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Abstract

As pollinators, bees are important contributors to the global food production and to the pre-
servation of biodiversity. The aim of this project is to create a web application for beekeepers
with which they can monitor their beehives. Such an application would reduce the workload
of beekeepers and benefit the health of the bee colony. The final application presents data
about the environment in the beehive (including weight, temperature and humidity) as well
as indications of the presence of a queen bee, how many varroa mites are detected and if a
swarm is occurring or is about to occur. The application uses sensors which were assembled
on the beehive prior to the project. The sensors allow for continuous collection of data, which
can be analyzed on a micro computer.

The project mainly focused on the development of three models. The machine learning mo-
del, ResNet50, used for mite detection was trained for di Lerent numbers of epochs, and its
highest precision was calculated to be approximately 80%. Calculations of the model’s F1-
precision and F1-recall resulted in a maximal F1-value. The queen detection model uses two
k-nearest neighbors models for analysis of sound. The models’ precisions were determined
to be 86,4% and 99,6% on test data, and when the whole program was tested on previously
recorded data from the sensors, as well as in real time, only correct answers were given.
For swarm detection an analytical model was developed based on set conditions for weight,
temperature and weather. The model gave the correct result when tested with previously
collected data from the beehive and with unit tests.

Further tests on real beehives will show how reliable the models are. The project has re-
sulted in a functioning web application, where the models’ classifications give an indication
on the well-being of the beehive. The application can be used as a tool by beekeepers, and
the aim of the project is therefore considered to be reached.
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Sammandrag

Som pollinatérer har bin en viktig roll da de sékerstaller den globala livsmedelsproduktionen
och bevarar den biologiska mangfalden. For att gynna bins valmaende och minska biodlares
arbetsbelastning ar syftet med detta projekt att skapa en webbapplikation som biodlare kan
anvanda for att 6vervaka sina bikupor. Den slutgiltiga applikationen innehaller information om
miljon i den aktuella bikupan (inklusive vikt, temperatur och luftfuktighet) samt indikatorer pa
om en bidrottning finns i kupan, hur mycket varroakvalster som har detekterats samt om svarm-
ning sker eller haller pa att ske. Applikationen anvander en sensoruppsattning som fanns innan
projektets borjan. Denna uppsattning bygger pa att data fran sensorer samlas in och analyseras
med en mikrodator.

Projektet har huvudsakligen fokuserat pa utvecklingen av tre modeller. Maskininlarningsmo-
dellen, ResNet50, for varroakvalsterdetektion analyserades vid olika antal trénade epoker, och
dess hogsta precision berdknades vara cirka 80%. Utrédkning av modellens F1-precision samt
F1-kanslighet resulterade i att F1-vardet blev maximalt. Bidrottningdetektion anvander tva k-
nearest neighbors modeller for analys av ljud. Modellerna hade precisionen 86,4 % respektive
99,6 % pa testdata och nar hela programmet kérdes pa tidigare data fran sensorerna samt i
realtid indikerades korrekt svar i samtliga fall. For svarmningsdetektion utvecklades en analy-
tisk modell baserad pa bestamda villkor for vikt, temperatur och vader. Modellen testades med
enhetstester och redan insamlad svarmningsdata, och gav da korrekta utslag.

Fortsatt arbete med fler tester pa verkliga bikupor kommer att visa hur palitliga modellerna
ar. Projektet har resulterat i en fungerande webbapplikation dar modellernas klassificeringar
ger en indikation pa bisamhéllets valmaende. Denna applikation kan anvandas som ett under-
lattande verktyg for biodlare, och projektets syfte anses darmed vara uppnatt.
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1 Inledning

1 Inledning

I takt med en vaxande varldsbefolkning 6kar stdndigt behovet av livsmedel. Bin har en viktig
men ofta bortglomd roll for livsmedelsproduktionen och den biologiska mangfalden. Av varldens
livsmedelsgrodor ar 75% beroende av olika pollinatorer, sdsom bin [1]. Trots att pollineringen
fran bin har en sddan viktig roll riskerar 97 av Sveriges cirka 270 vilda biarter att do ut [2]. P&
grund av detta blir det allt viktigare att varna om bade vilda och tama bin.

Ar 2019 beréknades antalet biodlare i Sveriges Biodlares riksférbund vara drygt 14 000 [3]. Des-
sa biodlare stoter arligen pa problem som kan leda till att deras bisamhallen dor. Med dagens
teknik finns det en mgjlighet att underléatta biodlares arbete och samtidigt raddda bisamhallena
fran att do ut.

1.1 Bakgrund

En biodlares arbetsuppgifter utfors till stérsta delen manuellt och manga besok till bikupan
kravs for att halla uppsikt dver bisamhallets halsa. Dessa besok till bikupan ar tidskravande,
vilket sarskilt drabbar biodlare med manga kupor. Med hjalp av sensorer pa och i bikuporna
skulle biodlare kunna fa nédvandig information utan att behéva besoka dem.

Planeringen av en biodlares arbete kan underlattas genom tillgang till relevant information
fran sensorer. Det gor att antalet besok till kupan kan minska, vilket har flera fordelar for bade
biodlaren och bisamhallet. Biodlaren sparar tid och pengar, och kan uppticka samt atgarda
halsoproblem i kupan tidigare. Farre besok i kupan leder ocksa till att bisamhallet inte behover
bli stort lika ofta, vilket kan ge ett starkare och mer resilient bisamhalle. Starkare bisamhallen
kan i sin tur ge en 6kad produktion av varor fran bikupan sasom honung, bivax och bipollen.
Storre och halsosammare bisamhéllen ar gynnsamt dven ur ett samhéllsperspektiv, da det leder
till 6kad pollinering, vilket har en positiv inverkan bade pa den biologiska mangfalden och pa
livsmedelsproduktionen [4].

Det har projektet utfors i samarbete med Ericsson, som sedan tidigare har initierat ett ar-
bete med sensorer pa och i bikupor. Tva bikupor finns tillgangliga, bada utrustade med sensorer
som mater temperatur, luftfuktighet, vikt samt mikrofon och kamera for kontinuerlig datain-
samling. Den ena bikupan &r placerad pa Ericssons kontor pa Lindholmen och den andra i Bua
Sodra, Harryda. Redan insamlad data och dokumenterade handelser 6ver tva ar tillbaka finns
tillgangliga for analys.

