skal detekteres er kjent pa
forhand. Radien vil veere gitt i meter og ettersom det i prosjektet er valgt
a ikke benytte transformeringen beskrevet i seksjon 5.2 pa side 38 vil det
veere nodvendig a beregne storrelsen til roret i antall piksler i bilder.

7.1.1 Beregning av dybde

Forst gjores det et estimat av dybden i omrddet. Dybden viser her til
avstanden fra HUGINs hoyde ned til havbunnen, slik det er illustrert i
figur 2.5 pa side 16. For en dataseksjon benyttes verdiene som svarer til den
midterste tredelen av ekkoloddstralene til & estimere dybden i omrédet.
Verdiene som benyttes er illustrert i figur 7.1 pa neste side. Medianen av
verdiene for relativ dybde beregnes som estimatet for dybden. Omradet
som benyttes er forventet & veere mer enn dobbelt s stort som reret i
bildet. Medianen av dybdeverdiene ber derfor svare til avstanden ned til
havbunnen og ikke avstanden ned til selve roret.
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Figur 7.1: Illustrasjon av hvilke verdier i bildet for relativ dybde som
benyttes til & beregne dybden i omrddet. Data fra tokt utfert av FFI
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7.1.2 Rerets piksel-radius

Det er sd valgt & estimere det som her kalles rorets piksel-radius. Denne
verdien viser til radien til reret i antall piksler i bildet. Figur 7.2 pa
neste side illustrerer en situasjon der roret ligger rett under HUGIN. Den
svarte stralen peker rett ned og treffer midten av reret. Avstanden ned
til midten av reret vil omtrent veere lik dybden (d) som er estimert i
forrige seksjon. Den rode strdlen treffer her siden av reret. Avstanden
fra midten til siden av reret er pa forhand oppgitt som radien til roret
(r). Vinkelforskjellen mellom de to strdlene (6,) kan derfor beregnes som
ligning 7.1. Vinklene mellom strdlene i HUGINs multistrale-ekkolodd er
uniforme. Ved & benytte vinkelforskjellen mellom strilene i sensoren (6)
er piksel-radien (r,) til reret i bildet estimert ved ligning 7.2.

-1 (T
0, = tan <d> (7.1)
6
rp = 9—; (7.2)

Ved tilfeller av faktiske data vil det som regel ikke veere tilfellet at det er
en strdle som treffer noyaktig midt pa reret og en strale som treffer helt pa
siden. Spesielt ikke der opplesningen er lav. Det er her viktig & merke at
piksel-radien kun er et enkelt estimat. Ved senere bruk av denne verdien
vil det legges til et slingringsmonn. Franig-filteret er heller ikke avhengig
av at filterstorrelsen er helt perfekt.

7.2 Detektering av rerkandidater i databildene

Det neste steger gdr sa ut pa a detektere rorkandidater i databildene.
I begge databildene er det valgt & benytte Frangi-filteret beskrevet i
seksjon 6.2.1 pd side 61, dog med ulike parametre. Det vil her letes etter
rorlignende strukturer i begge databildene hver for seg for rerkandidatene
vil sammenlignes (seksjon 7.2.3).
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Figur 7.2: Illustrasjon av hvordan vinkelforskjellen mellom stralen som
treffer midten av reret og siden av reret kan beregnes

7.2.1 Databildet for relativ dybde

For Frangi-filteret blir tatt i bruk skaleres dataverdiene slik at de ligger
pa intervallet [0,1]. Dette gjores for at omrader med stor andrederivert
ikke skal overskygge andre omrdder. Skaleringen viste seg her & gjore
deteksjonen av mindre ridge-strukturer bedre.

Filterstorrelse

Storrelsen pa filteret er her angitt ved o-verdien som beregner Hesse-
matrisen. Denne verdien settes til verdien som ble beregnet for rorets
piksel-radius (r,) i seksjon 7.1.2. Piksel-radien ble estimert for tilfeller der
roret ligger rett under fartoyet. Ved tilfeller der roret ligger litt pd siden
vil strdlene dekke storre omrader og pikselradien kan derfor bli mindre
enn den er beregnet til. Det vil ogsa veere tilfeller slik det er beskrevet i
seksjon 5.3.5 der spredningen av roret gjor piksel-radien storre. Ettersom
Frangi-filteret har mulighet til 4 benytte flere slike o-verdier samtidig er det
derfor valgt & gi o et slingringsmonn gitt som As i ligning 7.3. Sterrelsen pa
slingringsmonnet og antall verdier c-intervallet skal fordeles over blir satt
som parameter til funksjonen.

o=r1p+As (7.3)
Figur 7.3 pd neste side illustrerer viktigheten av parameteren for filterstor-
relse. I figur 7.3b er Frangi-filteret kjort pa data-eksempelet uten & presisere

filterstorrelsen som skal brukes. Filteret er da programmert til & benytte filt-
erstorrelser pa intervallet o € [1,10]. I figur 7.3c er filterstorrelsen satt slik
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(c) Frangi-filteret kjort med rerets pikselradius som filterstorrelse

Figur 7.3: Dette eksempelet illustrerer viktigheten ved bruk av riktig
storrelse pa Frangi-filteret

det er forklart ved ligning 7.3. Her blir bidraget fra stoy til venstre i databil-
det undertrykket ettersom storrelsen pa strukturen ikke stemmer overens
med roret det letes etter.

Parametrene j og c

For beregningen av Frangi-sannsynlighetene i ligning 6.14 er det nodt til
a bestemmes verdier for parametrene B og c. f-parameteren bestemmer
skaleringen av Rp verdien som er beregnet i filteret. Denne verdien viser til
hvor godt strukturen er formet som en ridge og vil veere omtrent lik null for
alle ridge-strukutrer. B-verdien er derfor satt til en fast verdi som er funnet
etter testing.

Beregningen av c-parameteren varierer derimot ved ulike deteksjoner.
Denne bestemmer skaleringen av S-verdien i Frangi-filteret, som er
beregnet ved ligning 7.4 pa neste side. For tilfeller pa toppen av roret vil
Ay vise til sterrelsesordenen til den andrederiverte i retningen langs reret.
As vil derfor veere omtrent lik null. Ved slike tilfeller vil S-verdien omtrent
veere gitt ved ligning 7.5.
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Figur 7.4: Illustrasjon av sterrelsesforholdet i databildet for relativ dybde

S = /A2 4+ A2 (7.4)
S~ /A2 =N (7.5)

Verdien A; er proporsjonal med den andrederiverte i retningen pa tvers
av roret. Et enkelt estimat av den andrederiverte til en én-dimensjonal
funksjon f(x) er gitt i ligning 7.6. Figur 7.4 viser hvilke storrelsesforhold
som kan forventes pa tvers av roret. Ved & sette h i ligning 7.6 til
pikselradien (r,) vil verdiene ved siden av reret (f(x & h)) tilsvare
den estimerte dybden (—d), mens verdien i midten (f(x)) omtrent vil
tilsvare dybden pluss to ganger radien til reret (—d 4+ 2r). Etter innsetting
av verdiene endes det opp med et estimat for forventningen av den
andrederiverte ved toppen av et ror, gitt ved ligning 7.8. Her ma det
selvfolgelig tas hensyn til skaleringen gjort tidligere.

