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hatt god stgtte og veiledning underveis. Jeg vil derfor rette en stor takk til hovedveilederen
min Jorge Santos, og med veileder Melania Borit. Det er ogsa naturlig a takke mine tre
tidligere kollegaer for god opplaring mens jeg var lerling, og gode innspill til denne
masteroppgaven. Til slutt vil jeg takke familien min for stette og oppmuntring til &

gjennomfare masterprogrammet.



Sammendrag

Produksjon av laks 1 Norge vokser for hvert ar, og er en sentral del av nasjonal og
internasjonal matproduksjon. @kt produksjon ferer til utfordringer knyttet til fiskevelferd,
parasitter og hey dedelighet. Det blir derfor stilt strenge krav fra staten til oppdrettsneringen.
Oppdrettsneringen seker etter losninger for & imetekomme statlige krav, men ogsa for 4 sikre
en sikker og effektiv drift lokalt. Jeg ensker derfor & underseke i hvilken grad KI-teknologi
blir brukt i oppdrettsneringen. Masteroppgaven bruker metoden hierarkisk

oppgaveanalyse (HTA) for & undersegke hvilke arbeidsoppgaver som kan inneholde KI-
teknologi 1 produksjon av laks. Jeg har ogsa gjennomfert en litteraturundersekelse (rapid
literature review, RLR) for & undersoke om det er ssmmenheng mellom forskning pa KI

internasjonalt og akvakultur.

Resultatene i denne masteroppgaven viser at de er muligheter for kunstig intelligens
teknologier i alle ledd i produksjonskjeden til laks og kan i noen tilfeller erstatte behovet for
menneskelig arbeidskraft. Mesteparten av satsingen og forsking i internasjonal akvakultur og
produksjonskjeden til laks er rettet mot matfiskleddet. Maskinlaring er en av de viktigste
kunstig intelligens teknologien. Ikke KI-teknologien Internet of Things er en teknologi som er
viktig for utviklingen av Kl-teknologier som maskinlearing. Samspillet mellom KI-teknologi
og ikke KI-teknologi for utviklingen av sterkere KI-teknologi 1 akvakultur internasjonalt og

produksjonskjeden til laks.
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1 Innledning. Bakgrunn og problemstilling.

«Kunstig intelligens er digitale systemer som utfgrer oppgaver som normalt sett krever
menneskelig intelligens. Det gjar at oppgaver kan automatiseres og at mennesker kan fa
statte til a ta gode beslutninger» (Sagrensen, u.d). KI; «Atrtificial Intelligence» har de siste
arene utviklet seg eksponentielt, med anvendelser pa en rekke domener, alt fra helsetjenester
(Palaniappan et al., 2024) til utdanning (Grassini, 2023) og fiskeri (Ebrahimi et al., 2021).
Denne avhandlingen tar utgangspunkt i bruk av kunstig intelligens i akvakultur. Akvakultur,
som kunstig intelligens, har vokst veldig de siste arene. Lakseproduksjon foregar bade i
tradisjonelle anlegg, anlegg offshore (Nordlaks, u.d), landbaserte akvakulturanlegg (Gigante
Salmon, u.d) og resirkulerende akvakultursystemer (RAS) er teknologi som forekomme pa
land (Fudge et al., 2023). Ved hjelp av en ny metode i akvakulturforskning, Hierarkisk Task
Analysis, vil jeg i denne oppgaven beskrive hvor man kan finne ulike typer teknologier som

kan defineres som kunstig intelligens i produksjon av laks.

Akvakultur inneberer produksjon av mange ulike arter i Norge. | denne masteroppgaven har
jeg valgt & fokusere pa oppdrett av atlantisk laks. Min problemstilling til denne oppgaven er:
«Hvor i produksjon av laks i oppdrettsnaeringen benyttes KI?». | denne masteroppgaven
undersgker jeg generelt produksjonsprosessen til laks, og hvor og hvordan ulike typer av
kunstig intelligens allerede eksisterer i produksjonskjeden til laks. Masteroppgaven skal vise
hvor kunstig intelligens blir brukt i de ulike produksjonsleddene av laks, og hvilke positive
eller negative konsekvenser dette kan fgre med seg. | arbeidet med denne oppgaven er jeg
blitt mer oppmerksom pa de ulike typene av kunstig intelligens som allerede eksisterer i

produksjon av laks. Ut fra problemstillingen har oppgaven tre objektiver:

Objektiv 1: Beskrive produksjonskjeden i lakseoppdrett i Norge i 2023 som en sekvens av

aktiviteter fra gytebestand til salg.

Obijektiv 2: Beskrive hvor man finner Kl i dagens produksjon av laks i Norge og av fisk

internasjonalt.

Obijektiv 3: Beskrive hvilke Kl-relaterte produkter er anvendt i dagens produksjon av laks i

Norge.



Strukturen i masteroppgaven er bygd opp pa den maten at jeg farst beskriver akvakultur og
kunstig intelligens i seksjon 2. konseptuell bakgrunn. Her skriver jeg generelt om akvakultur i
Norge, hva kunstig intelligens er og hva som ligger bak de ulike typene av kunstig intelligens.
I seksjon 3. Metode beskriver jeg metodene som har blitt brukt i denne masteroppgaven, som
Rapid Litteratur Review (RLR), for & finne litteratur om akvakultur og kunstig intelligens, og
Hierarkisk oppgaveanalyse (HTA) for & beskrive oppgavene i akvakultur. | seksjon 4.
Resultater presenterer jeg resultater om hvilke oppgaver man gjar i produksjon av laks og
hvor man finner kunstig intelligens i denne prosessen. | seksjon 5. Diskusjon blir fordelene og
ulempene med kunstig intelligens i akvakultur dregftet, funn fra oppgaven og hvordan andre
eventuelt kan bruke funnene. I seksjon 6. Konklusjon svarer jeg pa om objektivene og hvilke
funn som ble gjort. Etter referanselisten, har jeg to vedlegg. Vedleggene er store, slik at de

ikke passer inn i teksten.



2 Konseptuell bakgrunn

2.1 Akvakultur

«Akvakultur er produksjon av vannlevende organismer, inkludert dyr og planter. Det omfatter
blant annet fiskeoppdrett, skalldyroppdrett, dyrking av tang og tare (makroalger), samt
havbeite. Akvakultur er et bredere begrep enn havbruk, som spesifikt refererer til akvakultur
som foregar i havet» (Regjeringen (NOU 2023:23), 2023). Akvakultur er en av Norges starste
neringer sammen med olje, gass og fiskeri. Siden 70-tallet har norsk akvakultur vokst fra
hjemmelagde merder til internasjonal merkevare. Norsk akvakultur domineres av atlantisk
laks og regnbuegrret (Afewerki et al., 2023). Akvakultur er et veldig omfattende begrep som
dekker alt fra oppdrett av reker i Japan til oppdrett av atlantisk laks og regnbuegrret i Norge.
Pa global basis drives det med akvakultur av mange forskijellige arter, som farer til en
inntektskilde i de ulike landene og er en stor kilde til proteiner for mennesker i verden.
Akvakultur er blitt en av de raskest voksende industriene i produksjon av mat i verden (Zhao
et al., 2021). Siden naringen vokser i en hgy hastighet, farer det med seg problemer som
sykdommer, forurensing av havet, forspill, remming og andre faktorer som pavirker negativt

for akvakultur og miljget (Zhao et al., 2021).

For & kunne begrense omfanget pa temaet sa fokuserer denne masteroppgaven pa oppdrett av
laks. Oppdrett av laks er den typen av akvakultur som er mest utbredt langs kysten og mest
lennsomt i Norge. 1 2023 stod laks for 71% av den totale sjgmateksporten, det tilsvarer 1,2
millioner tonn med laks til en verdi av 123 milliarder kroner (Norwegian Seafood Council,
2024). Oppdrett av laks i Norge begynner a skifte fokuset mer til offshore drift og landbasert
oppdrett. Teknologien med offshore drift og landbasert oppdrett kan gi en mer effektiv
utnyttelse av produksjonen og at man kan ha hgyere produksjon (Mustapha et al., 2021).
Kunstig intelligens er en samling av teknologier som kan hjelpe med a videreutvikle offshore
oppdrett og landbasert oppdrett.
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2.2 Kunstig Intelligens

2.2.1 Hvaer egentlig Kunstig Intelligens?

Det finnes mange ulike tolkninger av kunstig intelligens (KI). Det er viktig & kunne forsta
viktigheten av kunstig intelligens i dagens samfunn. For & forklare kunstig intelligens slik at

det er lett & forstd. Brukes falgende definisjon av kunstig intelligens i masteroppgaven:

« Datasystemer som kan leere av egne erfaringer og lgse komplekse problemer i ulike
situasjoner og miljger. Hvis en maskin kan lgse problemer, utfare en oppgave eller vise andre
kognitive funksjoner som et menneske kan sa kan vi si at det har kunstig intelligens» (PwC,
u.d.). Det er flere teknologier som kan defineres som kunstig intelligens som tas opp i denne
masteroppgaven som: Maskinlering, Neural Networks og Deep learning. | (Figur 1) viser

man noen av de teknologiene som tas opp. Dette kapittelet beror i stor grad pa digital-

taksonomi av Russell & Norvig, 2022.

Artificial Intelligence
Data science

Machine learning

Neural

networks

Figur 1. Oversikt over kunstig intelligens, hentet fra (Otterloo, 2020)
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2.2.2 Maskinleering

Maskinlaring er den type kunstig intelligens teknologi, de fleste av oss forbinder med kunstig
intelligens. Mange tenker at kunstig intelligens og maskinlaring er noe som har kommet i
nyere tid, men dette har veert aktuelt siden Alan Turing knekte Enigma, kodemaskinen til
Tyskland som ble brukt under andre verdenskrig (Biography.com Editors, April 2, 2014).
Arbeidet til Alan Turing la grunnlaget for hva vi kjenner til som kunstig intelligens. | et sitat
fra (Biography.com Editors, April 2, 2014) snakker man om hvordan Turing var den farste til
a ta opp spersmalet om kunstig intelligens i artikkelen sin om "Computing machinery and
intelligence» fra 1950. I sitt arbeid foreslo Alan Turing en test for maskiner, som blir kalt i
dag for Turing test. Turing-testen gar ut pa a kunne fastsla om maskiner kan tenke. Denne
testen innenfor kunstig intelligens og arbeidet med maskinlaring, sa er Alan Turing en pioner
(Britannica, 2024). Mange Vil pasta at Alan Turing er kunstig intelligens sin far
(Biography.com Editors, April 2, 2014).

Innenfor maskinlering har vi noe som blir kalt for «Agent». Agent er enkelt forklart, noen
som gj@r en oppgave. En agent kan veere en robot, datamaskin eller en maskin siden den gjer
en oppgave (Russell & Norvig, 2022, s. 21). «Agent» kan man tenke seg som en av de
viktigste delene av maskinlaring, siden det er den som gjer noe og lerer av det den gjgr. Men
alt kan ikke defineres som maskinlaring innenfor kunstig intelligens, en ma kunne skille
mellom de ulike typene. Til dette forholder jeg meg til definisjonen i (Russell & Norvig,
2022, s. 669) som beskriver at nar en agent er en datamaskin, vil det veere maskinlaering.
Maskinleering har en veldig lett fremgangsmate. (Russell & Norvig, 2022, s. 669) beskriver

fremgangsmaten slik:

«Nar agenten er en datamaskin, kaller vi det maskinleering: en datamaskin observerer noen
data, bygger en modell basert pa dataene, og bruker modellen bade som en hypotese om

verden og et stykke programvare som kan lgse problemer.»
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Maskinlaering lager bade en hypotese for hvordan omgivelsene er og software for a lgse
problemer. For «Agent» program og for produsentene av produkt som inneholder KI, er det
viktig at en laerer/trener opp programmet. Produkt med Kl-teknologi og agent program kan

forbedres med lering/trening ved a bruke maskinlering.

Under tar jeg for meg fire ulike typer leering for maskinlering som er grunnlagt pa
tilbakemelding fra data input. I (Figur 2) ser man oversikten over maskinlaring og hva

maskinlaering innebeerer.

Unsupervised
Learning Learning

Machine

Learning

Figur 2. Oversikt over maskinleering, hentet fra (Lorberfeld, 2019)
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Det er mange ulike typer med maskinlering (Figur 3).

Machine learning models
and their training algorithms

Supervised Unsupervised Semi-supervised Reinforcement

Data scientists provide Use deep learning to Bulids a model through Self-interpreting but based
Input, output and arrive at conclusions a mix of labeled and on & system of rewards
feedback to bulld model and pattorns through unfabeled data, a set of and punishments learned
(as the definition). uniabedad traning data. categories, suggestions through trial and error,

TR - . T s and exampled labels, seeking maximum reward,
Linear regressions Apriori XAMPLE A e ANREA

= Sales forecasting = Sales functions. Generative adversarial Q-karning

» Risk assessment. » Word associations. networks « Policy creation,
: Sockerunctl « Searcher. * Audio nlmiwdb.'o « Consumption reduction.

« Image classification K-means clustering Rsbodsaverick Modok-based value

« Financial performance « Porformance estimation

comparison, monitoring. Self-trained Naive Bayes « Linear tasks.

Declsion trees = Searcher intent. Ch::”'" 2 4 « Estimating parameters.

« Prodictive analytics, Artificial neural networks - a:::s":?mo‘

« Pricing » Generate new, synthetic i

data

» Data méning and
pattern recognition.

Figur 3. Oversikt over ulike typer maskinleering, hentet fra (Lawton, 2023)

Supervised laering

Supervised leering er nar agent observerer input og output data par, for & lage en funksjon som
kartlegger veien fra input til output data. Agenten her er ofte et menneske, som i det minste
definerer hva som er relevant input og output data. Et eksempel fra (Russell & Norvig, 2022)
tar for seg hvordan dette foregar. Input data kan vaere bilder, der output data i sammenheng
med bildet kan veere en buss, en person osv. Output data i supervised leering blir ofte kalt for
et «label», nar man tenker pa det sa gir det mening. Dersom datamaskinen far input data i
form av et bilde av et dyr, kan datamaskinen gjenkjenne, ogsa sette pa en merkelapp med
tekst, en katt. S& input og output data henger sammen. | denne typen lering vil «agent» laere
seg en funksjon, der den kan forutsi hva label (Output) som passer best ut ifra bildet (Input)
(Russell & Norvig, 2022, s. 671). Denne type laering blir brukt mest til & klassifisere et objekt

ut fra input dataen den far og regresjon (Zhao et al., 2021).
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Unsupervised leering

Unsupervised laering er det motsatte av supervised laering. Supervised lzering har input og
output data som gir tilbakemelding til hverandre og statter opp under hverandre. | supervised
lzering har man en tydelig start og slutt, men i unsupervised lering er det ikke slik. Her vil
agent observere input data og leere seg mgnster uten noen spesifikk tilbakemelding. En av de
vanligste oppgavene som blir gitt til unsupervised leering er clustering (gruppering). |
clustering (gruppering) er malet til agent, & oppdage potensielt nyttige grupperinger fra input
dataene. Et eksempel er nar millioner av bilder fra internett skal bli input data for en
datamaskin, sa vil den klare & gruppere katt, hund, fugl og andre dyr i grupper (Russell &
Norvig, 2022, s. 671).

Semi-supervised lering

Semi-supervised lering er en kombinasjon mellom supervised og unsupervised. Denne typen
leering kan forsta kombinasjonen mellom clustering (gruppering), klassifisering og regresjon
(Zhao et al., 2021)

Reinforcement laering

Reinforcement leering er den typen som samhandler tettest med agent og har et virkemiddel
som mennesker bruker daglig. | denne typen laering vil agent leere ut ifra belgnning og straff,
dette kan veere i form av rett eller galt, sant eller usant og belgnning eller straff. Et eksempel
kan veare sjakk pa datamaskinen. Her vil agent pa slutten av spillet (sjakk matt) bli fortalt at
den far en belgnning eller at den far en straff. En av disse to vil vaere input dataene til agent.
Visst den har fatt en straff, er det opp til agent a fastsla hva av trekkene som gjorde at han
ikke fikk belanning, men heller straff. Etter agent har funnet trekkene, vil den lare av sine feil

slik at den kan fa mer belgnning i fremtidige spill (Russell & Norvig, 2022, s. 671).
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2.2.3 Computer vision / Machine vision / Image processing

Machine vision er en teknologi som bruker Kl-teknologier i dag. Med Machine vision system
med kunstig intelligens, maskinlering og optikk sensorer (Kamera) kan roboter, autonome
kjgretay analysere og prosessere bilder slik at dem kan gjennomfare oppgaver som f.eks.

hente pakker pa lager og navigere i trafikken (Urwin, 2023).

I (Figur 4) ser man forskjellene mellom computer vision og maskinlaring.