1.2 Syfte

Syftet med projektet &r att skapa en webbapplikation som, med hjalp av sensorer kopplade till
en bikupa, presenterar information om kupan i realtid. Webbapplikationens grafiska granssnitt
ska vara latt att forsta och anvanda. Ny teknik sdsom sensorer och artificiell intelligens gor det
mojligt att ta in information och utfora analyser som tidigare behévts géras manuellt.

Risker for bin sdsom sjukdomar och parasiter kan upptackas tidigare vid anvandning av tekniska
I6sningar, till exempel kan varroakvalster pa bin upptackas genom bildigenkénning. Sadant som
innebar risker for biodlare och problem for bina, som exempelvis svdrmning och avsaknad av
drottning, kan upptackas tidigare. Dessa tva risker kan upptéackas genom analys av ljud, tem-
peratur och vikt i kupan. Bikupans vikt ger aven en indikation pa honungsproduktionen, vilket
kan anvandas for att veta nar honungen gar att skérda under sommaren och for att forsékra att
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bisamhaéllet har tillrackligt med foder pa vintern. En kombination av bikupans vikt, temperatur
och luftfuktighet kan ge en 6verblick 6ver bisamhéllets valmaende. Genom att uppna syftet med
projektet underlattas darmed biodlares arbete. Istallet for att underséka bikupans tillstand pa
plats kan biodlare fa en klar bild av bikupans maende direkt fran en webbapplikation i sin mobil
eller dator.

1.3 Avgransningar

Utdéver de sensorer som fanns pa och i bikuporna innan projektets start har inga ytterliga-
re installerats eller anvants. Data samlad fran sensorerna har enbart anvants for detektion av
bidrottningen, varroakvalster och svarmning, samt for att ge en presentation av bikupans miljo.
Av de detekterbara hélsostérningar som kan paverka bisamhallen &r slutprodukten endast inrik-
tad mot varroakvalster. Information om bidrottningens tillstand &r begréansat till drottningens
nuvarande narvaro i bikupan. Besluten kring avgransningarna grundades pa beraknad arbetsbe-
lastning samt tillganglig traningsdata for maskininlarning. For att presentera miljon i bikupan
anvands data som anses vara relevant for en biodlare utifrdn de tillgangliga sensorerna. Detta
galler bikupans vikt, temperatur och luftfuktighet.
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2 Teori om bin och bisamhallen

Detta avsnitt inleds med allméan information om bin och bikupor samt hur tiden pa aret paverkar
bisamhallet. Darefter presenteras teori kring de omraden som webbapplikationen framst ar riktad
mot, vilket ar miljon i bikupan, varroakvalster, bidrottningen och svarmning.

2.1 Bin och bikupor

I Sverige finns ca 270 olika biarter, och den art som anvands for biodling &r honungsbiet (Apis
mellifera) [2]. Ett bisamhalle bestar av ca 20 000-80 000 bin beroende pa arstid och samhallets
valméende [5]. | Figur 1 visas de tre typerna av bin som finns i ett bisamhalle: arbetsbi, drott-
ning och dronare.

Vanligtvis finns endast en bidrottning i varje bisam-

hélle, vars framsta uppgift ar att lagga agg. Arbets-

bina &r honor och har uppgifter bade i och utanfor

bikupan [5]. Exempel pa arbetsuppgifter i kupan ar

matning av bilarver, renhallning och omvandling av

nektar till honung. Utanfér kupan samlar arbetsbi-

na bland annat in nektar, pollen och vatten. Drénar- _ o )

na ar hanbin, vars huvudsaklia uppgift a att pa- U Be e bbrie s o b
ra sig med en bidrottning fran ett annat bisamhal- g och drénare. Bilden &r baserad pa [6].
le.

Honungsbin samlar in nektar och pollen for sitt energibehov, och nektarn &r det som omvandlas
till honung [5]. Honungen lagras i sexkantiga celler i de vaxkakor som bina bygger i bikupan.
Arbetsbina producerar vax i vaxkortlar som finns pd undersidan av bakkroppen [7]. | cellerna
laggs aven binas agg.

Bin tillhor de insekter som genomgar fullstandig metamorfos, aven kallat holometabol, vilket
innebar att insekten genomgar fyra utvecklingsstadier [7]. De fyra stadierna visas i Figur 2 och ar
agg, larv, puppa och slutligen fardig insekt. Metamorfosen, biets utveckling fran agg till insekt,
sker i vaxcellerna i bikupan och tar cirka tre veckor [8]. Bidgg som blir arbetare och drénare
placeras i vaxceller som ar mindre &n de dér drottningagg placeras. En larv klacks ur agget efter
cirka tre dygn och ¢kar snabbt i vikt. Efter larvstadiet forpuppas larven och under denna period
utvecklas biets kroppsdelar. Aven efter dggen klackts fortsdtter bina att utvecklas i ytterligare
nagra dagar.

Agg Larv Puppa Insekt

Figur 2: De fyra stadierna i binas metamorfos ar &gg, larv, puppa och insekt. Bilden &r baserad pa [9].
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Det nns era sorters bikupor som anvands av biodla-

re. En av de vanligaste sorterna ar uppstaplingskupan,

aven kallad vandringskupa [7]. En fordel med upp-
staplingskupan &ar att den kan byggas ut nar bisamhal-

let vaxer eftersom den bestar av era lador staplade

pa varandra. Ett exempel pa hur en uppstaplingsku-

pa kan vara uppbyggd ses i Figur 3. | lddorna nns

sa kallade ramar, vilka anvands for att gora vaxka-

korna som bina bygger stabila och latthanterliga [10].

Kupans lador har olika anvandningsomraden [7]. | de

sa kallade skattlddorna lagrar bina honungen, och det

ar fran ramarna i dessa lador som biodlaren skordar

honungen, vilket kallas skattning. | yngellddan lagger
bidrottningen sina &gg, och denna lada skiljs vanligt-

vis fran skattladorna som ligger ovanfér med ett sparr-

galler. Detta galler forhindrar drottningen att lagga Figur 3: Exempel pd hur en uppstaplingsku-
agg i ramarna som avses fér honungen. pa kan se ut.