Of _ flx+h) —2f(x) + f(x— 1)

7z~ 2 (7.6)
¢

*f  —d—202r—d)+(—d)

32 ™ 7 (7.7)

*f _ 4r

72 ™ —g (7.8)

Ligning 6.14 pd side 64 viser sannsynlighetsberegningen som gjores i
Frangi-filteret for hver pikselposisjon. Leddet som beregner sannsynlighe-
ten ut fra verdien for S er gitt i ligning 7.9 pa neste side. I ligning 7.10 er S
erstattet med Aq, slik det omtrent vil veere for toppen av roret. Videre reg-
ning gir et uttrykk for parameteren c i ligning 7.13 pa neste side. Ved a sette
T lik en ensket verdi for toppen av reret gjenstar kun verdien for A;. Etter-
som A; er proporsjonal med den andrederiverte kan verdien settes som en
skalert versjon av ligning 7.8.
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Figur 7.5: Illustrasjon av den exponentielle sannsynlighetsberegningen som
gjores i ligning 7.9. Den grenne linjen viser Al-verdier som forventes
ved toppen av reret, mens den rode linjen viser den valgte tilherende
sannsynlighets-terskelen T.

T=1—¢ 22 (7.9)
I
2
T=1-—¢ 22 (7.10)
A
—Z§:IM1—T) (7.11)
/\2
22 =—— "1 7.12
‘ In(1-T) (7.12)

)\2
c:,/—ﬁm—]—:—jS (7.13)

Etter litt enkel testing viste det seg at 4 sette A; direkte ved ligning 7.8
uten skalering ga relativt gode resultater. Verdien for T ble i forste omgang
satt til 0.8. Enkel testing pa ulike dataseksjoner i bildet for relativ dybde
ga tilfeller der toppen av reret endte opp med pikselverdier rundt 0.8,
slik det var forventet. Figur 7.5 illustrerer sannsynlighetsberegningen som
gjores i Frangi-filteret for leddet som benytter S-verdien. Ved a sette c-
parameteren ved ligning 7.13 med T lik 0.8 vil toppen av roret gi relativt
hoye verdier. Andre strukturer som forer til hoyere A-verdier vil ikke
overskygge roret i for stor grad, samtidig som omrader med lavere A-
verdier blir undertykket.

Frangi-filter

Frangi-filteret kjores sa pa databildet for relativ dybde med parametrene
beskrevet pa de foregdende sidene. Figur 7.6b pa side 80 viser resultatet
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av Frangi-filteret kjort pad bildet for relativ dybde i figur 7.6a. Testing av
Radon-transformen kjort direkte pa resultatet av Frangi-filteret viste seg
a gi omtrent like verdier for alle linjer som dekker reret. Dette gjorde at
toppene i Radon-transformen ga en uneyaktig beskrivelse av posisjonen til
roret, spesielt ved tilfeller der roret er stort i bildet.

Resultatet som er ensket er & finne linja som ligger pa toppen av roret
i databildet. Det er derfor valgt & gjore en nonmaxima-undertrykking av
resutatet fra Frangi-filteret, inspirert av undertrykkingen som gjores ved
Cannys kantdetektor forklart i seksjon 6.1.2. Her er undertrykkingen dog
valgt & kun gjores i strale-retningen. Her blir en verdi i resultatet av
Frangi-filteret satt til null dersom en av naboverdiene i strdleretningen
er hoyere. Den forenklede tynningen er gjort pad bakgrunn av antagelsen
gjort i seksjon 5.5.2 pa side 52 om at reret ikke vil ligge helt pd tvers i
databildet. Figur 7.6c pa neste side viser resultatet av denne tynningen gjort
pa det nevnte eksempelet. Her gir rerledningen kun én verdi per ping i
bildet.

Radon-transform

Den neste steget gar ut pa & gjore en Radon-transform av det tynnede
bildet i figur 7.6c. Her vil det benyttes parametere satt av brukeren for
hvor mange topper som skal finnes i Radon-transformen. Toppene vil
tilsvare rorkandidater i databildet. For hver topp som detekteres i Radon-
transformen gjores det en undertrykking av verdiene i et omrdde rundt
toppen, illustrert i figur 7.7a pa side 81. Dette gjor at Hough-parametrene
til toppene som detekteres ikke svarer til omtrent samme linje i bildet.
Sterrelsen pa undertrykkingen settes som en parameter av brukeren i
algoritmen som er utviklet.

Figur 7.7b viser fem topper funnet i Radon-transformen av bildet i figur
7.6¢c. Linjene for Hough-parametrene som tilsvarer de fem toppene er
plottet pd det opprinnelige databildet i figur 7.6d pa neste side. Som folge
av antagelsen om at roret ikke ligger pa tvers i databildet gjores Radon-
transformen kun for f-parametre pd intervallet [—84°, 84°].

Det ble opprinnelig programmert en algoritme for & sld sammen to top-
per som var neer hverandre i Radon-transformen til én topp. Inspirasjonen
kom her fra arbeidet til Asif og Arshad beskrevet i seksjon 3.4 hvor det-
te gjores. Resultatet viste seg 4 gi uneyaktige rorkandidater. Ved 4 heller
oke undertrykkingen og se bort i fra sammensldingen ble rerkandidatene
mer noyaktige. Sammenslaingen er derfor ikke benyttet i deteksjonssyste-
met.

7.2.2 Databildet for reflektert intensitet

Deler av deteksjonen av rerkandidater i databildet for reflektert intensitet
fungerer pé lik mate som i databildet for relativ dybde. Det benyttes ogsa
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Figur 7.6: Eksempel pa deteksjon av rerkandidater i databildet for relativ
dybde. Data fra FFI

80



Radon suppression around peak

-200 Radon transform with peaks
-200
-150 12 O Peak 1 (v=13.96)
-150 112
100 10 100 O Peak 4 (v=2.33)
) Peak 5 (v = 2.18) 110
8 -50
< o 8
6 s 0 L
6
50
100 4 4
100
150 2
150 2
200 0
-50 0 50
0

200

-50 0 50
0

(a) Illustrasjon av undertrykking rundt

(b) 5 topper funnet i Radon-transformen
en topp

Figur 7.7: Radon-transform av den tynnede responsen i figur 7.6¢ pa forrige
side

her et Frangi-filter der dataverdiene forst skaleres til intervallet [0, 1].

Parametrene p og c

Forholdene i databildet for reflektert intensitet varierer i mye storre grad
enn i bildet for relativ dybde. Her er det vanskelig & si noe konkret om hvor
kraftig en ridge som representerer roret vil veere. Parametrene er derfor her
kun satt ved testing slik at ridge-lignende strukturer fremheves i bildet. g
ble her satt til 0.5, mens c er satt til 15.

Filterstorrelse der roret er relativt lite i bildet

Deteksjonen av rerkandidater i databildet for reflektert intensitet er
i deteksjonssystemet programmert til & ha to ulike fremgangsmater,
avhengig av piksel-radien til reret i bildet. For tilfeller der piksel-radien
er mindre enn 4 blir reret betraktet som lite i databildet. Filterstorrelsen ()
settes da slik den er gjort ved databildet for relativ dybde, gitt i ligning 7.3
pa side 75. Frangi-filteret kjores sa to ganger. Bade for de vanlige dataene
for & lete etter positive ridge-strukturer og pad en invertert versjon av
databildet for 4 lete etter roret som en negativ ridge i bildet. Den samme
tynningen av resultatene benyttes her som ved bruk av databildet for
relativ dybde.

Figur 7.8 pa side 83 viser et eksempel pa deteksjon av rerkandidater i
bildet for reflektert intensitet. Her detekteres bdde positive og negative
ridge-strukturer med Franig-filteret for de begge tynnes i straleretningen.
P& samme méte som ved deteksjon i bildet for relativ dybde gjores det
en Radon-transform av de tynnede bildene og et valgt antall topper
detekteres. Sterrelsen pa toppene sammenlignes og de totalt sterste
toppene plukkes ut som rerkandidater i bildet. Figur 7.9 pa side 84 viser
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5 rerkandidater som ble funnet ved Radon-transform av bildene i figur 7.8.
Linjebeskrivelsene i bildet indikerer om rerkandidaten ble funnet som en
positiv eller negativ ridge-struktur ved henholdsvis tegnene + og —.

