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Sammendrag

Langs norskekysten forekommer det i snitt rundt 70 grunnstgtinger arlig. Disse kan medfare
tap av liv, miljgutslipp, og store gkonomiske kostnader. En analyse av ulykkesstatistikken fra
norskekysten viser at 70% av alle grunnstgtinger skyldes menneskelige feil. Det er derfor sett

et behov for & modernisere overvakningen av skipstrafikken.

Nyere forskning har vist lovende resultater for prediksjon av posisjonsdata og tidsseriedata
gjennom bruk av nevrale nettverk. For videre forskning i dette omradet har dette prosjektet
fatt tilgang pa tre ar med historiske AlS-data for skipstrafikken i Norge. Disse er benyttet for
a preve a predikere et fartgys rute pa et geografisk avgrenset omrade. Malet er & se om man
med ngyaktighet kan predikere framtidige verdier til et fartay pa kysten. Det er forsgkt bade
ettstegsprediksjon og prediksjon lengre fram i tid. Dette er gjort for flere arkitekturer av

forskjellige typer nevrale nettverk.

Alle arkitekturene som er utprgvd viser gode resultater pa ettstegsprediksjon, mens det pa
prediksjon av flere posisjoner fremover i tid sees varierende resultater blant de forskjellige
arkitekturene. Noen av de utprgvde arkitekturene klarer dette godt i en sving i ruten, andre
fikk en del problemer i denne. Det gjennomgas ogsa en dataanalyse av den brukte AlS-dataen

som viser en del utfordringer ved & bruke AlS-data til slike formal.






Abstract

Along the Norwegian coastline it is estimated that there are approximately 70 groundings on
average every year. These can lead to loss of human life, environmental emissions, and big
financial cost. An analysis of accidents statistics from the Norwegian coastline shows that
70% of all groundings are due to human error. These numbers show a need for modernizing

the surveillance of the coastal traffic in Norway.

Recent studies in this field have presented promising results using neural networks for
prediction on geospatial data and time series data. To further research in this area, this master
thesis project has received access to three years worth of historical AIS data of the coastal
traffic in Norway, which has been implemented in trials to predict a vessel's trajectory within
a geographically defined area. To determine if it is possible to accurately predict future
positions of a vessel on the coast, both one step prediction and prediction of multiple steps
ahead in time are used. This is explored on multiple architectures for different types of neural

networks.

All tested architectures demonstrate effective results on "one step ahead"-prediction. Whereas
prediction of "multiple steps ahead in time" yielded varying results for different architectures.
For example, a turn in the route was managed successfully by some of the architectures, while
others exhibited difficulty in predicting that turn. A data analysis of the used AIS data is

indicative of some of the challenges that can occur when using AlS data for these purposes.
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1 Innledning

Denne oppgaven tar utgangspunkt i et behov for & modernisere overvakningen av
skipstrafikk. Langs norskekysten forekommer det mange ulykker hvert ar, hvor de fleste
skyldes menneskelig feil. Grunnstgting er den vanligste formen for ulykke langs

norskekysten, og kan medfare tap av liv, miljeutslipp og store gkonomiske kostnader [1].

Ideen er at man ved a bruke data fra et automatisk identifikasjonssystem (AIS) og data fra
SafeSeaNet Norge (SSNN) kan utfgre prediksjon pa et fartgys framtidige posisjon, samt
detektere avvik pa et fartgys rute i sanntid. AIS inneholder informasjon om et fartays
posisjon, fart og retning pa et gitt tidspunkt og SSNN inneholder et fartgys til- og fra-havn.
Begge inneholder identifikasjonen til et fartay noe som gjer det mulig & koble disse dataene

sammen.

Oppgaven er gitt av Norconsult informasjonssystemer AS avdeling Fundator heretter omtalt
som Fundator. Fundator har blitt gitt tilgang pa tre ar med historiske data, som muliggjar bruk

av maskinlering for prediksjon.

| denne oppgaven sees det pa hvordan tidligere forskning har lgst lignende problemer og
forsgkt & predikere et fartays posisjon fram i tid. Det er gnskelig & bestemme om man kan
predikere et fartays posisjon fram i tid basert pa ruten fartgyet hittil har valgt, og eventuelt

hvor mange punkter fram i tid man kan predikere fartayets posisjon.

1.1 Formal med oppgaven

| denne oppgaven er det av interesse & sammenligne standard nevrale nettverk opp mot
rekurrente nevrale nettverk. | samarbeid med oppgavegiver ble det valgt & se pa
nettverkstypene: standard nevrale nettverk, standard RNN (Recurrent Neural Network) og
LSTM (Long Short — Term Memory). Dette for & se om man kan benytte nevrale nettverk til
ruteprediksjon i sanntid og hvilke av disse typene som ser ut til & vaere best egnet til &
predikere pa AlS-data. Dette er et viktig steg for & videre kunne benytte denne prediksjonen
for & detektere avvik.

Malet med oppgaven er ikke a finne den optimale arkitekturen for en type nevrale nettverk,
men undersgke om nevrale nettverk kan vare aktuelle for a predikere ruten til et fartay i
sanntid basert pa AlS-data. Pa sikt er det gnskelig med en avviksdeteksjonsmekanikk som

inkluderer nevrale nettverk som predikerer ruter fram i tid for & kunne avverge grunnstgtinger.

1



En av grunnene til at det er gnskelig & se om man kan benytte nevrale nettverk til & predikere
pa AlS-data er at det eksisterer mye treningsdata og derfor er det viktig at algoritmene for

prediksjon skal kunne re-trenes med kun nye data.

| kapittel 2 presenteres data som viser hvorfor det er viktig & kunne ha et system som kan

predikere avvik pa kysten.

1.2 Avgrensning

Det er i denne studien ikke valgt & utprave modeller for avviksdeteksjon, men a utelukkende
se pa framtidsprediksjon pa AlS-data. Framtidsprediksjon er et ngdvendig steg for a kunne
predikere om et fartay avviker fra forventet rute. Det at det ikke eksisterer noen data som er
klassifisert som ulykker eller avvik, medfarer at det ma gjares en grundigere undersgkelse av

hvordan dette skal gjares.

Det er ogsa gjort en avgrensning pa det geografiske omradet denne forskningen skal forsgke a
predikere data pa. Denne avgrensningen er gjort fordi det a forsgke a trene nettverk pa hele
norskekysten vil bli et for stort omfang. De tre arene med historisk data fra hele norskekysten
utgjer rundt 3TB. Ved & benytte data fra én til- og fra-havn i et mindre geografisk omrade kan
man fa testet prediksjonsevnen til de nevrale nettverkene pa AlS-data, samt muliggjere
oppskalering om det skulle vaere gnskelig.

1.3 Problemstilling

Oppgaven skal undersgke om nevrale nettverk kan vare aktuelle for a predikere ruter i
sanntid basert pa AlS-data. For & kunne finne ut om nevrale nettverk er en god lgsning pa
utfordringene oppgaven gnsker a lgse, ma man se hvor ngyaktig et nevralt nettverk kan
predikere posisjonen og ruten til et fartgy fram i tid. Det er ogsa viktig a se om nettverket
klarer & predikere ruten til et fartgy langt nok fram i tid, til at tiltak som forhindrer ulykken
kan iverksettes. Det skal ogsa undersgkes om man ved bruk av rekurrente nevrale nettverk
kan oppna en stagrre ngyaktighet enn ved standard nevrale nettverk. Dette farer til

problemstillingen:

e Kan man predikere ruten til et fartay ved bruk av nevrale nettverk pa AlS-data?
o Kan man predikere én AlS-melding framover i tid ved bruk av nevrale

nettverk?



o Erdet mulig a predikere ruten lengre fram i tid?
o Kan man ved a bruke rekurrente nevrale nettverk oppna starre ngyaktighet enn

ved bruk av standard nevrale nettverk?

1.4 Bidrag

e Det har blitt hentet data fra ulykkesstatistikker og framtidsprognoser pa norskekysten
som viser viktigheten av a forbedre overvakningen av kysttrafikken.

e Det er utfart et litteraturstudium pa anvendelsen av klyngingsalgoritmen DBSCAN pa
AlS-data og annen posisjonsdata, bade for anvendelse pa ruteprediksjon og
muligheten til & kunne utfare en statistikkanalyse pa posisjonsdataen.

e Etstudium er ogsa gjennomfart pa bruken av nevrale nettverk pa kystdata og hvilke
typer nettverk som kan egne seg pa posisjonsdata og tidsseriedata, slik som AlS-data.

o Det er utfart eksperimenter med bruk av forskjellige typer nevrale nettverk pa et
geografisk avgrenset omrade for & se om man ngyaktig kan predikere fartgys posisjon
ved bruk av AlS-data. Resultatene fra disse eksperimentene er dokumentert og
diskutert.

e Det er utfgrt en analyse av AlS-dataen tilgjengelig for det geografiske omradet og
diskutert feilkilder i disse dataene. Det er ogsa diskutert hvilke parametere man kunne

ha inkludert for & oppna bedre resultater.






2 Bakgrunn

2.1 Ulykkesstatistikker pa norske farvann

Kystverket har sammen med DNV GL (Det Norske Veritas Germanischer Lloyd) i 2014
utarbeidet en helhetlig sjgsikkerhetsanalyse for norske farvann. Denne bestar av flere

rapporter som blant annet omhandler ulykkesanalyser og framtidsprognoser [2].

Figur 2.1 [3] viser at grunnstgtinger utgjer 44,7% av alle innrapporterte ulykker og dominerer
ulykkesbildet i norske farvann, da neste type som er kontaktskade utgjer 18.7%. Dette er en
analyse basert pa tall fra alle ulykker i tidsperioden 2003 — 2013 hentet fra
Sjefartsdirektorates ulykkesdatabase (SDU) [3].

Prosentvis fordeling av antall ulykker i norske farvann de
siste 10 arene, etter ulykkestyper

Grunnstagting

Kontaktskade (kaier, bro etc.)
Kollisjon

Brann/Eksplosjon

Annen ulykke

Miljgskade/Forurensing

Lekkasje Ca. 45 O/O av a”e
skipsulykker i

norske farvann er
Hardtvaerskade grunnstgtinger

Fartgyet er savnet, forsvunnet

Kantring

Maskinhavari

Stabilitetssvikt uten kantring

0% 10% 20% 30% 40% 50%

Totalt antall ulykker (N) = 1 999

Figur 2.1 Prosentvis fordeling av ulykkestyper.

Norge er ikke det eneste landet hvor grunnstatinger dominerer ulykkesbildet. Andre land med
lange utfordrende kystlinjer som Sverige, Danmark og Storbritannia har grunnstatinger som

den mest fremtredende ulykkestypen [3].



Sjesikkerhetsanalysen 2014 inneholdt ogsa en arsaksanalyse. Statistikken viser at i
tidsperioden 1999 — 2013 skyldes over 70% av alle grunnstgtinger menneskelig feil. Dette er
en gkning pa 30% fra perioden 1984 — 1998. @kningen skyldes ikke ngdvendigvis at antall
menneskelige feil har gatt opp, men at det er blitt mer akseptert at ulykker kan skyldes
menneskelig feil [4]. Figur 2.2 [4] viser en grafisk framstilling av dette. Her kan man ogsa se
at over 15% av grunnstgtinger skyldes tekniske feil i perioden 1999 — 2013, og kun litt over
10% skyldes ytre pavirkning. Arsaken teknisk feil for grunnstatinger minket i underkant av
5%, mens ytre feil minket med rundt 20%. Dette kan tyde pa at de ulykkene i tidsperioden
1984 — 1998 som skyldes menneskelig feil, ble kategorisert som ytre feil. Minkingen av
tekniske feil kan vere pa grunn av at teknologien har blitt bedre i lgpet av de siste 15 arene.

Direkte arsaker til grunnstgtinger og kollisjoner i
periodene 1984-1998 og 1999-2013
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Figur 2.2 Direkte arsaker til grunnstgtinger og kollisjoner i perioden 1984-2013, fordelt i
to tidsepoker.



Nar over 70% av alle innrapporterte grunnstatinger skyldes menneskelig feil, er det
interessant a se pa de underliggende feilene. Figur 2.3 [4] viser en analyse av data fra SDU pa

direkte arsak for grunnstatinger i de tilfellene der menneskelig feil er grunnen til ulykkene.

Dataene fra 1993 — 2013 er spesielt interessante, da disse er nyere og det har blitt rapportert i
mer detaljerte kategorier i denne perioden enn tidligere. Perioden 1984 — 1998 er inndelt i to
kategorier, mens det i tidsperioden 1999 — 2013 ble innrapportert i syv kategorier. Her kan
man se at i denne perioden utgjorde feilnavigering 40% av alle innrapporterte grunnstgtinger
som skyldes menneskelig feil. Denne dominerer blant de direkte arsakene, da neste direkte
arsak sovnet pa vakt er skyld i 23%. Denne er igjen fulgt av kategorien feilvurdering som har

skyld i 21% av grunnstgtinger.