2.2 Aret i bikupan

Aktiviteten i bikupan beror i hog grad pa arets sasonger och en naturlig startpunkt for biaret ar
perioden september till december, da bina forbereder sig infor vintern. Att Gverleva vintern ar en
stor utmaning for bisamhallet och det gér denna perioden avgorande for hur vdalmaende kupan
kommer vara under det nastkommande kalenderaret [11]. Ett satt att folja biarets stora férand-
ringar i biantal &r genom kupvéagning som exempli eras i Figur 4. En strategi som bina anvander
for att dverleva vintern &r att minska produktionen av biyngel, vilket férlanger varaktigheten av
kupans matforrdd [12]. En annan Overlevnadsstrategi ar att producera vinterbin som tack vare
skillnader i beteende och fysiologi kan dverleva hela vintern [13]. Genom populationsminskning
och dkad resiliens hos de aterstaende bina mojliggors skapandet av ett vinterklot i kupan. Ett
vinterklot bestar av tatt packade bin som arbetar tillsammans for att varma upp sig sjalva.
Klotbeteendet brukar ske nar temperaturen underskrider 10°C och pagar tills temperaturen
Okar igen under varen [12]. Tidpunkten nar bina lamnar kupan efter vintersasongen beror pa
klimatet utanfér kupan.

Varens ankomst markerar starten av bisamhéllets &teruppbyggnad efter vinterns forluster. Ater-
byggnaden avspeglas i Figur 4 dar vikten, som till stor del utgors av vikt frAn bin och den
producerade honungen, stiger kraftigt. D& fokuserar bina pa att hamta pollen och nektar som
kan matta bisamhallets vaxande population. Framat juni och juli nar kupan sin maximala po-

pulationsniva. Denna minskar sedan under augusti och september manad.
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Figur 4. Illustration av den genomsnittliga vikten hos bikupor i ett stickprov av danska bikupor fran ar 2010
till 2013. Vikten ger ett matt p& aktiviteten i kupan eftersom den bland annat bestar av binas och honungens
vikt. Grafen &r baserad pa Figur 4 fran [14].

2.3 Miljén i bikupan

For att kunna 6verleva bidret reglerar bina noggrant miljon i bikupan. Tva av de kanda kuppara-
metrarna som bina reglerar ar temperaturen och luftfuktigheten [15]. Nar ndgon av parametrarna
avviker fran optimala omsténdigheter samarbetar bina i ett decentraliserat system for att at-
garda situationen. Kommunikationen mellan dem sker d& med hjalp av danser och feromoner
(doftamnen).

Nar bikupan &r for varm koordinerar bina en nedkylning av kupan. Sma avvikelser mots av
aktning av luft fran bivingar medan storre temperaturférandringar leder till att bina simulerar
processen hos en férangningskylare. D& skapas luft som &r sval och fuktig i kupan genom att
en grupp bin aktar varm luft genom vattendroppar som en annan grupp bin slapper ned fran
kupans tak. En forebyggande atgard mot uppvarmning av kupan ar att bina placerar sig utanfor
kupan och agerar varmeskold vilket gor att varmen istéllet absorberas i deras kroppar.

Givet att bikupan istallet ar for kall anvander sig bina av vinterklotsbeteende. Vid tillrackligt 1ag
temperatur samlas bina i ett klot, vilket underlattar uppvarmning genom minskad volym. Om
uppvarmningen inte &r nog genererar bina dven varme fran rérelseenergin av binas rysningar [15].

Luftfuktigheten kontrolleras ocks& med hjalp av koordination av en mangd bin. Processen borjar
med att bina &ktar in kall och torr luft mot kupans mitt som varms upp och blir fuktig. Efter
det &ktas luften ned mot den kalla luften vid kupans botten och fuktar den. Slutligen varms
den fuktiga luften vid botten av kupan till torr luft som aktas in i kupans mitt. Genom att
balansera luftfuktighetsnivan kan biagg utvecklas och nektar kan konverteras till honung utan
skadliga konsekvenser sdsom mdogel [15], [16].

2.4 Varroakvalster

Varroakvalstret ( Varroa destructor) ar en parasit som sedan slutet av 1980-talet har spridit sig
bland svenska bin [17]. Parasiten utgor ett stort hot for bina och kan i varsta fall leda till en
total kollaps av bisamhallet. | en drabbad kupa férsvagas vuxna bin genom att varroakvalstret
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suger binas hemolymfa som distribuerar néaring i bikroppen [18]. De 6ppna saren som lamnas pa
biet och dess allmant nedsatta kroppstillstdnd &r bidragande faktorer till att biet loper storre
risk att smittas av sjukdomar [18]. Sjukdomarna kan komma fran omgivningen eller fran varro-
akvalstrets smittbarande saliv.

Spridning av varroakvalster kan ske bade inom och mellan bisamhallen. Smittan mellan bin
pabdrjas genom att parasiten lagger agg i en cell med ett biyngel inuti [19]. Nar varroadggen
sa smaningom klacks och borjar utvecklas till vuxna livnar de sig pa ynglet. Varroakvalstren
fortsatter att foroka sig tills det fardigutvecklade biet 6verger sin cell. D& foljer varroahonorna
med biet pa dess kropp och lamnar kvar resterande varroakvalster i cellen. Varroahonornas 6ver-
levnad majliggor vidare spridning genom att de antingen yttar mellan bin vid direkt kontakt
eller att de paborjar en ny forokningsprocess i en av samhaéllets celler. Formagan att for ytta sig
mellan bin ar en orsak till varroaspridning mellan bisamhallen. Oférsiktig ytt och forsaljning

av sjuka bin ar en annan orsak [18].