Computer Vision
[ vs
WS & g =uA
Machine Learning

¥ OatabaseTowncom

Criteria Computer Vision Machine Learning
Processing and Applying slgorithma to |
Focus analyzing visual dawa all Kinds of structured

|
ke images, videos and unstructured data

High- level image Making predictions by
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Figur 4. Computer Vision Vs Machine Learning, hentet fra (DatabaseTown, u.8)
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Under kunstig intelligens finner man omradet som kalles for Computer vision. Omradet
Computer vision bruker neural networks og maskinlaring for a laere datamaskiner og
systemer til & hente ut nyttig informasjon fra visuelle datakilder som digitale bilder, video og
andre visuelle teknologier. Sa kan den lage forslag eller utfgre en oppgave visst den ser
defekte eller problem med det den skal observere (IMB, u.a-c).Image processing er en
teknologi som er viktig i bruk av KI. Sitatet fra (Simplilearn, 2023): «Image processing er
prosessen med & transformere et bilde til en digital form og utfare visse operasjoner for a fa
nyttig informasjon fra det "'. Image processing kan brukes til mye, en har fem ulike typer for

image processing. De fem ulike typene er:

Visualisering - Finn objekter som ikke er synlige i bildet

e Gjenkjenning - Skille eller oppdage objekter i bildet

e Skarphet og restaurering - Lag et forbedret bilde fra originalbildet

e Mgnstergjenkjenning - Mal de ulike mgnstrene rundt objektene i bildet

e Henting - Bla gjennom og sgk etter bilder fra en stor database med digitale bilder som

ligner pa originalbildet

Sa image processing er en teknologi som kunstig intelligens benytter seg mye av
(Simplilearn, 2023). Image detection er ogsa en viktig teknologi for kunstig intelligens.
Denne teknologien prosesserer bilder og oppdager ogsa objekt i bildet. Et eksempel er
Stingray laseren, der den far et bilde av en laks sa oppdager laseren lakselus pa laksen som
forer til at den skyter en laserstrale pa lakselusen (Renukasoni, 2019). | (Figur 5) ser en
forskjellen pa image processing og computer vision. Figur 6 viser hvordan det henger

sammen.
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IMAGE COMPUTER
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Process an Image to Process an Image to produce
generate another image desired result in real time
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Figur 5. Image processing og Computer vision, hentet fra (Matlab, u.3)

Image Processing

Artificial
Intelligence

Figur 6. Venn Diagram for a representere korrelasjon mellom Kl, image Processing og computer vision, hentet fra
(Maheshwari, 2022)
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2.2.4 Neural Network

Neural networks er en av de mest grunnleggende teknologiene innenfor kunstig intelligens, og
er en bestanddel av Deep learning (2.2.5). Neural networks kan vaere vanskelig & forsta uten at
en vet hvordan teknologien ble utviklet. Det fgrste akademiske arbeidet som kan defineres
som kunstig intelligens ble gjort av Warren McCulloch og Walter Pitts i 1943. Disse to
mennene hentet inspirasjon fra matematisk modellering arbeid til Pitts radgiver Nicolas
Rashevsky (1936 og 1938). Ut ifra inspirasjonen av arbeidet til Nicolas Rashevsky sé brukte
de tre kilder til arbeidet deres med a utvikle en modell. Ferste kilde var kunnskapen om
grunnleggende psykologi og funksjonen til nevroner i hjernen til menneske. Den andre kilden
var en formell analyse av proposisjon logikken pa grunn av Alfred North Whitehead og
Bertrand Russell sitt arbeid med (Principia Mathematica). Den siste kilden var Alan Turing
sin teori om beregning (Russell & Norvig, 2022, s. 35) Etter de arbeidet med de tre kildene,
foreslo de en modell av artificial neurons. | boken (Russell & Norvig, 2022, s. 35) blir de
beskrevet slik: «Hvert nevron er karakterisert som a veere "pa" eller "av", som er bytte til
"pa&" som oppstar som respons pa stimulering av et tilstrekkelig antall nazrliggende nevroner
". Modellen viser at enkle nettverksstrukturer kan implementeres som: Og, Eller og Ikke
(Russell & Norvig, 2022, s. 35). Noen ar senere i 1949 demonstrerte Donald Hebb en
oppdaterings regel for @ modifisere forbindelse styrkene mellom nevroner. Hans oppdatering,
som blir kalt for Hebbian Learning, har stor innflytelse enda (Russell & Norvig, 2022, s. 35).
I dag vil en definere et Artificial Neural Networks (ANN) med at en har et nettverk av mange
lag med noder, som deles inn i et input lag, en eller flere skjulte lag og et output lag. Dette
gjelder for alle typer neural Networks (IMB, u.a-a). | (Figur 7) ser en et eksempel pa Deep

neural network.
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2.2.5 Deep Learning

Deep Learning er en type for maskinlaering som lenge har blitt eksperimentert med. Helt siden
1970-tallet har det blitt eksperimentert med teorien om Deep learning. Men det var ikke far
2011 da Deep learning-metoden ble mer attraktiv som en Kl-teknologi nér en fant suksess
med a bruke den i Speech recognition og senere i visual object recognition (Russell & Norvig,
2022, s. 35) | (figur 7) ser man en enkelt oppbygging av et deep neural network, som ogsa blir
kalt for Deep learning.

Deep neural network

Input layer Multiple hidden layer Output layer

Figur 7. What is a neural network? hentet fra (IMB, u.a-b)
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Deep Learning er en underkategori av maskinlering. Utdraget «Deep learning er en bred
familie av teknikker for maskinleering der hypoteser tar form av komplekse algebraiske
kretser med justerbar tilkoblingsstyrke» fra (Russell & Norvig, 2022, s. 801) definerer hva
som inngar i begrepet Deep learning. Deep learning er sammensatt av to ord. Learning er
leering som inngar i at agent programmet eller produktet med kunstig intelligens, laerer av
input data. Deep referer til at kretser i deep learning er organisert i mange layers. Layers i
denne typen maskinlaring er det som gjer at vi kan kalle det for deep learning. Grunnen til at
en har layers i deep learning er for at artificial neural networks legger grunnlaget for deep
learning. Siden neural networks og deep learning har layers er det lett & blande, forskjellen
mellom dem er at visst et neural network har mer enn tre layers inkludert input og output
layer sa vil de bli kalt for en deep learning algorytme. I (Figur 8) ser viser man forskjellen pa

Deep learning og Neural network.

Neural network Deep learmning

Input Middle Qutput Input Middle OQutput
layer layer layer layer layer layer

Figur 8. Neural network og Deep Learning, hentet fra (Ryu, 2021)
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I motsetning til andre typer maskinlaerings metoder der beregningsvei av input og output
datapar er ganske simpel, sa har deep learning mange layers som gjar at beregningsveien fra
input data til output data har mange steg og er mer kompleks, dvs. gar igjennom mange flere

interaksjoner og beregninger pa tvers av layers (Russell & Norvig, 2022, s. 801).

En Kl-teknologi som er viktig for deep learning og legger selve grunnlaget for teknologien, er
neural networks. Deep learning teknologien er bygd opp av maskinlaering som bruker
artificial neural networks (ANN) slik at produkt med deep learning kan gjennomfare
oppgaver som objektgjenkjenning, talegjenkjenning, sprak oversettelse og andre ting som kan

gi oss inputdata (NVIDA Developer, u.d).

2.2.6 Teknologier som stgtter Kl

2.2.6.1 Cloud Computing

Cloud Computing er en av teknologiene det blir snakket om nar det gjelder a statte opp K-
teknologien. Denne teknologien er mulig ved & ha et nettverk der eksterne servere over
internett, lokalt eller hybrid distribusjon mellom dem for lagring, administrering og
databehandling. En fordel med denne teknologien er at en ikke har et behov for & lagre,
administrere og behandle data lokalt pa serveren eller sin personlige datamaskin. Da kan en
ha tilgang til all informasjon fra de ulike datakildene (Mustapha et al., 2021). Cloud
computing tilbyr de store selskapene som Apple (ICloud), Google Disk, Dropbox og andre
skylagringstjenester allerede. Men det finnes i hovedsak fire typer Cloud Computing tjenester

som tilbys i dag (Susnjara, 2024):

e laaS (Infrastructure as a Service)
e Paas (Platform as a Service)
e SaaS (Software as a service)

e Serverless computing
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laaS tjenesten er designet og brukt mest av system administratorer i store selskap der
infrastruktur er viktig. PaaS tjenesten er designet og brukt mest av utviklere som vil bygge en
digital plattform. SaaS tjenesten er designet og mest brukt av kunder av et produkt, en tjeneste
eller en app. Et eksempel pa dette er iCloud, der en kan lagre bildene sine i en egen nettsky
(Mustapha et al., 2021).

Serverless computing er en modell for applikasjonsutvikling og kjering av koder. Denne
modellen gjar det mulig for utviklere til 2 bygge og kjere koder uten a ha infrastruktur eller
administrerende servere. Men selv om modellen heter serverless sa ma modellen ha servere,
men det serveless navnet kommer fra at utviklerne ikke har noen tilknytning til dem (IMB,

u.a-e). I (Figur 9) viser en illustrasjon over hva Cloud computing er.

Mobile

Storage Applications

Database

Cloud
Computing

Private Cloud Hybrid Cloud
Public Cloud

Figur 9. What is Cloud Computing?, hentet fra (TatvaSoft, 2020)
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2.2.6.2 Internet of Things

Internet of Things (1oT) er en teknologi som er nyttig i det daglige livet og for a statte Kl-
teknologien. Internet of Things (10T) er et begrep for fysiske produkter som Tesla, lysparer,
smartklokker og andre produkter med en «hjerne» bestaende av nettverkstilkobling, software
og sensorer. loT-teknologien er en viktig del for oss og KI med at den lar de ulike produktene
snakke med hverandre og andre internett-produkter. Noen eksempler pa slik kommunikasjon
er overvaking av miljgparametere pa garder, spore inventar i varehus og overvaking av
blodsukker. Med denne teknologien kan en opprette en kommunikasjon mellom ulike
produkter med K slik at de kan utveksle data og styrke hverandre (IMB, u.a-f). | (Figur 10)

ser man en illustrasjon over hva Internet of Things innebarer.
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Figur 10. Internet of Things, hentet fra (Michigan Ross, u.&)
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2.2.6.3 Edge Computing

Edge Computing er en teknologi som er viktig for kommunikasjonen mellom produkt (10T)
og for kvaliteten pa produktet med KI. Edge computing er teknologien for at f.eks. en sensor
klarer & analysere, prosessere og lagre dataen fra oksygennivaet i et lukket akvakulturanlegg,
slik at nesten en kontinuerlig analyse og tilbakemelding fra sensorene (Intel, u.d). Ut fra figur
11 ser en at selve computingen skjer lokalt pa f.eks telefon eller bilen. Et utdrag fra (IMB,
u.a-d) beskriver med Egde computing slik: «Edge computing — og mobil Edge-computing pa
5G-nettverk — muliggjer raskere og mer omfattende dataanalyse, noe som skaper mulighet for
dypere innsikt, raskere responstid og forbedrede kundeopplevelser.» S Kl-teknologien har et

stort potensial. I (Figur 11) ser en hvordan oppbyggingen av Edge Computing er.

Simple Edge Computing Architecture

Cloud

Internet
Cloud Layer Server

_Edge Networking

Ed ge. La.fer [ Edge Node [ Server ] [ Edge Node § Server l [ Edge Mode J Server ]
=2 2 = = %
[ ~ & I
Device Layer . &, Eﬂ
Mok Rutometive Rekoticy Factories Fisld Services

Figur 11. Edge Computing Architecture, hentet fra (Holian, 2023)
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3 Metode

3.1 Hierarkisk oppgaveanalyse

3.1.1 Hvaer hierarkisk oppgaveanalyse?

Hierarkisk oppgaveanalyse (Hierarchical Task Analysis eller HTA) er en deskriptiv metode
som blir brukt i denne oppgaven for & beskrive informasjonsflyt i produksjonskjeden.
Hierarkisk oppgaveanalyse (HTA) er en type oppgaveanalyse, som er arbeidet med &
analysere en oppgave for a kartlegge og dokumentere de ulike trinnene som er involvert i en
prosess (Coursera staff, 2023). Produksjonskjeden fra rogn til ferdig innpakket laks ved gaten
er her betraktet som malet eller hovedoppgave (goal). | Hierarkisk oppgaveanalyse (HTA)
deles hovedoppgaven i flere oppgaver (tasks) og under-oppgaver (sub-tasks) pa en sekvensiell
og hierarkisk mate. Hierarkisk oppgaveanalyse (HTA) sgker a representere system mal og
planer. Metodikken Hierarkisk oppgaveanalyse (HTA) ble et resultat av utviklingen innenfor
systemer og tilbakemeldingsteori (Diaper & Stanton, 2003).

Hierarkisk oppgaveanalyse (HTA) er et ofte brukt verktgy nar man skal analysere et system
eller en produksjonsprosess, det sa veere en industri, tjeneste eller programvare. Ettersom hver
av taskene i en kjede blir analyserte vil operasjoner, hindringer, ergonomi, mulighet for
effektivisering, automatisering eller feiltakelser og andre faktorer kunne identifiseres. For a
ikke utfgre alle taskene og sub-taskene samtidig, ma det vere et system for a indikere
forholdene for en utfarelse av en sub-task. Slik holder man rekkefalgen rett og plassen sin i
hierarkiet (Diaper & Stanton, 2003).Hierarkisk oppgaveanalyse (HTA) som ble utviklet av
Annet, Stammers, Duncan og Gray har fatt mye positiv oppmerksomhet innenfor
oppgaveanalyse. Muligens er dette pa grunn av dens generiske natur og evne til & handtere
mer komplekse oppgaver (Mills, 2007). Primarmalet i Hierarkisk oppgaveanalyse (HTA) er
representert gverst mens oppgaver/ task/ deloppgaver/ sub-task er representert nedenfor (de
Maya et al., 2022). Det er tre forskjellige representasjoner av Hierarkisk oppgaveanalyse

(HTA): Hierarkiske lister, tabeller eller hierarkiske diagrammer (Stanton, 2006).
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Det er et begrep i en hierarkisk oppgaveanalyse (HTA) rammeverk som hjelper a forsta
oppgavene, og det er planer. Planer i sammenheng med hierarkisk oppgaveanalyse (HTA) er
liste med kommandoer som utlgser en sub-task under hvilken som helst task. | en hierarkisk
oppgaveanalyse (HTA) tabell vil planer leses fra topp til bunn, det vil si at planen leses fra
toppen av hierarkiet (Task) og ned til utfgrelsen av sub-tasker. En deloppgave/sub-task
involverer en "informasjons-handteringsoperasjon” (IHO) . Dette skjer nar man mottar
informasjon, evaluerer informasjon og handler ut fra informasjonen man mottar. | en
hierarkisk oppgaveanalyse (HTA) tabell vil man kunne utpeke denne deloppgaven/sub-tasken
som en IHO (Diaper & Stanton, 2003, s. 353-354).

3.1.2 Hvordan ble HTA brukt i denne oppgaven?

Det er fire faktorer som er viktige for & gjennomfare i en hierarkisk oppgaveanalyse (HTA)
(O"Donoghue, 2023). Farste faktoren er forberedelse og forsking, der man skal samle
informasjon om systemet man vil kartlegge. Jeg vil i dette studiet kartlegge hvor all data og
informasjon om fisken samles inn, lagres og/eller utveksles internt eller med tredjeparter som
er direkte relevante for fisken, dens helse og produktet. Dette fordi grunnlaget for bruk av Ki
er data som allerede samles rutinemessig eller nye typer data. Andre faktoren i guiden er &
definere hva brukstilfellet er av denne analysen. Hva skal vi kartlegge, hvorfor vil vi kartlegge
akkurat dette og hvordan kan informasjonen vi far bidra til & dekke alle faktorene som er
relevant for hierarkisk oppgaveanalyse (HTA) tabellen. I analyse av en forsyningskjede,
eventuelt en verdikjede, er det er viktig & inkludere prinsippet om massebalanse. Dette
prinsippet ble fulgt i alle operasjoner som gjaldt fisk. Hvis en laks pa 5 kg kom inn i
slakteriet, skulle produktene, og tap (f.eks. hode, innvoller, filet, avskjar, ensilasje etc.) ogsa
legge opp til 5 kg. Dermed ma man kartlegge informasjonen som ofte kommer samtidig fra

ulike steder eller fra produksjonslinjer der arbeidsoperasjonene foregar.
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Datainnsamling

Hierarkisk oppgaveanalyse (HTA) har tidligere blitt brukt i fiskeriforskning for a beskrive
fiskeoperasjoner om bord pa en norsk traler (Kuz, 2019), og analysering av fiskeoperasjoner
med forskjellen i dekksutforming av koreansk tralere (Kim et al., 2013), men dens bruk i
akvakultur er ukjent. Malet med 4 lage en hierarkisk oppgaveanalyse (HTA) tabell her er &
kunne se informasjonsflyten og hvordan lagres informasjon i produksjon av laks. For a oppna
dette malet matte jeg samle inn informasjon om produksjonskjeden til laks. Til dette studiet
brukte jeg flere kilder, bl.a. min egen erfaring og kompetanse. Jeg begynte allerede i 2014 a
jobbe med oppdrett av laks. Fra 2015 til 2019 gikk jeg pa skole samtidig som jeg jobbet for et
oppdrettsselskap. Jeg fikk fagbrev i akvakultur etter endt praksis og kurs innen drift og
produksjon, anlegg og teknikk, oppdrett og miljg. Etter 2019 har jeg jobbet i ferier i alle
leddene utenom slakteri. Jeg har mest erfaring fra matfiskleddet. I alle jobbene jeg har hatt,
har jeg veert tett pa laksen. Registering av ulike vannparameter, fiskevelferdsindikatorer, uttak
av pragver av meldingssykdommer og andre verdier som kan registreres er jeg godt kjent med.
| forbindelse med hierarkisk oppgaveanalyse (HTA) begynte jeg a skrive ned alle
operasjonene jeg husket. Etterpa analyserte jeg hver task og sub-task og beskrev alle steg der
man utveksler informasjon i produksjon av laks. Resultatet av hierarkisk oppgaveanalysen ble
registrert i (HTA) tabellen.

Hierarkisk oppgaveanalyse (HTA) er en metode som har utviklet seg med tiden, med sine
mutasjoner og personlige tilpasninger. Det er dermed vanskelig & foresla en korrekt og
spesifikk mate a gjare det pa. Eksperter foreslar at man finner selv et rammeverk innenfor
hierarkisk oppgaveanalyse (HTA) som kan tilpasses til det aktuelle formalet (Stanton, 2006).
Grunnleggende i hierarkisk oppgaveanalyse (HTA) er at man kan spesifisere en Task, sub-
task og plans (Ainsworth & Kirwan, 1992). I min hierarkisk oppgaveanalyse (HTA), definerer
vi i tabellen, task som de ulike sett med komplekse operasjoner som laksen ma gjennom i
forsyningskjeden. Taskene i min hierarkisk oppgaveanalyse (HTA) ble dermed definerte som
stamfisk, settefisk, matfisk og slakteri. | dette studiet om laksens forsyningskjede definerer
man at en sub-task er de operasjonene fra operatgrens (en person eller en maskin) synsvinkel.
En operasjon defineres ved hjelp av et aktivt verb og informerer om innsamling, lagring eller

utveksling av data eller annen informasjon som pavirker produksjonslgpet.
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Dette fordi det er data eller informasjon som kan behandles av KI. Operasjoner som ikke
formidlet informasjon om fisk eller data ble ikke vurdert. «Vask kar med sape» ble ikke ansett
som relevant, mens «Mal vannparametere daglig og lagre i produksjonsprogram pa bedriften
sin server» ble ansett som viktig. Selv om dette ikke gjaldt fisk direkte, gjelder dette

innsamling av data, og disse data om vannkvaliteten er relevante for fiskens velferd.