Grunnstgting - Direkte arsak person
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Figur 2.3 Direkte arsak i kategorien person for grunnstgtinger i perioden 1984 — 2013
delt i to tidsepoker.

DNV GL har ogsa laget en framtidsprognose, hvor det er gjort en analyse av hvordan
skipstrafikken og ulykkesbildet vil se ut i 2040. Starst fokus er lagt pa ulykker som vil
innebeere tap av menneskeliv. Det forventes at det i 2040 vil forekomme 1,2 grunnstatinger



med tap av menneskeliv, 0,3 flere enn hva som var forventet verdi i 2013, altsa en gkning pa

32%. Dette er tall basert pa ingen endring i dagens systemer [5].

Figur 2.4 [6] viser at det ble innrapportert 89 grunnstgtinger i 2012. Man kan se at det I jevnt
rundt 75 i 2013, 2014 og 2015. 1 2016 var det en liten reduksjon fra dette ned til 67

grunnstatinger.

200
160
//&\\
1506 —_— S
A e . 140
138
115 \1‘?4 R i Il
100 e
e SR 97 102
= o . 67
75
50 26 i
18 16
17 /\\. 19
9 - .
2012 2013 2014 2015 2016
@ Grunnstotinger '.'Fartayskol/isjon ~@-rartoy i drift @vrige skipshendelser Fartoy i brann

Figur 2.4 Petroleums- og offshorehendelser i tidsperioden 2012 — 2016, kategorisert i
hendelsestype.

Det at det de siste fire arene har vert et snitt pa 75,5 grunnstatinger i aret er for hgyt ifglge
beredskapsdirektar i Kystverket Johan Marius Ly [7]. Grunnstgtinger flest farer ikke til akutt
forurensning, men de stgrste forurensningsulykkene langs Norskekysten har skjedd som en

felge av grunnstatinger [6].

Kystverket har selv publisert en sluttrapport pa sjgsikkerhetsanalysen 2014. | denne rapporten
var ett av de prioriterte tiltakene at man ber satse pa utvikling og det a ta i bruk ny teknologi

som kan forutse og avverge ulykker [8].

Det at over 70% av alle grunnstatinger som skjer langs norskekysten skyldes menneskelig
feil, hvorav 40% pa grunn av feilnavigering, tyder pa at et system som kan predikere ruter til

fartgy og detektere avvik pa disse vil kunne bidra til & forhindre flere av disse ulykkene.



2.2 Tidligere arbeid ved Fundator

2.2.1 Fundators bakgrunn for prosjektet

Kystverket har vaert kunde hos Fundator siden 2005. Samarbeidet startet med et prosjekt for &
utvikle en database som dannet grunnlaget for SafeSeaNet Norge (SSNN), noe som Fundator
fikk rammeavtaler pa a utvikle. Dette gjelder blant annet integrasjoner mot det norske

forsvaret, politiet, tollvesenet og norske havner?.

SSNN er integrert med det sentrale SafeSeaNet (SSN) systemet hvor Norge er et av flere
medlemsland. SSN er en europeisk standard forvaltet av European Maritime Safety Agency
(EMSA). Mange skip er meldepliktige, som medfarer at de ma rapportere inn til SSNN nar de
skal fra et sted til et annet pa kysten. Denne ordningen ble innfart for a forenkle rutiner som

tidligere ble gjort med fysiske skjemaer.

SSNN er en av to viktige datakilder i skipstrafikken for det prosjektet Fundator na har startet
opp i samarbeid med Kystverket. Den andre datakilden er automatisk identifikasjonssystem
(AIS) data. Dette systemet har eksistert lenge, og ble utviklet for & unnga kollisjoner mellom
bater. AlS-data fra et fartgy blir sendt ved at transpondere pa bater sender et signal som gar
over radio (VHF). Dataene er ikke kryptert, og krever heller ikke noen form for autentisering

for sender og mottaker. Den inneholder posisjonen, farten, og retningen til baten.

Det eksisterer flere kilder til stay i AlIS dataene. De kan veere ungyaktige i tilfeller der GPS
ikke er kalibrert. Retningen til fartgyet kan vere avhengig av strem og vind. Transponderen
krever en manuell prosess for a sette inn identifikasjonsnummer til baten. Dersom den
manuelle prosessen ikke blir gjort riktig kan det medfare at en bat utgir seg for a vere en
annen. Med andre ord eksisterer det mange kilder til stgy i dataen, noe som er en typisk
utfordring med AIS. Fordelen er at det eksisterer mye data; Fundator har fatt tilgang pa tre ar
med AlS-data pa skip som har ferdet i norske farvann fra Kystverket. Dette utgjer rundt 3TB
med ra AlS-data, noe som gjer det statistisk mulig & kunne eliminere mye av stgyen.

Fundators utvalgte metode for dette er beskrevet i kapittel 0.

Kystverkets oppgave i Norge er a skape trygghet pa norske farvann for a unnga tap av liv,
berge miljget og beredskap. De forvalter den norske skipsnaringen og miljget den pavirker.
Trafikken pa kysten har veert belemret med dumping av avfall, brenning av diesel og annen

1 Andreas Ravnestad, jobbet for Fundator siden 2008 og har i perioden 2009 — 2016 vert engasjert hos
Kystverket.



forurensning. Slik atferd pa kysten har bidratt til at havet er veldig forsgplet. Det eksisterer
den dag i dag ingen god overvakning for a detektere slik adferd. Et annet stort problem pa
kysten er grunnstgtinger, en bat som gar pa grunn kan begynne a lekke olje, noe medfarer
veldig store konsekvenser bade miljgmessig og gkonomisk. Kystverket ma da rykke ut for a
rydde opp etter grunnstgtingen. En grunnstgting skyldes stort sett menneskelige eller tekniske
feil [4].

Fundators visjon for dette prosjektet er pa sikt a kunne detektere avvik i sanntid pa
skipstrafikken. Ideen er at dette kan nas med & kombinere AlS-data, SSNN data og
maskinlaring. Nar man kombinerer AlS-data og SSNN vet man hvilken fra- og til-havn et
fartgy har. Dette er forskjellen pa hva Fundator har gjort sammenlignet med hva Fundator fant
av relevant forskning. Dette har gitt tilsynelatende gode resultater med klyngingsalgoritmen

som er brukt.

Det som sa langt eksisterer er et system som baserer seg pa klynging og statistikk. Modellen
tar ikke hgyde for at det klyngingsalgoritmen betrakter som stgy, kan veere en reell rute.
Alternative ruter som brukes relativt fa ganger i forhold til hovedrutene og kan feilaktig bli
betraktet som stay. Det er gnskelig a fa et mer raffinert system som gjenkjenner de alternative

rutene.

I neste delkapittel vil lgsningen og utfordringene med Fundators implementasjon av klynging

0g avviksdeteksjon bli presentert.

2.2.2 Fundators lgsning

Fundator har utnyttet det faktum at bade AlS-data og SSNN-data inneholder et fartgys
identifikasjon. Dette gjar at man kan avgrense klyngingskjagringen fra hele Norge ned til seilas
pa til- og fra-havn. Dette utgjer rundt 14 000 seilas, som ble puttet i egne filer. Disse
inneholder tre ar med historiske AIS data for de seilasene som lot seg knytte opp mot SSNN.
AIS dataene til disse filene er logaritmisk fordelt, noe som gjar at man ikke kan ha standard
parametere til klyngingsalgoritmen. Det er urealistisk & manuelt analysere dataen i hvert av de
14 000 forskjellige datasettene for sa a sette disse parameterne. Lgsningen til Fundator pa

dette ble at klyngingen ble det siste steget av en stgrre algoritme, hvor de farste stegene gikk
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pa a analysere hvert av datasettene den skulle utfgre klyngingen pa. Dette for at algoritmen
selv skulle kunne sette best mulig parametere for utfarelsen av klyngingen 2.

Det farste som matte gjgres nar man analyserte en seilasgruppe er a fa delt den opp i mindre
biter. Innenfor en seilasgruppe felger fartayer ofte ruter basert pa starrelse og type noe som
farer til for store variasjoner til at man kan fa gode parametere for den. En annen grunn er at
det ble for mye data 4 handtere i en og samme analyse, bade nar det gjaldt tidsbruk og den
tilgjengelige maskinvarens kraft og minne.

Klyngingsalgoritmen som ble benyttet er DBSCAN (Density-Based Spatial Clustering of
Applications with Noise). DBSCAN er presentert i neste kapitel.

Etter klyngingen ble utfart, ble hver klynge splittet opp i egne segmenter langs

gjennomsnittsretningen. For alle segmentene ble gjennomsnittsposisjonen regnet ut i henhold

til GV (Gravity Vectors) strategien til Liu, B., et al. [9]. I tillegg ble det utfart utregning av

bade standardavvik og maksimumsavvik for posisjon, fart og retning pa hgyre og venstre side.

Disse utregningene ble lagret i GV.

Avviksdeteksjonen benytter en interpolasjon mellom de to nsermeste GV for a detektere om

farteyet er innenfor normalen eller ikke.

En utfordring med denne modellen er at den baserer seg pa at klyngingsalgoritmen detekterer

alle mulige ruter et fartgy kan ta. Hvis ikke vil den varsle om avvik selv om et fartay befinner

seg i en alternativ rute som ble klassifisert som stgy av klyngingsalgoritmen.

2 Sindre Sundvall Fjermestad, var med i utviklingen av Fundators lgsning. Har en mastergrad fra NTNU i
Datateknikk med kunstig intelligens som spesialisering.
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3 Teori

Ved & benytte posisjonsdata fra skipstrafikken eksisterer det flere framgangsmater og
tilnserminger for & kunne predikere en rute. En rute i denne sammenhengen er hvor
posisjonsdataen har blitt gruppert pa til- og fra-havn. Innad de grupperte dataene eksisterer det
ofte flere ruter. Det er gjerne noen hovedruter som de aller fleste fartayene falger, i tillegg kan

man ogsa se alternative ruter som bare et fatall fartay falger.

En utfordring med algoritmer som skal predikere ruten til et fartgy, det vil si finne ut hvor
fartgyet trolig vil befinne seg lengre fram i tid, er & da kunne skille pa disse alternative rutene
et fartgy kan ta mellom en til- og fra-havn. En annen utfordring er at posisjonsdataene
benyttet ofte inneholder stay [10].

Det kan vere vanskelig & definere avvik pa en rute fordi den grupperte posisjonsdataen ikke
inneholder noe informasjon om hvorvidt dataen avviker fra normalen eller ikke. En mulig
mate & bestemme om en rute ser ut til avviker fra normalen eller ikke, kan vare a benytte
statistikk og sannsynlighet som da bestemmer ut fra de lovlige rutene funnet hvor mye et

fartgy kan bevege seg utenfor disse uten at det skal regnes som et avvik [9, 11].

Tidligere forskning har sett pa bruk av DBSCAN (Density-Based Spatial Clustering of
Applications with Noise) i forbindelse med opphoping av veitrafikk. Resultatene fra denne
forskningen var gode, men det ble utfart med spesifikke parametere pa en konstruert
situasjon, hvor blant annet effekten av lyskryss ikke var tatt hgyde for [12]. Det er ogsa sett pa
bruken av DBSCAN til & lage rammeverk for & detektere baner i et datasett. Disse hadde sine
utfordringer hvor en var veldig sensitiv for parametersettingen i algoritmen, noe som krever
stor domeneforstaelse for hvert omrade hvor algoritmen skal anvendes [13]. En annen
algoritme var ikke like sensitiv for parametersetting, men fungerte best pa rette baner [14]. En
ulempe hos begge disse var at de ikke tok hgyde for fart og retning. Tidligere forskning har
0gsa sett pa bruken av DBSCAN pa AlS-data [9, 11, 15]. Disse vil bli introdusert i kapittel 4.

Det er ogsa blitt sett pa bruk av standard nevrale nettverk for prediksjon pa maritim data.
Tidligere forskning har sett pa a bruke et ett-lags nevralt nettverk for & predikere posisjonen
indirekte ett steg fram i tid ved a predikere differansen i longitude og latitude. Nettverket
hadde da fart, retning og differansen i longitude og latitude som input, og kun differansen til
longitude og latitude som output. Dette ble benyttet for a predikere ett steg fram i tid.
Resultatene var tilsynelatende gode, men testomfanget var ikke spesielt stort, da det kun
inneholdt 30 verdier med et tidsintervall pa ett minutt [16].
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En annen lgsning var a trene og predikere nevrale nettverk med kun posisjonen til fartayene.
Her ble det ogsa benyttet data som var hentet ut med ett minutts intervall, og dermed
argumenter for at man ikke trenger fart og retning da nettverket hadde flere tidligere
posisjoner for a bestemme retningen og farten kunne bestemmes med avstanden mellom
punktene. Dette ga gode resultater for prediksjon av tre punkter fram i tid [17]. Dette fungerer
godt i et tilfelle hvor dataen kommer med et jevnt tidsintervall, problemet er at det ikke
fungerer slik for AIS-data, fordi disse blir sendt med forskijellig tidsintervall basert pa
retningsendring og fart [18]. En tredje lgsning gikk pa a benytte fire tidligere longitude og
latitude verdier som input og én longitude og latitude verdi som output, for & predikere ett
punkt 15 minutter fram i tid. Dette ga varierende resultater hvor det enkelte steder ble feil pa

andre desimal for longitude og latitude [19].