Det nns olika satt att diagnostisera hur allvarligt drabbad en bikupa &r av varroakvalster.
Tva metoder som kan anvandas ar nedfallsundersdkning och skakning med alkohol [20]. | en
nedfallsundersokning placeras ett varroainlagg underst i kupan som visar hur manga varro-
akvalster som har doétt och sedan fallit ned. Antalet doda varroakvalster per dag ger ett matt
pa spridningen i bikupan. Vid skakning med alkohol placeras ett stickprov med bin i en burk
innehallande alkohol. Genom att skaka burken faller varroakvalstren av bina och antalet varro-
akvalster i burken anvands for att uppskatta angreppsgraden. Det ar viktigt att diagnostisera
kuporna regelbundet, speciellt under yngelsadsongen [21]. Anledningen till detta ar att ett okon-
trollerat angrepp av varroakvalster i extrema fall kan 6ka explosionsartat givet att det nns
manga celler for parasiterna att foroka sig i.

Ett alternativt satt att diagnostisera en bikupas angreppsgrad ar genom upprepade observa-
tioner. Detta mdjliggors av att varroahonorna &ar stora nog att se med 6gat. Det som talar for
metoden ar att regelbundna tester kan genomféras som dessutom ar skonsamma mot bina i jam-
forelse med till exempel skakning med alkohol. Ett problem &ar dock att fa biodlare har tid att
studera alla sina bin och kupor sa ofta som kravs. Ett ytterligare problem ar att biodlaren maste
Oppna kupan for att kunna genomféra observationen. Nar kupan ar 6éppen stors bina och bero-
ende pa klimat och tid pa aret kan de aven bli nedkylda. For att undvika den negativa inverkan
pa bina och for att minska tiden som hade behovt laggas pa 6vervakning hade observationerna
istallet kunnat genomféras automatiskt med hjalp av kameror.

2.5 Bidrottningen

Eftersom drottningen ar det enda biet i bisamhéallet som kan lagga befruktade agg, det vill sdga
agg som kan utvecklas till arbetsbin eller drottningar, ar drottningen nédvandig for bisamhallets
overlevnad och expansion [7]. Drottningen yger ut en gang i livet kort efter sin fodsel for att
para sig och stannar darefter, undantaget svarmning, i kupan. Dar kan den leva i cirka tre till
fem ar.

| varje bisamhalle nns vanligtvis en drottning, som ersétts nar dess agglaggningsformaga for-
samras [22]. Om drottningen plotsligt skulle forsvinna eller do, exempelvis som en foljd av
sjukdom, inkraktare i kupan eller biodlarens felhantering, kommer arbetsbina paborja uppfo-
dandet av en ny drottning. Ibland kan emellertid kupan misslyckas med att féda upp en ny
drottning. Mangden produktiva bin i kupan kommer da minska tills dess att bisamhallet dor

ut. Aven samhallets motstandskraft mot sjukdomar minskar nar det inte nns en agglaggande
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drottning narvarande.

For att detektera bidrottningen letar en biodlare vanligtvis efter agg och larver, vilka indirekt
tyder pa att en fertil drottning nns i kupan [7]. Det nns ocksa en tydlig visuell skillnad
mellan drottningen och arbetsbin (se Figur 1), vilket gor att en biodlare manuellt kan leta
efter drottningen i kupan. En vanlig metod for att lattare kunna urskilja drottningen ar att
fargmarka den. Genom att gora detta kan biodlaren ocksa avgora om det ar samma drottning de
ser eller om en ny har ersatt den gamla sedan forra gdngen kupan besoktes. For att automatisera
detektionen av bidrottningen kan ljud fran bikupan anvandas. Nar en drottning nns i kupan
avger den feromoner och vid avsaknad av dessa surrar bina pa ett annat satt an om drottningen
ar narvarande [23], [24]. Detta surrande karakteriseras av ett annorlunda frekvensinnehall, och
kan beskrivas som mer stressat an det vanliga surrandet.

2.6 Svarmning

Svarmning ar ett fenomen som uppstar i bisamhallen och innebar att en andel av ett samhalle
yttar fran sin be ntliga kupa och bosétter sig pa ett nytt stalle [8]. Detta ar binas naturliga
satt att foroka och utbreda sig pa. Anledningar till att en svarmning sker kan vara att den
be ntliga kupan borjar bli for trang eller att den be ntliga drottningen borjar bli gammal.

Nar ett bisamhalle forbereder sig infér svarmning foder bina upp nya drottningar i sa kalla-
de svarmceller eller drottningceller [8]. Nar nya bidrottningar (eller andra typer av bin) fods
upp reglerar bina temperaturen i bikupan och haller den konstant omkring 34 3 °C. Bisamhal-
let &r sedan sysslolést tills att drottningcellerna tacks, med andra ord férpuppas som i Figur 2,
vilket sker efter cirka nio dygn. Tackningen av drottningcellerna utléser svarmen. Innan bina
yger ut behéver de varma upp sina ygmuskler, vilket leder till att temperaturen kan stiga
till 39°C i kupan [25]. Vid klart vader yger sedan ungefar halften av bisamhéllet ut och satter
sig i en klunga i narheten [8]. Spejarbin yger darefter ut och letar efter ett passande stalle
att bygga upp ett nytt samhalle pa. Nar de atervander tar de med sig resten av svarmen till
den nya platsen och redan efter ndgon timme har bina byggt upp vaxceller i det nya bisamhéllet.

Svarmning ar problematiskt for biodlare eftersom det innebar att en stor andel av ett bisamhélle
kan ytta bort och ga forlorat [8]. Biodlare ar darfor intresserade av att upptacka och forhindra
svarmar i fortid genom att bygga ut bikupan eller dela upp samhallet kontrollerat. Att upptacka

en svarm i fortid a&r mycket tidskravande eftersom biodlaren manuellt behéver se éver sin kupa
ungefar en gang i veckan under svarmsasongen, fran borjan av maj fram till midsommar, och se
om det nns svarmceller. Om en svarmning redan pagar har biodlaren ont om tid att fAnga in
bina igen och placera dem i en kupa innan de yger bort. Det kan annars vara valdigt svart att
lokalisera svarmen nar de hittat ett nytt stalle och bérjat bygga upp ett nytt samhalle.