En sub-task i dette arbeidet ble definert som en oppgave normalt adskilt i tid og/eller rom,
som regel med ulike mal og ved bruk av forskjellige teknologi. For eksempel, foring og
avlusing av laks kan skje pa omtrent samme tidspunkt, men tjener to helt forskjellige formal
og betraktes som to forskjellige sub-tasks. Et annet eksempel pa dette er operasjonen
«Sortering av rogn», der man har mange ulike operasjoner under tasken der man har en
innsamling, lagring og utveksling av data. Sa her er jeg interessert i hvordan innsamling,
lagringen og utvekslingen skjer. Etter man har tolket task og sub-task, har man mange ulike
kommandoer. | henhold til andre hierarkisk oppgaveanalyse (HTA) tabeller ble det laget en
kode i en algoritme. For eksempel foretrekker vi fglgende utsagn: «Data om hvor mye som
blir fért ut i hver merd, kalibrering av forsystemet, gking/minking/stopp i foring blir registrert
i produksjonsprogram (Fluctus) pa PC koblet til bedriften sin server». Etter man har kodet
alle kommandoene, ma man ha en plan for hvordan man skal gjennomfare de ulike

kommandoene.

Etter denne kodingen sa bruker jeg den tredje og fjerde faktoren fra guiden til O"Donoghue
(2023). I guiden anbefales a lage et flytskjema der man inkluderer og viser sammenhengen i
systemet. | dette tilfellet er det veldig nyttig for a skaffe en oversikt over hva som relevant for
hierarkisk oppgaveanalyse (HTA) tabellen. Den fjerde faktoren handler om hvordan man
strukturer resultatet av hierarkisk oppgaveanalyse (HTA) i tabellen og flytskjemaet i henhold
til hierarkiet. Jeg startet med a skrive ned alle detaljer fra all utfarelse av sub-task som jeg fant
i litteraturen eller som jeg eller mine informanter husket. Deretter laget jeg rekkefalgen av
utfgrelsen av sub-tasken slikt at informasjonsflyten falger en naturlig vei fra rogn til ferdig
produkt. Slik jeg strukturerte all informasjonen, sa ble det lik som planen «Fixed sequence» i
hierarkisk oppgaveanalyse (HTA) tabellen i Excel. Her ser man hvilken rekkefglge utfgrselen
av sub-taskene skjer i tabellen og i hierarkiet. I tilfeller der man har ulike valg for hvordan
man skal utfare sub-tasken brukte jeg planen «Contigent sequence» (Stanton, 2006). Under

har jeg en (tabell 1) som forklarer oppgavene og (tabell 2) som forklarer planene.
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| hierarkisk oppgaveanalyse (HTA) tabellen sa har jeg valgt a kode det slik:

Tabell 1. Kode over hierarkisk nummerering av hierarkisk oppgaveanalyse (HTA) tabell, hentet fra (Stanton,
2006)

Tall koden Hva tall koden beskriver

1 Task

1.1 Sub task

1.1.1 Utfarelse av sub task

1111 Valg mellom ulike
utfgrelser av samme sub
task

Tabell 2. Gjennomfgring av planer, hentet fra (Stanton, 2006)

Metode Plan (eksempel)

Fixed sequence Gjor1.1.1til 1.1.8i
rekkefglge

Contingent sequence Gjor 4.4.2, Trimmings fra
4.4.2til 4.4.2.5; avfall til
4.4.2.6

Etter all informasjonen var prosessert i flytskjemaet (i et Excel dokumentet), brukte jeg en
annen anbefalt prosedyre fra O"Donoghue (2023) for verifisering av informasjonen. Jeg
gjennomgikk tabellen min med andre kompetente erfarne operatarer. Til dette valgte jeg tre
av mine tidligere kollegaer (I. Eikeland, personlig kommunikasjon, 4. januar 2023 .), (E.
Haslum, personlig kommunikasjon, 2. mai 2024) og (R. Markhus, personlig kommunikasjon,

10. januar 2023) som har mange ars erfaring innenfor produksjon av laks og har en svert
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kompetent bakgrunn til & gi meg tilbakemelding pa de fire taskene og nevne noen av

dataprogrammene som blir brukt i de ulike leddene.

Etter at bade flytskjemaet og Excel-dokumentet mitt med hierarkisk oppgaveanalyse (HTA)
begynte a bli ferdig, var det en viktig faktor som jeg ogsa matte analysere. Jeg analyserte hvor
mye tid og innsats ma til for & utfare de ulike sub-taskene. Dette er for a skaffe oss et ngyaktig
bilde av hvor godt man gjennomfarer dette, ngdvendig innsats, behov for apparatur og

mengde data produsert.

3.1.3 Fordeler og ulemper med HTA tabell

Fordeler med hierarkisk oppgaveanalyse (HTA) tabellen er at man kan lage en struktur
innenfor hierarkisk oppgaveanalyse (HTA) slik at man kan fokusere pa det som er de viktigste
elementene for oppgaven. En annen fordel er at hierarkisk oppgaveanalyse (HTA) er en
metode som er best utviklet med personer som jobber i oppdrett og forfatter av hierarkisk
oppgaveanalyse (HTA) . Da kan jeg jobbe ut fra informasjonen fra de tilsatte slik at jeg
viderefarer informasjonen i systemet pa riktig plass. Siden hierarkisk oppgaveanalyse (HTA)
tabellen er bygd opp pa en hierarkisk struktur og er lett oversiktlig, kan man bruke det som en
informasjonskilde til personer med lite kunnskap om produksjon av laks og hva det
innebarer. Siden man har et begrenset antall sub-tasker, sa sikrer man at sub-tasker som er
viktige for analysen ikke blir utelatt. Fordelen er at man ma vurdere hvilke sub-tasker som
skal veere med (Ainsworth & Kirwan, 1992, s. 117). Hierarkisk oppgaveanalysen (HTA) blir
en veldig forenklet og nyttig representasjon av produksjonskjeden til laks, som bestar av en
lang kjede av komplekse operasjoner som varer i tre ar for hver enkelt fisk. Ved a forenkle
flyten av fisk og data, kan man lettere poengtere nodene der kunstig intelligens allerede er i
bruk.
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En ulempe er at personen som analyserer ma utvikle ferdigheter og ha kunnskap om de ulike
temaene for & kunne analysere task og sub-taskene i en hierarkisk oppgaveanalyse (HTA)
(Ainsworth & Kirwan, 1992, s. 118). «At sensitiv bruk av metoden krever maneder med
gvelse under kyndig veiledning, og det kan ta ar & oppna mestring» fra (Diaper & Stanton,
2003). Metoden er ogsa noenlunde subjektiv. En task i hierarkisk oppgaveanalyse (HTA)
tabell sin sammenheng kan defineres pa helt forskjellige mater. Er en task en handling, et mal

eller en oppgave? Forskjellige operatarer kan ha forskjellige oppfatninger.

3.1.4 Bruken av Mindmanager

Mindmanager er et dataprogram som ble brukt i denne oppgaven for a lage ulike hierarkiske
diagram (figur 14 og figur 25) som viser sammenhengen mellom malet (produksjonskjeden til
laks), task (stamfisk, settefisk, matfisk og slakteri) og utferelsen av sub-task hierarkisk
oppgaveanalysen (HTA) min . Programmet har mange bruksomrader som passer til hierarkisk
oppgaveanalyse (HTA). Programmet kan brukes for & «Samle inn, organisere og visualisere
informasjon i et "kart" - f.eks. tankekart, organisasjonskart, organisering av filer og

nettlenker for et emne» (NTNU, u.d).
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3.2 Rapid literature review

For a finne litteratur til kunstig intelligens og akvakultur gjorde jeg en litteraturundersgkelse
ved a bruke metoden Rapid Literature review (RLR). Rapid literature review (RLR) er en
metode der en kan samle inn data og begrense sgket slik at en raskere kan fa resultatene og
litteraturen en trenger til oppgaven, eller andre prosjekt som krever en innsamling av litteratur
(Smela et al., 2023). Jeg tok utgangspunkt i de atte stegene fra (Xiao & Watson, 2019) som er
illustrert i (Figur 12).

Panning ,rSz_;l:FomMeann l
00 Revow {Smtbmbpménmmcmmd |

¥

Step 3:Search the heerature.

Step 4:Screen for inclusion
I S..m | Step S:Assess qualiy
| Step 6: Extract data
' Step 7:Analyze and synthesize data
4

Step 8: Report findings ;

Reporting
the Review

Figur 12. The 8 steps of a systematic/rapid literature review, hentet fra (Xiao & Watson, 2019)

Til denne oppgaven bruker jeg Web of Science database som kilde til litteraturen. Oppgaven
tar for seg to store temaer, kunstig intelligens og akvakultur. Sa matte jeg begrense sgket mitt
slik at jeg utlukket de ungdvendige artiklene. Siden mesteparten av litteraturen jeg trenger er

skrevet pa engelsk, sa brukte jeg engelske sgkeord.
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Dermed startet jeg det tredje steget med sgkefeltet «Artificial Intelligence» og Aquaculture.
Det sgket ga meg 254 artikler. | samrad med veilederne brukte jeg samme sgkeordene i
stegene fire til syv, jeg brukte sekeordene “Artificial Intelligence” og Aquaculture, sa

begrenset resultatet til bare review artikler. Da stod jeg igjen med 33 artikler.

Henviser til tabell 3 som viser begrensningene jeg satt for sekene mine og artiklene.

Tabell 3. Sgkestrategi og undersgkelsesstrategi.

Dato for sgk 27.11.2023

Databasen som ble brukt Web of Science

Sekestreng (ALL ("Artifical Intelligence") AND? ALL=(Aquaculture)
Hva litteraturen ma inneholde til & bli Litteraturen burde beskrive i detalj om broken av Al i akvakultur
inkludert

Hva som farer til at litteratur ikke blir Litteraturen ikke har noe faglig eller nyttig & bidra med ndr det

inkludert kommer til objektivene til masteroppgaven.
Tidsperiode 2020- 27.11.2023
Type of item Review (Artikler burde veere en review av bruken av Al i

akvakultur)

Sprak Bare artikler pa norsk og engelsk

1p4 databasen Web Of Science betyr “ALL” at den seker i alle felt den har tilgjenglig: Titel, Abstract, Forfatter, Tema, Land,
Publisher og mangen andre felt. Hentet fra Web Of Science. (u.&-a, u.d). Advanced Search Query Builder. Web Of Science.
https://www-webofscience-com.mime.uit.no/wos/woscc/advanced-search

21 Web Of Science kan man brukte “AND” som er en Boolean Operator, ved 4 bruke denne sgker man etter artikler som
inneholder aquaculture men separat fra Arificial Intlligence. Hentet fra Web Of Science. (u.&-b, u.8). Search Operators.
Clarivate. https://webofscience.help.clarivate.com/en-us/Content/search-operators.html
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Da jeg hadde funnet litteratur til undersgkelsen min. Jeg eksportere artiklene fra Web of
Science til en Excel-fil. | filen leste jeg igjennom alle artiklene farst ved a se pa tittelen,
abstrakt og ngkkelordene. Jeg filtrerte ut fjorten artikler som ikke var relevant for oppgaven
min, siden de ikke handlet om kunstig intelligens og akvakultur. Ved gjennomgang av de
nitten artiklene som stod igjen, viste det seg at det var ytterligere tre artikler som ikke dekket
objektivene for oppgaven. De siste seksten artikler ble vurdert som kvalifisert for
dybdeanalyse. Prosessen har jeg dokumentert i hierarkisk diagram (figur 13) som jeg laget i

Excel

Artikler funnet igjennom sgket pa
databasen "Web Of Science" (n=33)

=Artikler funnet igiennom sgket pa andre databaser (n=0)

Artikler som skal screenes (n=33)

Artikler etter fgrste screening (Tittel,
abstract key words) (n=19)

= Artikler utelatt etter ferste screening (n=14)

Artikler etter andre screening (Full tekst)
(n=16)

s Artikler utelatt etter andre screening (n=3)

Artikler som blir brukt for dybde analyse
(n=16)

Figur 13. Hierarkisk diagram for rapid literature review
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I dybdeanalysen gikk jeg gjennom de seksten artiklene (vedlegg 1). Et viktig punkt a
poengtere av artiklene som ble analysert, er at de ikke nevner spesifikt produkt med KI.
Acrtiklene tar heller for seg forsking og utvikling av produkter med KI innenfor akvakultur
internasjonalt. Informasjonen om KI fra rapid literature review (RLR) som passer med
hierarkisk oppgaveanalyse (HTA) tabellen min, baseres seg pa mitt inntrykk av informasjonen

hentet fra rapid literature review.

3.3 Ulike produkt med Kl-teknologier og ikke Kl-teknologier
brukt i produksjon av laks i dag

For & identifisere de relevante programvarene og produktene som brukes i
produksjonen av laks, har jeg begynt med det som jeg kjenner fra egen praksis. De

produktene jeg har kjennskap til fra far er: Stingray, Aquabyte, Maskon
vaksineringsmaskin, Maskon sorteringsmaskin (Rogn) og Cagesense. Deretter sgkte jeg pa

Google med sgkesetningen: «Al produkt i akvakultur».
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4 Resultat

4.1 Hva er prosessen i akvakulturproduksjon? Resultater fra
hierarkisk oppgave analyse

Produksjonskijeden til atlantisk laks som drives oppdrett pa i Norge bestar av stamfisk,
settefisk, matfisk og slakteri. | selve produksjonskjeden til atlantisk laks er det mange ulike
faktorer som pavirker resultatet. Alle de ulike leddene i produksjonskjeden er avhengig av
hverandre. En darlig start i produksjonen pa stamfiskanlegget farer til negative konsekvenser
senere i produksjonskjeden. Fokuset i denne delen av masteroppgaven, er a vise de ulike
faktorene i produksjonskjeden og hvordan disse henger sammen. For & avgrense i forhold til
problemstillingen, vil det ikke veere fokus pa biologi og fysiologi til laksen. I (Figur 14) vises
et diagram jeg lagde i Mindmanager for a vise produksjonskjeden til laks. I (Figur 15) er det
et utdrag fra hierarkisk oppgaveanalyse (HTA) tabellen som illustrerer stamfisk leddet i
produksjonskjeden til laks. Vedlegg 2 viser en total oversikt over hierarkisk oppgaveanalyse

(HTA) tabellen. Jeg har formatert sammen sub-task med utfgrelsen av dem.

Produksjon av laks

| 1.Stamfisk ( sattafisk | Matfisk Slakteri |
1.1 Sartering av patensiells 2.1 Innilegg av rogn 3.1 Klargjring for mottak av smalt | 4.1 Forhandle med kinper
stamfisker [Pre seloksjon og Hoved g klekiing g mottak av smolt
| seleksjon) I~ ) | 4.2 Pump fisk fra brannbdten
| 2.2 Startfiring og Vekstiiring 3.2 Ukenilig drift

LI Landseiting &v stamiisken | 4.3 Pre-prossesering

2.3 Vaksinering 3.3 Avdusing og behandling av sylkdommer
|13 Stryking & Belrukiing — ) | 4.4 Prossesening
2.4 Test av smoltifisering og 3.4 Transport il slakferi ag )
|_1.4 Sortering med Maskoamaskin | gmoliifisering |_beakklegging _ |_4.5 Klargier til levering
) LE Klargjaring til levernng | 2.5 Transport til matfiskaniegy

Figur 14. Oversikt over hierarkisk oppgaveanalyse (HTA) av produksjonsprosessen til laks
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4.1.1 Stamfisk

Main task Kode for sub-task | Sub-tasks
1|Stamfisk |1.1 Sortering av potensielle stamfisker (preseleksjon og hoved seleksjon)
1.2 Landsetting av stamfisken
1.3 Styrking og befruktning
1.4 Sortering med Maskonmaskin av rogn
1.5 Klargjering til levering av rogn

Figur 15. Oversikt over en del av hierarkisk oppgaveanalyse (HTA) tabellen av stamfisk

Sub-task 1.1 Sortering av potensielle stamfisker (preseleksjon og hoved seleksjon) har

utgangspunkt i en merd pa et matfiskanlegg med laks som ikke skal slaktes, men som skal

brukes videre i avlsarbeidet som inngar i stamfiskanleggene og produksjon av rogn.

Stamfisken star rundt 26 maneder i sjg. Stamfisk blir delt i to grupper: linjefisk og familiefisk.

Linjefisk er stamfisk som blir brukt til & lage rogn, og som blir solgt til kunder

(settefiskanlegg). Familiefisk er stamfisk som blir brukt i avisarbeidet. For a skille disse to

gruppene, sorteres laksen pa matfiskanlegget to ganger. Sortering av stamfisk skjer ved hjelp

av bat eller lekter med sorteringsutstyr som:

e Kran

e Hav med snurping i bunn

o Bedgvelseskar

e Datamaskin med sorteringsprogram

e Sorteringsbord

e To slanger som 2 merder (En til linjefisk og en til familiefisk)

Sorteringen starter med a bedgve laks pa sorteringsbordet, her sorteres laksen etter faktorer

som:
o Vekst
e Pit-tag

e Kjgnnsmodning

e Deformitet
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Den ansatte som sorterer tar fgrst en egenvurdering etter utseende pa laksen (objektiv
seleksjon). Deretter gir den ansatte beskjed til personen bak datamaskinen om resultatet av
faktorene. Slik foregar det til merden er tom. Etter dette sender bedriften inn resultatet til et
veterinarselskap, for at de skal lage en seleksjonsliste. Seleksjonslisten er en liste over hva
laks man skal ha videre i avisprogrammet basert pa markarer for Infeksigs Lakseanemi (ILA),
Infeksigs pankreasnekrose (IPN), vekst, motstand mot sykdommer og andre gener som kan

hjelpe a skape den optimale oppdrettslaksen. Figur 16 viser et klassisk eksempel pa en

stamfisk.

-~ - v o

Figur 16. Ansatt som holder en stamfisk, hentet fra (Cermagq, u.a)

Etter en har sortert stamfisken i de to gruppene, sa gjer en seg klar til & gjere sub-task 1.2

Landsetting av stamfisken.