Tidligere forskning har ogsa sett pa bruken av DBSCAN kombinert med standard nevrale
nettverk for & predikere ruten til et skip ved bruk av AlS-data [20]. Denne framgangsmaten vil

bli presentert i kapittel 4.

Innenfor familien RNN (Recurrent Neural Network) som er en familie nevrale nettverk for
prosessering av sekvensielle data [21] har LSTM (Long Short — Term Memory) fatt veldig
gode resultater i de siste arene pa flere applikasjonsomrader som stemmegjenkjenning og
sprakoversetting [22, 23]. Det som kjennetegner disse applikasjonsomradene er at de krever at

nettverket husker hva det tidligere har observert, altsa dataen er pa tidsserieformat.

Det er i tillegg sett pa bruken av LSTM kombinert med DBSCAN for a predikere pa
posisjonen til fotgjengere innenfor et avgrenset omrade [24]. Det beste resultatet ble oppnadd
ved & benytte et LSTM nettverk for hver klynge funnet med DBSCAN, hvor én klynge
representerte én bane personer kan ga i. De konkluderte ogsa med at et slikt rammeverk kunne
benyttes pa annen type trafikk, hvor maritim trafikk var spesifikt nevnt.

3.1 AIS og SSNN

AIS er et system introdusert av IMO (International Maritime Organization). AIS danner
sammen med SSNN informasjonen de nevrale nettverkene vil fa fra et fartay i sanntid. SSNN
star for informasjonen om fartgyets til- og fra-havn. Resten av informasjonen om fartgyet vil

komme fra AlS.
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Alle skip med bruttotonn pa 300 og oppover som ferdes pa internasjonale farvann, og
kargoskip med 500 bruttotonn og oppover som ikke ferdes pa internasjonale farvann, samt

passasjerskip uansett stgrrelse er pakrevd a ha AlS installert [18].

AlS-data er delt inn i tre forskjellige typer data: statisk informasjon, dynamisk informasjon og

seilasrelatert informasjon [18]:

e Statisk informasjon er informasjon som blir manuelt satt inn for et fartgy ved
installasjon av AlS. Dette er da data som MMSI-nummer, lengde og type.

e Dynamisk informasjon er informasjon som blir automatisk oppdatert fra fartgyets
sensorer som er koblet til AIS. Dette er da data som COG (Course Over Ground),
SOG (Speed Over Ground) og skipets posisjon som har en ngyaktighet pa omtrent 10
meter.

e Seilasrelatert informasjon er informasjon som blir manuelt satt og oppdatert under
seilasen. Dette kan veere informasjon om farlig last om bord, destinasjon og estimert

tid til ankomst og ruteplan.

Tabell 3.1 [18] viser tidsintervallet pd AlS-meldinger og hvordan dette endrer seg med skipets
tilstand. Det vil si om det er fortayd eller ankret opp, samt hastighet og om det endrer retning

eller ikke.
Tabell 3.1 Innrapporteringsintervall for Al1S-meldinger

Skipstilstand Innrapporteringsintervall

Ankret opp eller fortgyd og hastighet pa under 3 knop 3 minutt

Ankret opp eller forteyd og hastighet over 3 knop 10 sekund
Hastighet pa 0 -14 knop 10 sekund
Hastighet pa 0-14 knop og endrer retning 3 1/3 sekund
Hastighet pa 14-23 knop 6 sekund
Hastighet pa 14-23 knop og endrer retning 2 sekund
Hastighet pa over 23 knop 2 sekund
Hastighet pa over 23 knop og endrer retning 2 sekund
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3.2 DBSCAN

DBSCAN er en tetthetsbasert klyngingsalgoritme introdusert av Ester, M, et.al. i 1996 [25].
Far man gjor en analyse av et datasett definerer man et minimum antall punkter (minPts) og
en maksimal distanse (Eps). Det eksisterer tre typer punkter: kjernepunkt, grensepunkt og
staypunkt.

Et punkt er et kjernepunkt hvis antall punkter i et nabolag med sterrelse Eps rundt punktet er
starre eller lik minPts. Et punkt er et grensepunkt hvis det er i nabolaget til et kjernepunkt,
men selv ikke kvalifiserer som kjernepunkt. Et punkt er et staypunkt hvis det verken er et

kjernepunkt eller et grensepunkt.

Figur 3.1 [26] viser hvordan en typisk klynge funnet ved DBSCAN kan se ut, her er de rade
punktene kjernepunktene. Som modellen viser, har alle kjernepunkt minimum tre punkter
inkludert seg selv innenfor sitt nabolag siden minPts er satt til tre. Sirklene rundt hvert punkt
illustrerer punktets nabolag med stgrrelse Eps. De gragnne punktene er grensepunkter, da de
har mindre enn tre punkter innenfor sitt nabolag, men minst ett av disse er et kjernepunkt.
Kjernepunktene er ikke alle i samme Eps-nabolag, men er tetthetstilkoblet hverandre. Dette
forer til at alle punktene som ikke er stgy, altsa alle sett bort fra det bla punktet er i en og
samme klynge.

minPts = 3

Figur 3.1 DBSCAN, forskjellige punkttyper.
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3.3 Nevrale nettverk

Innenfor hovedgrenen nevrale nettverk, eksisterer det forskjellige typer som alle har sine ulike
styrker. | dette kapitlet vil det bli presentert de nevrale nettverkene som denne forskningen
skal benytte.

3.3.1 Standard nevralt nettverk

Standard nevralt nettverk er nevrale nettverk som benytter enveis tilkobling mellom node-
lagene i nettverket. Noe som betyr at informasjonen i nettverket flyter kun en vei i nettverket
fra input til output. Nettverket bruker BP (back-propagation), som vil si at det under trening
sammenligner sin predikerte verdi med det verdien faktisk var, og deretter endrer vektene som
sendes til nodene i nettverket basert pa dette [16, 20, 27].

3.3.2 RNN

RNN er en familie nevrale nettverk for prosessering av sekvensielle data [21]. Et standard
RNN har noen viktige kvaliteter som skiller dem fra standard nevralt nettverk, som gjar dem
egnet for sekvensielle data. Der et standard nevralt nettverk anser alle tilfeller som
uavhengige, tar et standard RNN hgyde for tidligere tilfeller nar det beregner outputen til det
navarende tilfellet. Det har muligheter for a lagre indre forhold i nettverket over tid, noe som
gir et dynamisk minne i nettverket [21].

Det eksisterer mange forskjellige implementasjoner av RNN [21, 28-36]. LSTM [36] er et av
disse som det fokuseres i stgrre grad pa dette prosjektet. Standard RNN heretter omtalt som

RNN er ogsa en modelltype det vil fokuseres pa i dette prosjektet.

3.3.2.1 LSTM

LSTM ble introdusert av Hochreiter, S. og J. Schmidhuber [36] i 1997 og ble forbedret i 1999
av Gers, F.A., J. Schmidhuber, og F. Cummins [37] ved a introdusere en port for a glemme.

Et LSTM bestar av et sett rekurrente koblede blokker. Innad i en slik blokk er det tre porter,
inputport, outputport og en port for a glemme. Et LSTM har mulighet til & huske aktiveringer
i tid som et RNN, men kan laere nar det skal glemme eller huske data, dette gjgres ved hjelp
av de introduserte portene. Nettverket kan kun kommunisere med blokkene via de

introduserte portene [38].
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Det eksisterer mange varianter av LSTM. LSTM med kikkhulltilkoblinger [39], GRU (Gated
Recurrent Unit) [40], og Toveis LSTM [22, 38] er noen av disse. | denne forskningen er det

valgt & se pa LSTM som algoritmetype og ikke se pa de forskijellige variantene.
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4 Resultater ved tidligere forskning

4.1 DBSCAN

Tidligere forskning har sett pa bruken av DBSCAN pa AlS-data. Pallotta et al. foreslo i 2013
en metodikk kalt TREAD (Traffic Route Extraction and Anomaly Detection) [11]. Som sa pa
AlS-data fra forskjellige omrader i verden og forsgkte & kjere en klyngingsalgoritme pa disse.
Deretter predikerte de hvilken rute et fartay ville kjgre og detekterte avvik i denne.
Forskningsgruppen benyttet DBSCAN som klyngingsalgoritme, og fant at dette ga veldig
gode resultater i omrader med hgy trafikktetthet og rigide rutesystemer hvor de fikk klynget
95% av trafikken. Nar de kjarte klyngingen pa omrader der rutesystemene ikke var like rigide,
eller der det var forskijell i trafikktettheten fungerte ikke DBSCAN spesielt godt. Det darligste
resultatet de fikk var pa trafikken i det indiske hav hvor kun 40% av trafikken ble klynget. De
brukte 50 dager med historiske data i den kjeringen hvor de fikk klynget 95% av trafikken.

Dobrkovic et al. hadde i 2015 hadde ogsa utfordringer med DBSCAN [15]. De forsgkte &
utfare klynging pa AlS-data mellom Nederland og Storbritannia, hvor det er geografisk stor
varians i hvor mange ruter som eksisterer innenfor et omrade. Noen av rutene ble detektert av
DBSCAN som forventet, mens andre ble kun til en stor klynge da tettheten pa AlS-data i
dette omradet ble for stor i forhold til parameterne satt i DBSCAN. Det ble foreslatt & forsgke
a dele opp disse geografiske omradene som en mulig lgsning pa dette, men det ble ikke
gjennomfart. Det konkluderes med at algoritmene deres burde testes med stgrre datasett, helst
flere maneder med data noe som tyder pa at det settet det ble eksperimentert med var

betraktelig mindre.

Liu et al. [9] publiserte i 2014 deres resultater med bruk av en implementasjon av DBSCAN
kalt DBSCANSD (Density-Based Spatial Clustering of Applications with Noise considering
Speed and Direction) som hadde gode resultater pa deres to utvalgte omrader. En annen
styrke er at de tok med fart og retning som parametere i klyngingsalgoritmen. En begrensning
de hadde var at den er sensitiv pa parameterne som pa forhand matte settes, og krevde god
domeneforstaelse pa omradet som algoritmen skulle kjgre klynging pa. Det ble benyttet to
maneder med historiske AlS-data pa begge omradene.
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4.2 Avviksdeteksjon med statistikk og sannsynlighet
kombinert med DBSCAN

Pallotta et al. [11] sa ogsa pa avviksdeteksjon. For & detektere avvik benyttes en
statistikkmodell som ser pa sannsynligheten for at et fartgy har den posisjonsvektoren i det
observerte punktet. Det vil bli klassifisert som et avvik dersom denne er lav. Dette fungerer
bra i et maritimt omrade der rutene er rigide og hvor det ikke er mye trafikk til vanlig. En
statistikkmodell vil klassifisere for eksempel en unnamangver som en anormalitet, noe som
ogsa er korrekt. | et omrade med hay trafikk vil derimot slike avvik forekomme ofte. Derfor
er det gnsket at en avviksdeteksjon skal kunne skille pa forventede avvik og avvik som
potensielt kan lede til en farlig situasjon. Et annet problem er at det kan eksistere alternative
ruter som kun benyttes i en gitt veertype eller situasjon, denne ruten kan ha blitt klassifisert
som stgy. Dette vil fare til at nar fartgy benytter denne ruten vil sannsynlighetsmodellen alltid
klassifisere den som anormalitet. Det betyr at selv i de omradene DBSCAN fungerte best pa,
hvor den fikk klynget opp til 95% av trafikken, vil en modell som kun benytter statistikk og

sannsynlighet rapportere falske avvik.

Liu et al. [9] benyttet i deres klyngingsalgoritme bade fart og retning, i tillegg til posisjon.
Etter utfgrelsen av klyngen analyserte de klyngene og genererte GV (Gravity Vectors) for
deres klynger. Disse inneholdt gjennomsnittet av fart, retning og posisjon, samt
mediandistansen. De implementerte ingen avviksdeteksjon, men konkluderte med at GV

kunne brukes til dette.

4.3 Nevrale nettverk

Ut fra kapittel 4.2 ser det ut til at det & bruke klassiske modeller for a finne avvik og predikere
ruter pa posisjonsdata i et miljg hvor det kan forekomme mange naturlige avvik, ikke er det
beste alternativet. Dette vil kunne fare til mange falske rapporteringer om avvik. Derfor har
denne forskningen valgt & se pa nevrale nettverk som et alternativ for & kunne predikere ruter

0g senere detektere avvik.