En svarmning kan detekteras i fortid genom att 6vervaka temperaturen for att upptacka en
temperaturreglering, och darefter se om det ar svarmceller som temperaturregleringen sker for.
Den skulle &ven kunna upptéckas genom analys av vikten eftersom bisamhéllet sitter sysslolost
en tid innan svarmning, vilket gor att vikten bor vara relativt konstant. En pagaende svarmning
skulle kunna identi eras av forandringar i vikt, ljud och temperatur. Vikten minskar drastiskt

da halva bisamhallet lamnar kupan medan ljudvolymen och temperaturen okar.
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| féljande avsnitt beskrivs den hardvara som anvants i projektet, samt teorin bakom de modeller
och metoder som anvants for att mojliggéra analys av data fran denna hardvara.

3.1 Hardvara

For att kunna detektera och analysera de fenomen som beskrivits i tidigare avsnitt anvands hard-
vara i form av sensorer, kameror och mikrodatorer. Hardvaran samlar in information om olika
parametrar sasom temperatur, vikt och ljud, som sedan analyseras. Foljande avsnitt beskriver
hur hardvaran fungerar ur ett fysikaliskt och tekniskt perspektiv.

3.1.1 To6jningsmatande lastcell

En tojningsmatande lastcell anvands for viktméatning och bestar vanligtvis av en metallkropp
med fyra tradtéjningsgivare monterade i en elektrisk krets kallad Wheatstonebrygga [26]. En
tradtojningsgivare ar en elektriskt ledande komponent med resistans som andras nar den de-
formeras [27]. Lastcellen mater vikt utifran tradtojningsgivarnas resistansforandring R, vilken
kan beraknas fran Wheatstonebryggan, da de paverkas av en kraft. Utifran resistansforandring-
en kan den palagda kraftenF pa lastcellen beréknas. Fran denna kan den palagda viktem

slutligen beréknas enligt
_F _  REA

© = gooRe ko o

dar E ar lastcellens elasticitetsmodul,A &r lastcellens area,Gg ar tojningsfaktorn, Rg &r trad-
téjningsgivarnas egna resistans ocly ar tyngdaccelerationen. For harledning av Ekvation (1),
se Bilaga A.

3.1.2 Digital termometer med kiseldioder

En av de vanligaste digitala termometrarna bestar av en integrerad krets med tva kiseldioder
och inbyggd analog-till-digital-omvandlare (ADC). Den mater temperatur genom att utnyttja

att framspanningen hos tva kiseldioder kopplade i en Brokaw-bandgaps-referenskrets ar tempe-
raturberoende [28]. Temperaturen kan da berdknas genom att méta en spanningsskillnad Vgg
mellan de tva dioderna i kretsen enligt

V
T = BE

B ler
kg In T

(KT, 2)

dar g ar elementarladdningen,kg ar Boltzmanns konstant ochl¢; samt | ¢, ar strémmarna som
gar genom vardera diod. For harledning av Ekvation (2), se Bilaga B.

3.1.3 Kapacitiv fuktighetssensor och termistor

En kapacitiv fuktighetssensor kan med hjélp av en termistor anvandas for att mata luftfuktig-
het. En termistor ar en typ av halvledare vars elektriska motstand férandras med temperaturen
[29]. Den kapacitiva fuktighetssensorn mater luftfuktigheten med hjalp av en tunn platta, besta-
ende av ett hygroskopiskt dielektriskt material, placerad mellan tva elektroder [30]. Materialets
kapacitiva férmaga ar beroende av bade temperaturen och luftfuktigheten, och paverkar span-
ningen mellan elektroderna. Genom att mata temperaturen med termistorn samt strdmmen som
passerar materialet ar det moijligt att ta fram vardet for den omgivande luftfuktigheten.
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3.1.4 MEMS-mikrofon

En MEMS-mikrofon (mikroelektromekaniskt system-mikrofon) fungerar genom att ett mikro-
meterstort membran som utgor ena plattan i en kondensator satts i rorelse av ljudvagor [31].
Nar avstandet mellan kondensatorplattorna okar eller minskar andras kapacitansen, vilken ger
upphov till spanningsandringar i kretsen. Denna elektriska signal forstarks déarefter och Itreras
analogt.

3.1.5 Mikrodator

En mikrodator har en mikroprocessor, dar all logik och alla operationer utférs pa en eller ett
fatal integrerade kretsar [32]. Mikrodatorns minne bestar av halvledarchip dar varje binar bit
lagras via en eller era transistorer pa en sa kallad minnescell. De fa integrerade kretsarna gor
en mikrodator liten till storleken, med sidlangder ofta kortare an en decimeter. Trots en mikro-
dators storlek, har den processorkraft att utféra avancerade datoruppgifter. For att jamféra
datorers databehandlingskapacitet kan GFLOPS anvandas, vilket &r antal miljarder ytopera-
tioner datorn utfor per sekund [33]. F6r jamforelse utfér mikrodatorn av modell Raspberry Pi
v4 B fran ar 2019 13,5 GFLOPS medan mobiltelefonen av modell Iphone 11 Pro fran samma ar
utfér 736 GFLOPS [34], [35].

3.1.6 Digitalkamera med CMOS-sensor

En digitalkamera anvander bildsensorer for att omvandla ljusintensitet till elektriska signaler. En
vanlig typ av bildsensor ar en kompletterande metalloxid-halvledarsensor (CMOS). En CMOS-
sensor ar uppbyggd av miljontals pixelsensorer som har varsin fotodetektor [36]. Nar en bild
tas 6ppnas kamerans blandare och ljus passerar genom kameralinsen. Ljuset riktas mot CMOS-
sensorn vilket far fotodetektorerna att bygga upp en elektrisk spanning baserad pa ljusets egen-
skaper sdsom intensitet och vaglangd. Laddningen vid varje pixelsensor kan darefter omvandlas
till enskilda nummer. Datan som representerar varje fotogra kan sedan oOverforas via kabel
direkt till en mikrodator [37].

3.2 Metoder och modeller for dataanalys

For att analysera datan som samlas in av sensorerna som beskrivits i foregaende avsnitt anvands
ett antal olika metoder. Féljande avsnitt presenterar teorin bakom de metoder och modeller som
anvands for dataanalys.