Det er verdt a legge merke til at skaleringen for de positive og negative
ridge-strukturene i figur 7.8 ikke er like. Der roret er gitt som en positiv
ridge i eksempelet blir ogsd sidene av roret vist som negative ridge-
strukturer. Disse er dog mye svakere enn den positive ridge-strukturen
i bildet og ferer derfor ikke til problemer nar rerkandidatene skal
vurderes.

Filterstorrelse der roret er relativt stort i bildet

Ved tilfeller der piksel-radien er storre enn 4 betrakter deteksjonssystemet
reret som stort i bildet. Bildet for reflektert intensitet er her forventet 4 fa
effekten beskrevet i seksjon 5.3.4 der intensiteten er hoyere ved midten
av reret og lavere ved sidene. Her letes det kun etter den positive ridge-
strukturen pd midten av reret. Ettersom denne toppen er tynnere enn selve
roret settes filterstorrelsen her til en tredel av storrelsen til roret, gitt ved
ligning 7.14.

"p
=3 s (7.14)

Figur 7.10 pa side 84 viser et eksempel pa deteksjon av rerkandidater i
bildet for reflektert intensitet i et tilfelle der roret blir betraktet som stort
i bildet. Ridge-deteksjonen finner toppen ved midten av reret og bildet
tynnes i straleretningen, slik det er gjort tidligere. De 5 mest fremtredende
linjene funnet i Radon-transformen er tilslutt plottet i figur 7.10d.

7.2.3 Sammenslding av rerkandidater

Det er til nd funnet et bestemt antall rerkandidater i hver av databildene.
For rerkandidatene kan sammenlignes er det nodt til & tas hensyn til at
et ror pa havbunnen vil gi topper i de forskjellige databildene i litt ulike
posisjoner. Slik det er illustrert ved figur 2.6 pa side 17 vil bildet for
reflektert intensitet fa en topp for strdlen som treffer delen av reret som
er vinkelrett i forhold til HUGIN. Bildet for relativ dybde vil pa sin side fa
en topp for stralen som treffer det hoyeste punktet pa roret.

Konvertering av rerkandidater mellom databildene
Figur 7.11 pa side 85 illustrerer hvordan et punkt for en topp funnet i

bildet for reflektert intensitet kan konverteres til det som vil vere den
tilsvarende toppen i bildet for relativ dybde. I tverrsnittet i figur 7.11a viser
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Figur 7.8: Deteksjon av rerkandidater i bildet for reflektert intensitet ved
tilfeller der roret betraktes som lite i bildet.
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Figur 7.10: Eksempel pa ridge-deteksjon i databildet for reflektert intensitet
der roret betraktes som stort i bildet.
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Figur 7.11: Illustrasjon av hvordan et punkt for en topp i bildet for reflektert
intensitet kan konverteres til en topp i bildet for relativ dybde

den horisontale aksen til strdlenummeret, slik tilfellet er for databildene
i prosjektet. b-verdien viser til strdlenummeret for toppen i bildet for
reflektert intensitet. Forskjellen i strdlenummer mellom de to toppene
beregnes som b’ ved ligning 7.15, der r,, viser til piksel-radien og 6 viser
til vinkelen til strdlen som skal konverteres.

v =r,-sin(6) (7.15)

Figur 7.11b illustrerer hvordan retningen til roret i databildet ma tas i
betraktning for & finne det riktige strdlenummeret. Verdien for 6 viser
her til vinkelen til rerkandidaten gitt i Hough-parametrene, altsd ikke det
samme som 6 i figur 7.11a. Der roret ligger skjevt i bildet blir b’-verdien
brukt til & beregne forskjellen i stralenummer gitt ved s’ i ligning 7.18.
Konverteringen andre veien fra en topp i bildet for relativ dybde til
bildet for reflektert intensitet kan gjores pa en lignende mate og blir ikke
beskrevet her.

x=1b"sin(6) (7.16)

y="b"-cos(0) (7.17)
U

s' =y +x-tan(by) (7.18)

Rerkandidatene er i begge bildene beskrevet ved Hough-parametrene
r og 0. For alle kandidatene funnet i databildet for reflektert intensitet
velges det to punkter pa linja som konverteres til tilsvarende topp-punkt
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i bildet for relativ dybde. Linjen mellom disse punktene lagres sd som
den tilsvarende rorkandidaten i det andre databildet. Det samme gjores i
motsatt retning med rerkandidatene funnet i databildet for relativ dybde.
Hough-parametrene til kandidatene sammenlignes sa med hverandre.
Dersom forskjellen mellom to kandidater er mindre enn en brukervalgt
terskel sa slds de sammen til én kandidat. Terskelen som brukes til
sammenslaing er gitt som den brukervalgte terskelen (T;) pluss en tredel
av piksel-radien (T; +7,/3).

7.2.4 Utvidelse av dataseksjon

Figur 7.8 pa side 83 viser et problem ved Frangi-filteret der resultatet
av filtreringen er relativt darlig langs kantene av databildet. Dette gjor
at det ofte mangler verdier for roret ved de ferste og siste pingene i
en dataseksjon. Det er derfor lagt inn en mulighet for & ta med noen
ping fra forrige dataseksjon i detekteringen. Dette minsker problemet,
men forer ogsa til en mer regnekrevende prosess. Dersom regnetiden i
algoritmen blir for stor ber det vurderes & minimere overlappen mellom
dataseksjonene.

7.3 Beregning av rorverdi for rerkandidater

For hver rerkandidat blir det beregnet en rerverdi som er ment & gi en slags
sannsynlighet for at kandidaten faktisk viser til et ror pa havbunnen. Her
beregnes det verdier for hvor hoyt reret ligger over havbunnen, om toppen
av roret ligger pa en rett linje og for forskjellen i reflektert intensitet ved
toppen av reret og ved sidene. Hver verdi har parametere som kan endres
av brukeren for hvordan verdiene skal skaleres i deteksjonssystemet.

7.3.1 Beregning av topp-verdi

Verdien for toppene i Radon-transformene benyttes til & bedemme rerkan-
didatene. Her beregnes det en verdi for toppen funnet i bildet for relativ
dybde og en annen i bildet for reflektert intensitet. Verdiene summeres sa
sammen med en skalering valgt av brukeren. Topper som kun er funnet i
et av databildene vil derfor ikke ha mulighet til & oppna full verdi.

Topp funnet bildet for relativ dybde

Resultatet av Frangi-filteret vil gi piksel-verdier rundt 0.8 i tilfeller der
roret er tydlig i bildet (se forklaring pd side 76). Dette gir en mulighet til
a vite hva som forventes som verdi i toppen funnet i Radon-transformen.
Stey i bildet og delvis begravde ror gjor dog at verdien ikke alltid er like
forutsigbar. Verdiene blir beregnet eksponentielt fra parametere satt av
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brukeren. Parametrene settes pa samme mate som det ble vist i figur 7.5
pa side 78. Det settes en parameter for forventet topp-verdi (en terskel)
og en parameter for hvilken eksponentiell verdi denne topp-verdien skal
tildeles. Som eksempel kan det her bestemmes at en toppverdi 10 skal
tildeles verdien 0.8. Variansen (¢) til den eksponentielle funksjonen settes
sd pa samme mdte som c ble satt i ligning 7.13 pa side 78 der A; erstattes av
verdien 10 og T erstattes av 0.8.