Daranda [20] benyttet et datagrunnlag bestaende av AlS-data. Modellen presentert hadde to
hoveddeler. Den farste delen besto av klyning av vendepunkt i ruten ved bruk av DBSCAN.
Den andre delen av modellen besto av standard nevrale nettverk som trente pa a predikere

vendepunktet til fartgyet innad i de identifiserte klyngene.
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Figur 4.1 En modell av det nevrale nettverket, viser struktur, inputverdier og
outputverdier

Fra Figur 4.1 [20] ser man at det nevrale nettverket besto av kun ett skjult lag. Inputen til
algoritmen besto av data fra AIS: latitude, longitude, COG, SOG, MMSI, fartgytype og

batlengde. Outputen til nettverket er en prediksjon pa Longitude og Latitude, altsa fartayets
forventede posisjon.
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Figur 4.2 Strukturen pa ruteprediksjonen, viser hvordan klyngene og de nevrale
nettverkene benyttes til prediksjonen

Figur 4.2 [20] viser hvordan Daranda predikerte rutene. Hver klynge fikk sitt eget nevrale
nettverk. Nettverket blir da matet med input fra AlS-data for & predikere det neste vendepunkt
(longitude og latitude) til fartayet. Denne oppdelingen av nevrale nettverk farer til at hvert

nettverk blir trent til & finne vendepunkt innenfor en liten del av kysten (innad i en klynge).
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Figur 4.3 Resultat av ruteprediksjon av en rute pa 24 timer

Figur 4.3 [20] viser at Daranda hadde gode resultater pa prediksjonen. Her er viser den rade
linjen den predikerte ruten og den bla linjen den faktiske ruten, som man kan se har den

truffet godt pa mange av punktene hvor det endres retning. Det ma tas i betraktning at hver
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klynge hadde sitt eget trente nevrale nettverk, som eneste oppgave var a predikere longitude
og latitude for svingpunktet. Som man ser fra Figur 4.3 [20] s har den predikerte ruten
markante linjer hvor den faktiske ruten har mer avrundede svinger. Dette er en mate a
predikere pa som ser ut til & fungere godt i mer apne omrader hvor det er fa svinger og
fartgyene fglger mest mulig rett kurs. | et trangt sund hvor et fartgy vil utfgre mange svinger
for & unnga a kjare pa land vil denne framgangsmaten trenge mange identifiserte

svingpunkter.

Det & ha et nevralt nettverk for hvert svingpunkt, noe som skalerer til & bli veldig mange
nevrale nettverk, er ikke ngdvendigvis den optimale lgsningen for denne forskningen.
Ambisjonen med denne forskningen er a finne en lgsning som kan skaleres opp til a bli
benyttet pa hele norskekysten. Det er derfor valgt a trene nevrale nettverk pa ett geografisk
omrade. Dette krever mer trening av hvert nettverk og trolig ma hvert nettverk veere av en mer
avansert struktur en et standard nevralt nettverk med kun ett skjult lag, men kan fare til at
nettverket bedre lerer & finne de alternative rutene for seilasene og leerer seg a predikere selve
ruten og ikke kun et svingpunkt.
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5 Metode

5.1 Overordnet metode

5.1.1 Datapreparering

For & anvende nevrale nettverk pa et datasett ma man ferst fa dataen over pa et format et
nevralt nettverk kan forstd. Formatet kommer an pa hvilken type nevrale nettverk man

benytter, men det er en del fellestrekk for alle modellene.

Det vanlige er a dele opp datasettet i de tre kategoriene testdata, valideringsdata og
treningsdata. Det er gnskelig & fa mest mulig data inn i treningen og det er derfor valgt a ikke
benytte valideringsdata. En annen grunn er at valideringen av modellene gjeres ved a se pa
resultatene fra treningskjaringen. Det er ogsa forsgkt a predikere mer enn ett steg fram i tid,
som er det nettverket trenes pa. Dette kan fare til at modeller som er best pa
ettstegsprediksjon, ikke ngdvendigvis er den beste modellen pa flere steg fram i tid.

Splittingen av dataen er ofte gjort ved a ta en prosentandel av dataen som treningsdata og en
annen prosentandel til validering og testing. For denne oppgaven var det gnskelig & ha en
fullstendig rute som testdata og ikke ta ut en bestemt prosentandel av det totale datasettet.

Derfor ble det valgt a ta ut én rute fra datasettet som treningsdata.

Videre ma dataen prepareres i to lister, en som nettverket skal ta inn som input og en annen
som nettverket skal ta a sjekke sine predikerte verdier mot, for a bestemme sin egen
ngyaktighet. | disse listene er det viktig at innslagene inneholder like mange verdier og at

disse verdiene representerer det samme pa samme plass i hvert innslag i listen.

Noe som ogsa ofte gjgres og vil bli gjort i disse eksperimentene er & normalisere dataene, slik

at de inneholder kun verdier mellom 0 og 1. Dette gjar det lettere for nettverkene a trene [41].

5.1.2 Vurdering av modellene

I denne forskningen er det fokus pa a se om det er mulig a anvende nevrale nettverk pa
datagrunnlaget. Dette gjar at eksperimentene og vurderingen av disse vil bli utfgrt med en

kvalitativ dataanalyse. For vurdering av resultatene for modellene vil det utfagres en visuell

25



analyse. Der man ser pa de predikerte resultatene opp mot de faktiske resultatene og vurderer
ngyaktigheten pa denne maten.

5.2 Data

5.2.1 Avgrensing og forklaring

For denne forskningen er det hentet ut data fra en database som inneholder tre ar med
historiske AlS-data som Fundator har fatt tilgang til fra kystverket. Disse dataene er gruppert
pa til- og fra-havn og lagret i en kommadelt Excel-fil. | denne databasen er det lagret AlS-data
fra kysttrafikk for alle havner i hele Norge. Det er valgt a se pa data som gar fra Mo i Rana til
Bodg. Denne ruten er valgt fordi denne ruten inneholder en hel del gyer og trange sund noe
som medfarer at fartayene ma navigere seg gjennom disse og det blir da naturlig en del
svinger i denne ruten. Grunnen til at Mo i Rana til Bodg ble valgt kontra Bodg til Mo i Rana

er at det eksisterer omtrent dobbelt s& mye historiske data for den retningen.

Tabell 5.1 viser et utdrag av innslagene i den kommadelte filen pa tabellform. I tillegg til
disse dataene er det ogsa lagret avgang og ankomst, disse er det valgt a fjerne, da de vil veere
like for all dataen fordi dataen hentet ut til denne forskningen er kun fra en til- og fra-havn.

Tabell 5.2 viser forklaring pa hva dataene i hver kolonne er.

Tabell 5.1 Utdrag fra kommadelt Excel-fil

mmsi date_time_utc Lon Lat Sog Cog v_id

231758000 2016-03-07 15:05:50 14.0707 66.3061 12.7 2389 865739
231758000 2016-03-07 15:06:01 14.0694 66.3057 12.7  239.1 865739
231758000 2016-03-07 14:55:11 14.0682 66.3055 12.7  239.1 865739
231758000 2016-03-07 14:54:20 14.0670 66.3052 12.7  239.0 865739

231758000 2016-03-07 14:54:31 14.0656 66.3048 12.7  239.0 865739
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Tabell 5.2 Forklaring av de forskjellige dataene i kommadelt Excel- fil

mmsi date time utc Lon Lat Sog Cog v_id

Unik id Tid og dato for Longitude Latitude til Fart over Kursover Unikt
til hvert  den gitte til fartgyet fartgyet land til land til nummer for

fartey  dataen fartoyet  fartgyet hver seilas.

5.2.2 Visualisering av valgte omrade

Figur 5.1 viser rutene etter at datasettet ble rensket for data som hadde satt feil til- og fra-
havn, medfarte at de dukket opp i dette datasettet selv om det var helt klart at de ikke fulgte
den gitte ruten. Her har hvert seilas fatt en egen farge slik at man kan lettere skille pa hver
rute.

Figur 5.1 Plot av historiske data pa ruten fra Mo i Rana til Bodg hvor den rgde
firkanten markerer omradet det skal testes i.

Det som er gnskelig er & se hvor godt modellene greier & predikere posisjonen til fartayene.
Dette kan testes ut pa en mindre del av ruten. Det man ser fra Figur 5.1 er at alle seilaser

begynner langs den samme ruten. | tillegg til at starten inneholder mest treningsdata er det
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ogsa en del svinger, noe det er gnskelig a finne ut om man kan predikere. Den rgde firkanten
viser valgt omrade for testing.

Figur 5.2 viser hvordan en seilas typisk er pa dette omradet. Ruten begynner i hgyre hjgrne og
slutter i venstre. Det geografiske omradet er avgrenset pa en longitude fra 13.19 til 13.56 og
latitude fra 66.1885 til 66.25. Dette tilsvarer ca. 41 155 meter i lengde og 6 650 meter i
bredde.

Figur 5.2 Data fra en seilas som skal benyttes til testingen

5.2.3 Forberedelse av data

I den kommaseparerte Excel- filen har man de tilgjengelige dataene for alle seilaser utfart i tre
ar pa den gitte ruten. For alle modeller utnyttes det at dato og tidspunkt for AlS-meldingen i
tillegg til identifikasjonen til fartayet er tilgjengelig i dataen. Dette gjgr at man kan gruppere
dataene pa seilaser og sortere dem pa dato. Dette medfgrer at dataen blir pa tidsserieformat,

fordi innad i en seilas er fgrste dato nar seilasen startet og siste dato nar seilasen slutter.

Etter at dataene er gruppert og sortert blir all data utenom longitude, latitude, COG og SOG
rensket bort fra datasettet, dette fordi det kun er disse som er gnsket at nettverket skal ta i
betraktning nar det skal predikere framtidig posisjon for fartgyene. Etter dette blir dataene

normalisert.
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5.2.3.1 Datasett splitt

Ved & ha dataene gruppert pa seilaser, kan man enkelt trekke ut en eller flere seilaser til &

innga i testsettet av modellene, mens resten av dataene inngar i treningssettet.

Det er valgt & trekke ut én av seilasene som testsett. Dette gjgr at man kan teste alle modellene
med likt testsett og dermed enklere kunne ta en avgjerelse pa hvilke modeller som ser ut til &
gjere det best pa disse dataene. Dette gjgres for at modellene ikke skal ha sett dataen pa
forhand noe den heller ikke ville ha gjort i en reel situasjon, da seilasen den predikerer enda

ikke har kjart ruten.

5.2.3.2 Standard nevralt nettverk

For standard nevralt nettverk trenger man ikke a gjare noen ytterlige endringer pa dataen. Her
holder det a lage to lister, hvor den ene er det som skal sendes inn til nettverket og den andre
er det nettverket skal male sine resultater opp mot. Dermed inneholder den farste lista all data
utenom siste punkt, og den andre all data utenom det forste punktet. Dette farer til at
nettverket blir trent pa & predikere neste punkt basert pa det punktet det far inn. Altsa far

nettverket som input x[t] og sammenligner sin output med X[t + 1].

5.2.3.3 RNN og LSTM

RNN og LSTM krever en tidsserie med data som input. Lengden pa denne kan man selv
konfigurere i nettverket. Som output har disse enten sekvenser, eller enkeltverdier. Det vil si
at man selv kan konfigurere om nettverket skal returnere en tidsserie med all predikerte data
fram til outputen, eller kun outputen. Dette betyr at dataen matte forberedes pa en mer
avansert mate enn for standard nevrale nettverk. Man ma fremdeles ha to lister, men disse ma
inneholde en liste med tidsserier pa lengden av tidsserien antall verdier. Dataen konverteres til
en liste over matriser med tidsserielengde gange fire verdier som er COG, SOG, longitude og
latitude, hvor hver matrise inneholder alle punktene fram til det punktet den skal forsgke a
predikere. Om man setter opp at nettverket skal returnere hele sekvensen fram til det
predikerte punktet, ma datalisten som nettverket skal sammenligne sin egen output med, veere
pa samme format som inputen. Forskjellen er at den skal inneholde alle punktene i tidsserien

til og med det punktet som skal predikeres.

29



5.3 Modeller

Det er valgt a se pa standard nevrale nettverk, LSTM og RNN for & se om man kan predikere
posisjonen til et fartgy fram i tid ved hjelp av AIS-data. Malet med denne sammenligningen er
a se om man ser noen signifikant forskjell i prediksjonsevne for framtiden pa disse typene.
Det som er felles for utprgvingen av alle modellene er at det er gnskelig a teste forskjellige
variasjoner av antall lag i nettverket, antall noder, antall re-treninger (epoker) av nettverket,
og forskjellige typer aktiveringsfunksjoner i outputlag. Alle modeller utprgvd far muligheten
til & trene opp til 20 000 epoker. For en modellarkitektur vil det kun framvises resultater fra

antall epoker som ga de beste resultatene.