Landsettingen av stamfisk skjer mellom august og mai med en brgnnbat som frakter laksen. |
denne prosessen er det svaert viktig & behandle stamfisken skansomt. Pa land blir stamfisken
plassert i ulike kar basert pa kjenn. Dette gjeres for a unnga at stamfisken gyter i karet, da vil
det bli tap i profitt hos stamfiskleverandgren. Pa land vil stamfisken bli satt i kar med

ferskvann. Nar stamfisken star i karene vil den ikke bli foret, slik at den bruker all energi pa &
bli kjgnnsmoden.
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| sub-task 1.3 Stryking & Befruktning, er det viktig at en i denne prosessen sjekker hver uke
om laksen begynner a bli klar til stryking og befruktning. Dette sjekker en med a ta ultralyd
av hoene, for & se om rogna har sluppet fra rognposen. Nar en ser at hoene narmer seg klar,
tar en prgve av spermen til hann-laksen to uker pa forhand for a sjekke etter sykdommer.
Selve strykingen og befruktningen skjer kjapt. Etter befruktningen av rogn blir de lagt i
inkubatorer.

| sub-task 1.4 Sortering med Maskonmaskin av rogn, vil en ha daglige kontroller med &
grovsortere rogna. Daglig kontroll er & plukke ut dgd rogn som er hvite og se over om en kan
se ubefrukta egg (Solegg). For en mer ngyaktig sortering brukes en Maskonmaskin (figur 17).
Maskonmaskinen far rognene i en beholder som er koblet til en datamaskin. Datamaskinen tar

opptil seks bilder av hvert enkelt rogn og vurderer kvaliteten ut fra kriteriene (Maskon, u.&-a):

Ubefruktet

e Smagyer
e Stgrrelse

e Koaguleringer

e Dgde rognkorn

Figur 17. Rognmaskin. Hentet fra (Maskon, u.a-b)
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Siden Maskonmaskin er basert pa dataanalyse og vurderer hvert enkelt rognkorn, er det en

detaljert og god dokumentasjon for a legge ved i sub-task 1.5 Klargjgring til levering.

| sub-task 1.5 Klargjaring til levering av rogn, er det viktig & ha all dokumentasjon pa plass.
Dokumentasjon fra Maskonmaskinen vil veare naturlig a legge ved. | denne sub-tasken er det
en tett dialog med kunden (Settefiskanlegg) om nar rogna nermer seg 380-400 degngrader.
En risiko ved a sende dem for sent, vil vaere at ved rundt 450 dggngrader risikeres det at rogna
begynner & klekke. For & unnga dette blir rogna pakket ned i isoporkasser med is. Nar alt det

formelle er gjort vil kassene med rogn bli sendt til settefiskanlegg.

Til slutt vil jeg oppsummere de viktigste resultatene av hierarkisk oppgaveanalyse (HTA) av
stamfisk fra vedlegg 2. | de fem sub-taskene som er beskrevet ovenfor blir det utvekslet
informasjon om stamfisken og produsert informasjon om stamfisken. Innenfor stamfisk, er det
mest manuelle sub-tasks som 1.1 Sortering av potensielle stamfisker (Pre seleksjon og Hoved
seleksjon),1.2 Landsetting av stamfisken, 1.3 Stryking & Befruktning og 1.5 Klargjering til
levering. Disse sub-taskene krever mye manuelt arbeid med stamfisken som ikke maskiner
eller produkt med kunstig intelligens klarer a gjare helt pa egen hand. Sub-task 1.4 Sortering
med Maskonmaskin har omtrent erstattet behovet for daglig plukking av rogn.
Maskonmaskinen har en kapasitet til & sortere og vurdere kvaliteten pa opptil 140 000
rognkorn i timen (Maskon, u.a-a). Maskonmaskinen er en veldig nyttig investering for a gke
effektiviteten, mer presis sortering og en bedre vurdering av kvaliteten pa rogn.
Informasjonen som blir produsert i sub-taskene blir lagret i ulike dataprogram. I disse
dataprogrammene blir informasjonen registrert og lagret. | stamfiskanlegget brukes systemet
BreedControl. BreedControl-systemet samler inn data og informasjon fra hele produksjonen
av stamfisk og registrer informasjon underveis i produksjonen. Det er inkludert genetiske data
fra sorteringen, produktkvalitet av rogn, salg av rogn, leveranser til kunder (settefiskanlegg)

og helseinformasjon om stamfiskene og rogn (Benchmark Genetics, u.d).
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4.1.2 Settefisk

Main task Kode for Sub-task Sub-tasks
2 | Settefisk 2.1 Innlegg av rogn og klekking
2.2 Startféring og Vekstfaring
2.3 Vaksinering
2.4 Test av smoltifisering og smoltifisering
2.5 Transport til matfiskanlegg

Figur 18. Oversikt over av del av hierarkisk oppgaveanalyse (HTA) tabellen av settefisk

Sub-task 2.1 Innlegg av rogn og klekking er den farste avdelingen i settefisken som rogn

ankommer til. | denne sub-tasken er det sveert viktig & ha gode rutiner siden rogna er i en

sveert sarbar fase. Vannkvalitet, spesielt temperatur spiller en rolle for kvaliteten pa yngelen

nar rogna klekker. I klekkeskapene (figur 19) bar en holde temperaturen under atte grader.

Figur 19. Klekkeskap med rogn, hentet fra (Jensen, 2023)
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Nar rogna klekker ved ca. 450-500 dggngrader, blir de plassert i kar fra klekkeskapene. | sub-
task 2.2 Startféring og Vekstforing begynner en a se overganger av fisken, fra a veere en
plommesekkyngel til & bli en parr (yngel). Denne overgangen er en viktig for fisken. Fisken
som kommer ut av rogna blir kalt for en plommesekkyngel. Plommesekkyngelen har en
plommesekk fylt med naering (figur 20). I naturen vil yngelen etter den har livnert seg av
plommesekken, begynne a spise insekter, men i settefiskanlegget er dette overgangen til at
den begynner a spise terrfor (pellets). Nar denne overgangen har skjedd har yngelen kommet i
startforingsfasen. Etter yngelen har vendt seg til a spise tarrfor (pellets) vil den komme i
vekstforingsfasen, der yngelen bare skal vokse. | begge fasene er det viktig med riktig
temperatur. En vanntemperatur pa tolv til fjorten grader i startforingsfasen og femten til

seksten grader i vekstforingsfasen vil veere med a gke veksthastigheten til yngelen.

Figur 20. Plommesekkyngel, hentet fra (SinkabergHansen, 2018)

Sub-task 2.3 Vaksinering er en av det viktigste oppgavene a gjennomfare og avgjerende for
kvaliteten pa produktet (Smolt). Alle kundene (matfiskanlegg) av settefiskanlegget krever at
laksen skal vere vaksinert. Vaksinering av laks er viktig for a sikre at den ikke skal fa
sykdommer i matfiskanlegget. Visst en ikke vaksinerer, risikerer matfiskanleggene a fa store
tap med sykdom og dgdfisk. Matfiskanleggene unngar dette med a vaksinere mot de vanligste
sykdommene som forekommer i sjgen. Alle som skal produsere matfisk vaksinerer yngelen
mot «Bakteriesykdommene vibriose, kaldtvannsvibriose, furunkulose og vintersar»
(Mattilsynet, 2024). Mange vaksinerer ogsa mot Pancreas Disease (PD) og Infeksigs
Lakseanemi (ILA). Vaksinering er sub-tasken som krever mest arbeid med siden hver yngel

skal vaksineres.
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Sub-task 2.4 Test av smoltifisering og smoltifisering er i likhet med sub-task 2.3 Vaksinering
avgjerende for produktet som skal selges, smolt. Forskjellen er at smoltifisering skjer naturlig
i settefiskanlegget, derfor ligger vanntemperaturen pa femten til seksten grader. Smoltifisering
er ogsa en overgang i likhet med overgangen fra plommesekkyngel til yngel. Her er
overgangen fra parr (yngel) til smolt, i denne overgangen kan en bruke ulike metoder for &

teste hvor langt den er kommet i overgangen eller hjelpe den med smoltifiseringen.

Sub-task 2.5 Transport til matfiskanlegg skjer nar kriteriene til kunden er oppfylt. Kunden
(matfiskanlegg) har krav om hvor tid de vil motta smolten (smoltvindu), sterrelse og hvilken
type smolt (nullarssmolt, etarssmolt, post-smolt). Disse ulike typene smolt er pa hvilket
tidspunkt de smoltifiserer. Nullarssmolt er nar smolten er ferdig smoltifisert etter atte til ti
maneder og ettarssmolt er nar den er smoltifisert etter ca. femten maneder (Bjerkestrand et al.,
2013). Gjennomsnittsvekten pa disse to typenet smolt varier fra hundre til to hundre gram
(AKVA group, u.a-b). Post-smolt er nar smolten blir satt ut slik at den bare er i sjgen rundt et
ar og har en gjennomsnittsvekt pa fire hundre til atte hundre gram (AKVA group, u.a-b).

Et utdrag fra (Bjerkestrand et al., 2013, s. 110) forklarer begreper smoltvindu slik: «Etter at
fisken har blitt smolt, ma den ut i sjgen i lgpet av en periode pd én—to uker for nullaringene
0g to—tre uker for ettaringene. Denne perioden kaller vi gjerne smoltvinduet». Smolten blir

fraktet enten med brgnnbat eller tankbil til matfiskanleggene.

Til slutt vil jeg oppsummere de viktigste resultatene av hierarkisk oppgaveanalyse (HTA) av
settefisk fra vedlegg 2. | de fem sub-taskene som blir beskrevet ovenfor blir det utvekslet
informasjon om settefisken og produsert informasjon om settefisken i de ulike stadiene den
gikk igjennom (Rogn til Smolt). Innenfor settefisk, er alle sub-task gjennomfart manuelt
unntatt 2.3 Vaksinering. Alle utenom sub-task 2.3 Vaksinering, krever mye manuelt arbeid
med rogn, plommesekkyngel, yngel og smolt. Sub-task 2.3 Vaksinering har
vaksineringsmaskinen fra f.eks. Maskon sin vaksineringsmaskin erstattet behovet for manuell
vaksinering. Far vaksinerte en yngelen for hand med en sprayte, dette var et svart krevende
fysisk arbeid og en brukte mye tid pa denne sub-tasken. Siden settefiskanlegg bruker f.eks.
modell VVX16 vaksineringsmaskin fra Maskon , sa klarer de & vaksinere opp 40 000 fisk i
timen (Maskon, u.a-c). En vaksineringsmaskin fra Maskon er en investering for & gke
effektiviteten, mindre personer involvert, mer presis vaksinering og minimere tidsbruk pa

sub-tasken. Informasjonen som blir produsert i sub-tasks blir lagret i ulike dataprogram.
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| disse dataprogrammene vil informasjonen bli registrert og lagret. | det settefiskanlegget jeg
har veert pa, brukte jeg produksjonsprogrammet e-SEAMatic. Produksjonsprogrammet e-
SEAMatic samler inn data og lagrer informasjon om fisken, foring, dgdfisk og
vannparametere. Dette programmet register arbeiderene alt som inngar i den daglige
produksjonen i settefiskanlegget. | tabell 4 er vannparametere som daglig blir registrert i e-
SEAMatic.

Tabell 4. Oversikt over vannparametere

Vannparameter Hvor i settefiskanlegget males det
Temperatur | karene og klekkeskap
Vanngjennomstrgmming | karene og klekkeskap
Utskiftningsrate | karene og klekkeskap

Oksygen | karene og klekkeskap
Karbondioksid | karene

pH | karene

Jern | karene

Aluminium | karene

Kopper | karene

Zink | karene

Salinitet | karene (Spesielt kar med smolt)
Total gass | karene
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4.1.3 Matfisk

Main task Kode for Sub task | Sub tasks

3 | Matfisk |3.1 Klargigring fer mottak av smolt og mottak av smolt
3.2 Ukentlig drift
3.3 Avlusing og behandling av sykdommer
3.4 Transport til slakteri og brakklegging

Figur 21. Oversikt over en del av hierarkisk oppgaveanalyse (HTA) tabellen av matfisk

Sub-task 3.1 Klargjgring for mottak av smolt og mottak av smolt der en gjar anlegget klart for
a fa smolten. Det minimumet som ma veere klargjort far smolten kommer er at forsystemet er
klargjort med forslange, forspreder og for i siloene. En ma ogsa ha pa plass en not i merden,
fuglenett (unnga at fugler spiser smolten) og Lift Up/hav (fjerning av dadfisk). Nar dette er pa
plass, er anlegget klart for & ta imot smolten. | dag blir mesteparten av smolt fraktet med
brgnnbat til matfiskanlegg, eller av og til med tankbil. Mottak av smolt med tankbil er mest
aktuelt for landbasert oppdrett. Prosessen med mottak av smolt er ganske enkel, en fortgyer
brgnnbaten til merden, sa begynner den & pumpe forsiktig ut smolten. Jeg har selv hatt mottak

av smolt, der jeg satt ut smolt fra 100 til 250 gram (Jonas Ragnhildstveit, BFE, pers. Kom).

Sub-task 3.2 Ukentlig drift innebaerer alt som man gjer daglig og ukentlig pa et
matfiskanlegg. Foring er en viktig del av den daglige driften. | starten av utsettet (rett etter en
har gjort sub-task 3.1 Klargjgring for mottak av smolt og mottak av smolt) begynner en a
handfore. Handforing skjer enten ved at en gar manuelt med en bgtte a hive for ut i merden
eller med en forkanon som bruker luft til & skyte foret ut i merden mens foringssystemet pa
anlegget forer ut en liten mengde. Grunnen til at en handforer er at en vil at smolten skal
venne seg til tgrrforet, at den trekker inn mot féringssprederen og at en vil ha mest mulig lik
starrelse pa smolten. Etter en stund, vil en slutte & handfére. Da er det bare foringsystemet

som forer.
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I lapet av matfiskfasen vil en nok gjennomfare sub-task 3.3 Avlusning og behandling av
sykdommer. Denne sub-tasken ma de fleste matfiskanlegg gjare, ettersom naringen har store
problemer med lakselus, amgbegjellesykdom (AGD), Pancreas Disease og mange andre
faktorer som pavirker laksen negativt. | denne sub-tasken er det da viktig med gode rutiner

nar det kommer til sulting, ivareta fiskehelse, fiskevelferden til laksen far og etter avlusingen.

Ved utfgrelsen av denne sub-tasken kan en velge mellom mange ulike avlusinger og
behandlinger av sykdom metoder. Valget mellom termisk (avlusing med varmtvann),
mekanisk (avlusing med bgarster eller spyling) og medikamell (avlusing med medisin, f.eks.
Slice). Alle metodene har positive og negative sider, ut fra fiskehelsen og velferden til laksen
velger man en av disse. Behandling av sykdommer er mer skansomt for laksen, der laks med

amgbegjellesykdom (AGD) blir behandlet i brgnnbat med ferskvann i noen timer.

Nar laksen nar ca. 4-6 kg gjar en sub-task 3.4 Transport til slakteri og brakklegging. Farst vil
laksen bli sendt til slakt med brgnnbat. Det er vanlig at laksen i en merd blir levert i to
omganger. Etter laksen er sendt til slakt vil en brakklegge anlegget i minst to maneder. Det
farste en gjor etter all laksen er borte er & kvitte seg med ensilasjen, deretter vasker en tanken
slik at den er ren til neste utsett. Brakklegging er en prosess med a gjere anlegget klart til
neste utsett av smolt. | brakkleggingen vasker og desinfiserer en anlegget og komponentene
som harer til. Til slutt vil matfiskanlegget ha et oppsummeringsmgte om hvordan utsettet
gikk.

Til slutt vil jeg oppsummere de viktigste resultatene av hierarkisk oppgaveanalyse (HTA) av
matfisk fra vedlegg 2. | de fire sub-taskene som blir beskrevet ovenfor blir det utvekslet
informasjon om laksen og produsert informasjon om laksen i matfiskanlegget. Innenfor
matfisk, er mesteparten av sub-taskene delvis automatisert. Sub-task 3.3 Avlusning og
behandling av sykdommer, krever mye manuelt arbeid med a klargjere til
avlusing/behandling, telling av lus (fer den blir avlust, under avlusingen) og etter avlusing.
Sub-task 3.2 Ukentlig drift inneholder mange produkt som har gjort at produksjonen av laks
er blitt mer effektiv, mer barekraftig og mer skansom for laksen. Utfgrelsen av 3.2 Ukentlig
drift inneberer at en tar dedfisk daglig, for matte en ha en bat med et kar pa dekk og sa kjare
rundt & trekke dedfisk med hav i hver merd. Lift Up har lagd et system erstatter metoden med

a ta dedfisk med hav, men mange bedrifter bruker enda hav.
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Systemet som er kalt for et sentralanlegg er bygd opp av rar, slanger, silkasse og et luftsystem
gjer at en kan ta dedfisk fra flaten. Selve prosessen skjer ved at kompressoren pa flaten
pumper ned luft i Lift Up-en, deretter vil luften trekke tilbake mot flaten. Dette vil skape et
vakuum som farer til at laksen blir sugd inni rgret og ender opp i silkassen. Dette sparer
matfiskanlegget for mye tid og ved i kombinasjon med en slamoppsamler fra f.eks. Lift Up

sparer en miljget rundt anlegget for ungdvendig utslipp.

| den ukentlige driften ma matfiskanlegget telle lus hver syvende dag. Telling av lus er en
manuell arbeidsoppgave som har blitt gjort i mange ar. Under telling av lus utsetter en laksen
for stress, hayere risiko for remming og menneskelig feil pa antall lus og hvilken type
(Bevegelig eller kjgnnsmoden). Produktet Aquabyte med Kl «Erstatter behovet for manuell
telling av lakselus pa lokaliteten, og det kan brukes for ukentlig rapportering til Mattilsynet,
falge trender over tid og oppdage endringer i lusenivaer tidlig. Dette gir bedre grunnlag for &
fatte gode beslutninger og iverksette malrettede tiltak for bekjempelse av lakselus» (Aquabyte,

u.a-b)Informasjonen som blir produsert i sub-tasks blir lagret i ulike dataprogram.

| disse dataprogrammene vil informasjonen bli registrert og lagret. P4 matfiskanlegg
registreres data og informasjon i to ulike programmer. Féringsprogrammet Fluctus, der kan en
styre féringen. Data og informasjon fra féringsprogrammet blir hentet av
produksjonsprogrammet Mercatus. | produksjonsprogrammet Mercatus registrerer en data og
lagrer informasjon om fisken, foring, dgdfisk og vannparameter. | dette programmet register

arbeiderene alt som inngar i den daglige produksjonen i matfiskanlegget.