Topp funnet i bildet for reflektert intensitet

Nér det kommer til bildet for reflektert intensitet er det vanskeligere &
forutse verdiene som vil gi topper i Radon-transformen. Det er derfor
valgt & skalere verdiene etter den sterste toppen som er funnet. Alle
verdiene skaleres forst ned til intervallet [0, 1]. Den sterste verdien forblir
1, mens resten av verdiene settes eksponentielt pd samme madte som for
toppene i relativ dybde. Her kan det eksempelvis settes at en topp som
er har storrelsesforholdet 0.7 til den sterste toppen skal tildeles 0.5 som
eksponentiell verdi.

Summering av verdien

Verdiene for de to toppene summeres s sammen ved en skalering bestemt
av brukeren. Her defineres toppverdiene funnet i bildet for relativ dybde
og reflektert intensitet henholdsvis som V; og V;. Den totale toppverdien
V), beregnes sé ved ligning 7.19 der p; og p, gir skaleringene til verdiene.
Det er her viktig 4 legge merke til at verdiene for toppene funnet i bildet
for reflektert intensitet alltid vil skaleres til 1 selv der det ikke er noe ror
i bildet. Det er derfor viktig at denne verdien ikke skaleres for heyt i
deteksjonssystemet.

Vp =pd-Vatpr Ve (7.19)

7.3.2 Verdi for hvordan rerkandidaten tilsvarer en rett linje

Dersom en rorkandidat faktisk beskriver posisjonen til et ror i bildet kan
det forventes at dybdeverdiene langs kandidaten ligger i en omtrent rett
linje. For hver rerkandidat hentes det ut en dybdemaling per ping som
lagres i en array. For dybdemadlingene blir sa linja som best beskriver
dybdeverdiene funnet ved minste kvadraters metode. [6] Figur 7.12 pa
neste side viser et eksempel pa dette. Den kvadratiske summen av
avstandene mellom dybdeverdiene og linja (sum of squared difference)
benyttes sa til & sette en verdi for rerkandidaten, igjen ved hjelp av
en eksponentiell funksjon. Brukerparametrene for den eksponentielle
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Figur 7.12: Et eksempel som illustrerer beregningen av verdien for om
rorkandidaten ligger som en rett linje i dybdeverdiene. Data fra FFI
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Figur 7.13: Et eksempel som viser hvilke verdier som benyttes for & beregne
hoydeforskjellen mellom reret og havbunnen. Data fra FFI

funksjonen settes pd samme mate her som tidligere. Ettersom verdiene
kvadreres vil et lite antall utstikkere kunne gjore summen stor.

7.3.3 Hoydeforskjell mellom rer og havbunn

Ved 4 benytte piksel-radien til til roret er det her hentet ut dybde-verdier
for rerkandidaten, samt dybdeverdier for omradene ved sidene av roret.
Verdiene som hentes er illustrert i figur 7.13. Gjennonsnittsverdien av
dybdeverdiene beregnes sa for de tre settene med verdier. Snittverdien
for toppen av roret sammenlignes sa med det hoyeste snittet av de to
sidene. Differansen skaleres sd etter hvor mye av roret som stikker opp
fra havbunnen og verdien settes pa intervallet [0, 1]. Her settes verdien til
0 dersom heydeforskjellen er 0, mens verdien 1 betyr at hoydeforskjellen
er storre eller lik to ganger radien til reret (2r). Ved tilfeller der snittet ved
en av sidene til roret ligger hoyere enn selve toppen av roret settes verdien
til 0. Igjen blir verdien deretter beregnet eksponentielt etter parametere satt
av brukeren, pa samme mate som ved tidligere anledninger.
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Figur 7.14: Et eksempel som viser verdiene som brukes til & beregne
forskjellen i reflektert intensitet ved reret og havbunnen. Data fra FFI

7.3.4 Forhold mellom rer og havbunn i reflektert intensitet

P& samme mate som bildet for relativ dybde benyttes til & beregne hoyde-
forskjellen i seksjon 7.3.3 pa forrige side benyttes bildet for reflektert in-
tensitet til 4 beregne forskjellen i signal-intensitet (fig 7.14). Gjennomsnittet
beregnes for de tre linjene og sammenligningen som gir lavest differanse
brukes til & sette en verdi. Verdien settes ogsa her eksponentielt slik det er
gjort tidligere.

7.3.5 Beregning av total verdi

Alle de fire verdiene som er beregnet i de foregdende seksjonene summeres
sammen til en totalverdi. Verdien for om roret ligger som en rett linje
i dybdemaélingene og verdien for heydeforskjellen beskriver begge det
samme databildet og blir derfor ganget sammen. Den totale verdien
beregnes som Vr iligning 7.20.

Vr =pp Vp+pp(VsL - Vup) + prp VeD (7.20)

Her viser Vp til topp-verdien, Vs til verdien for rett ror, Vip til hoyde-
differansen og Vgp viser til refleksjons-differansen. p-verdiene gir de
brukerbestemte skaleringene som er satt til deteksjonssystemet.

Tilslutt settes det en terskel av brukeren for hvilke totalverdier som viser
til et ror i databildet. Rorkandidater med en lik eller hoyere totalverdi enn
terskelen blir bekraktet som rerledninger pa havbunnen.
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Kapittel 8

Ferdig deteksjonssystem

Der det i kapittel 7 pa side 73 er beskrevet hvordan de ulike delene
av deteksjonssystemet fungerer vil det her gis en oversikt over hvilke
parametere som ma settes og hvordan en kjoring av deteksjonssystemet ser
ut. I seksjon 8.3 pa side 94 vil det gjores et forsgk pa 4 finne et endelig valg
av parametere som skal benyttes i testingen i kapittel 9 pa side 103.

8.1 Oversikt over parametere

Deteksjonssystemet har en rekke parametere som endrer prioriteringen
ved ulike beregninger i systemet. Denne seksjonen gir en oversikt over alle
parametrene i systemet. For en grundigere forklaring refereres det til kapit-
telet om utviklingen av deteksjonssystemet pa side 73. Hovedparametrene
som ma settes er gitt her:

r Rorets radius [m]

dev Slingringsmonn As gitt til filterstorrelsen eksempelvis gitt i
ligning 7.3 pd side 75

nsig Antall o-verdier slingringsmonnet skal oppdeles i. Totalt antall

o-verdier brukt i filtreringen er gitt som 2 - nsig + 1.
ping_sel Antall nye ping som skal benyttes til deteksjon

ping_ov Antall ping som overlapper. Total antall ping brukt til deteksjon
er gitt som ping_sel + ping_ov

N Antall topper som skal detekteres i Radon-transformen i hver av
databildene.
sup Sterrelsen pa omrddet som skal undertrykkes rundt topper i

Radon-transformen (fig 7.7a pa side 81).

T c Terskel for hvor neer hverandre to rerkandidater funnet i forskjel-
lige databilder ma veere for at de skal betraktes som samme linje
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og slas sammen til én kandidat (forklart i seksjon 7.2.3 pa side 82).

DR To verdier som angir skaleringen av topp-verdiene som skal sum-
meres til toppverdien V), iligning 7.19 pd side 87. Parametrene er
her [pq, 1.

vC Tre verdier som angir skaleringen i beregningen av totalverdien

Vr iligning 7.20 pé side 89. Parametrene er her [pp, pp, PrD]-

PT Terskel for hvilke rerkandidater som skal konkluderes til & veere
rorledninger ut fra totalverdien Vr.