For & begrense antall modeller & teste er det gjort noen avgjarelser som er felles for alle
modellene. Disse avgjerelsene ble tatt ved en initial testperiode. Ut fra denne ble det kommet
fram a sette batchstarrelsen til 32, optimizer til adam og loss-funksjon til MSE (Mean
Squared Error). Det er ogsa mer spesifikke endringer man har muligheten til & gjere pa de

forskjellige typene nevrale nettverk. Disse vil bli presentert i de neste delkapitlene.

5.3.1 Standard nevralt nettverk

For standard nevrale nettverk har man muligheten til & endre hvilken aktiveringsfunksjon man
benytter i de skjulte lagene. Her ble det etter en initial testperiode valgt & benytte ReLLU
(Rectified Linear Unit) i alle skjulte lag.

5.3.2 RNN og LSTM

De to neste nettverkstypene som er valgt & se pa er RNN, og en avansert form av samme
kategori: LSTM. Disse to har gjerne de samme parameterne man vil gjgre endringer pa. Det
som er viktig er at man i de skjulte lagene, altsa lagene mellom input og output returnerer
sekvenser. Det ma ogsa tas en avgjerelse pa om man skal returnere sekvenser i siste lag. Dette
gjer framtidsprediksjon enklere, da man far alle punktene i hele sekvensen for en prediksjon
av neste AlS-data innslag. Dette gjgr at man for framtidsprediksjon kan gi disse dataene til
modellen for a predikere punktet etter, basert pa forrige prediksjon. Dette kan gjeres sa mange
ganger man gnsker, alt etter hvor mange punkter fram i tid det er gnskelig a predikere. Det ble
valgt for alle modellene utprgvd a benytte seg av at outputlaget returnerte sekvenser, da det
ikke pavirket prediksjonsevnen og gjorde prediksjonen av flere punkt fram i tid enklere a

implementere.
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Det man ogsa ma se pa er hvilken type nettverkslag man gnsker a ha i siste lag i modellen.
Her kan det veere at a benytte et standard nevralt nettverkslag er bedre enn & bruke et lag av
den type modell man tester. Da er det ogsa viktig a teste hvilken aktiveringsfunksjon som ser
ut til & veere best for dette. En annen viktig innstilling for disse modellene er hvor store
tidsseriene skal vaere. Det a ha lengre tidsserier fgrer til at man ma ha mye mer data i minnet,
det samme gjelder for hvor mange noder og hvor mange lag man har. Man kan mgte en
begrensning der, fordi om maskinen ikke har nok minne til & kunne ha all data for kjgringen i
minnet samtidig, vil tiden det tar a trene nettverkene fort eskalere. Dette er en begrensing det
ma tas hgyde for nar man tester ut nye strukturer for nettverket, fordi man fort ikke har
muligheten til & fa trent nettverket nok ganger for & kunne avgjare om den strukturen passer

eller ikke for dataen.

For & redusere antall modeller som matte utprgves ble det valgt & benytte en tidsserie pa ti
verdier for alle modellene. Dette var nok til & se at modellene fikk nok historisk data til &
utfagre prediksjonene, samtidig som at treningen av modellene ikke tok for lang tid, slik at

man fikk utprgvd flest mulig varianter med tanke pa antall lag og noder.

5.4 Eksperimenter

Eksperimentene skal utfgres pa det presenterte datasettet med de presenterte modelltypene.

Som man ser fra Figur 5.3 har den valgte ruten to svinger etter hverandre i motsatt retning. |
tillegg til at den har to rette partier. Den har ogsa en sving helt i starten, men den kan det bli
vanskelig for RNN og LSTM a teste pa, da denne fort blir 2 komme far den forste tidsserien

er fylt opp. Dette er da avhengig av tidsseriestarrelsen.

Det er valgt a gjere alle eksperimentene pa en utvalgt seilas. Det er viktig at modellen ikke
har trent pa dataen det testes pa, for & simulere sanntidsprediksjon. En annen grunn til at det er
valgt & kun teste pa en seilas, er at dette vil gjare presentasjonen av predikert data opp mot
faktiske data enklere a sammenligne. Da vil alle modellene det testes pa, ha likt

sammenligningsgrunnlag.

LSTM og RNN bruker veldig mye lengre tid a trene enn standard nevrale nettverk. Dette
medfgrer at standard nevrale nettverk kan kjgre trening av starre modeller over flere epoker
pa kortere tid. Dermed er det valgt at de standard nevrale nettverkene skal fa muligheten til &
trene pa omtrentlig lik tid som LSTM og RNN, noe som gjer at disse kan ha starre modeller
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og flere epoker. Figur 5.3 viser en representasjon av dataene som skal benyttes som testsett
for modellene.

Figur 5.3 Utvalgt rute for testing av modellene, ruten gar fra hagyre til venstre.

5.4.1 Prediksjon av ett punkt fram i tid

For & bedgmme prediksjonsevnen til nettverkene er et farste eksperiment pa modellene &
kjare prediksjon ett punkt fram i tid langs hele ruten. Dette vil gi en indikasjon pa
prediksjonsevnen til modellen. Dersom man ser at disse prediksjonene avtar veldig fra ruten
seilasen falger kan man anta at det & predikere lengre fram i tid vil bli vanskelig med dette
grunnlaget. I tillegg kan man ogsa se om deler av ruten er enklere eller vanskeligere &
predikere enn andre deler av ruten, noe som kan gi en indikasjon pa hvilke omrader modellen

er god pa a predikere og hvilke omrader modellen har vanskeligheter med a predikere.

5.4.2 Prediksjon opp til ti punkter fram i tid i sving

For & bedgmme prediksjonsevne lengre fram i tid er det valgt a forsgke a predikere opp til ti
punkter fram i tid i starten av fgrste sving midt i ruten. For a godt kunne si om modellen kan
predikere lengre fram i tid er det viktig a fa prevd dette ut i en sving, da dette er noe som ofte
forekommer pa ruter langs norskekysten. Det er valgt & ta samme punkt som skal veere farste
punkt for alle modellene & predikere, dette for & kunne sammenligne modellene pa en mest

mulig rettferdig mate. Det farste punktet er framhevet i Figur 5.3.

32



6 Resultater

Det vil bli framvist to resultater for hver arkitektur. Det er da henholdsvis ettstegsprediksjon
langs hele ruten og ti-stegsprediksjon fra ett punkt pa ruten. I figurene framvist vil de rade
punktene representere de predikerte dataene og de sorte punktene representerer de faktiske

dataene.

Alle eksperimentene er utfart pa samme rute, ti-stegsprediksjonene er i tillegg utfert pa

samme punkter i denne ruten. Dette er vist fram i Figur 5.3.

Variasjonene av modellene og antall re-treninger (epoker) er framvist i Tabell 6.1, Tabell 6.2
og Tabell 6.3. Tabell 6.1 inneholder en oversikt over standard nevrale nettverk, Tabell 6.2
over RNN og Tabell 6.3 over LSTM. Index viser hvilken delfigur av resultatene modellen
tilhgrer. Alle modeller framvist har fatt mulighet til & trene pa 20 000 epoker, men kun beste

resultat fra modellene blir framvist.

Tabell 6.1 Modeller for standard nevrale nettverk

Index Antall skjulte lag  Noder i hvert lag Outputlag Antall epoker
a 2 32 Sigmoid 500

b 2 32 Sigmoid 10 000

c 3 32 Sigmoid 10 000

d 3 50 Sigmoid 5000

e 4 50 Sigmoid 5000

f 5 50 Sigmoid 5000

g 6 50 Sigmoid 5000
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Tabell 6.2 Modeller for RNN

Index  Antall skjulte lag Noder i hvert lag Outputlag Antall epoker

a 2 32 RNN 500
b 2 32 Sigmoid 500
C 2 32 Linear 500
d 2 32 Sigmoid 10 000
e 3 32 Sigmoid 15000
d 3 50 Sigmoid 10 000

Tabell 6.3 Modeller for LSTM

Index  Antall skjulte lag Noder i hvert lag Outputlag Antall epoker

a 2 32 LSTM 500

b 2 32 Sigmoid 500

c 2 32 Sigmoid 5000
d 3 32 Sigmoid 20 000
e 2 50 Sigmoid 5000
f 3 50 Sigmoid 15 000
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6.1 Standard nevralt nettverk

(a) to skjulte lag, 32 noder, 500 epoker (b) to skjulte lag, 32 noder, 10000 epoker

(c) tre skjulte lag, 32 noder, 10000 epoker  (d) tre skjulte lag, 50 noder, 5000 epoker

(e) fire skjulte lag, 50 noder, 5000 epoker () fem skjulte lag, 50 noder, 5000 epoker

(9) seks skjulte lag, 50 noder, 5000 epoker

Figur 6.1 Ettstegsprediksjon for standard nevrale nettverk

Figur 6.1 Viser ettstegsprediksjon pa alle modeller utprgvd med standard nevrale nettverk.
Alle modeller fglger ruten greit, men pa begge nettverkene med to skjulte lag ser man at
predikeres en sving pa slutten som ikke er i den faktiske ruten. Begge modellene i Figur 6.1 a
og b har begge to skjulte lag pa 32 noder, men modellen i Figur 6.1.b er trent 10 000 epoker,
mens modellen i Figur 6.1.a er trent 500 epoker. Som forventet er prediksjonen bedre pa det

nettverket som har trent 10 000 epoker, der det sees at de predikerte dataene er n&ermere den
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faktiske ruten, spesielt da i alle tre svingene. Selv om den som er trent 10 000 epoker treffer
bedre pa ruten, har begge det samme problemet pa slutten av ruten, hvor det predikeres en

skarp sving som ikke er med i den faktiske ruten.

Ved a gke mengden lag til tre skjulte lag farst med fremdeles 32 noder i hvert lag som vist i
Figur 6.1.c og 50 noder i hvert lag vist Figur 6.1.d, blir denne skarpe svingen fjernet fra de
predikerte dataene. Begge har fremdeles problemer i det samme omrade, men na er den
skarpe svingen blitt redusert til stay og begge prediksjonene ender opp med a predikere
punkter helt ned til slutten av ruten. Det ser ut til at ved a ha 50 noder i hvert lag far man
redusert omfanget av denne stgyen litt, da punktene holder seg noe nermere den faktiske

ruten enn ved 32 noder.

Figur 6.1.e viser resultatene for fire skjulte lag pa 50 noder. Her blir stayen i prediksjonen pa
slutten av ruten redusert betraktelig og det observeres at den felger ruten pa slutten ganske
bra, men at det er noe feil i prediksjonene her nar man sammenligner det med den faktiske
ruten. Fra Figur 6.1.f ser man resultatene for en modell med fem skjulte lag pa 50 noder.
Prediksjonene falger her ruten pa slutten bedre enn for fire skjulte lag, men har predikert
enkelte punkter med mer stgy enn det som ble observert for fire skjulte lag. Tilslutt er det
utprgvd en modell med seks skjulte lag pa 50 noder vist fram i Figur 6.1.9. Det observeres at
prediksjonene pa slutten far en hel del stgy, mer enn det som ble observert for modellene med

fire og fem skjulte lag.
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(a) to skjulte lag, 32 noder, 500 epoker (b) to skjulte lag, 32 noder, 10000 epoker

(c) tre skjulte lag, 32 noder, 10000 epoker  (d) tre skjulte lag, 50 noder, 5000 epoker

(e) fire skjulte lag, 50 noder, 5000 epoker () fem skjulte lag, 50 noder, 5000 epoker

(9) seks skjulte lag, 50 noder, 5000 epoker

Figur 6.2 Ti-stegsprediksjon for standard nevrale nettverk

Figur 6.2 viser ti-stegsprediksjon pa alle modeller utprgvd for standard nevrale nettverk. Her
observeres det store forskjeller i ngyaktigheten til de forskjellige modellene. Fra Figur 6.2.a
kan det observeres at prediksjonene til en modell med to skjulte lag pa 32 noder trent 500
epoker bommer veldig pa prediksjonene. Dette sees ved at svingen blir predikert til & veere i
feil retning og avstanden mellom hvert punkt er for stor, sa store at den predikerte ruten ender
opp pa land langt unna forventet slutt pa ruten. Det samme observeres i Figur 6.2.b som er et
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nettverk av samme arkitektur, bare at det i stedet er trent 10 000 epoker. Mindre avstander
mellom hvert predikert punkt i denne i forhold til den som er trent 500 epoker, men fremdeles

ender prediksjonen pa land i feil retning.

Ved & fa inn enda et skjult lag i det nevrale nettverket, altsd en modell med tre skjulte lag pa
32 noder ser man fra Figur 6.2.c at prediksjonen ble mye bedre. Man kan se at banen pa
svingen fremdeles ikke blir predikert korrekt, men na i stedet for en sving i feil retning, ender
svingen med a bli predikert litt for slakt. Avstanden mellom hvert punkt er ogsa predikert mye

bedre, da det sees at i avstand er punktet sa si predikert fram til hvor den faktiske ruten gar.