Figur 22. Et tradisjonelt matfiskanlegg, hentet fra (Ellingsen, u.d)
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4.1.4 Slakteri

Main task Kode for sub-task |Sub tasks
4 |Slakteri 4.1 Forhandle med kjgper
4.2 Pump fisk fra brennbat
4.3 Pre-prossesering
4.4 Prossesring
4.5 Klargjgring til levering

Figur 23. Oversikt over en del av hierarkisk oppgaveanalyse (HTA) tabellen av slakteri

Sub-task 4.1 Forhandle med kjgper gar ut pa a forhandle en god pris pa produkt av laks som

skal selges fra slakteriet.

| sub-task 4.2 Pump fisk fra brgnnbat har slakteriet noen muligheter for hvordan dem vil
gjennomfare sub-tasken. Slakteriene langs norskekysten har en sveert travel hverdag og har

begrenset med kapasitet for a slakte laks.

En viktig faktor for sub-tasken er at dersom laksen stresser og produserer melkesyre (gker
laktatnivaet i muskelen) kan dette fare til darligere kvalitet pa laksen (muskelspalting). |
handboken Velferdsindikatorer for oppdrettslaks laget av (Noble et al., 2018, s. 305) blir
risikoen av gkt laktat beskrevet slik: «@kt laktat (melkesyre) etterfalges av redusert muskel
pH under badde pumping og trenging». Dette kan fare til problemer videre i resten av sub-

taskene.

| sub-task 4.3 Pre-prosessering gjennomfgres ved a avlive laksen mest humant og blggge den.
Avlivingen av laks er en viktig del av sub-tasken. Avlivingen ma skje effektivt slik at en ikke
stresser laksen eller blir mer stresset av pumpingen fra 4.2 Pump fisk fra brgnnbat. Risikoen
er at ved «Hayt stressniva og muskelaktivitet under trenging kan gi darligere slaktekvalitet,
som splittet filet (gaping) og blet filet [5]. Dessuten forkortes tiden til dgdsstivheten inntrer
(sakalt pre-rigor tid) og vanskeliggjer pre-rigor filetering» (Noble et al., 2018, s. 227).
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| sub-task 4.4 Prosessering blir laksen gjort om til ulike produkt pa en produksjonslinje. Sub-
task 4.4 Prosessering omhandler om a jobbe med et produkt til humant konsum. Derfor er det
viktig igjennom slakteriet og ha et stort fokus hygiene og matsikkerhet. Dermed implementer
slakteriet og bruker HACCP systemet. HACCP er en forkortelse for Hazard, Analysis,
Critical, Controll Points, som er et system som sikrer god matsikkerhet igjennom syv

prinsipper som hjelper a analysere farer og vurderinger av risikoer.
Her er de syv prinsippene hentet fra (Egeland, 2022):

e Risikoanalyse — identifikasjon av mulig risiko fra ravare til produktet blir spist,
vurdering av sannsynlighet for risiko og fastsetting av forebyggende tiltak.
Identifikasjon av kritiske kontrollpunkter der risiko kan elimineres eller reduseres.

e Bestemmelse av toleransegrenser som ma overholdes for alle kontrollpunktene.

e Oppretting av overvakingssystem med fastlagte analyser/observasjoner for
kontrollpunktene.

e Etablering av rutiner for avviksbehandling og korrigerende tiltak.

e Bekreftelse av at systemet fungerer som planlagt.

e Dokumentasjon/registrering av alle opplysninger som vedrgrer utarbeiding og bruk av
HACCP-planen.

I sub-task 4.5 Klargjare til levering pakkes produktene ned, klargjares til levering og blir
levert til kunder nasjonalt og internasjonalt. Under denne sub-tasken er det viktig a ha et
logistikksystem slik at kundene far riktig produkt, kassene blir plassert pa rett plass og andre

faktorer som bidrar til god logistikk.
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Til slutt vil jeg oppsummere de viktigste resultatene av hierarkisk oppgaveanalyse (HTA) av
slakteri fra vedlegg 2. | de fem sub-taskene som blir beskrevet ovenfor blir det utvekslet
informasjon om laksen og produsert informasjon om laksen til hvilket produkt den ble til.
Innenfor slakteri, er mesteparten av sub-taskene delvis automatisert eller nesten hel
automatisert, det kommer litt an pa hvilket slakteri laksen blir sendt til. Sub-task 4.3 Pre-
prosessering, krever mye manuelt arbeid far med at personer som jobber i slakteriet tok ut
innmaten og bearbeidet laksen for hand. Slakteriene i dag bruker maskiner i produksjonen
som bearbeider laksen nar den kommer inn til 4.3 Pre-prosessering. Et eksempel pa slike er
BAADER 144 og BAADER 1570 Speed Feed System. BAADER 144 er en maskin som fjerner
innmaten fra laksen (BAADER, u.a-a). BAADER 1570 Speed Feed System er «En avansert
transportmetode bade pa innfor- og utmatingssiden av BAADER Gutting Solution»
(BAADER, u.a-b). Kombiner en BAADER 144 med BAADER 1570 Speed Feed System er det
"Verdens eneste hgyhastighets slayemaskin som kan operere praktisk talt uten menneskelig
innblanding pa industrielt niva"(BAADER, u.d-a). Informasjonen som blir produsert i sub-
tasks blir lagret i et dataprogram. Selskapet Maritech lever dataprogram som kan registrere
informasjon og data i prosesseringen av laks (Maritech, u.a-b), pakking (Maritech, u.a-a)og
logistikk med levering (Maritech, u.a-c).

Figur 24. Slakteri linje, hentet fra (SinkabergHansen, 2021)
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4.2 Hvor finner man Kl i akvakultur?

4.2.1 Hvor brukes Kli produksjonsprosessen for akvakultur? Resultater
fra rapid literature review.

I denne oppgaven har jeg analysert seksten artikler som handler om kunstig intelligens i
akvakultur vedlegg 1. Et interessant funn er at tidspunkt for publisering av artiklene viser at
kunstig intelligens begynner a bli et ganske aktuelt tema for produksjon innenfor akvakultur.
En artikkel er fra ar 2020, fem artikler er fra ar 2021, 4 artikler er fra ar 2022 og seks artikler
er fra ar 2023. | vedlegg 1 ser en oversikten over artikler brukt i rapid literature review (RLR).
Ut fra litteraturen laget jeg (tabell 5) som viser hvor mange ganger Kl-teknologier og ikke K-
teknologier blir brukt i rapid literature review (RLR). Utfra rapid literature review (RLR),
analyserte jeg de seksten artiklene etter hvor Kl-teknologi kunne bli brukt innenfor
produksjon i akvakultur. Tabell 6 viser oss koden i hierarkisk oppgaveanalyse (HTA) tabellen
stigende fra stamfisk til slakteri, hva sub-task som er brukt fra hierarkisk oppgaveanalyse
(HTA) tabellen og hvor mange ganger Kl-teknologi fra rapid lierature review (RLR) ble

plassert innen for sub-task.

Tabell 5. Oversikt over teknologi i rapid literature review (RLR)

Teknologi Antall ganger brukt i
Rapid literature review
(RLR)

Kunstig intelligens 12

Maskinlering 11

Internet Of Things 7

Computer vision 4

Deep Learning 4
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Artificial neural 3

networks

Cloud computing 3
Machine vision 2
Image detection 1

Tabell 6. Kodebok over sammenheng mellom rapid literature review (RLR) og hierarkisk oppgaveanalyse (HTA)

Kode fra hierarkisk oppgave
analyse (HTA)

Sub-task fra hierarkisk
oppgaveanalyse (HTA)

Hvor mange ganger KiI-
teknologi ble plassert i sub-
task fra rapid literature
review (RLR)

151 Sjekke vannkvalitet hos kunde | 8

2.1.7 Mal vannparameter i 8
inntaksvann og klekkebakkene,
daglig

2.2.1 Mal vannparameter i karene, 8
daglig

2.2.8 Snitttelling av vekt ukentlig 3

2.3.6 Kalkulerer bilde utfravektog | 3
lengde mtp injeksjon av
vaksine

3.2.1 Foring av laksen 7
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3.2.2 Observere laksen igjennom 8

undervannskamera i merden

3.2.3 Fjern dadfisk og fordel 2
dagdfisken inne kategorier som
sar, kjgnnsmoden og

deformiteter

3.25 Mal vannparameter daglig 8

3.2.6 Registrere verdier fra 5

biomassemaler

3.2.7 Tell lus (Hver 7 dag) 3

3.2.9 Ta et proveuttak fra anlegget 1
for & sjekke for meldepliktige
sykdommer

3.4.6 Gjennomgang av utsett 1

44.1 Sortere etter starrelse 3

(Sensor i lgpeband)

Kunstig intelligens og relaterte teknologier kan brukes i én deloppgave av stamfisk. De
brukes i fire deloppgaver av settefisk, atte deloppgaver av matfisk, og en deloppgave av
slakteri. | rapid literature review er det viktig & poengtere at mesteparten av artiklene ikke
nevner spesifikt produkt med K1, men heller om a forske og utvikle produkt med Kl innenfor
akvakultur internasjonalt. Sa hvordan informasjonen om Kl-teknologien fra rapid literature
review (RLR) passer inn i hierarkisk oppgaveanalyse (HTA) tabellen, er basert pa mitt

inntrykk av informasjonen hentet fra rapid literature review (RLR).
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Ut fra KI-teknologien kan en resonere seg frem til hvor den kan passe best inn i hierarkisk
oppgaveanalyse (HTA) tabellen min. Her er et enkelt diagram (figur 25) som viser hvor Kl-
teknologien kan anvendes utfra rapid literature review (RLR). | figur 25 viser en grgnn
tommel foran ulike sub-task, det betyr at en kan anvende Kl-teknologier i sub-tasken. I sub-
task 3.2 Ukentlig drift er det plassert en varseltrekant. Varseltrekanten indikerer hvor

mesteparten av Kl-teknologien kan anvendes i fglge rapid literature review (RLR).

Produksjon av laks

| 1.5tamfisk Settafisk Matfisk Slakteri
- " - 4 -
1.1 Sartering &v potengislls 2.1 Irnlegg av ragn 3.1 Klargjering for mottak av amolt 4.1 Forhandle med kjaper
stamfisker (Pre ssleksjon og Hoved g kleidking | og mottak s smalt
| seleksjon] I 4.2 Pump fisk fra brennbiten
' ] 3.2 Ukientlig drift
| 1.2 Landseiting av stamdisken k 22 Starifiving og Vaketiteing | ¥ 4,3 Pra-prassesering
: | 3.3 Aviuging og behanding v sykdommern
| 1.3 Sarykireg & Bafrukting |l 23 Vaksinering 4.4 Proasessding
- X - 3.4 Transpart Ll slakben og
| 1.4 Sartering med Maskonmaskin 2.4 Test av smoltifisering og beakklegqing | 4.8 Klargjer &l levering

| smoltifisering

1.5 Klargiering til levering 2.5 Trargport Hl matliskanlegy

Figur 25. Diagram over hvor en kan anvende Kl-teknologi i hierarkisk oppgaveanalyse (HTA) tabellen, som
identifisert basert pa Rapid Literature review (RLR).

4.2.2 Hvilke Kl-produkter brukes i akvakultur produksjonsprosessen i
Norge?

| produksjonskjeden av laks i dag sa har en mange ulike produkt som inneholder Kl-teknologi
som gjer produksjonen mer barekraftig og mer skansom for fisken. Basert pa funnene mine i
3.3 laget jeg vedlegg 3. Ut fra teorien i 2.2.3 Computer vision/Machine vision/ Image
processing, sa kan en anta at disse teknologiene (computer vision, image detection og image
processing) allerede er integrert i produktet med maskinlaring. Produktene er inneholder K-

teknologi, har kamera og sensorer produserer input data.

Mesteparten av disse produktene i vedlegg 3, er allerede i bruk i produksjon av laks langs
norskekysten. Syv av de tretten produktene med Kl-teknologi eller ikke Kl-teknologi er rettet

mot velferdsproblem i matfiskleddet av produksjonskjeden til laks.
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Produktene Aquaticode SORTpro og Aquaticode SORTmini er opprinnelig et produkt
begrenset for produksjon av laks i Chile, men kan ogsa anvendes her i Norge. Jeg har lagde et

diagram (figur 26) i Excel, som viser frekvens av Kl og ikke Kl-teknologi i produktene.

Frekvens av KI og ikke KI-teknologi i produktene
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Figur 26. Frekvens av Kl og ikke Kl-teknologi

5 Diskusjon

5.1 Hva bidrar masteroppgaven med?

Hele samfunnet blir preget av kunstig intelligens, ogsa akvakulturnaringen. Jeg har i denne
masteroppgaven prgvd a belyse hvor Kl-teknologier allerede er i produksjonskjeden til laks,
og potensiale for videre bruk. Masteroppgaven bidrar med & vise hvor en kan bruke KI-
teknologi i produksjon av ulike marine arter internasjonalt (Barbedo, 2022) og Kl-teknologi i
dagens produksjon av laks i Norge (Aquabyte, u.a-b). Masteroppgaven viser oss hvilke
utviklere av produkt med Kl-teknologier som finnes i produksjonen av laks i Norge og hva
kompetanse disse ulike selskapene har. | lgpet av oppgaver med rapid literature review (RLR)
og hierarkisk oppgaveanalyse (HTA) far en et overblikk over lgsninger for produksjon av laks

i Norge og hvilke Kl-teknologier som forskes pa internasjonalt.
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Masteroppgaven viser at mesteparten av kunstig intelligens i produksjonskjeden til laks,
fokuserer pa a overvake ulike faktorer som spiller inn pa fiskevelferden, fiskehelsen, miljget i
anlegget og miljget rundt anlegget. Jeg haper at masteroppgaven kan bidra til nysgjerrighet,
0g at noen kan fordype seg i noen av funnene som har blitt gjort i denne oppgaven. Hierarkisk
oppgaveanalyse (HTA) tabellen apner for videre studie med enten en task (3.Matfisk) eller en
sub-task (4.4 Prosessering). Informasjonen om alle sub-task i produksjonen av laks som
produsere informasjon eller data er allerede funnet og registeret i hierarkisk oppgaveanalyse
(HTA) tabellen. I denne oppgaven gar jeg ikke inn sa dypt i de ulike leddene i

produksjonsprosessen av laks.

5.2 Hva kunne blitt gjort annerledes?

| masteroppgaven gjorde jeg bare en rapid literature review (RLR) av Kl i akvakultur
internasjonalt. Her er det mulig & gjere en mer omfattende litteratur undersgkelse om Kl i
akvakultur internasjonalt. Mitt resultat av rapid literature review (RLR) dekker en liten del av
litteraturen som er skrevet om Kl i akvakultur internasjonalt. Ut fra resultatene fra rapid
literature review (RLR) og hierarkisk oppgaveanalyse (HTA), er muligheten for & fordype seg
mer i produksjonsprosessen av laks med Kl er stor, og undersgke hvordan Kl kan bli en viktig

del av akvakultur internasjonalt.

En ting som kunne blir gjort annerledes, er & samle inn data fra flere ansatte i neeringen,
oppdrettsselskap og selskap som holder pa & utvikle produkt med Kl-teknologi til & bygge en
mer detaljert hierarkisk oppgaveanalyse (HTA). Innsamlingen av data til hierarkisk

oppgaveanalyse (HTA) har i hovedsak basert seg pa min tidligere arbeidspraksis og erfaring.

Ved en spgrreundersgkelse sa kunne en brukt maskinlaering for a finne ut ulike trender i
svarene. Kanskje en da kunne funnet trender, muligheter og begrensninger av teknologien

som en ikke har tenkt pa.
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En annen ting som kunne veert gjort i tillegg er a finne mer teori innenfor kunstig intelligens.
Da ville teorien i masteroppgaven vare bredere, mesteparten av oppbyggingen av teori delen i

denne masteroppgaven kommer fra Russell & Norvig, 2022.

Det ville ogsa veert en styrke og avtalt et samarbeid med en bedrift som tilbyr et produkt med
Kl-teknologi. Et eksempel er & samarbeide med Bioplan for & se hva som skiller dem fra
andre produksjonsplanlegging- programmer som andre leverandgrer har. Jeg kunne ogsa sett
pa utfordringer med Cagesense. Her kunne en indentifisert ulike farer og faktorer som kan
pavirke Cagesense produktet som vannparameter, elektriske forstyrrelse fra ulike
komponenter. Det ville ogsa veert en styrke for masteroppgaven med et dypere sgk etter
produkt med Kl-teknologi i produksjonskjeden til laks. Det finnes nok mer produkt enn hva
som kom fram i sgket i 3.3 Ulike produkt med KI-teknologier og ikke Kl-teknologier brukt i
produksjon av laks i dag.

5.3 Hvaer de viktigste funnene?

Tidligste funnet i masteroppgaven var at kunstig intelligens er bygd opp av sa mange
forskjellige teknologier. Teknologiene har mange ulike oppbygginger nar det kommer til
analysering/beregning av inputdata, og hvordan de ulike teknologiene behandler inputdaten til

a bli output data.