I tillegg ma det ogsa settes parametere til de eksponentielle funksjonene
som er benyttet til beregningen av de ulike verdiene i deteksjonssystemet.
Disse parametrene er listet opp her:

Tr_v1 Forventning og tilsvarende verdi til beregning av topp-verdien
funnet i bildet for relativ dybde (forklaring pa side 86).

Tr_v2 Forventning og tilsvarende verdi til beregning av topp-verdien
funnet i bildet for reflektert intensitet (s. 87).

Tr_sl Forventning og verdi til beregning av verdien som beskriver hvor
godt dybdeverdiene for toppen av reret kan beskrives ved en rett
linje (seksjon 7.3.2 pa side 87).

Tr_hd Forventning og verdi til beregning av verdi for heydeforskjellen
mellom toppen av roret og havbunnen (seksjon 7.3.3 pa side 88).

Tr_rd Forventning og verdi til beregning av forskjellen i reflektert intensi-
tet ved reret og havbunnen (seksjon 7.3.4 pa side 89).

8.2 Kjore-eksempel for deteksjonssystemet

Etter at parametrene beskrevet i seksjon 8.1 er satt tar deteksjonssystemet
databildene for relativ dybde og reflektert intensitet som input. Rerkandi-
dater detekteres i begge databildene og det beregnes en totalverdi for hvor
sannsynlig det er at kandidatene faktisk viser til ror pd havbunnen. Total-
verdiene sammenlignes med terskelen PT som er satt for systemet og kan-
didater som har en verdi over denne terskelen betraktes som ror i bildet.
Dersom deteksjonssystemet kjorer i debug-modus plottes databildene med
linjene for kandidatene som ble betraktet som ror i bildet. I debug-modus
skriver ogsd deteksjonssystemet informasjon om alle rerkandidatene i ter-
minalen. Figur 8.1 pa side 94 viser et kjore-eksempel av deteksjonssyste-
met, uten at valg av parametere er optimalisert pa forhand. Medfelgende
debug-informasjon til deteksjonen er gitt under.
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PIPE DETECTION DEBUG ==
Estimated depth: 7.33 m
Pipe radius: 0.10 m
Pipe pixel size radius: 2.6 pixels

Peak contribution:
Depth: 66.7 %
Ref: 33.3 7
Value contribution:
Peak values: 30.0 %
Pipe height values: 30.0 %
Ref diff values: 40.0 %

COMBINED PEAK INFO
Number of peaks: 7

Peak: 1
D: rho = -17.00 | t = -1.00 | R:
v: 0.77 | pf: 3 | sl: 1.00 | ph:
Total value: 0.69

Peak: 2
D: rho = -13.00 | t = 20.00 | R:
v: 0.09 | pf: 3 | s1l: 1.00 | ph:
Total value: 0.11

Peak: 3
D: rho = -15.00 | t = -22.00 | R:
v: 0.06 | pf: 3 | sl: 0.87 | ph:
Total value: 0.29

Peak: 4
D: tho = -7.00 | t = 43.00 | R:
v: 0.02 | pf: 1 | sl: 0.81 | ph:
Total value: 0.05

Peak: b5
D: rho = -12.00 | t = -43.00 | R:
v: 0.01 | pf: 1 | sl: 0.55 | ph:
Total value: 0.01

Peak: 6
D: rho = -21.29 | t = -1.01 | R:
v: 0.03 | pf: 2 | sl: 0.99 | ph:
Total value: 0.06

Peak: 7
D: tho = 5.05 | t = -41.51 | R:
v: 0.01 | pf: 2 | s1: 0.99 | ph:

Total value: 0.06

** Showing pipe candidates above threshold: O.
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rho = -14.
0.20 | rad:
rho = -16.
0.25 | rd:
rho = -11.
0.09 | rd:
rho = -6.
0.10 | rd:
rho = 11.
0.04 | rd:
rho = -21.
0.00 | rd:
rho = -5.
0.01 | rd:
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Figur 8.1: Et eksempel for kjoring av deteksjonssystemet. Roret ser ut til a
veere riktig detektert i databildene. Data fra Kongsberg Maritime

8.3 Valg av parametere

I denne seksjonen gjores det et endelig valg av parametere til deteksjons-
systemet. Her ble det plukket ut 8 datafiler fra treningssettet som ble testet
for & finne optimale parametere til systemet. Datafilene er her plukket fra
fire forskjellige kataloger slik at dataene skal stamme fra ulike tokt som
er utfort med HUGIN. Her er filene hdndplukket slik at utvalget gir data-
seksjoner med varierende vanskelighetsgrad. Dette inneholder blant annet
tilfeller der roret er lite og stort i databildet, et tilfelle der det er “hull” i
ekkolodd-dataene slik at roret ikke alltid er ssmmenhengende og et tilfelle
der det er to ror i bildet. Det er ogsa en av datafilene som ikke har noe ror i
bildet. Dette er gjort for & forsikre om at det her ikke vil detekteres noe ror.
Tabell 8.1 pa side 98 gir en kort oversikt over filene som er benyttet.

Forst ble det her valgt et relativt vilkdrlig sett med parametere som skal
testes pa dataene. Deteksjonssystemet kjorer sa gjennom én datafil av
gangen hvor tilfellene der det oppstar feil blir analysert. Ved tilfellene der
jeg intuitivt mener feilen ikke burde oppstatt er det blitt gjort et forsok
pa & justere parametrene slik at resultatet blir riktig. Etter at resultatet er
betraktet som relativt godt for hele datafilen testes parametrene pa neste
datafil. Etter at alle datafilene er blitt testet noen ganger har jeg endt
opp med et sett parametere som maksimerer TPR og minimerer FPR. Se
seksjon 4.3 pa side 30 for forklaring av uttrykkene.
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8.3.1 Opprinnelig valg av parametere

Her er en oversikt over parametrene slik de var satt for testingen ble
utfort:

% *xx SETTING PARAMETERS *x*x*

Setting sigma deviation and number of sigmas to be used (in each

o
J
o
o

direction. Total number of sigma = 2xnsig + 1.
dev = 2.0;
nsig = 2;

o

% Setting number of ping to use for each iteration
ping_sel = 25; % Ping selected (not including overlap)

o° o

ping_ov = 5; Ping overlap

% Setting number of peaks and supression neighborhood

N = 5; % Number of peaks to look for in Hough transform
sup = 20; % Supression around each peak
T c = 5; % Combine peaks (includes r_p/3)

% Setting value contribution parameters
DR = [2, 17; % Depth/ref peak contribution
vC = [3, 4, 4]; % Peak value, sl/pipe height and ref

% Setting plotting threshold. Pipe candidates needs to be
% above threshold to be plotted
PT = 0.40;

o)

% Exponential parameters

Tr_vl = [8, 0.8]; % Relative depth peaks
Tr_v2 = [0.4, 0.5]; % Reflected intensity peaks
Tr_sl = [0.04, 0.8]; % Straight line

Tr_hd = [0.5, 0.5]; % Height difference

Tr_rd = [10, 0.371; % Reflection difference

% *xx END OF PARAMETERS x*x*

8.3.2 Justering av parametere

I lopet av testingen ble det gjort flere mindre justeringer av parametrene.
Avsnittene under vil ta for seg noen av de viktigere observasjonene som
ble gjort under testingen. Det endelige valget av parametere er gitt i
seksjon 8.3.3 pa side 98.