Figur 6.2.d viser resultatet fra en modell pa 50 noder med tre skjulte lag. Det observeres at
modellen falger banen til den faktiske ruten pa de tre farste punktene sa si perfekt, men etter
det blir det predikert en liten knekk i svingen som farer til at de resterende punktene blir
predikert litt feil. Modellen predikerte ogsa avstanden mellom punktene veldig godt, og

gjorde prediksjonen bedre enn modellen med 32 noder og likt antall skjulte lag.

Resultatene for en modell med fire skjulte lag pa 50 noder er framvist i Figur 6.2.e. Denne
modellen ser man predikerer banen til ruten helt perfekt, men de predikerte punktene er alt for
tett. Dette medferer at den predikerte ruten ender opp med & kun komme fram til litt over
halvveis i den faktiske ruten. Ved fem skjulte lag pa 50 noder ser man fra Figur 6.2.f at
avstandene blir bedre enn det var ved fire skjulte lag, men banen blir predikert feil og man ser

at modellen med tre skjulte lag predikerer bedre enn hva denne gjorde.

Figur 6.2.g viser resultatet for seks skjulte lag pa 50 noder, her observeres det at banen er
predikert veldig bra litt dypere sving enn i den faktiske ruten. Dermed ikke like godt predikert
bane som ved fire skjulte lag, men avstandene er predikert mye bedre. Dette farer til at den

predikerte banen ender opp til det attende punktet i den faktiske ruten.
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6.2 RNN

(a) to skjulte lag, 32 noder, 500 epoker (b) to skjulte lag, 32 noder, 500 epoker

(c) to skjulte lag, 32 noder, 500 epoker (d) to skjulte lag, 32 noder, 10 000 epoker

(e) tre skjulte lag, 32 noder, 15 000 epoker  (f) tre skjulte lag, 50 noder, 10 000 epoker

Figur 6.3 Ettstegsprediksjon for RNN

Figur 6.3 viser ettstegsprediksjoner for alle utprgvde RNN modeller. Figur 6.3 a, b og ¢ har
alle to skjulte lag pa 32 noder trent 500 epoker, forskjellen er outputfunksjonen. Figur 6.3.a
benytter RNN i outputlag, Figur 6.3.b benytter sigmoid i outputlag og Figur 6.3.c benytter
linear i outputlag. Det observeres at modellene med bade linear og RNN i outputlag ender
med & predikere en sving som ikke er tilstede i de faktiske dataene, mens modellen som
bruker sigmoid i outputlag predikerer mer riktig i dette omrade. Denne predikerer to punkter
langt utenfor ruten pa slutten, men ellers er punktene predikert naerme den faktiske ruten. Det

ble dermed avgjort & benytte sigmoid i de resterende modellene.

Modellen som predikerer dette omradet best er den med to skjulte lag pa 32 noder som er
trent 10 000 epoker framvist i Figur 6.3.d. Denne falger ruten sa si perfekt, med da et unntak

pa slutten hvor den predikerer det siste punktet for langt fram i forhold til den faktiske ruten.
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Det kan observeres fra Figur 6.3.e at modellen med tre skjulte lag pa 32 noder ogsa predikerer
ruten godt, men at det i starten av ruten blir predikert ett punkt langt fra ruten som ender opp
pa land. Modellen med tre skjulte lag pa 50 noder kan man se fra Figur 6.3.f ikke far dette
stgypunktet, men predikerer mer stgy pa slutten av ruten enn hva de to foregaende modellene

gjorde.

(a) to skjulte lag, 32 noder, 500 epoker (b) to skjulte lag, 32 noder, 500 epoker

(c) to skjulte lag, 32 noder, 500 epoker (d) to skjulte lag, 32 noder, 10 000 epoker

(e) tre skjulte lag, 32 noder, 15 000 epoker (f) tre skjulte lag, 50 noder, 10 000 epoker

Figur 6.4 Ti-stegsprediksjon for RNN

Figur 6.4 viser ti-stegsprediksjon for alle utprevde RNN. Rekkefglgen pa disse modellene er
den samme som for Figur 6.3. Noe som betyr at Figur 6.4 a, b og ¢ henholdsvis viser
resultater for RNN i outputlag, sigmoid i outputlag og linear i outputlag. Det man kan
observere er at hvor ettstegsprediksjonen gjorde det generelt bedre og mer stabilt for RNN
enn standard nevralt nettverk kan det motsatte sies om ti-stegsprediksjonen. Alle modellene
endte opp med a predikere de siste punktene langt unna den faktiske ruten. Modellen med to

skjulte lag pa 32 noder og sigmoid i outputlag som ble trent 500 epoker ser man fra Figur
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6.4.b predikerte rett for farste punkt, deretter ble prediksjonene for tette og snudde retning.
Tilsvarende modell med RNN i outputlag vist fram i Figur 6.4.a predikerte de to farste
punktene korrekt, deretter ble tredje punkt predikert med litt for liten sving i forhold til faktisk
rute. Etter det tredje punktet ser man at de predikerte punktene far for stor avstand mellom seg
I forhold til faktisk rute noe som eskalerer for hvert predikert punkt. Modellen med linear i
outputlag vist fram i Figur 6.4.c predikerte de fire forste punktene for tett, deretter blir

avstandene som predikeres for lange og det tiende punktet ender opp pa slutten av testomrade.

| Figur 6.4 d, e og f har alle modellene benyttet sigmoid i outputlag. Alle disse modellene har
predikert de fire fgrste punktene ner den faktiske ruten, men det er litt variasjoner i hvordan
disse har predikert banen og de seks resterende punktene. Modellen som predikerte banen
fram til det fjerde punktet best var modellen med to skjulte lag pa 32 noder trent 10 000
epoker som er framvist i Figur 6.4.d. Denne predikerer litt for tett i starten noe som medfarer
at femte predikerte punkt ender pa det fjerde punktet i den faktiske ruten. Deretter kan man se
at det sjette predikerte punktet ender opp ganske nert punktet det skal predikere, men at
banen er predikert med litt for lite svingning. Videre blir de fire siste punktene predikert for

langt fram, og denne avstanden eskalerer med hvert predikert punkt.

Modellen som predikerte avstanden til det tiende punktet best var modellen med tre skjulte
lag pa 32 noder vist i Figur 6.4.e, fremdeles predikerte denne for langt fram og som de andre
modellene for langt ned i forhold til faktisk rute. Figur 6.4.f viser resultatene for modellen
med tre skjulte lag pa 50 noder. Det kan observeres at denne gjorde det darligere enn de to
foregaende modellene, da den hverken predikerte banen like godt som modellen i Figur 6.4.d,

eller predikerte avstanden like godt som modellen Figur 6.4.e.
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6.3 LSTM

(a) to skjulte lag, 32 noder, LSTM (b) to skjulte lag, 32 noder, sigmoid

(c) to skjulte lag, 32 noder, 5 000 epoker (d)tre skjulte lag, 32 noder, 20 000 epoker

(e) to skjulte lag, 50 noder, 5 000 epoker  (f) tre skjulte lag, 50 noder, 15 000 epoker

Figur 6.5 Ettstegsprediksjon for LSTM

Figur 6.5 viser ettstegsprediksjon for alle utprevde LSTM- modeller. Figur 6.5 a og b viser
begge resultater for et LSTM med to skjulte lag pa 32 noder trent 500 epoker. Forskjellen er
at modellen for Figur 6.5.a har LSTM i outputlag mens modellen for Figur 6.5.b har sigmoid i
outputlag. Fra disse to ser man at begge modellene ender opp med a predikere ett stgypunkt
pa land mot slutten av ruten, men at modellen med sigmoid i outputlag predikerer punktene pa

slutten nermere den faktiske ruten enn den med LSTM i outputlag.

Fra Figur 6.5 kan man observere at alle modellene predikerer ruten naer den faktiske ruten, og
at disse resultatene er mer stabilt gode enn bade for RNN og standard nevrale nettverk. Alle
modeller utenom modellen for Figur 6.5.a har benyttet sigmoid i outputlag. Modellen med to
skjulte lag pa 32 noder trent 5 000 epoker kan man se at predikerte mer stgy rundt den

faktiske ruten enn hva resten av rutene gjorde. Fra Figur 6.5.e kan det observeres at det er
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predikert ett punkt pa land mot slutten av ruten, som ogsa var tilfellet for modellene i Figur
6.5 a og b. Modellen som predikerte ruten best var den med tre skjulte lag pa 50 noder som er
vist fram i Figur 6.5.f. Denne hadde ogsa litt stey rundt den faktiske ruten pa slutten, men
predikerte ingen punkter pa land og hadde minst stay pa slutten.

(a) to skjulte lag, 32 noder 500 epoker (b) to skjulte lag, 32 noder, 500 epoker

(c) to skjulte lag, 32 noder, 5 000 epoker (d)tre skjulte lag, 32 noder, 20 000 epoker

(e) to skjulte lag, 50 noder, 5 000 epoker () tre skjulte lag, 50 noder, 15 000 epoker

Figur 6.6 Ti-stegsprediksjon for LSTM

Figur 6.6 viser ti-stegsprediksjon for alle utprevde LSTM, modellen i Figur 6.6.a har LSTM i
outputlag, resten har sigmoid. Som for RNN kan man observere at resultatene for ti-
stegsprediksjon er mer varierende enn de var for de standard nevrale nettverkene. Det kan
observeres at alle modellene sett bort fra modellen med tre skjulte lag pa 32 noder framvist i
Figur 6.6.d endte opp med & predikere det tiende punktet langt unna den faktiske ruten. Denne
modellen predikerte banen fram til det femte punktet ganske godt, men etter dette ble banen
predikert feil. Tilslutt endte det tiende punktet opp nerme det tiende punktet for den faktiske

ruten.
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Modellene framvist i Figur 6.6 a, b, ¢ og f endte opp med & snu retning i lgpet av
prediksjonen. Bade den i Figur 6.6.a og b snudde retning etter de farste to punktene, den i
Figur 6.6.f predikerte de fire fgrste punktene mellom farste og andre punkt i den faktiske
ruten for sa & ga i feil retning. Modellen i Figur 6.6.c derimot predikerte de seks farste
punktene korrekt, far den predikerte en for bra sving og snudde retning. Modellen i Figur
6.6.e fulgte banen til den faktiske ruten best, men begynte prediksjonen for tett noe som
medfarte at det sjette predikerte punktet endte mellom det fjerde og femte faktiske punktet.
Videre eskalerte avstanden mellom de predikerte punktene. Noe som medferte at det tiende

punktet endte langt unna det faktiske tiende punktet og pa land.
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7 Diskusjon

| kapittel 6 er det er det prgvd ut tre forskjellige hovedtyper av nevrale nettverk for a teste ut
hvor godt man kan predikere posisjonen til et fartey med AlS-data. Disse hovedtypene er
standard nevrale nettverk, RNN og LSTM.

Da denne avhandlingen ble startet var tanken at det & predikere gjennom en sving skulle ga
lett for de fleste modeller som hadde litt trening, og at man kunne ga over pa starre
utfordringer som to svinger og se pa et sted hvor rutene splittet og samlet seg igjen. Dette ble
ikke utfallet da det & predikere fram i tid pa AlS-data viste seg a veere en stgrre utfordring enn
farst antatt. Selv om dette ble en stgrre utfordring enn fgrst antatt, har mange av modellene

vist lovende resultater pa denne svingen.

Det farste eksperimentet som ble utfgrt for modellene var a se prediksjonsevnen nar man
forsgker a predikere ett punkt fram i tid. De fleste modellene klarte dette godt. Et unntak her
for mange av modellene, og da spesielt for de standard nevrale nettverkene, var at pa slutten
av ruten endte noen av modellene opp med a predikere en del feil. Mange av modellene
predikerte en sving som ikke var der, mens andre predikerte en hel del stgy i dette omradet.
Sett bort fra dette omradet har ettstegsprediksjonene vert gode. Det registreres noen avvik,

men tilsynelatende veldig gode prediksjoner.

Det andre eksperimentet som ble utfgrt for modellene var prediksjon av ti punkter fram i tid,
her var det mer varierende resultater. Alle modellene ble testet pa samme sted pa samme rute
for & best mulig kunne sammenlignes. En usikkerhet som fglge av dette er at modellen
kanskije predikerte akkurat dette punktet darlig, men om man hadde valgt punktet bak eller
foran, hadde prediksjonen blitt bedre. En grundigere utprgving kunne man ha utfert, og da
kanskje pa flere steder i ruten for a se at det ikke bare var tilfeldig at akkurat dette stedet
nettverket klarte eller ikke klarte & predikere. Gitt tilgjengelig tid for denne forskningen ville
denne framgangsmaten fart til at man ikke hadde fatt testet like mange variasjoner av

modellene.