Et av funnene er at mesteparten av Kl-teknologi som finnes allerede er i hovedsak rettet mot
velferdsproblemene i matfiskleddet av produksjonskjeden av laks i Norge. Det er nok pa
grunn av at mesteparten av investering og resursene for mulighetene til produkt med kunstig
intelligens ligger i dette leddet. Dette har nok sammenheng med at maskinlaring er den typen
KI-teknologi som er mest utbredt i produksjon av laks i Norge. Samtidig har jeg funnet at KI-
teknologi kan vere til stede i alle ledd av produksjonen. | rapid literature review (RLR)
undersgkelsen min ble det funnet seks teknologier som kan betegnes som en Kl-teknologi der
maskinlearing er den typen Kl-teknologi som blir nevnt elleve ganger i akvakultur pa et
internasjonalt niva. Resultatet av rapid literature review (RLR) indikerer at KlI-teknologi og

ikke Kl-teknologi i akvakultur, er et omrade som blir forsket pa internasjonalt.
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Maskinlaering er Kl-teknologien som tilbys i fleste av produktene som inneholder kunstig
intelligens, for i akvakultur pr i dag. Maskinlaering kan trenes opp til & analysere bilder,
videoer og andre digitale input data. De ulike ikke Kl-teknologiene med KI-teknologi er
viktig, for utviklingen digitalt i produksjon av laks nasjonalt og internasjonalt. Et viktig funn i
oppgaven er at ikke Kl-teknologiene er viktige for samspillet mellom de ulike KI-
teknologiene. "KI er hardcore-funksjonen til 10T for applikasjon i SAMS, som styrer alle
driftssensorer, mobil- eller nettverkstilkobling, og sma eller kompakte enheter gjennom komplekse
algoritmer" (Yadav et al., 2023). Funnet av at ikke Kl-teknologien, Internet of Things var den
nest viktigste brukte teknologien i rapid literature review (RLR) undersgkelsen overrasket
meg. | rapid literature review (RLR) undersgkelsen min ble Internet of Things nevnt syv
ganger, bare maskinleering og kunstig intelligens ble nevnt mer. For & oppsummere funnene
av hierarkisk oppgaveanalyse (HTA) og rapid literature review (RLR), og andre funn, har jeg

satt de viktigste funnene i en punktliste:

e Mesteparten av produkt med Kl-teknologi er rettet mot matfisk.

e Produkt med Kl-teknologi blir utviklet for a sikre god fiskevelferd

e Maskinlaring er den typen Kl-teknologi som er mest i produksjon av laks (figur 26)

e Internet of Things er den ikke KI-teknologien som er mest i produksjon av laks (figur
26)

e De er muligheter for Kl i alle ledd av produksjon av laks (tabell 6)

e Maskinlering er den typen K1 som blir brukt mest i forsking pa akvakultur
internasjonalt (tabell 5)

e Maskinlaring er den typen Kl-teknologi som blir nevnt mest i rapid literature review
(RLR) (tabell 5)

e Internet of Things er den typen ikke KI-teknologi som blir nevnt mest av alle ikke KI-
teknologiene i rapid literature review (RLR) (tabell 5)

e Samspillet mellom Kl-teknologi og ikke Kl-teknologi er viktig for utviklingen av
sterkere Kl-teknologi i fremtiden

e Kamera og sensorer produserer input data for KI-teknologiene.

e Produkt med Kl-teknologi kan erstatte behovet for menneskelig arbeidskraft (HTA,

2.3 Vaksinering)
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5.4 Hvordan kan man bruke funnene

Funnene i denne masteroppgaven er bare en generell oversikt over hvor en finner K1 i
akvakultur internasjonalt, produksjonskjeden til laks og hvilken type KI-teknologi en finner
mest av. Selv om funnene handler om Kl i akvakultur for laks, kan en bruke funnene a
fordype seg i andre sektorer som har tett tilknytting til akvakultur i Norge og internasjonalt.
En kan for eksempel bruke funnene om Kl-teknologien til & fordype seg i & bruke kunstig
intelligens mot remt oppdrettslaks i elvene (Lorentzen, 2024) og hvordan bruke maskinlaering
til & velge ut de beste rekene og perlegsters (Zenger et al., 2019) og hvordan en kan
implementere Kl-teknologi i slakteri som bearbeider fisk (Liu et al., 2022). Funnene fra
hierarkisk oppgaveanalyse (HTA) og rapid literature review (RLR) viser at de omhandler
samme KI-teknologier og ikke Kl-teknologier. Funnene om Kl-teknologiene og de andre
teknologiene i denne masteroppgaven kan en bruke som inspirasjon til a skrive om hvor Kl-
teknologier passer best inn, i tradisjonell produksjon, produksjon offshore, produksjon pa
land, lukket produksjon i sj@ eller semilukket produksjon i sja for laks eller andre arter i

internasjonal akvakultur.

5.5 Fordeler med Kl-teknologier i akvakultur

Starste fordelen med KI-teknologier i akvakultur, er for & bekjempe velferdsproblemene og
andre negative faktorer i dages produksjon. Velferdsproblemer som lakselus, sykdommer,
vintersar (Karlsen, 2023) og overforing er noen av problemene i naeringen.
Akvakulturneringen er sveert opptatt av i investere i ulike teknologier, produkt og prosjekt for
a bekjempe problemene. Eksempler pa dette er Spillfree, der dem har utviklet et produkt som
ved hjelp av Kl-teknologien maskinlearing hjelper a styre foringen i matfiskanlegg for a unnga
forspill og overforing (Spillfree, u.d) og Stingray med maskinlaring analysere om laksen har

lakselus pa seg for ogsa skyte en laserstrale for & avlive den (Stingray, u.d).
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Det er mange fordeler med a ha Kl-teknologi i produkter som en bruker i akvakultur. | rapid
literature review (RLR) analyserte jeg en metastudie om de ulike fordelene med KI i
akvakultur (Mandal & Ghosh, 2023). Artikkelen nevner at KI-teknologier i akvakultur gir 0ss
mange fordeler som for eksempel en mer autonom drift av oppgaver som telling av lus, féring
av laksen, tidlige sykdomsdeteksjon, mer baerekraftig produksjon og maling av
vannparameter. Fordelen med K1 her er at en reduserer behovet for manuelt arbeid og
repetitive oppgaver, gjer den daglige driften mer effektiv og frigjer mer tid til andre oppgaver
som er viktige. Et eksempel er sub-task 3.2.7 Telling av lus (Hver 7 dag) fra hierarkisk
oppgaveanalyse (HTA) tabellen i vedlegg 2, her er det vanlig a telle for hand ute pa en bat.
Bedriftene er lovpalagt a telle lus og rapportere inn til Mattilsynet hver uke
(Lakselusforskriften, 2021,8 10). Denne arbeidsoppgaven er krever mye arbeidskraft, gkt
risiko for individ ramming og menneskelig feil (Ulike personer som teller). Aquabyte er en av
produktene som erstatter behovet for & gjennomfare denne arbeidsoppgaven, da ved bruk av
maskinleering og dataanalyse er det en godkjent mate a telle lus pa og rapportere inn til
Mattilsynet (Aquabyte, u.a-a). Et anna eksempel er kombinasjonen som nevnt i 4.3.4 Slakteri
med BAADER 144 maskin & BAADER 1570 Speed Feed System viser at det slgyemaskiner pa
et slakteri kan fungere operere automatisk, nesten helt uten menneskelig innblanding praktisk

talt kan fungere automatisk uten menneskelig pavirkning (BAADER, u.a-a).
Noen fordeler med Kl-teknologier i akvakultur er at:

e |stand til a analysere og behandle komplekse data fra sensorer og lagret data fra
tidligere produksjoner pa anlegget (Gladju et al., 2022 sitert i Mandal & Ghosh,
2023).

e Analyserer og behandler data effektivt, og kan dermed legge til rette for & ta
beslutninger for den mest optimale driften kjappere (Gladju et al., 2022 sitert i
Mandal & Ghosh, 2023).

e Kan optimalisere foring av laksen, styring av vannparameter og andre faktorer som
spiller inn pa fiskevelferd og fiskehelsen (Chiu et al., 2022 sitert i Mandal & Ghosh,
2023).

e Analysere fisken utfra miljgforhold, fysiologiske data og adferdsmgnsteret til laksen.
Nar en oppdager sykdom eller parasitter som lakselus, kan en minimere spredningen
og i iverksette tiltak kjappere (Barreto et al., 2022 sitert i Mandal & Ghosh, 2023).
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Kl-teknologier kan brukes i akvakultur til & optimaliser produksjonen mer ved a analysere og
behandle sanntidsdata. Sitatet fra (Chiu et al., 2022 sitert i Mandal & Ghosh, 2023) forklarer
denne fordelen slik: "Gjennom overvaking og analyse kan Kl justere foring, oksygenering og
andre variabler for & mate de spesifikke behovene til fiskepopulasjoner, noe som resulterer i
forbedrede vekstrater, forkonverteringseffektivitet og ressursutnyttelse”. Siden Kl-teknologier
kan optimalisere produksjonen, kan den ogsa optimalisere en barekraftig produksjon for
miljget i havet. | artikkelen fra (Alshater et al. 2023 sitert i Mandal & Ghosh, 2023) beskriver
dem fordelen slik: “«KI kan bidra til beerekraftig akvakulturpraksis ved a optimalisere
ressursbruken og minimere miljgpavirkningene. Ved & analysere data om vannkvalitet,
energiforbruk og avfallshandtering, kan Kl-algoritmer optimere driften for & redusere det

okologiske fotavtrykket til akvakulturanlegg”.

| lzpet av hierarkisk oppgaveanalyse (HTA) tabellen, sa ser en at det er mye manuelle
registeringer av informasjon om dgd rogn, dad laks, vannparameter, lus, mottak av smolt osv.
| produksjonen av laks er det mye registrering som en er lovpalagt a registrere. |
akvakultursdriftforskriften § 10. Journalfering (Akvakultursdriftforskriften, 2008) blir det
forklart hva et akvakulturanlegg skal minst ha registrert og holde oppdatert i driftsjournalen,

som er:

e Akvakulturdyr og akvakulturdyrprodukter tatt inn til og ut fra akvakulturanlegget,
inkludert opprinnelsessted og mottakssted.

e Dgdelighet per produksjonsenhet som er relevant for produksjonsformen.

e Resultater av helsekontroller: antall gjennomfarte helsekontroller, preveuttak, foretatte

undersgkelser, diagnoser og gjennomfarte behandlinger.

Sa mesteparten av informasjonen og dataen hentet fra hierarkisk oppgaveanalyse (HTA)

tabellen, blir bare brukt til & registrere inn til myndighetene.

En av fordelene med KI i akvakultur er at alle disse punktene som blir nevnt ovenfor av
(Akvakultursdriftforskriften, 2008), der kan Kl-teknologier hjelpe med a registrere mer
ngyaktig. Siden en har mange produkt med Kl-teknologier som samler inn data over lengre
tid (HTA kode, 3.2 Ukentlig drift) vil dataen som KI samler inn gi oss et bedre bilde over de

faktorene som vi registrerer over lengre tid.
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Utfra funnene angaende produksjon av laks i Norge i 5.3 Hva er de viktigste funnene?
Indikerer det at maskinleering er den Kl-teknologier som er mest anvendt. Grunnen til dette er
at maskinleering vil utvikle seg kontinuerlig ved en lav kostnad og tilgang til mye input data
(Zhao et al., 2021).

K1 i akvakultur kan bidra til bedre informasjonsflyt mellom de ulike ledda i produksjon av
laks. Dette kan bidra til heilskap og sammenheng for hele historien til laksen. Da vil man
kunne lette se hvordan de ulike valg i leddene i produksjonskjeden av laks pavirker
hverandre. Hypotetisk sett kan en kombinere maskinleering og Cloud computing slik at en kan

ha all informasjon om utsettet, fiskegruppen eller hver individ sin livshistorie.

5.6 Ulemper med Kl i akvakultur

K1 apner opp mange muligheter, ogsa i akvakulturnaringen. Samtidig er det viktig a
analysere mulige risikoer. En utfordring er at en er helt avhengig av tilgjengeligheten og
kvaliteten av mye data. Kunstig intelligens trenger mye data for a fungere optimalt, sa
innenfor akvakultur kan det veere vanskelig a gi den data mengden K1 trenger. (Daniels et al.
2023 sitert i Mandal & Ghosh, 2023) beskriver i sin artikkel at akvakultur-spesifikke data kan
veere vanskelig a fa, og begrenset data kan pavirke kvaliteten pa input data. Dette kan fare til
at K1 ikke vil klare & veere ngyaktig utfra dataen den far, da vil det bare veere i veien for

produksjonen i akvakultur.

| akvakultur i Norge har vi mye data som kan brukes som input data. Etter noen ar vil
utsagnet til (Daniels et al. 2023 sitert i Mandal & Ghosh, 2023) om akvakultur spesifikke data

og problem rundt det, veere lgst siden kunstig intelligens hele tiden er i utvikling.

En ulempe ved & implementere Kl-teknologi i produkt og i akvakultur er at det er kostbart. |
akvakultur kan prisen pa produkt som sensorer, foringsystemer, produksjonsprogram, kamera,

og andre produkt med Kl-teknologi koste veldig mye.
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De kan fare til at de sma bedriftene ikke klare a investere i slike produkt som igjen kan fare til
at de kanskje ikke klarer 4 tilfredsstille krav som kan komme fra kunder (Mustapha et al. 2021
sitert i Mandal & Ghosh, 2023).

En ulempe med kunstig intelligens i akvakultur er at en ma ha kontroll uttak av de ulike
produktene med Kl-teknologi, slik at en sikrer at de viser riktige verdier utfra input dataen
den far. En risiko er at dersom en stoler blindt pa disse produktene og ikke kvalitets sikre
iblant, kan den analysere input dataen gir veere feil. En annen ulempe med Kl i akvakultur er
hensyn til etikk. En ting som kunstig intelligens krever, er innsamling av mye data. Bedriftene
er skeptisk til lagringen og innsamlingen av data som fiskehelse, bedriftens prosedyrer pa
ulike oppgaver, markedet, kundeinformasjon og andre sensitive opplysninger (Dey &
Shekhawat, 2021 sitert i Mandal & Ghosh, 2023). Ulempen med dette er at det krever sveert
gode lgsninger nar det kommer til sikkerhet og forvalting av dataene slikt at en ikke blir utsatt

for digitale innbrudd.

Dersom all informasjonen som Kl samler inn forsvinner fra serveren, kan dette fa store
konsekvenser. Sett i lys av dette kan det vare lurt & lagre informasjon bade skriftlig, digitalt
og pa en server med hgy beskyttelse slik at man har en backup i tilfelle noe skulle skje (Dey
& Shekhawat, 2021 sitert i Mandal & Ghosh, 2023). En annen utfordring med Kl i akvakultur
er at en tar arbeidsplasser fra personer som gnsker a jobbe. Mange av slakteriene har maskiner

som fileterer fisk istedenfor & bruke menneskelig arbeidskraft.

Visst K1 utviklinger i fremtiden gjer at en ikke trenger personer som sitter og forer laksen, er
det riktig a erstatte en person med en maskin visst bedriften kan spare penger? |

sammendraget til en artikkel beskrives risikoen med Kl i arbeidsomrader slik:

«K1 har allerede erstattet menneskelig ansettelse i omrader som tidligere ble antatt & veere
udatastyrbar. Basert pa dagens trender, er den teknologiske forskyvningen av arbeidskraft
spadd a bli betydelig i fremtiden — hvis det ikke kontrolleres, vil dette fare til katastrofale

samfunnsmessige arbeidsledighetsnivaer» (Bruun & Duka, 2018).

| lgpet av de neste arene vil dette veere en problemstilling som mange bransjer ma ta stilling
til. Pa den ene siden vil det minske risikoen for menneskelige feil og skader, men pa den

andre siden vil det ta fra mange personer muligheten til & jobbe.
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Visst en mister jobben til en maskin med Kl-teknologi som for eksempel kan fore laksen,
risikerer personer pa foringssentraler a miste jobben. Kunstig intelligens i akvakultur kan
dermed bli en utfordring for sysselsetting av menneskelig arbeidskraft. Et utdrag fra
artikkelen til (Mandal & Ghosh, 2023) forklarer om KI i akvakultur slik som en burde bruke
det:

"Det er viktig & merke seg at mens K1 har et enormt potensial i akvakultur, ber det sees pa
som et verktgy som utfyller menneskelig kompetanse i stedet for & erstatte det helt. En balanse
mellom Kl-drevet automatisering og menneskelig inngripen er ngdvendig for & maksimere

fordelene og adressere begrensningene til KI i akvakultur.

Sa Kl-teknologiene burde vere et hjelpemiddel for mennesker i akvakultur, ikke en erstatter.

5.7 Muligheter for fremtidig bruk av Kl i akvakultur

| et utdrag fra rapporten (Samfunnsgkonomisk analyse, 2023) beskriver de mulighetene for
kunstig intelligens i privat og offentlig sektor med at «Produktivitetsveksten, som falger av
generativ Al, gjar at verdiskapingen i perioden 2023-2040 gker med til sammen 2 000 mrd.
Kroner». Sa mulighetene for kunstig intelligens i privat og offentlig sektor er store.
Mulighetene for kunstig intelligens i akvakultur er store og en har allerede en god del
produkter med ulike Kl-teknologier i akvakultur. I alle leddene er det stort potensial for &
implementere ulike Kl-teknologier. For eksempel har en i stamfisk allerede rognsortering ved
hjelp av image detection i Maskon maskinene, i settefisk har Maskon vaksineringsmaskinen
som kalkulerer bilde utfra vekt og lengde med tanke pa injeksjon av vaksine. Matfisk har
Stingray, Aquabyte, Cagesense, Bioplan, Createview EYE og Createview Lift Up som gjer
ulike overvakinger og arbeidsoppgaver pa matfisk. I slakteri har BAADER maskinen som

fjerner innmaten til laksen automatisk uten menneskelig innblanding.

Med KI-teknologier som image processing og image detection kan en fa mye mer effektiv og

ngyaktig sortering av laksen i disse tre kategoriene.
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En grunn som gjer at ulike Kl-teknologier har store muligheter i akvakultur er at innsamling
av mye data fra vannparameter, dgdelighet, foring, biologisk forfaktor, gkonomisk forfaktor,
antall lus og mange andre faktorer som blir registrert enten pa ulike program pa pc eller for
hand i ulike permer. Selv om muligheten er der, vil det ta langt tid far en kan fa nok data til &

trene/lere opp ulike Kl-teknologier som nevnt tidligere i 5.6 Ulemper med K1 i akvakultur.

| lgpet av rapid literature review (RLR) sa ser en at Kl i ulike produkt har muligheter i
akvakultur. 1 dag finner en mest produkter med KI som har integrerte sensorer og kamera med
Kl-teknologi. Sensorer som kan overvake adferden til laksen (Li et al., 2023) og kameraer
som analysere om laksen har lakselus pa seg (Stingray, u.d). Mulighetene for at
utstyrsleverandgrer med Kl-produkt eller Kl-teknologier og oppdrettsselskap som gar

sammen for & utvikle et Kl-produkt er store.
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6 Konklusjon

Mitt formal og inspirasjon til & skrive denne masteroppgaven var a finne «Hvor i produksjon
av laks i oppdrettsnaringen benyttes KI?». Basert pa formalet med masteroppgaven tok jeg
for meg tre objektiver. Farste objektiv «Beskrive produksjonskjeden i lakseoppdrett i Norge i
2023 som en sekvens av aktiviteter fra gytebestand til salg». Produksjonskjeden av laks
inneholder mange aktiviteter som produserer og utveksler mye informasjon. Aktivitetene
krever enda en god del manuell arbeid, men noen av arbeidsoppgavene har enten delvis eller
fullt blitt erstattet av en maskin. Leddene og aktivitetene i produksjonskjeden henger sammen
ved at darlig pa rogn fra stamfisk, farer til negative konsekvenser senere i produksjonen.