Observasjon 1 - Undertrykking i Radon-transformen
I en av testfilene er roret beregnet til & ha en piksel-radius pa over 15

piksler. I rordeteksjonen av disse dataene endte jeg ved noen tilfeller opp
med to rerkandidater som 14 pa reret som begge ble konkludert til &
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veaere ror av systemet. Den ene i midten av reret der det er onsket at den
skal detekteres, mens den andre 14 pa skrda over roret. Dette kom av at
undertrykkingen rundt toppene i Radon-transformen ikke var stor nok.
Den tilherende parameteren sup ble derfor okt i systemet. Behovet for
denne undertrykkingen virker 4 veere mindre i tilfeller der roret er mindre
i bildet. En idé til eventuelt videre arbeid med systemet kunne derfor veert
a skalere undertrykkingen med pikselradien i bildet.

Observasjon 2 - For strenge krav til rett ror-verdi og Radon-topp

I en av datafilene var det noen “hull” i datasettet som gjorde at roret ikke
la kontinuerlig gjennom databildet, men var borte for enkelte ping. Roret
ble fortsatt detektert som en kandidat, men verdien for toppen av Radon-
transformen gjort i bildet for relativ dybde ble en del lavere enn andre
tilfeller. Det samme var ogsa tilfellet for beregningen av rett linje-verdien.
Parametrene for disse verdiene ble derfor endret for a gjore kravene
mindre, samtidig som terskelen pa totalverdien (PT) ble endret.

Her ble det ogsa lagt merke til at tilfeller der roret er stort i bildet ga
mer stabile databilder og derfor ogsa bedre verdi for reret som en rett
linje. Denne verdien kunne derfor ogsa veert skalert med sterrelsen pa
roret.

Observasjon 3 - Problemer med rerkandidater langs kantene av databil-
det

Nar det eksempelvis hentes ut verdier til algoritmen som beregner hvor
rett roret ligger i bildet blir det hentet ut én verdi per ping. Dersom en
rerkandidat ligger halvveis utenfor bildet vil beregningen av “rett linje”-
verdien benytte feerre verdier. Dette kan gi en kunstig hey verdi for hvor
rett kandidaten ligger i dybdeverdiene.

Observasjon 4 - Problemer der roret kun er delvis synlig i bildet

I en av testfilene er det to ror i bildet. Det ene reoret fremheves relativt
tydelig i databildet, mens det andre roret ser ut til a ligge delvis begravd
i bildet for relativ dybde og er helt usynlig i bildet for reflektert intensitet.
Begge rorene blir detektert som kandidater i databildene, men roret som er
delvis nedgravd blir ikke beskrevet som et ror pd havbunnen av systemet
med unntak av enkelte tilfeller. Ettersom roret ikke skiller seg tydelig ut
i noen av databildene blir alle verdiene beregnet for reret relativt lave.
Systemet ser ut til & ha problemer med slike tilfeller.
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Observasjon 5 - Skalering av topp-verdien

Datafilen fra figur 5.14 pa side 47 ble her testet. For omradet der roret som
ligger til venstre i bildet er tildekket gir kanten som peker vekk fra roret en
ganske kraftig ridge-verdi. Samtidig er den reflekterte intensiteten lavere
ved kanten ettersom ekkoloddstrélen treffer tildekkningen med en nesten
ded vinkel. Toppverdien ble derfor her veldig stor. Selv om kandidaten her
ikke hadde noen andre heye verdier var toppverdien nok til & komme over
terskelen PT. Skaleringen for toppverdien ble derfor endret slik at den er
lavere enn terskelen PT. Dermed er det ikke nok for en kandidat & kun ha
hey topp-verdi.
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Fr
=

Beskrivelse

Ror tydelig i begge databilder

To ror i bildet. Et av rerene mindre tydelig

Noen seksjoner der reret er nesten usynlig i begge databildene
Piksel-radius rundt 6. Tydelig i begge databilder

Piksel-radius rundt 15. Tydelig i begge bilder

Roret synlig i begge databilder, men med en god del stoy i bildet
Ikke noe ror i bildet

To ror i bildet. Blir tildekket halvveis gjennom dataseksjonen

DI DN U W N =

Tabell 8.1: Kort beskrivelse av treningsfilene som er benyttet til valg av
parametere

8.3.3 Endelig valg av parametere

Her er en oversikt over de endelige parametrene som er satt til deteksjons-
systemet:

oe

*%x SETTING PARAMETERS #*x*x*

Setting sigma deviation and number of sigmas to be used (in each
direction. Total number of sigma = 2xnsig + 1.

dev = 0.5;

nsig = 2;

o° oo

)

% Setting number of ping to use for each iteration
ping_sel = 25; % Ping selected (not including overlap)
ping_ov = 5; % Ping overlap

% Setting number of peaks and supression neighborhood

N = 5; % Number of peaks to look for in Hough transform
sup = 35; % Supression around each peak
T c = 17; % Combine peaks (includes r_p/3)

% Setting value contribution parameters
DR = [3, 17; % Depth/ref peak contribution
vC = [2.5, 4, 4]; % Peak value, sl/pipe height and ref

% Setting plotting threshold. Pipe candidates needs to be
% above threshold to be plotted
T = 0.26;

e}

°

% Exponential parameters

Tr_vl = [5, 0.8]; % Relative depth peaks
Tr_v2 = [0.4, 0.5]; % Reflected intensity peaks
Tr_sl = [0.08, 0.8]; % Straight line

Tr_hd = [0.5, 0.5]; % Height difference

Tr_rd = [10, 0.3]; Reflection difference

% x%x*x END OF PARAMETERS *x*x%

98




Fil TP TN | FP | FN TPR | FPR
1 40 0 1 |0 1.00 0.025
2 4019=49 |0 0 |0131=31]0.6125 | 0.00

3 28 0 0 |12 0.70 0.00

4 40 0 0 |0 1.00 0.00

5 40 0 1 |0 1.00 0.025
6 40 0 0 |0 1.00 0.00

7 0 40 |0 |0 - 0.00

8 16121=37]10 (4 |215=7 0.841 | 0.10
Total | 274 50 |6 |50 0.8457 | 0.0187

Tabell 8.2: Resultat av testingen pa de valgte filene til treningsdataene

Tabell 8.2 viser resultatene da deteksjonssystemet ble kjort pa treningsfilene
med de endelige parametervalgene. For en del av tilfellene der roret ikke
ble detektert i databildene var roret sa og si usynlig i bildene. Dette gjorde
at kandidatene var et godt stykke fra & bli betraktet som faktiske ror pa
havbunnen. Senkning av kravene i parametervalgene forte her til en storre

okning av feil gitt ved FPR enn riktige deteksjoner gitt ved TPR.
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Kapittel 9

Testing av
deteksjonssystemet

Nar resultatet skal testes for en deteksjon er det ikke oppgitt noen fasit
for rorposisjonene i bildet. Slik det er nevnt i kapittel 4 pd side 29 blir
deteksjonene testet opp mot manuell deteksjon og det lagres verdier for
ytelsen til systemet beskrevet i tabell 4.1 pa side 30.

Vanskelighetsgraden ved deteksjon av rerledninger pa havbunnen varierer
i sveert stor grad for ulike tilfeller. I data-analysen gjort i seksjon 5 pa
side 33 ble det funnet eksempler péd data fra tokt der rerledningene skilte
seg sveert tydelig ut fra omgivelsene, slik som eksempelet vist i figur 5.7
pa side 40. Ved slike tilfeller vil det veere relativt enkelt & detektere roret.
Dette sd ut til & stemme i testingen som ble gjort i seksjon 8.3 pa side 94 for
a bestemme parametere til systemet. Vanskeligere tilfeller ga eksempelvis
situasjoner der rerledningen kun er synlig i ett av databildene. Ved enkelte
tilfeller er databildene sveert ustabile, slik som eksempelet i figur 5.15 pa
side 47. Ved de ulike situasjonene er det i utgangspunktet forventet ulike
resultater.