3.2.1 Savitzky-Golay lItrering

Savitzky-Golay ltrering ar en vanlig metod for brusreducering av diskreta signaler [38]. For-

delarna med metoden &r att den tenderar att bevara htjd och bredd hos toppar samtidigt som
den minskar hogfrekvent brus. Filtreringen bygger pa att det nya vardet i varje datapunkt ges

av ett polynom av grad k, som anpassas till den aktuella datapunkten samt de&2m narmaste

datapunkterna genom minstakvadratmetoden. Det gar att visa att denna beréakning i praktiken

motsvarar en viktad medelvardesbildning. Se Bilaga C for ytterligare teori kring Savitzky-Golay

Iltrering.

3.2.2 Kromagram och mel frequency cepstrum

Kromagram och mel frequency cepstrum (MFC) &r tva verktyg som kan anvandas vid analys
av signaler i allmanhet och ljudsignaler i synnerhet. Bada verktygen bygger p& anvandning av
Fourieranalys for att berakna karakteristiska egenskaper hos en signal. Dessa egenskaper kan

9
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sedan fungera som grund for klassi cering med olika maskininlarningsalgoritmer.

Kromagram anvands ofta vid analys av musik for att exempelvis klassi cera vilken genre musi-
ken tillhor. Verktyget bygger pa indelning av frekvensskalan i omraden baserat pa ton. Vanligtvis
anvands de tolv tonerna C, C#, D, D#, E , F, F#, G, G#, A, A# och B [39]. Under ett lampligt
tidsfonster beraknas andelen av ljudets energi som ligger i respektive frekvensomrade, vilket ger
ljudets toninnehall. Om toninnehallet darefter plottas over tid erhdlls ett kromagram. For en
fullstandig genomgang av hur kromagrammet for en signal kan beraknas, se Bilaga C.

MFC, som representeras av mel frequency cepstra coe cients (MFCC:s), ar ett verktyg som
ofta anvands vid automatisk taligenkanning. Cepstrumet fér en signal utnyttjas for att forsta
periodiska strukturer i spektrumet, exempelvis ekon och overtoner, och kan berdknas genom
att Fouriertransformera signalens logaritmerade spektrum [40]. Idén bakom MFC ar att forst
omvandla spektrumet till mel-skalan och déarefter bilda cepstrumet [41]. Mel-skalan ar en em-
piriskt harledd frekvensskala i vilken den av manniskan upplevda frekvensskillnaden mellan tva
toner ar proportionell mot den faktiska frekvensskillnaden. Fér en fullstandig genomgang av hur
MFCC:s for en signal kan beréknas, se Bilaga C.

3.2.3 Vaglett larande inom maskininlarning

Arti ciell intelligens ar ett omrade inom datateknik dar maskiners formaga att visa manskliga
drag tranas upp [42]. Ett omrade inom arti ciell intelligens ar maskininlarning, vilket anvander
algoritmer for att lara ett datorprogram att kdnna igen moénster och dra slutsatser om data.
Genom att trana en maskininlarningsmodell pa ett dataset kan modellen lara sig klassi cera
datan att tillhora olika klasser. Maskininlarning kan delas upp i olika kategorier baserat pa hur
modellen lar sig. En sadan kategori ar vaglett larande (supervised learning), dar klasserna som
modellen ska identi era &r annoterade i den data som anvands for att trana modellen.

Datan som anvands vid vaglett larande kan delas in i tre set: traning, validering och test [43].
Traningssetet anvands for att trana modellen att kédnna igen de givna parametrarna som de-
nierar vilken klass datan tillndr. Efter traningssetet anvands valideringssetet for att evaluera
modellens precision under traningen. Detta gors for att kunna korrigera eventuella installningar
i modellen. Till sist anvands testsetet for att géra en slutgiltlig evaluering av modellens preci-
sion. Validerings- och testsetet innehaller darmed data som modellen inte sett under traning och
darfor inte lart sig nagot fran. Denna uppdelning av dataseten gors for att evaluera modellens
formaga att kanna igen generella monster.

For att vardera en modells prestation ar det inom maskininlarning vanligt att utga fran ett
F1-varde [44]. Detta varde ar ett harmoniskt medelvarde av en modells F1-kanslighet (recall)
och Fl1-precision (precision). For att berdkna detta benamns datasetets klasser som antingen
positiva eller negativa. Nar en modell klassi cerar en positiv klass som positiv kallas detta
sant positivt (true positive). | kontrast sker en falsk positiv (false positive) klassi cering nar mo-
dellen felklassi cerat en negativ klass som positiv. Analogt nns sanna negativa (true negative)
samt falska negativa (false negative) klassi ceringar.

F1-kansligheten beskriver hur stor del av det positivt klassade datasetet som modellen fak-
tiskt klassi cerar som positivt. Detta beraknas genom att ta hansyn till antalet ganger modellen
klassi cerar sant positivt (TP) och falskt negativt (FN) enligt

TP

F1-kanslighet = m:

10
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F1-precisionen beskriver hur stor del av alla positiva klassi ceringar modellen gor som faktiskt
ar positiva. Detta beraknas enligt

TP

F1-precision= W;

dar antalet ganger modellen klassi cerar sant positivt (TP) och falskt positivt (FP) anvands.
Genom att kombinera F1-precisionen och Fl-kansligheten beréknas ett F1-varde enligt

F1-precision F1-kanslighet

Fl-varde= 2 — . :
varde F1-precision+ F1l-kanslighet

Ett F1-varde ligger mellan 0 och 1, dar ett hogt varde indikerar att modellen presterar val.

En sammanblandningsmatris (confusion matrix) innehaller varden som visar pa klassi cerings-
noggrannheten av en maskininlarningsmodell [45]. Varje kolumn i matrisen motsvarar en faktisk
klass medan raderna motsvarar modellens klassi ceringar. Varje rad i matrisen visar férdelning-
en av hur modellen har klassi cerat all data av en viss klass. En sammanblandingsmatris for
en modell utan felklassi ceringar har nollor dverallt forutom matrisens huvuddiagonal. Tabell 1
visar mallen fér en bindr sammanblandningsmatris dar motsvarande modell har en positiv och
en negativ klass.

Tabell 1: Mall fér en bindr sammanblandningsmatris dar klasserna &r positiv respektive negativ.