Kunstig intelligens brukes i alle leddene av produksjonskjeden til laks.

Mitt andre objektiv «Beskrive hvor man finner Kl i dagens produksjon av laks i Norge og av
fisk internasjonalt». De er muligheter for kunstig intelligens teknologier i alle ledd i
produksjonskjeden til laks. En finner kunstig intelligens i alle leddene i produksjonskjeden til
laks. Mesteparten av kunstig intelligens benyttes i matfiskleddet. Resultatene indikerer
resultatet at mesteparten av satsingen og forsking pa produkt med maskinlaring er rettet mot
matfiskleddet, bade i internasjonal akvakultur og produksjonskjeden til laks. En kan ogsa se
viktigheten til samspillet mellom KI-teknologi og ikke KI-teknologi for utviklingen av
sterkere KI-teknologi i fremtiden. Maskinlering (KI-teknologi) sammen med Internet of

Things (ikke KI-teknologi) er et eksempel pé dette.

I mitt tredje objektiv «Beskrive Hvilke Kl-relaterte produkter er anvendte i dagens
produksjon av laks i Norge», produktene som Stingray og Aquabyte brukes for & sikre en god
fiskevelferd. Maskon vaksineringsmaskin og Maskon sorteringsmaskin (Rogn) brukes for a
ha en effektiv vaksinering eller sortering av rogn. Kamera og sensorer i produktene

produserer input data for Kl-teknologiene.

Etter & arbeidet med denne masteroppgaven er de tydelig at K1 og ikke Kl-teknologi produkt
er kommet for a bli i produksjonskijeden til laks og starter a bli en viktig del av internasjonal

akvakultur.
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Vision and Atrtificial Intelligence for Fish
Recognition, Monitoring, and Fishes MDPI
Management
8 2022 | Applying Artificial Intelligence (Al) Chang, CC; Wang, JH;
Techniques to Implement a Practical Wu, EL; Hsieh, YZ; Wu,
Smart Cage Aquaculture Management TD; Cheng, Y; Chang, ELSEVIER SCI
System CC; Juang, JG; Liou, Reviews in LTD
CH; Hsu, TH; Hua.ng, fisheries science
YS; Huang, CT; Lin, & aquaculture
CC; Peng, YS; Huang,
RJ; Jhang, JY; Liao, YH;
Lin, CY
9 2022 | Moving towards improved surveillance MacAulay, S; Ellison, Reviews in
and earlier diagnosis of aquatic AR; Kille, P; Cable, J aquaculture
pathogens: From traditional methods to WILEY
emerging technologies
10 2022 | Self-powered sensing systems with Alagumalai, A; Shou, W; Joule
learning capability Mahian, O; Aghbashlo,
CELL PRESS

M; Tabatabaei, M;
Wongwises, S; Liu, Y;
Zhan, J; Torralba, A,
Chen, J; Wang, ZL;
Matusik, W
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11 2023 | A Concise Review on the Recent Yadav, A; Noori, MT;
Developments in the Internet of Things Biswas, A; Min, B
(1oT)-Based Smart Aquaculture Practices Reviews in TAYLOR &
fisheries science FRANCIS INC
& aquaculture
12 2023 | Al-driven surveillance of the health and Mandal, A; Ghosh, AR Agquaculture
disease status of ocean organisms: a international
review SPRINGER
13 2023 | Deep learning for visual recognition and | Li, J; Xu, WK; Deng, Reviews in WILEY
detection of aquatic animals: A review LM; Xiao, Y; Han, ZZ; aquaculture
Zheng, HY
14 2023 | Emerging technologies revolutionising Bohara, K; Joshi, P; Reviews in
disease diagnosis and monitoring in Acharya, KP; Ramena, G aquaculture
aquatic animal health WILEY
15 2023 | Role of artificial intelligence (Al) in fish | Mustapha, UF; Alhassan, Aquaculture SPRINGER
growth and health status monitoring: a AW, Jiang, DN; Li, GL International
review on sustainable aquaculture
16 2023 | The Application and Research of New Zhang, HW; Gui, FK Agquaculture MDPI

Digital Technology in Marine

Aquaculture

International
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Vedlegg 2. Hierarkisk oppgaveanalyse (HTA) av produksjonskjeden av laks

Main task Kode for sub-tas|Sub-tasks Kode for utfarelse av sub-task Utfrelse av sub-task Tid Plan for utfarelse av sub-task Data/Utveksling av informasjon om laksen
1 |stamfisk 1.1.1 Ha klart utstyr til sortering 1 dag Gigr1.1.1til1.1.11 i rekkefglge til all fisken er selektert
Data om fiskegruppe (Batch) som skal sorteres registrerts i sorteingsprogram (Dataprogram). Blir lagret lokalt pd
1.1.2 Data med dataprogrammet til sortering (Scanner, Vekt og seleksjon 1 dag program og pe.
113 Ta et kast eller trenge laksen fram 1dag Muntlig kommunikasjon mellom arbeiderene
1.1.4 Ta fisken opp med hav i en kran 1 dag Muntlig kommunikasjon mellom arbeiderene for 4 fa fisken opp
Munnlig kommunikasjon og data om mengde beda@velse registres til Excel. Blir lagret indivudell lokalt pd
1.1.5 Bedpv laksen 5 min |program og pc
g k jon mellom der personer sorterer og der andre personer registrer data i
11 Sortering av potensielle stamfisker (Pre seleksjon og hoved 1.1.6 Sorter laksen etter vekt,kignnsmodingsgrad, pit-tag og andre faktorer (Data selektering] 1 dag sorteringsprogram (Dataprogram). Blir lagret individuelt lokalt ps program og pe
seleksjon) ig ikasjon mellom der man kan tidlig se hva fisken skal sortere som, s blir det
1.1.7 Objektiv selektering (Menneske) 1 dag istres som data | sonteringsprogram (Dataprogram). Blir lagret individuelt lokalt pa program o
Registrer antall og hva som er | de to ulike merdene | produksjonsprogrammet og regstrer ogsd |
1.1.8 Fordel overtil 2 merder (1 med linje fisk og 1 med familiefisk) 1 dag sorteringsprogram (Dataprogram). Blir lagret i batch lokalt p3 program og pec
1.1.9 Baser seg pd antallet fra pre seleksjon Data fra_seleksjonsliste fra Salmobreed
leksjonsli har hagt fokus pa stamfisker med markarer for ILA,IPN,vekst, Data fra seleksjonslisten blir il regjistrerer i i { p . Blir lagret indivi lokalt pd
1.1.10 sykdomsresistent Program Of pc
Data fra seleksjonslisten blir til registrerer | soneringsprogrammet (Dataprogram). Blir lagret individuelt, lokalt p3
1.1.11 Samme fremgangsmte som pre seleksjon 1 dag roj og pc
Data om antall fisk og hvilken merd blir registrert i produksjonsprogram (Mercatus). Blir lagret | batch lokalt pd
12 Landsetting av stamfisken 1.2.1 Frakt stamfisken fra sj@anlegget 1-3 dager Gi@r1.3.1 0g1.3.2 i rekkefalge 1o Of pc
Data antall fisk i hvert kar blir registrert | produksjonsprogram (BreedControl). Blir lagret i batch lokalt pd program
1.2.2 Transporters stamfisken til kar p4 land med ferskvann 1-3 dager Of pC
Data om resultat blir registrert | produksjonsprogram (BreedControl). Blir lagret individuelt, lokalt p& program og
1.3.1 Testing av melke 2 uker pd forhdnd 2 uker for stryknin|Gjer 1.3.1 til 1.3.12 i rekkefolge til all stamfisk er gitt igiennom C
k blir registrert i prodi m (BreedControl). Blir lagret
1.3.2 Sjekk om ho-laksen er moden ved & kjenne pd buken eller ta ultralyd
133 Melken er sjekket og ho-laksen er moden, kan man begynne strykninen Munnlig kemmunikasjon mellom arbeidersne om hvem som skal gjares de ulike
| k mellom nér man har fullfert sin oppgave (F.eks ndr laksen er bedov og
1.3.4 Bedev holaksen slikt at den der deretter blegg ho laksen 1 dag ersonen som skal terke av slim osv]
1.3.5 Terk av slim,vann og blod fra kroppen til laksen, stikk papiri munnen og giellelokkene til I|1 dag
1.3.6 Snitt opp laksen fra gattet 1 dag ig kommunikasjon mellom arbeiderene nir man har fullfen sin oppgave
1.3.7 Tapping av rogn i en steril bgtte 1 dag Munnlig kommunikasjon mellom arbeiderene ndr man har fullfgrt sin oppgave
13 Styrking og befruktning N ikasjon mellom og » om p eventuelt bist Data
om pravene fra de ulike ho-laksene blir registrert | produksjonsprogram (Dataprogram). Blir lagret individuelt,
1.3.8 Kontroll av veterinzer pa ho-laksen (Provetaking av rognveeske til PCR testing av sykdommer]1 dag lokalt pa program og pc
Data om antall dI/L melke hentet fra han-laksen og melke og rogn fra individene som blir blandet sammen
1.3.9 Tapping av melke i et literml, deretter blanding av rogn og melke i bgtten med rogn 1 dag
Data om antall minutt registreres i produksjonsprogram (BreedControl). Blir lagret individuelt, lokalt p3 program
13.10 Tilsetting av vann med 9.5 promille, deretter ma man vente i noen minutter 1dag 0f pC
Data at man han giennomf@rt spylling registrerts | produksjonsprogram (BreedControl). Blir lagret individuelt,
1.3.11 Skylling av rogn, s& desinfisering, skylling av rogn igjen ogsd til slutt svelling 1 dag lokalt pd program og pc
Data om antall rogn, opphavimor & far) og hva inkubator dem ligger i, registres | produksjonsprogram
1.3.12 Etter rogna er befrukta blir dem lagtinn pé egen avdeling i inkubatorer 1 dag BreedControl). Blir lagret individuelt. lokalt pd program o pc
141 Ta ut hvite og d@de rogn, daglig |Gi@r1.4.1til1.4.4i rekkefalge Data om antall registres | produksjonsprogram (BreedControl). Blir lagret individuelt, lokalt ps program og pc
142 Sorter ved 8 bruke Maskon-maskin Over flere dager Data o antall registres | produksjonsprogram (BreedControl). Blir lagret individuelt, lokalt ps program og pc
1.4.3 Tapp rogn i en bette og tam deretter rogn | behold, til 1 dag Data omn antall registres | produksjonsprogram (BreedControl). Blir lagret individuelt, lokalt ps program of
14 Sortering av rogn med Maskonmaskin 1.4.4 Maskinen teller og sorters rogn | 3 batter [Kvalitet op staels 1 dag Data om antall registres | produksjonsprogram (BreedControl). Blir lagret individuelt, lokalt p4 program og pe
1.4.4.1 En til rogn som gir videre i produksjon Data om antall registres | produksjonsprogram (BreedControl). Blir lagret individuelt, lokalt p program og pc
En til rogn som maskinen er usikker p& (Gir iglennom maskinen en 1 dag Gjor1.4.4 om igjen Data om antall registres | produksjonsprogram (BreedControl). Blir lagret individuelt, lokalt pa program og pc
1.4.43 En til rogn som er avkast (Avkast rogn blir hevet i dedfisk kvaem) Data om antall registres i produksjonsprogram (BreedControl). Blir lagret individuelt, lokalt pd program og pc
Sjekke vannkvalitet hos kunde |Gjgr1.5.1 til 1.5.6 i rekkefalge Data om malingene registres i leveringsrapport
| dkjent rogn blir plassert i en sylinder Over flere dager Data registres pd papir s3 i produksjonsprogram (BreedControl). Blir | individuelt, |okalt ps program og pc
1.5 Klargigring til levering av rogn 1.5.3 Desinfiser rogna med Bufodin deretter skyll ren rogna med ferskvann Data registres pd papir s3 i produksjonsprogram (BreedControl). Blir lagret individuelt, |okalt p program og pc
1.5.4 Kontroll telling pa stmelse (Ta litt ekstra med mtp menneskelig feil) Data registres pé papir 3 | produksjonsprogram (BreedControl. Blir lagret individuelt, lokalt pé program og pe |
1.5.5 Ml opp og pakk rogn i egnet kasse med is pa det @verste brettet Data registres pé papirsai ram (BreedControl). Blir lagret individuelt, lokalt p8 program og pc
13.6 Ferdigytill og lever kaesans tl setiefls kanlagy Dsts om mgnbeich | levwingmpport
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Main task

2 |Settefisk

Sub-tasks

Kode for utfarelse av su ks

211

Utfarelse av sub-task Tid

Desinfiser klekkeskap og Fyll opp klekkeskap med vann

Data om antall o kvalitet legges inni produksjonsprogram (eSEAMatic). Blir Iagret individuslt, lokalt p& program og pe

Data om temperatur og de ulike gassene | inni (eSEAMatic). Blir | individuelt, lokalt pa program og pc

Data om antall | inni_(eSEAMatic). Blir | individuelt, lokalt p3 program og pc

Data om hvikle kar som blir fylt av klekkeskap, (F.eks kar 1 til 6 ble fylt av klekkeskap 1) legges inni (eSEAMatic). Blir lagret i batch lokalt pa program

Data om konsentrasjon av de ulike gassene og |egges inni Produk (eSEAMatic). Blir lagret individuelt, lokalt p& program og

Data om antall | Produksjonsprogram (eSEAMatic). Blir | individuelt, lokalt p program og pc

Muntlig kommunikasjon mellom arbeiderene om individuell vurdering og vurdering som gruppe. Resultatet av vurderingene blir registrert i dagbok

Muntlig kommunikasjon mellom arbeiderene og registering av antall kilo hindfért og om man har omstillt féringsautomatene i féringsprogram.

strers i foringsprogram (eSEAMatic). Blir lagret individuelt, lokalt pd program og pc

Muntlig kommunikasjon mellom arbeiderene og vaksinering personellet og data om innstilligene (Dosering av vaksine og bedavelse, stille inn
ks ineri dui blir

i stor eller

ndler og maskinene etter starrelse, vedlikehald av ndler og maskiner og sorter yngel klar til

lokalt pi program og pc

lokalt pi program og pc

lokalt pi program og pc

Data om antall og glennomsnittsvekt blir registrert i produksjonsprogram (eSEAMatic). Blir lagret individuelt, lokalt pé program og pe

2.12 Ta i mot rogn fra isoporkasser med is 1dag
213 Kontroller leveringsrapport {(Mengde, temp, sykdomshistorie] 1 time
214 Desinfiser rogn med Bufodin deretter skyll rogna 30 min
2.1 Innlegg av rogn og Kekking
215 Kontroller av kvalitet og telling 30 min
2.1.6 Tamrme rognene | klekkebakkene op deretter plasser kiekkebakkene inni klekkeskapene 1 time
2.1.7 Mil vannparameter | inntaksvann og Klekkebakkene daglig 1 time
2.18 Fjem d@drogn og rogn med soppvekst daglig 240 degngrader
2.19 a klekker og fl lom mesekkyngel til kar 240 degngrader  |Gjer2.2.1 il 2.2.8 | rekkefslge of pe
221 M3l vannparameter i karene,_dagli Ipe
2.2.2 Fieme ded yngel daglig
223 Kontrollere og estimere hva stadium av plommesekkyngelen har komt til daglig
22 Statforing og Velstfdring 2.24 @k temperatur til innstilt
Start og styr féringsautomatene fra féringsprogram pd Pc som er innstilt etter biomassen i karet og fdringstabell, daglig
226 Handféring og visuell kontroll av appetitt (Omstilling av automatene), daglig Forandrin
2.2.7 Flem daglig fémester, daglig
228 Snitttelling av vekt ukentlig
2.3.1 For vaksinering 1 dag Gjor2.3.1 far her vaksinering
2.3.2 Vaksinering 1 dag Gjer2.3.2 til 2.3.10 i rekkefalgs
233 Koble slange fra kar->Bufferkar->Bed @ vel seskar->Vaksineringsmaksin ogsd slange til kar med ferdig vaksinert yn; 1 dag
23 Vaksinesin,
neing 234 Tappe ned kar, r fra Bufferkar >Bedgvelseskar sVaksineringsmaksin 1 dag
2.3.5 Maskinen tar bilde av yngelen 1 dag
236 Kalkulerer bilde utfra vekt og lengde mtp injeksjon av vaksine 1 dag
23.7 Yngelen blir plassert i en ledig port i vaksineringmaskinen etter vekt og lengden 1 dag
238 Stor yngel f4r en vaksineringsmaskin og medium yngel fir en vaksineringsmaskin 1 dag
239 ¥ngelen blir stukket med vaksinen 1 dag
2.3.10 Vaksinert yngel blir pumpet til kar etter hva starmelse den har 1dag
241 Sj@vannstest 1 til 4 dager Velg 2.4.1 eller en sub-task fra 2.4.|pd program og pc
242 ATPase aktivitet og PCR-ATP- test 1 time
2.4 Test av smoltifisering og smoltifisering
243 Lysstyring Over flere uker
244 Forbasert Over flere uker
24.5 Sjevannstilsettning Over flere uker
251 Brgnnbit til anl 1 dag Gigr2.5.1 1l 2.5.3 i rekkefgige
2.5.2 Tappe ned kar 1 dag
25 Transport til matfiskanlegg
253 Pumpe smolten ombord i brénnbéten 1 dag
2.5.4 Overvik vann parameter i tankene til brannbaten 1 dag Brannbét gjor2.5.4

Velg 2.4.2 eller en sub-task fra 2.4.1Data om prgver av et utvalg smolt i produksjonsprogram (eSEAMatic). Blir lagret individuelt, lokalt pd program og pe

Velg 2.4.3 eller en sub-task fra 2.4.1Data om lysstyringsregime | produksjonsprogra

Velg 2.4.4 eller en sub-task fra 2.4 Data om antall kilo med spesial foret for smoltifisering i produksjonsprogram (eSEAMatic). Blir lag

Velg 2.4.5 eller en sub-task fra 2.4.1Data om antall liter/kubikk tilsett gradvis i kar i produksjonsprogram [eSEAMatic). Blir lagret individuelt, lokalt p& program og pc

Data om kensentrasjon av plasmaklorid | blodet etter 24-48-72-96 timer | sjgvann | k (eSEAMatic). Blir lagret individuelt, lokalt

eSEAMatic). Blir lagret individuelt, lokalt pd program og pc

individuelt, lokalt pd program og pc

Data om brannbét og antall tonn til |everingsrapport
Muntlig kommunikasjon mellom arbeiderene om alt er kiargjort til & levere til brannbit.