9.1 Testoppsett

Til testing av deteksjonssystemet er det tilfeldig valgt ut 5 datafiler fra
4 forskjellige mapper i testsettet. For hver mappe er det forst tilfeldig
valgt en datafil fra testsettet for det er valgt et inkrement for de neste
datafilene. Eksempelvis betyr dette at dersom datafil nr 2 er valgt tilfeldig
med inkrement 10 blir testsettet bestdende av filene med indeks 2, 12, 22,
32 og 42.

Dette gir tilsammen 20 datafiler fra minst 4 forskjellige tokt som er utfort
med HUGIN. Som det er nevnt i kapittel 4 pa side 29 vil det gjores 40
deteksjoner for hver datafil. Dette betyr at deteksjonssystemet her vil testes
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for 800 deteksjoner. Systemet er testet med parametrene satt i seksjon 8.3.3
pa side 98.

Nar hver deteksjon skal sammenlignes med manuell deteksjon er man nedt
til & gjore et valg av hvor strengt man skal bedemme en feil. For noen
tilfeller blir reret omtrent helt borte i databildet. Intuitivt er det likevel
mulig & bedemme hvor roret skal ligge ved 4 sammenligne med hvor roret
13 i forrige databilde. Jeg har i bedemmingen av deteksjonene forsokt &
veere sa streng som mulig og markert feil for alle tilfeller der det er mulig &
tenke seg til hvor roret skal ligge i bildet.

Da deteksjonssystemet ble testet pd data fra treningssettet for & finne
optimale parametere fikk vi en TPR pd 0.8457 og en FPR pa 0.0187.
Ettersom parametrene er optimalisert til datafilene i treningsettet vil typisk
testing pa testsettet gi et litt darligere resultat. Samtidig er det en viktig
faktor at datafilene i treningssettet ble plukket ut med hensikt om a gi
deteksjonssystemet en utfordring. Testsettet er her samlet tilfeldig og vil
mest sannsynlig inneholde flere enklere tilfeller. Det er derfor forventet
at resultatet av testingen pa testsettet vil veere relativt lik resultatet ved
deteksjon péd treningssettet.

9.2 Testresultater

Tabell 9.1 péd neste side gir en oversikt over resultatene ved testingen
av deteksjonssystemet utfert pa testdataene beskrevet i seksjon 9.1 pa
forrige side. Der verdiene er oppdelt med ”|” betyr det at det er to
ror i bildet. De to verdiene viser da til hvert sitt ror. Testingen viser
at deteksjonssystemet har en relativt god evne til & plukke opp roret i
bildet med en TPR pa 0.923. Ved a velge testdataene tilfeldig ble testsettet
bestdende av flere enkle tilfeller enn treningssettet som ble brukt til
justering av parametrene. Testingen her fikk derfor en hoyere TPR enn
tidligere. Samtidig ga testingen pa testsettet en FPR pa 0.109, noe som er
ganske mye hoyere enn resultatet fra treningsdataene. Dette kommer av at
enkelte av datafilene hadde bakgrunnstrukturer som var vanskelig & skille
fra roret i bildet.

Feil detektering grunnet rorlignende strukturer pa havbunnen

Datafil 10 er datafilen som ga de klart svakeste resultatene i testingen.
Databildene til testfilen er vist i figur 9.1 pa side 107. Her kan man se
at roret ligger i en nedgravning pa havbunnen. Ved sidene av denne
nedgravningen ligger det topper som flere ganger feilaktig ble detektert
som rerledninger pd havbunnene, ofte ved begge sidene samtidig. Dette
forte til en FPR pa hele 0.825. Figur 9.2 pa side 108 viser en mindre seksjon
av den samme datafilen der det feilaktig er detektert et ror. Her er det lett
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Fil TP TN | FP | FN TPR | FPR
1 40 0 0 |0 1.00 | 0.00
2 40 0 0 |0 1.00 | 0.00
3 40 0 0 |0 1.00 | 0.00
4 34 0 0 |6 0.85 | 0.00
5 4017=47 |0 0 [011=1 0.979 | 0.00
6 39 128=67 |0 1 1112=13 | 0.838 | 0.025
7 32 0 2 |8 0.80 | 0.05
8 34 0 3 |6 0.85 | 0.075
9 40 0 2 10 1.00 | 0.05
10 22 0 33 | 18 0.55 | 0.825
11 0 40 |0 | O - 0.00
12 40 0 0 |0 1.00 | 0.00
13 40 0 0 |0 1.00 | 0.00
14 40 0 0 |0 1.00 | 0.00
15 40 0 1 10 1.00 | 0.025
16 40 0 5 |0 1.00 | 0.125
17 34 2 26 | 4 0.895 | 0.65
18 37 0 2 |3 0.925 | 0.05
19 40 0 0 |0 1.00 | 0.00
20 0 28 |12 |0 - 0.30
Total | 707 70 |87 |59 0.923 | 0.109

Tabell 9.1: Resultat av testing av deteksjonssystemet
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a se hvorfor systemet konkluderer med at strukturen er et ror i bildet. Det
egentlige roret ligger rundt 15 strdler til venstre i databildet

Figur 9.1 viser at stoaymengden i eksempelet som er dreftet over er relativt
lav. Her er det kun rerlignende strukturer pd havbunnen som skaper feilen
i systemet. Denne feilen ser ut til & veere sveert vanskelig & unnga. Under
er debug-informasjonen vist for feildeteksjonen som ble gjort i figur 9.2.
Her ser vi at egenskapsverdiene for topp-verdien i Radon-transformen,
"rett ror”-verdien og verdien for heydeforskjellen alle har maksimal verdi
(1.00). Dette forteller oss at denne feildeteksjonen omtrent ville veert umulig
a unnga.

Peak: 1
D: tho = 26.00 | t = -7.00 | R: tho = 31.00 | t = -2.00
v: 1.00 | pf: 3 | sl: 1.00 | ph: 1.00 | rd: 0.11
Total value: 0.66

Feil detektering grunnet stoy

Eksempelet i figur 9.3 pa side 108 er hentet fra datafil 7 og viser en situasjon
der roret ikke ble detektert i databildene pad grunn av stey. Figuren viser
at roret ser ut til & mangle enkelte verdier i dybdemadlingene. Under er
debug-verdiene for rerkandidaten printet. Her kan man se at bade topp-
verdien v og verdien for hoydedifferanse ph begge har maksimal verdi.
Her er det antagelsen om at roret skal ligge som et rett linje i dybde-
verdiene (s1) og ligge hoyere enn havbunnen (ph) samtidig som odelegger
detekteringen.

Peak: 1
D: tho = 19.00 | t = -1.00 | R: tho = 18.00 | t = 1.00
v: 1.00 | pf: 3 | sl: 0.00 | ph: 1.00 | rd: 0.03
Total value: 0.25

Her ser det ut til at en alternativ kombinering av egenskapene ville gitt
et bedre resultat. Et deteksjonssystem som bruker alle rerverdiene som
egenskaper og lager deteksjonsgrenser i egenskapsrommet ville nok ha gitt
bedre resultater ved slike tilfeller. En slik klassifisering ville gitt en bedre
mulighet til & skille sampler med enkelte maksverdier fra andre kandidater
i systemet.

Unoedvendig False Positive

Figur 9.4 pa side 109 viser et eksempel fra den samme datafilen der det er
gjort en riktig deteksjon (bla, peak 1) og en feil deteksjon (red, peak 2). Den
rode deteksjonen i figuren viser her en False Positive. Den tilherende debug-
informasjonen under viser verdiene til kandidat nummer 2 er relativt hoye,
men i figuren er det tydelig 4 se at kandidaten ikke viser til noe ror. Dette
kan tyde pd at beregningen av verdiene ikke er god nok.
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Figur 9.1: Datafil 10 fra testsettet i tabell 9.1 pa side 105. Data fra FFI.