Fra Figur 6.5 ser man at alle ettstegsprediksjonene til LSTM-modellene utferer prediksjonen
med lite stgy og alle modellene unngar a predikere en sving pa slutten som ikke er der. RNN-
modellene predikerer ogsa ettstegsprediksjonene stabilt godt sett fra Figur 6.3 hvor to av
modellene endte opp med a predikere en sving som ikke var der, men dette var da de
modellene som hadde kun trent 500 epoker. Sett bort fra disse to ble det predikert lite stgy for
RNN-modellene. Fra Figur 6.1 observeres det at de standard nevrale nettverkene ogsa hadde
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to modeller med en sving pa slutten hvor en av disse hadde trent 10 000 epoker. I tillegg kan
det observeres at de standard nevrale nettverkene med tre skjulte lag predikerte mye stey i det
samme omrade. Denne stgyen ble redusert ved fire og fem skjulte lag, men kom tilbake igjen

ved seks skjulte lag.

Med resultatene fra ettstegsprediksjonen var det forventet at det samme gjaldt for ti-
stegsprediksjonen, at man her ogsa sa at LSTM og RNN predikerte bedre enn hva de standard
nevrale nettverkene gjorde. Dette ble ikke tilfellet, der man ser fra Figur 6.4 at alle RNN-
modellene endte opp med & predikere siste punkt i ti-stegsprediksjonen langt fra det tiende
punktet i den faktiske ruten. Det kan observeres at tre av modellene predikerte de fire farste
punktene korrekt og den beste av disse var modellen med to skjulte lag pa 32 noder som
predikerte opp til det sjette punktet korrekt. Deretter predikerte den de resterende punktene

med for stor avstand.

Fra Figur 6.6 kan det observeres at LSTM-modellene ogsa hadde varierende resultater for ti-
stegsprediksjonen. Hvor man ser at alle modellene sett bort fra den med tre skjulte lag pa 32
noder endte opp med a predikere det tiende punktet langt unna det faktiske tiende punktet.
Modellen med tre skjulte lag pa 32 noder traff det tiende punktet godt, men banen fram til det
tiende punktet var ikke korrekt. Fire av modellene endte opp pa et tidspunkt i prediksjonen a
snu og ga motsatt vei av hva ruten gjorde, mens den siste endte opp med & predikere for langt

fram i tid. To av modellene predikerte banen og avstanden fram til det sjette punktet godt.

Modellene for standard nevrale nettverk, som gjorde ettstegsprediksjonen darligst av de
utprgvde typene nevrale nettverk kan man se fra Figur 6.2 utfarte ti-stegsprediksjonen mer
stabilt godt og hadde modeller som gjorde det bedre enn de beste RNN-modellene og LSTM-
modellene. Alle modellene sett bort fra den med to skjulte lag pa 32 noder, som bade med 500
epoker trening og 10 000 epoker trening predikerte svingen i feil retning, predikerte banen og
avstanden til det tiende punktet ganske godt. Modellen med fire skjulte lag pa 50 noder traff
best pa banen, men predikerte ruten for kort og endte da med & predikere det tiende punktet pa
det sjette punktet i den faktiske ruten. Den som predikerte best med tanke pé avstanden var
modellen med seks skjulte lag pa 50 noder, denne predikerte det tiende punktet pa det attende
punktet i den faktiske ruten og i tillegg predikerte den banen godt hvor den hadde en

marginalt dypere svingning enn den faktiske ruten.

Pa ti-stegsprediksjon ser man at det beste resultatet var fra et standard nevralt nettverk. Bade
RNN modellene og LSTM modellene hadde flere modeller som traff ganske godt pa de farste
fire til seks punktene, men det fikk alvorlige konsekvenser for prediksjonen nar
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svingningskurven begynte a bli feil i forhold til den faktiske ruten. Disse konsekvensene var
at mange av modellene ofte fikk en bra sving etter en feil prediksjon, dette ofte i kombinasjon

med eskalerende avstand mellom punktene.

LSTM og RNN er nettverkstyper som er spesialisert pa & handtere tidsseriedata, da de har
muligheten for & huske aktiveringer og tar hgyde for tidligere case nar de beregner outputen til
naveerende case. AlS-dataen i denne forskningen er konvertert til tidsseriedata ved at den er
gruppert pa seilaser og sortert pa dato, noe som skulle betydd at LSTM og RNN ville gjere
det godt pa denne strukturen. Samtidig kan dette fare til at om modellen predikerer en feil pa
et punkt sa kan det se ut for modellen at det skal utfares en sving, eller at avstanden mellom
punktene skal gke. De standard nevrale nettverkene derimot som ser pa hvert punkt som
uavhengige. Dermed vil det i det samme tilfelle kun se pa det nyeste punktet nar det skal

predikere neste punkt.

Det ma ogsa tas i betraktning at standard nevrale nettverk er veldig mye raskere a trene, derfor
var det mulig a trene dypere modeller. Dette betyr at dersom man hadde gitt de rekurrente
nevrale nettverkene mer tid til & trene dypere modeller, eller til & trene de utprgvde modellene
over flere epoker sa hadde kanskje disse gjort det bedre. Samtidig har man allerede tatt et
veldig avgrenset geografisk omrade, og om dette skulle blitt implementert for starre deler av
norskekysten er det viktig at nettverkene har en realistisk treningstid for & kunne anvendes pa

bade starre og flere geografiske omrader.

Ettstegsprediksjonene sa ut til & gjere det godt pa hele omradet, men mange av modellene
gjorde en del feil pa siste del av ruta, hvor det ikke var noen svinger eller andre tilsynelatende
problematiske data & predikere. Figur 7.1 viser den biten av ruten hvor det var en del modeller
som hadde problemer med a predikere den rette linjen. Bade standard nevrale nettverk og
RNN hadde modeller som predikerte en sving som ikke var der i dette omradet. I tillegg
predikerte de standard nevrale nettverkene en del stgy i dette omradet.

47



Figur 7.1 Testdatasett, utfordrende del markert

Figur 7.2 viser en av rutene som ble brukt til trening av det nevrale nettverket. Som man ser
sa valgte akkurat denne seilasen & kjgre innom land pa slutten av testomradet. Dette medfarer
to utfordringer for de nevrale nettverkene. Det fgrste er at det blir en splitt i mulige baner et
fartgy kan ta, enten fortsette rett fram eller ta en liten sving. Det andre er at nar baten svinger
tilbake til ruten igjen ender den opp med & vare lengre ned og fram enn den ville vaert om den
fulgt ruten til testdatasettet. Dette kan forklare hvorfor mange modeller endte opp med a
predikere dette tilsynelatende enkle omradet mye darligere enn pa resten av datasettet pa
ettstegsprediksjonene. Dette kan ogsa forklare hvorfor LSTM og RNN ser ut til & ha gjort det
bedre enn standard nevrale nettverk pa denne biten, fordi disse tar hensyn til flere punkter
tilbake i tid nar den predikerer neste punkt. Dette kan medfare at nettverkene enklere ser om
den skal ga fortsette videre, eller svinge ned. Splitter og sammenknyttinger av ruter er noe

som ofte forekommer pa norske farvann og er viktig at prediksjonsmodellene handterer godit.
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Figur 7.2 Seilas som svingte innom land pa slutten av ruten, og har svak sving i omrade
med ti-stegsprediksjon.

Figur 7.3 viser alle treningsdataene som er brukt pa modellene. Fra Figur 7.3 ser man at
fartayene varierer veldig hvordan de gar inn i den svingen som er forsgkt predikert og
hvordan dem tar den. Noen ruter ser man gar veldig mye lengre ned, noe som farer til en
skarpere sving, mens andre gar veldig hgyt opp som farer til en slakere sving. For & bedre
kunne visualisere dette ma man se pa en og en rute. Det er valgt a vise fram de som trolig har

gjort utferelsen av prediksjonen mest vanskelig.

Fra Figur 7.3 ser man i tillegg at det er veldig stor spredning pa hvor seilasene gar i testdataen
som de nevrale nettverkene har trent pa. Dette i seg selv er med pa a forklare at det har vaert

mye problemer med & predikere i omradet. De nevrale nettverkene forsgker a representere én
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rute, men nar treningsdataen er sa spredd blir det vanskelig a leere hvor farteyet kommer til &

veere fram i tid.

Figur 7.3 All treningsdata til modellene
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Figur 7.4 Seilaser med tette data og svak sving i omrade hvor ti-stegsprediksjon er
utfart

51



Fra Figur 7.4 ser man fire seilaser som har svak sving i det predikerte omradet, det samme
gjelder seilasen i Figur 7.2. Figur 7.5 viser en seilas hvor svingen er langt nede og veldig bra.
Dette viser hvor forskjellig seilasene utfarer denne svingen, bade med svingningsgrad og hvor
de ligger i ruten. Dette forklarer ogsa hvorfor modellene hadde problemer med a predikere
denne svingen. Da nettverkene har sett sa mange forskjellige mater a gjennomfare denne
svingen pa vil det bli vanskelig a kunne predikere hvordan akkurat den ene seilasen skal ga
gjennom den. Det man ogsa kan observere er at seilasene i Figur 7.2, Figur 7.4 og Figur 7.5
har mye tettere data i seilasen enn hva testruten hadde. Dette kan forklare hvorfor mange

modeller har predikert for tett i ti-stegsprediksjonen.

Figur 7.5 Seilas med tette data og bra sving i predikert omrade
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Figur 7.6 Seilaser med spredde data og hull i predikert omrade

Figur 7.6 viser seilaser fra treningsdataen som inneholder fa punkter og har hull i svingen som
det ble forsgkt & predikere pa. | tillegg ser man at nederste seilas kun har ett punkt i det
omrade det ble forsgkt predikere pa.

Figur 7.7 viser tre seilaser i treningsdataen som ikke inneholder noe data fer pa slutten av

ruten. Man kan ogsa se at de to farste seilasene inneholder store hull i ruten. Det at seilasen

53



ikke inneholder noe data gir ikke mer problemer enn det at det er mindre treningsdata for det

manglende omrade.

Slike hull og spredte data kan komme av at AlS-data har blitt tapt under sending, eller at
transponderne om bord i fartgyene ikke har sendt data hyppig nok. Uansett grunn kan dette
fare til at nettverkene ikke lzerer omrade godt nok og lzrer at fartgyene varierer veldig i fart i
omradet med at neste punkt plutselig er langt framfor forrige. Dette er et stort problem for
modellene. | alle seilasene presentert ser man at det av og til forekommer slike hull, men av
varierende starrelse. Dette er starst problem for RNN og LSTM og forklarer mye av
problemene disse hadde med a predikere lengre fram i tid. RNN og LSTM i motsetning til
standard nevrale nettverk ser pa tidsserier av data. Med en tidsserie pa ti historiske data vil
dette bety at modellen vil observere et slikt hopp i dataen ti ganger, én gang som output og ni
ganger som en del av den historiske dataen. | tillegg husker RNN og LSTM aktiveringer over
tid. Hullene i ruten vil da potensielt gdelegge for treningen av nettverkene da dette vil bli med
I beregningen av outputen for senere tilfeller. Et standard nevralt nettverk derimot vil
observere dette hoppet kun en gang og etterpa sa vil det vaere glemt nar nye outputverdier skal
beregnes. Dette kan ogsa forklare hvorfor LSTM-modellene og RNN-modellene ofte

predikerte for store avstander mellom punktene.
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Figur 7.7 Seilaser med kun data pa slutten

Man kan argumentere for at far man startet treningen og prediksjonen av de nevrale
nettverkene sa hadde man grundig gétt gjennom all dataen tilgjengelig og tatt bort og rettet pa
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dataen som sa ut til & ikke stemme. For eksempel interpolert inn nye punkter i mellom steder
med gap i ruten, eventuelt fjernet disse seilasene fra datasettet. Siden denne forskningen
gnsket & se pa muligheten for & benytte nevrale nettverk pa norskekysten for a kunne
predikere fartgys posisjon basert pa AlS-data ble disse tatt med. Det er urealistisk & pa
forhand skulle manuelt analysere data fra hele norskekysten hvor tre ar med historiske data
utgjer rundt 3TB som er gruppert pa 14 000 forskjellige til- og fra-havner.