Muntlig kommunikasjon mellom arbeiderene og brennbdt personell om hvordan arbeidsoperasjonen gir og data om antall tonn smolt og
oksygen i kar blir registrert i leverin| ort (Data pd individuel| niva)

stert | leveringsrapport

Muntlig kommunikasjon ombord | brennbét og data om oks i brann og fiskevelferd blir
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Main task

BIMatfisk

Kode for sub-task | Sub-tasks Kode for utfgrelse av sub-tasks Utfgrelse av sub-task Tid Plan for utfgrelse av sub-task Data/lUtveksling av infermasjon om laksen
3.1.1 Klargjer av merd (Farsystem L ift Up, fuglenettlodd, forteyninger, luselaser (Stingray ) 1dag Gler3.1.1ti3.1.3 i rekkefglge Register data | Mercatus blir enten gjort selv eller av serviceselskap
Regisstrer data i produksj ogram (Mercatus) og féringsprogram (Fluctus) om type
3.1.2 Férmottak ldag férantalltonn, produsent. Blir lagret individuelt, Iokalt@ program og pc
Registrer data i produksjonsprogram (Mercatus) og foringsprogram (Fluctus) om type
3.13 Avtalmed forbdt om ubemanna levering ldag fér antall tonn, produsent, leveringstidspunkt. Blir lagret individuelt, lokalt E program og pc
31 Klargjpring fer mottak av smokt og mottak av smolt Data som dato levert, antallvekt, hvor smolten kommer fra, vaksiner og smoltprodusent blir
registert i produksj ogram (Mercatus) féringsprogram (Fluctus) og egen perm. Blir
3.1.4 Mottak av smaolt ldag Gjer3.1.40g3 1.6 rekkefolge lagret individuelt Iokart@grggramgggpc
Muntlig kemmunikasjon mellem brennbat og personel pa fliten om plassering av brennbdt,
3.15 Brgnnbat kommer tilmerd ldag frekvens pd pumpene og hvor mye smolt i minuttet som blir pumpet ut
Data i produksjonsprogram (Mercatus) blir lagret individuelt, lokalt p& program og pc og
3.16 Se over leveringspapiret fra brannbiten, veterinarattesten fra settefiskanlegget og skrive under 1dag perm om antallsmolt, sykdomshistore, produsent og veterina rattest
I ndividuell data om hvor mye som blir fért ut i hver merd, kalibering av férsystemet,
pking/minking/stopp ifaring | produksjonsprogram (Mercatus) og alldata blir automatisk
3.21 Féring av laksen Daglig Gjer3.2.1til3.2.6irekkefglge registrert i féringsprogram (Fluctus
Data om laksen sin helsetilstand lengde vektgjennomsnittsvekt og andre méilbare parameter
biir registrer | produk sionsprogram (Mercatus) eller eventuelt p4 program til produktet
3.2.2 Observere laksen igiennom undervannskamera | merden Daglig [AgquabyteStingray) . Blir lagret individuelt, lokalt g program og pc
Data om antallav ulike ty per dedfisk | de forskjelige katogoriene biir registrert |
3.2.3 Flern dedfisk og fordel dedfisken inne katggoricrsomsérk'&nnsmodcngg deformiteter Daglig produksjonsprogram (Mercatus). Blir lagret individuet IokartE program og pc
32 Ukentlg drift 3.2.4 M4l nivd av pH iensilasje jevnlig og avtallevering av ensilasje iforkant (Biosikkerhet) Daglig Data om pH nivd registerersiperm
Dataom p ietere regi iproduks) ogram (Mercatus) og idagbek. Blir
3.25 Mélvannparameter daglig Daglig lagret individuelt, loka't pa program 54 ir form idagboken
3.2.6 Registerer verdier fra biomassemaler Daglig Data i produksjonsprogram (Mercatus). Blir lagret lokalt pd program og pe
3.2.7 Telllus (Hver 7 dag) Hver 7 dag Gjer3.2.6 hver syvende dag Register data i produksjonsprogram (Mercatus) em antall lus, mengde bedgvelse og antall fisk
Data om overstiget lusetall blir registrert | produksjonspregram (Mercatus) og idagbek. Blir
3.2.8 Visst lusetelling viser at man kemmier til 3 overstige lusetallene, md man avluse Gjor3.3.21i3.3.11 irekkefglge lagret individuelt, loka't pa program si irform |dagboken
Data | produksjonsprogram (Mercatus) og hosveterinaer. Biir lagret individuelt, lokalt pa
3.2.9 Tactprwcutakkfraanmggctforés'Ekkc for meldepliktige sykdommer Ggl?.‘}cngagimén«:dﬁn program og pc
Muntlig kemmunikassjon mellom arbeiderene og foringssentralom hvilke merder som skal
settes ph sulting og hvortid, begge parter skriver det dem ble enig om idagbok (Data) og
3.3.1 Visst man skalbehandle/avluse eller sende laksen til slakt, ma den suftes register forandringer iforingsprogram (Dataprogram)
3.3.2 Skru av foring ivalgte merder i foringsprogrammet etter prossedyren i bedriften 5-7 dager Individuell data i produksjonsprogram (Mercatus)
Munnleg kemmunikasjon med brgnnbit og ROV-selskap om hvilke merder som skal
I /behandles og arbeid: under avlusingen/behandles og register data
333 Ringe til brgnnbat og avtale behandling og selskap med ROV for kontrol figr og etter behandling 1dag individuelt om hva som ble avtaltidagbok
Munnleg kommunikassion meliom arbeiderene og veterinaer om avlusingen/behandingen,
hva som ma gjeres og ulike ansvarscmrader for de forskjellige partene og data om det som
3.3.4 Behandlingsmgte der veterinaer stiler med veileder til avlusingen 1dag biir avtalt pi mall
Muntlig kemmunikasjon mellem arbeiderene om klargjgringen og data om hvike merder
33 Avlusing og behandling av sykdommer 3.3.5 Klargjre til avlusing 1dag som er klargjort | dagbok
Muntlig kommunikasjon mellom arbeiderene og brennbat om trenging, pumpehastighet,
oksygen i kastet/perlebandet (Logges pd papir), oksygen ibrgnn (Logges pd papir) og andre
3.3.6 Brgnnbiten starter & pumpe inn laksen 1dag faktorer og data om hverdan avlusingen/behandlingen gir og i dagbok
Muntlig kemmunikasion mellom arbeiderene og personell ph brgnnbiten om under
telingene (Skru ned pumpehastighet for 4 unngd A 4 hivenipumpen) og data ibatch
3.3.7 Telllus fgr den bir avlust ikastet/periebandet, under avlusingen og etter den er ferdig avlust ldag resultat av telingene registrers | produksjonsprogram (Mercatus).
3.3.8 Nar allfisk har blitt avlust/behandlet s& slepper man brgnnbaten 1dag Muntlig kemmunikasjon mellom arbeiderene og brennbét personell
3.3.9 Registrer vannparameter mélingene i produksjonsprogram 1dag Data blir registret individuelt | produksjonsprogram (Mercatus)
3.3.10 Registrer antall dpde laks, sérfisk og andre typer som direkte kan koblestil avlusing | produksjonsprogram 1dag Data blir registret i batch, inni produksjonsprogram (Mercatus)
3.3.11 Skriv hendelser som kan ha skjedd (ulykker, tap av fisk remming) 1dag Individuelt data blir registrer i avviksprogram (Landax)
3.3.12 Behandiing av sykdommer (AGD) med ferskvann ldag Gjgr3.3.21i3.3.8 i rekkefpige, deretter 3.3. 3 Batch av data i produksjonsprogram (Mercatus)
Muntlig kemmunikasjon mellem arbeiderene og brennbdtpersonellom antall tonn som skal
3.41 Avtalmed brgnnbét og slakteri om tidspunkt man beregner at laksen er stor nok 1dag Gler3.4.11i3.4.3 i rekkefglge leveres
Muntlig kemmunikasjon om hva som m4 fiernes (Lift Up, Lodd, Spreder, fuglenett) og hva
3.4.2 Sult laksen etter prosedyre, s klargjsring til levering 1dag som md gjares klart (Kastenot eller perlebind
Muntlg kommunikasion mellom arbeiderene og brpgbatpersonel om antalltonn som skal
leveres, pumpehastighet, trenging og andre faktorer og individuel data om antall leverte
3.4 Transport til slakteri og brakklegging 3.4.3 Brgnnbat begynner & pumpe fisken inntilden er ful lastet 1dag tonn registreses | produksjonsprogram (Mercatus) og firi ram (Fluctus
3.4.4 Brgnnbiten overvikervannparameterne i tankene under transport | Brgnnbat gjgr 3.4.4 Batch av data blr registert i leveringsrapport
3.4.5 Flernalt fra merd s reingjor og desinfiser deretter ferdigstile brakkleggingsprossesen 1uke Gjer3.4.5 Data idagbok og produksjonsprogram (Mercatus)
Muntlig kemmunikasion i mpte og gjlennomgang foppsummering av verdiene og tallene fra
produksjonsprogram (Mercatus) foringsprogram (Fluctus), avviksystem (Landax) og andre
faktorer som pavirker massebalansen og produksjonskostnad pr/kg (Batch data fra hele
3.4.6 Gjennomgang av utsett 1 uke Gler3.4.6 utsettet)
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Main task Kode for sub-task |Sub-tasks Kode for utfarelse av sub-tasks _[Ufarelse av sub-task Tid Plan for utfgrelse av sub-task Data/Utveksling av informasjon om laksen
Munnleg kommikasjon mellom slakteri og kunde om
41 Forhandle med kjgper Pris, Mengde, Starrelse, Kvalitet, Produkt, Sykdomshistorie. Blir avtalt
4]Slakteri 4.1.1 Forhandle med kigper 1dag  |Gerd.1l som en kontrakt
Munnleg kemminikasjon mellom slakteri og brannbat, Data om
82 Pump fisk fra brgnnbit produksjon og lagring til Logistikkprogram (Timpex Connect). Blir
4.2.1 Pump fisken fra brannbat Gigrd.2.2 lagret i batch lokalt pd program o pc
4.2.2 Direkte til produksjon (Hag kapasitet) eller til ventemerd {Lav kapasitet) 1dag
43.1 Bedgving med elekirisitet pa et lpeband (Individuelt) Giard 3.1
43.2 Blogging med kniv (Manuell/Auto) pa |gpebind (Individuelt) Gigra.3.2
433 Laksen blg ut alt blod (ca 30 min) i et kar med avkjglt vann (Gruppe) 30 min
43 Pre-prossesering Data til B'Logic Process Navigator (BAADER maskin sitt software] og
logistikkprogrammet (Maritech Processing) om antall laks. Blir lagret
434 Gutted, gilled and head (GGH) (Maskin) Gigrd.3.5 i batch lokalt pd program og pc
43.5 Fiemer innmaten fra buken (Maskin)
Individuell fiskedata sendt til Individuell fiskedata sendt til B'Logic®
Process Navigator (BAADER maskin sitt software) prossessor
44.1 Sorter etter stamelse (sensor i lgpebénd) Gigrad.1 (automatisk sortering)
442 Prossesering (Metode valg pd forhdnd med kunde) Velg mellom 4.2.2.1 il 4.2.2.6 til en eller flere Data | batch om valg il Logistikkprogram (Maritech Processing)
Data om antall prossert |aks registres i Logistikkprogram (Maritech
4421 Laks med hode uten innmat ;Kvalitetsikves med sensor & menneskelig kontroll Ltime |Gjor4.4.2 Trimmings fra 4.4.2 tl 4.4.2.5; avfal til 4.4.2.6 Processing). Blir lagret i batch lokalt pa program og pc
Data om antall prossert |aks registres i Logistikkprogram (Maritech
4422 Hell side Gigr4.4.2, Trimmings fra 4.4.2 il 4.4.2.5; avfall il 4.4.2.6 Processing). Blir lagret i batch lokalt pa program og pc
Data om antall prossert |aks registres i Logistikkprogram (Maritech
a4 Prossesring 4423 Filet Gord.4.2 Timmings frad.4.2 il 4.4.2.5; avfall til 4.4.2.6 Processing). Blir lagret i batch lokalt pa program og pc
Data om antall prossert |aks registres i Logistikkprogram (Maritech
4424 Loins Gigr4.4.2, Trimmings fra 4.4.2 il 4.4.2.5; avfall il 4.4.2.6 Processing). Blir lagret i batch lokalt pa program og pc
Data om antall prossert |aks registres i Logistikkprogram (Maritech
4425 Lakseburger Gigr4.4.2, Trimmings fra 4.4.2 il 4.4.2.5; avfall il 4.4.2.6 Processing). Blir lagret i batch lokalt pa program og pc
Data om antall kg som ble fraktet til ensilasjetanken registres i
44.2.6 Ensilasje Avfall til 4.4.2.6 logistikkprogrammet (Maritech Processing)
Sensor sender data til sorteringsmaskin, antall av de ulike
Kassifiseringen lagres i prosent lokalt pa logistikkprogram (Timpex
443 Sorter etter klassifiseringene Superior, Ordinzr og produksjon Goraa3 Connect) og pe Batch)
Data i batch til Logistikkprogram (Maritech Packing) antall produkt i
451 Pakk ned produkiene i isoporkasser med is Gigrd.5.1 1l 4.5.5 i rekkefolge hver kasse
452 Sett pd lapp med firma,vekt Kasse Data i batch blir registrert i Logistikkprogram (Maritech Packing)
Data om hvor mange isoporkasser blir fraktet til en spesifikk plass
15 Klarggring il evering blir registrent i Logistikkprogram (Maritech Packing).Blir lagret i batch
453 Fralt tl fryserom lokalt pé program o pe
Data om |everansedato,tidspunkt og antallkasser blir registret i
454 Send kassene tl kundene Logistikkprogram (Timpex Connect)
Data om antall kubikk blir regisrtert | Logistikkprogram (Timpex
4.5.5 send ensilasje til prosesseringsanlegg (Tankbil Ensilasjebé Connect fil prosesseringsanlegg
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Vedlegg 3. Oversikt over produkter med Kl-teknologi og
teknologi som er viktig for Kl

Produkt Funksjon i produksjon Plassering i K1 teknologi og
av laks hierarkisk teknologier som er
oppgaveanalyse viktig for Kl
(HTA)
Spillfree® Foring i matfiskanlegg Matfisk Maskinlaring
(Unnga forspill og
overforing)
Stingray* Avlusing (Laser), Matfisk Maskinlaring
Lusetelling, Biometri
(Vekstutvikling), Neural Networks
diagnosering
(Velferdsindikatorer)
Maskon Vaksineringsmaskin Settefisk Maskinlering
vaskineringsmaksin®
Dataanalyse

3 Hentet fra Spillfree. (u.d, u.d). Komplett lgsning for optimalisring pa foring. Spillfree. https:/spillfree.no/
4 Hentet fra Stingray. (u.4, u.d). Stingray-systemet. Stingray. https://www.stingray.no/avlusing-med-laser/

5 Hentet fra Maskon. (u.d-c, u.d). Vaksinering. Maskon. https://maskon.no/produkt/vaksinering/



Maskon Sortering maskin for Stamfisk Maskinlaring
sorteringsmaskin Rogn, sorterer og ser pa
(Rogn)® kvaliteten av rogn Dataanalyse
Aquabyte’ Programvare for Matfisk Maskinlaring
Lusetelling, velferd,
gjennomsnittsvekt, K- Dataanalyse
faktor og vektfordeling
Cagesense® Tralgst smart- Matfisk Internet of Things
sensorsystem for
miljgovervaking av
oppdrettsanlegg
(Temperatur, oksygen,
salinitet, dybde, tilt)
Bioplan® Produksjonsplanlegger | Matfisk Optimering
(Programvare) (Maskinlaring)

6 Hentet fra Maskon. (u.3-a, u.d). Rognsortering. Maskon. https://maskon.no/produkt/rognsortering/

" Hentet fra Aquabyte. (u.&-b, u.8). Mat dagens utfordringer innen oppdrett

Datadrevet fiskevelferd. Aquabyte. https://www.aquabyte.no/?gad _source=1&gclid=CjOKCQjw-
_mvBhDWARISAA-QOQ5ROZWVXGgNcnClvG1ZxmnGKHoXm3xVkS0U414EZ1hIXnj6hRj-

VgEaAilKEALw_wcB

8 Hentet fra Cagesense. (u.3, u.d). Tradlgs miljgsensorikk for framtidens oppdrettsanlegg. WaterLinked.

https://cagesense.no/

9 Hentet fra Bioplan. (u.4, u.d). Al/powerd production planning for aquaculture. Bioplan. https://bioplan.ai/




finne kandidater til

stamfisk

Createview EYE® | Operative Matfisk Maskinlearing

velferdsindikatorer (Lus,

biomasse, rensefisk)
Createview Lift Telling av dadfisk, Matfisk Maskinlaring
upt! biomasseestimering og

analyse av

velferdsindikatorer
Akva Observe!? Programvare for fisken | Matfisk Maskinlaring

for & observere

aktivitetsmanstre,

oppdager pellet og

foringseffektivitet
Agquaticode System for sortering av | Settefisk Neural networks
SORTpro*? smolt (Fast plass)

Deep learning

Aquaticode System for sortering av | Settefisk (Laks til | Neural networks
SORTMinit4 smolt (Berbar) for a stamfisk)

Deep learning

10 Hentet fra Createview. (u.d-a, u.d). CView Eye. Createview. https://createview.ai/cview-eye/

11 Hentet fra Createview. (u.d-b). CView LiftUp [Illustrasjon]. Createview. https://createview.ai/cview-liftup-

scanner/

12 Hentet fra AKVA group. (u.3-a, u.8). AKVA observe

Intelligent férassistent. AKVA group. https://www.akvagroup.no/akva-observe/

13 Hentet fra Aquaticode. (u.a-b, u.d). SORTpro. Aquaticode. https://aquaticode.com/sortpro/

14 Hentet fra Aquaticode. (u.d-a, u.d). SORTmini. Aquaticode. https://aquaticode.com/sortmini/




Optoscale!®

Bioskop (Kamera) som

vekt, lus og helse

Matfisk

Internet of Things
(1oT) Edge

computing

15 Hentet fra Optoscale. (u.3, u.d). Presise data gir lannsome beslutninger. Optoscale. https://optoscale.no/
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