Peak: 1
D: rho = 18.00 | t = -1.00 | R: tho = 20.00 | t = -1.00
v: 1.00 | pf: 3 | s1l: 0.99 | ph: 0.64 | rd: 0.15
Total value: 0.54
Peak: 2
D: rho = -83.00 | t = 45.00 | R: rho = -82.70 | t = 44.84

v: 0.29 | pf: 1 | sl: 0.69 | ph: 0.79 | rd: 0.04
Total value: 0.29

Samtidig som flere av verdine for kandidaten er relativt hoye er det
ingen av verdiene som ligger helt oppe ved maksverdien. Her er det ogsa
mulig at klassifiseringen i egenskapsrommet, beskrevet over, ville fungert
bedre.

Oppsummering

Oppsummert ser deteksjonssystemet ut til & gi relativt gode resultater for
de fleste tilfeller. Det var kun 6 av testfilene som fikk en lavere TPR enn
0.9 og for 7 av 20 testfiler ga detekteringen perfekte resultater (TPR = 1.00
og FPR = 0.00). Deteksjonen gjort pd datafilene 10 og 17 ga spesilt darlige
resultater, noe som viser at systemet ikke takler spesilt vanskelige tilfeller i
databildene.
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Figur 9.2: Eksempel pa en feilaktig deteksjon i et datasegment fra datafil 10
ifigur 9.1 pa forrige side. Data fra FFI
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Figur 9.3: Et eksempel der stoymengden gjor at reret ikke detekteres i
databildene. Data fra FFI
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Figur 9.4: Et eksempel det er gjort en riktig deteksjon (bld) og en feil
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Kapittel 10

Konklusjon

Testresultatene i seksjon 9.2 viser at deteksjonssystemet som er utviklet
ser ut til & gi sveert fa feildeteksjoner i tilfeller roret skiller seg tydelig
fra omgivelsene og det ikke er for mye stoy i databildene. Ved tilfeller
der stoymengden er stor i bildet viser systemet at det har sine svakheter.
Testfilen som ga de svakeste resultatene i testingen av deteksjonssystemet
inneholdt riktignok ikke nevneverdig store mengder stoy. Her var det
heller et delvis nedgravd rer sammen med andre rorlignende strukturer
pa havbunnen som skapte problemer for algoritmen.

10.1 Vurdering

Deteksjonssystemet som er utviklet er altsa ikke et fullkomment system
som jeg ville satt direkte til bruk, men heller et godt grunnlag & bygge
videre pa. Flere av metodene og fremgangsmatene som er benyttet ser ut
til & fungere relativt godt. De folgende avsnittene tar for seg noen aspekter
ved systemet som kunne veert forbedret.

Spredning av rerets respons

I data-analysen ble det i seksjon 5.3.5 vist hvordan rerets respons spres i
databildet i tilfeller der roret ligger ute langs sidene av ekkolodd-skannet.
Under utviklignen av deteksjonssystemet ble det tatt hensyn til dette ved
a benytte et slingringsmonn til filterstorrelsen nar det skulle detekteres
rorkandidater i bildet. Dette slingringsmonnet ble opprinnelig satt til 4-2
piksler, men ble i det endelige systemet redusert til £0.5 piksler for &
redusere stoymengden. Ved & sammenligne med figuren som illustrerer
spredningen (fig 5.13 pa side 46) ser vi at den faktiske spredningen kan
veere langt storre enn dette.

Slingringsmonnet er ogsa satt likt for hele databildet. For & bedre filtrerin-
gen kunne det veert en idé & automatisk variere filterstorrelsen slik at den
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er storre ved omrddene langs sidene av databildene.

Automatisk variering av parametere

Algoritmen som er utviklet har en rekke parametere som ma settes for
deteksjon. I seksjon 8.3.3 ble det funnet et sett med parametere som
fungerte best pa datafilene som var plukket ut fra treningssettet. Ved
testingen i kapittel 9 kom det tydelig frem at et sett med parametere
som fungerer i noen tilfeller ikke nedvendigvis fungerer i andre. Ulike
forhold gir ulike behov. For eksempel viste det seg at omrdder der roret ble
beregnet & ha en hoy pikselradius ga mer stabile beregninger og dermed
ogsd hoyere total-verdier. Det kunne her veert satt et strengere krav til
hva som skal detekteres som et ror i bildet. Databilder der stoymengden
var stor ga generelt lavere totalverdier og hadde behov for lavere terskel-
verdier. Optimalt burde systemet hatt en mate 4 automatisk skalere de ulike
parametrene ut fra forholdene i databildene.

Rorkandidater som viser til samme ror

Nar det skal hentes frem rorkandidater i Radon-transformene velges kun
de sterste toppene i transformen. Figur 7.6d pa side 80 viser et eksempel
der de fem sterste toppene er valgt og de tilherende linjene er plottet pa det
opprinnelige bildet. Her kan man se at alle kandidatene i utgangspunktet
viser til den samme ridge-strukturen i bildet. Ved enkelte tilfeller i testingen
av storre ror i bildet forte dette til feil i deteksjonen. I eksempelet kunne
flere av kandidatene veert fjernet.

Skalering av toppverdier i Radon-transformen i bildet for reflektert
intensitet

Toppverdiene funnet i Radon-transformen gjort ved bildet for reflektert in-
tensitet blir i systemet skalert opp til 1 uansett hvilken verdi det har. Dette
kan fungere greit i noen tilfeller, men det blir en feil antagelse & gjore for
tilfeller der det ikke er noe ror i bildet. Det er i algoritmen forsekt & ta hen-
syn til dette ved & minimere bidraget fra denne toppverdien i beregningen
av totalverdien. Beregningen av verdien for intensitetsforskjellen midt pa
reret og ved sidene er satt til & gi et storre bidrag og her settes det en for-
ventning til at forskjellen bor ligge pa minst 10 dB (ved valg av parametere).
Testingen av systemet viste at dette fungerte greit nok, men om systemet
skal videreutvikles ber nok dette endres pa.
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10.2 Videre arbeid

Automatisk variering av parametere

Ved videre arbeid med deteksjonssystemet ville jeg fokusert pa arbeidet
ved automatisk skalering av parametrene til systemet, slik det er nevnt i
forrige seksjon. Her ville jeg sett etter en mate a beregne verdier for ulike
forhold i databildene, slik som staymengde.

Alternativ kombinering av egenskapersverdier

Her ville jeg ogsa sett pa en mer trafisjonell mate & kombinere egenskapene
pa ved & se pa fordelingen av de ulike egenskapene til rerkandidatene og
forseke & lage en automatisk detektor. Egenskapsverdier fra treningsdata-
ene ville da blitt benyttet til 4 sette deteksjonsgrenser i rommet for egen-
skapsvektorene.

Sporing av sammenhengende ror

En viktig funksjon som kan legges til i systemet er & benytte informasjon
om deteksjonen gjort i forrige datasegment til 4 fremheve sammenhengen-
de deteksjoner. Et ror som er detektert i et datasegment vil sannsynligvis
ogsd veere tilstede i det etterfolgende datasegmentet. Dette hadde jeg opp-
rinnelig planer om 4 implementere i systemet, men tidsbegrensning gjorde
at jeg heller valgte 4 fokusere pd den mer grunnleggende, uavhengige ror-
deteksjonen. Ved videre arbeid er dette noe jeg ville forsekt 4 implemente-
re.
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