Faktisk klass

Positiv | Negativ
Modellens Positiv TP FP
klassi cering | Negativ FN TN

3.2.4 Articiella neurala néatverk for bildigenk&nning

En gren inom maskininlarning &r arti ciella neurala natverk [42]. Namnet och strukturen av
ett sddant natverk ar inspirerat av den manskliga hjarnan, dar neuroner signalerar information
mellan varandra. Ett vanligt anvandningsomrade for ett neuralt natverk ar bildigenkanning, dar
modellen som skapas fran natverket kan lara sig att klassi cera bilder. Egenskapen att extrahera
information fran bilder tranas genom att bearbeta data i olika lager. Ett natverk med er an
tre lager kallas for ett djupt neuralt natverk och sadana natverk kan i sin tur delas upp i olika
kategorier baserat pa deras arkitektur. En sadan kategori ar ett convolutional neural network
(CNN), vilket &r en djupinlarningsmodell som lar sig genom véglett larande. En 6versiktlig bild
av ett CNNs arkitektur illustreras i Figur 5.

11
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Figur 5: En generell illustration éver arkitekturen av ett CNN. Indatan &r pixelvarden i bilden som analyseras.
Datan passerar ett convolutional lager, en ReLU-funktion samt ett pooling lager. Till sist gors datan om till en
vektor som skickas in i ett fully connected lager. Bilden ar baserad pa [46].

Som Figur 5 visar ar indatan till natverket en matris vars element representerar pixelvarden i
bilden som analyseras [46]. Det forsta steget i natverket, efter den vanstra gréna pilen i guren,
ar ett convolutional lager, vilket anvands som lIter for att extrahera olika egenskaper fran
bilden. Filtret &r en matris som opererar pa indatan genom att utféra en skalarprodukt éver
varje enskilt element i indatamatrisen. Resultaten av skalarprodukten blir en ny matris som
passerar en aktiveringsfunktion, vilket anvands for att introducera icke-

linjaritet i modellen. Detta ar nédvandigt i en modell vars utdata inte varierar linjart med in-
datan. En vanlig aktiveringsfunktion &r recti ed linear unit (ReLU), vilken opererar genom att
satta negativa varden till noll enligt ReLU (x) = max(0; x). Funktionen &r illustrerad i en graf
ovanfér den vanstra orangea pilen i guren.

Nasta lager i natverket, efter den mittersta grona pilen i Figur 5, &r ett sa kallat pooling lager.
Lagret anvands for att minska risken for dveranpassning, vilket sker nar modellen tar hansyn
till for manga detaljer i datan. Detta kan resultera i att modellen lar sig kdnna igen parametrar
som &r unika for datan den tranas pa. En 6veranpassad modell kan darmed fa hdgre precision
vid traning &n vid validering och testning. Pooling utférs med hjalp av nedsampling, vilket gors
genom att minska dimensionen av den inkommande datan. D& dimensionen minskas forstarks
kontrasterna i datan och detaljer forsummas.

Efter pooling omvandlas matrisen till en vektor, vilket illustreras ovanfér den hdgra orangea
pilen i Figur 5. Vektorn tas in i ett fully connected lager, efter den hdgra gréna pilen i guren,
som bestar av era noder. Varje nod kan ses som en egen linjar regressionsmodell som anvan-
der sig av inkommande data, vikter och troskelvarde. Nér ett visst varde i regressionsmodellen
ar uppnatt, aktiveras noden och data passerar vidare till nasta lager. Vikterna anger hur stor
betydelse de olika egenskaperna i datan har, och troskelvardet satter en grans for nar noder
aktiveras. Resultatet fran fully connected lagret blir en vektor 2 med n element [47]. Vektorn
passerar till sist en softmax funktion enligt

P(Kjz) = softmax(2); = PW

j=

vilket anger indatans sannolikhet att tillhéra en klass K givet en viss utdata z;. Resultatet
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: . P )
blir en vektor med n element vars summa adderas enligt [, softmax(2); = 1, for att ge en

total sannolikhet. Varje analyserad bild tilldelas darmed en klassi cering samt en sannolikhet
att tillhora denna klass. Vid traning av modellen anvéands tréaningsetet och antalet ganger som
hela setet passerar natverket raknas i sa kallade epoker.

3.2.5 Residualt CNN

Gradientpropagation (backward propagation of errors) ar en algoritm som anvands i ett arti-
ciellt neuralt natverk vid vaglett larande [48]. Algoritmen beraknar gradienten av natverkets
felfunktion med avseende pa natverkets vikter. Ett natverks felfunktion beskriver skillnaden
mellan modellens klassi cering och datans verkliga klass. Fran gradienten kan vikternas varde
kontinuerligt justeras under traning av modellen. Malet med detta &r att anpassa vikternas var-
den for att minska felfunktionen och darmed 6ka modellens precision.

For att oka precisionen av ett CNN kan aven er lager anvandas [49]. Nar for manga lager
laggs till kan det daremot leda till att gradienten blir sa liten att justeringen av vikterna blir
minimal. Problemet kallas for degradering, och det kan hindra natverket fran att lara sig. Ett
sadant natverk har ett maximalt precisionsvarde, och efter detta varde ar uppnatt minskar pre-
cisionen kontinuerligt. For att undvika degradering kan ett residualt neuralt natverk (ResNet)
anvandas. Ett ResNet ar ett CNN som anvander sig av genvagar fér att hoppa over vissa lager,
vilket illustreras i Figur 6.

Figur 6: Figur av ett residualt CNN. Indatan x hoppar éver vissa viktade lager enligt den orangea pilen. Vad
modellen lart sig under lagren, F(x), adderas med indatan efter lagren.

Om x ar datan innan lagren ochF (x) ar funktionen som beskriver vad modellen lart sig genom
lagren, arH(X) = F(X)+ x funktionen som innehaller genvagen. Genom att hoppa 6ver lager
behodver modellen enbart lara sig vad som blir kvar, residualen, néar man subtraherar indatanx
fran utdatan enligt F(x) = H(x) x. Med hjalp av denna metod forenklas natverket och risken
att information i data férsvinner minimeras.