En annen kilde til feilprediksjoner er hvor hgy ngyaktighet det kreves for at man skal kunne
predikere godt pa longitude og latitude. Normaliseringen av dataen fgr den trener og
predikerer har sgrget for at verdiene som kan bli predikert ligger innenfor det geografiske
avgrensede omradet, ved at normaliseringen er gjort med hensyn pa minimum og maksimum
verdier innad i datasettet. Det geografiske omradet er avgrenset pa en longitude fra 13.19 til
13.56 og latitude fra 66.1885 til 66.25. Siden at dataen blir skalert ned til verdier mellom null
0g én, samt at nettverkene ikke kan predikere longitude og latitude verdier over eller under
dette, klarer man a predikere ganske ngyaktig neste punkt. Fremdeles kreves det veldig
ngyaktige prediksjoner fordi longitude spekteret representerer omtrent 41 155 meter og
latitude spekteret representerer omtrent 6 650 meter. Dette vil si at hver prosent feil pa
longitude vil fare til en feil pa omtrent 410 meter og hver prosent feil pa latitude fere til en
feil pa omtrent 66 meter. Om det geografiske omrade nettverket skal trene pa blir utvidet, vil
det fare til at nettverket ma bli enda mer ngyaktig pa a predikere de normaliserte dataene,

fordi de da representerer et starre spekter av longitude- og latitude- verdier.

7.1 Modellvalg

Denne forskningen s pa bruk av standard nevrale nettverk, RNN og LSTM for & predikere
ruter pa maritim trafikk. Fremdeles matte noen valg bli tatt for hvordan man skulle prave ut
modeller av disse typene. Valgene av strukturen og parameterne pa de modellene som
eksperimentene ble utfert pa ble tatt ved at etter en initial testperiode. | denne perioden ble det
utprgvd forskjellige parametere og strukturer pA modelltypene som ble testet. Dette farte til
felgende valg for modellene eksperimentene ble testet pa. Pa de standard nevrale nettverkene
ble det valgt a ikke benytte annet enn ReLU som aktiveringsfunksjon pa de skjulte lagene. For
LSTM og RNN ble det valgt a benytte ti historiske data for framtidsprediksjonen og én mate a
utfgre framtidsprediksjon pa, ved a rekursivt gi modellen predikerte data fram til den hadde
predikert gnsket antall. For alle modeller ble det valgt 4 ha en batchstgrrelse pa 32 og adams

som optimizer. For standard nevrale nettverk kom det fram i utprgvingen at sigmoid var best
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egnet som outputfunksjon. For LSTM og RNN ble dette gjort ved en initial test med en
modell pa to skjult lag med 32 noder som trente over 500 epoker. Den outputfunksjonen som
gjorde det best i ettstegsprediksjonen ble benyttet i de videre eksperimentene for denne

modelltypen.

Alle modellene ble trent pa kun prediksjon av ett punkt fram i tid. Det kunne veert at det &
trene modellene pa a predikere flere punkter fram i tid hadde veaert en god lgsning. Dette er
ikke ngdvendigvis tilfelle da dette bade vil kreve lengre treningstid per epoke og antageligvis

flere epoker med trening enn trening pa ett steg fram i tid.

Selv om standard nevrale nettverk ikke er designet spesifikt for tidsseriedata, kunne det &
forsgke a trene dem med a ta inn mer enn ett punkt som input gjort de bedre pa a predikere det
utfordrende omrade vist i Figur 7.1. Dette kunne samtidig ha gjort dem darligere pa a
predikere flere punkter fram i tid, basert pa de utfordringene man s at LSTM og RNN hadde
med dette. Spesielt pa grunn av hullene observert i treningsdataen. Dette fordi de da ville fatt

inn oftere slike hull som input.

Denne forskningen sa i hovedsak pa arkitekturen til modellene, altsa antall noder og antall
lag. Det ble ogsa sett pa omfanget av a gke antall epoker nettverkene trente over, hvor alle
modeller fikk trent opp til 20 000 epoker. Ved & gjere det pa denne maten sgrget man for at

alle modelltypene hadde samme utgangspunkt nar man skulle sammenligne dem.

Det er mange parametere og veldig mange kombinasjoner av disse man kan ha i de
forskjellige typene nevrale nettverkene, samt mange forskjellige aktiveringsfunksjoner man
kan benytte. Denne forskningen har sett kun pa et fatall av disse og sannsynligheten for at det
eksisterer modeller som kan vaere mer optimale for problemomradet er stor. Malet med denne
forskningen var ikke & finne den mest optimale modellen innad en type nevrale nettverk for
prediksjon av AlS-data, men a se pa forskijellige typer nevrale nettverk og se om man kunne
predikere framtidige data pa AlS-data for et fartay.

7.2 Input-parametervalg

For valg av input-parametere til modellene ble det valgt a se pa de dataene som var lett
tilgjengelig. Det ble benyttet at det pa forhand var koblet sammen data fra AIS-meldinger fra
norskekysten og data fra SSNN. De inneholdt tidspunkt for AlS-meldingen og hvilken seilas
den tilhgrte. Samtidig gjorde dette det lett & fa hentet ut data fra en til- og fra-havn. Dette

57



gjorde det mulig & kunne fa dataene over pa tidsserieformat ved a gruppere pa seilas og
sortere pa tidspunkt.

Det man sto igjen med data a predikere pa var da COG, SOG, longitude og latitude. Disse
verdiene ble brukt for a trene nettverket pa a predikere de samme parameterne ett steg fram i
tid. Grunnen til at COG og SOG ogsa ble predikert var for a kunne benytte de predikerte
verdiene nar man skulle predikere neste verdi basert pa forrige predikerte verdi. Dette er et
minimum av parametere man ber ha for & kunne predikere posisjonen. Man kan argumentere
for at kun a predikere longitude og latitude ville veart nok og kunne kanskje ha gitt bedre
resultater i det omradet som ble valgt for testing. Siden denne forskningen var for & se om det
er mulig & benytte nevrale nettverk pa omrader pa norskekysten ma man trene pa a ogsa
predikere disse verdiene. Hvordan skal nettverkene kunne vite i et mer komplekst omrade
hvorvidt det skal utfare en sving, eller kjgre rett fram, eller kanskje snu om det bare ser pa
longitude og latitude og ikke har noen formening om fartgyets fart og retning. Et nevralt
nettverk kan ikke benytte avstanden og svingningsgraden mellom tidligere punktene for dette,
da AlS-meldinger sendes oftere om farten er hgy eller retningen endres. | tillegg om
nettverket skal benyttes til & predikere lengre fram i tid enn hva som ble utprgvd i denne

forskningen er trolig ikke retningen pa historiske data nok til & forutse framtidig retning.

Det eksisterer mange flere parametere som kunne ha gjort predikeringen av nettverkene bedre.
Denne forskningen har kun tatt i bruk de hgyst nadvendige parametere for & kunne predikere
rutene. Grunnen til dette var at det var det som var tilgjengelig av data i databasen som
dataene ble hentet fra. I en AIS-melding har man for eksempel tilgang til type fartay og
lengden pa fartgyet. Dette er verdier som trolig er med pa a avgjare valg av kjgrebane og rute.
Andre verdier som kan pavirke et fartgys rute kan veere: tyngde pa last, type last, flo eller
fjeere og veeret.
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8 Konklusjon og videre arbeid

8.1 Konklusjon

Det er utviklet og testet tre forskjellige typer nevrale nettverk for & predikere posisjonen til
fartgy pa kysten ved bruk av AlS-data koblet sammen med SSNN-data. Det er utfert to
eksperimenttyper pa mange arkitekturer av disse tre nettverkstypene for a se om dette er
mulig. Farst ble det utfart en test for a se om prediksjon ett steg fram i tid er mulig med
modellen. Deretter ble det utfert prediksjon ti steg fram i tid i en sving for & se om det er
mulig & predikere lengre fram i tid med modellene. Dette for & kunne svare pa om man kan
anvende nevrale nettverk til & ngyaktig predikere ruten til et fartay. Bade det & predikere én
AlIS-melding fram i tid og det & predikere den lengre fram i tid. Det siste malet med
forskningen var & undersgke om man kunne oppna starre ngyaktighet gjennom & anvende

rekurrente nevrale nettverk.

Det er utfert to geografiske avgrensninger. Farst er det hentet ut kun data som tilhgrer en til-
og fra-havn. Deretter er det kun tatt data fra et utfordrende omrade innenfor dette som

inneholder to svinger etter hverandre.

Alle modeller utprgvd i denne forskningen klarte & predikere ett steg fram i tid. Den starste
utfordringen her var pa slutten av ruten hvor noen av modellene hadde problemer med &
predikere ruten. Sa man kan konkludere med at man kan predikere ruten til et fartay én AIS-
melding fram i tid med bruk av nevrale nettverk. Det man ogsa ser er at man ved a bruke
rekurrente nevrale nettverk oppnar en stgrre ngyaktighet pa dette. Det gjelder bade for RNN-

modellene og LSTM-modellene.

For & se om man kan predikere ruten lengre fram i tid ble det forsgkt a predikere opp til ti steg
fram i tid pd modellene. Her var det en del varierende resultater blant modellene. Man ser at
de standard nevrale nettverkene gjorde denne prediksjonen best og hadde mest stabile
resultater. De fleste modeller klarte & predikere noen punkter fram i tid korrekt, og noen av
modellene klarte & predikere alle ti punktene fram i tid med ganske god ngyaktighet hvor én
predikerte det tiende punktet til & veere pa punkt nummer atte. Det konkluderes derfor med at
det er mulig & predikere ruten lengre fram i tid ved bruk av nevrale nettverk. Det kan ogsa
konkluderes med at for prediksjon lengre fram i tid ikke oppnadde starre ngyaktighet med

bruk av rekurrente nevrale nettverk.
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Standard nevrale nettverk oppnadde en starre ngyaktighet enn rekurrente nevrale nettverk pa
ti-stegsprediksjon. Pa en annen side handterte de rekurrente nevrale nettverkene RNN og
LSTM bedre det utfordrende omradet pa slutten av ruten hvor det var en splitt i hvor
treningsdataen gikk. RNN og LSTM gjorde det ogsa generelt bedre pa ettstegsprediksjonen.
Splitting og sammenknytting av ruter er noe man ofte ser langs norskekysten og det er derfor
viktig at modellene handterer dette pa en god mate. Basert pa disse funnene er det ikke mulig
a kunne konkludere hvilken type nevralt nettverk som egner seg best for prediksjon langs
norskekysten. Dette kommer an pa hvilke kvaliteter man verdsetter stgrst, bade
framtidsprediksjon og handtering av splitter og sammenknyttinger av ruter er viktige
kvaliteter for prediksjon pa kysten i Norge. Samtidig sa man at RNN og LSTM Kklarte &
predikere opp til seks punkter korrekt, og standard nevrale nettverk klarte & predikere hele
ruten til fartgyet i ettstegsprediksjonen. Dermed kan det konkluderes med at man kan benytte

nevrale nettverk for a predikere ruten til et fartay.

8.2 Videre arbeid

Det som anbefales av videre arbeid er a teste ut & benytte flere parametere inn til modellen for
a se om ngyaktigheten vil bli bedre. Fartay falger ofte litt forskjellige ruter, dette kan ha en
sammenheng med hvilken type fartgy dette er. Andre parametere som det kan tenkes pavirker
ruten til et fartgy kan veere hvor tungt lastet det er, eller hvilken type last den har om bord.

Andre faktorer kan vere lengden pa fartgyet, om det er flo eller fjeere, eller hvordan veeret er.

I denne forskningen ble det benyttet modeller som utelukkende hadde trent pa & predikere ett
steg fram i tid. Det kan veere at man hadde oppnadd en starre ngyaktighet om man trente
modeller pa & predikere flere punkter fram i tid. En anbefaling til videre arbeid er derfor &
undersgke om man da oppnar bedre resultater. En annen anbefaling er a forsgke a trene
standard nevrale nettverk med flere punkter enn ett som input, dette kan vare noe som gjer at

de predikerer omrader hvor data splittes bedre.

Videre sa burde nettverkene praves ut pa mer utfordrende omrader. Dette kan veere ruter som
inneholder splitt i dataen, altsa at en hovedrute deler seg opp i to eller flere ruter. Omrader
hvor flere ruter samler seg til en stor rute, og da ogsa teste nettverkene i omrader hvor ruter
bade deler seg og samler seg. En annen ting som hadde veert av interesse var a se om man kan

predikere to svinger etter hverandre.
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Det anbefales a dele opp i mindre geografiske omrader dersom dette skal implementeres for
hele norskekysten, det anbefales ogsa at dette er delt opp pa til- og fra-havn. Dette for a ha
flere spesialiserte nevrale nettverk i stedet for a ha ett nettverk som skal kunne handtere hele
norskekysten. Ved a dele opp i til- og fra-havn sgrger man for at rutene nettverket skal
predikere pa gar i en retning. Hvor store geografiske omrader man skal dele opp norskekysten
i er noe som ma videre eksperimenteres pa. Starre geografisk omrade farer til at nettverket ma
veere enda mer ngyaktig i prediksjonen, da normaliserte longitude- og latitude-verdier
representerer et starre spekter av verdier. Samtidig vil det at man deler opp i mindre
geografiske omrader krevere flere nevrale nettverk for a dekke hele norskekysten. Et
alternativ til & dekke hele norskekysten er & dekke kritiske omrader hvor flest farlige

situasjoner oppstar.
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