For att anpassa en modell till ett dataset och for att minska fel i varje tréningssteg kan modellen
optimeras. En vanlig optimeringsmetod inom maskininlarning ar stokastisk gradientnedstigning
(SGD) [50]. SGD ar en iterativ algoritm som anvands for att hitta ett lokalt minimum av en
di erentierbar funktion. Algoritmen anpassar sig efter faktorer sdsom inlarningstakt och vikter,
som valjs nar modellen de nieras.
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3.2.6 K-nearest neighbors

K-nearest neighbors (KNN) ar en enkel ma-

skininlarningsalgoritm som kan anvandas for

klassi ceringsproblem, och visualiseras i Fi-

gur 7 [51]. Algoritmen anvander véaglett laran-

de for att kunna klassi cera nya datapunkter.

Ett euklidiskt avstand mellan tva datapunk-

ter kan berdknas utifrAn deras koordinater,

vilket ger ett matt pa hur lika datapunkter-

na ar. Grannarna till en ny datapunkt mot-

svarar de datapunkter som &r narmast utifran

deras euklidiska avstand. Den nya datapunk-

ten klassi ceras genom att tilldela den samma

klass som majoriteten av datapunktensk nar-

maste grannar. En KNN-modell trdnas genom Elgur 7: lllustration av k-nearest neighbors-algoritmien

att lagga till er annoterade datapunkter, vil- for datapunktgr med tva E)arametrar," x ochy. Den roda
. . . punkten klassi ceras utifran de tre ndrmaste grannarnas

ka agerar som grannar vid klassi cering av nya gjasser.

datapunkter.

Figur 7 visar klassi ceringsprocessen av KNN for tvadimensionella datapunkter dar deras klasser
motsvarar farg. | detta fall klassi ceras den nya datapunkten, markerad med réd farg, efter den
dominerande klassen av de tre narmaste grannarna, alltsa & = 3. Eftersom majoriteten av de
tre ndrmaste grannarna ar orangea klassi ceras datapunkten till den orangea klassen. Samma
process fungerar aven for data i er dimensioner.

3.2.7 Expertsystem

Kunskapsbaserade system ar ett samlingsnamn for olika typer av datorprogram som anvander
en kunskapsbas som grund foér beslutsfattande [52]. En typ av kunskapsbaserat system ar ex-
pertsystem, vilket &r en form av arti ciell intelligens som med hjélp av forde nierade regler
baserade pa fakta kan fatta beslut och dra slutsatser. Ett exempel pa ett omrade dar expertsy-
stem anvands ar medicinsk diagnos, dar indata i expertsystemet ar olika symtom en patient har
och utdata ar en sjukdomsdiagnos.

For att skapa ett expertsystem kravs insamling och sammanstallning av information om omradet,
vilket kan vara en tidskravande process. Daremot ar expertsystem ofta relativt enkla att forsta.
Nar manga andra typer av arti ciell intelligens anvands, till exempel neurala natverk, kan en
svarighet vara att forklara varfor en slutsats dras och hur modellen kommer fram till denna
slutsats. Detta undviks med expertsystem. Eftersom reglerna &r forde nierade ar det namligen
enkelt att spara hur och varfér en slutsats fattades. Aven personer med begransad kunskap
om programmering och arti ciell intelligens har méjlighet att forstd hur ett expertsystem ar

uppbyggt.
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4  Systemets utformning och utveckling

Foljande avsnitt inleds med att presentera vilka sensorer som anvands for datainsamling och hur
data 6det gar fran sensorerna till webbapplikationen. Vidare presenteras hur programmet for
presentation av miljon i bikupan fungerar. Darefter beskrivs projektets stérsta fokusomraden, de
tre modellerna med tillhérande program som skapades for att detektera de fenomen som beskrivs
i avsnitt 2.4 2.6. Slutligen beskrivs hur det gra ska anvandargranssnittet, som presenterar en
overskadlig bild dver tillstdndet i bikupan, skapades.

4.1 Sensoruppsattning och data dde

For insamling av data som senare analyse-
ras i olika modeller har Ericsson tva biku-
por som ar identiskt utrustade med sensorer
enligt Figur 8. For att méta vikten anvands
fyra tbjningsméatande lastceller kopplade till
en ADC (HX711). For temperaturmatning
anvands sex digitala termometrar (ds18b20)
och for luftfuktighetsmatning anvands en ka-
pacitiv luftfuktighetsmatare (AM2302). En

digitalkamera med CMOS-sensor (Raspber- Figur 8: Schematisk bild éver sensorernas placering.
Tre termometrar i varje lada ar placerade mellan lador-

ry P.i C?-mera v2.1) ar riktad mot i.ngang- nas ramar och en luftfuktighetsmétare sitter under tack-

en till bikupan och under kupan sitter en skivan. Fyra lastceller &r placerade under varje ben p&
MEMS-mikrofon (SPHO645LM4H). Alla sen- bikupan och en kamera ar riktad mot bikupans ingang.

sorer ar kopplade till en mikrodator (Raspber- En mikrofon ar placerad under kupan.

ry Pi).

Projektets oversiktliga data 6de visas i Figur 9. Samtliga sensorer initieras och kalibreras med
Pythonkod som kdrs p& mikrodatorn. Sensorerna ar programmerade att ta nya méatvarden var
tionde minut och skicka dessa till mikrodatorn, dér datan bearbetas och analyseras. Tidsin-
tervallet anses vara tillrackligt kort for att hinna detektera om négot ovanligt pagar i bikupan,
samtidigt som 6ver 6dig data undviks och prestanda pa mikrodatorn sparas. Nya varden skickas
fran mikrodatorn via ett modem av typen Telit ME910C1 till externa servrar, dar datan lagras.
Datan presenteras sedan for anvandaren pa en instrumentpanel som kan nas via webben.

Ericsson OWL &ar en webbapplikation som anvands for att lagra data och skapa digitala in-
strumentpaneler. Amazon SageMaker och Amazon S3 ar webbtjanster som tillhér Amazon Web
Services (AWS). Amazon SageMaker anvandes som programmeringsmiljo for att utveckla ma-
skininlarningsmodeller och har tillgang till data lagrat i Amazon S3, vilket ar en webbtjanst for
datalagring.
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Figur 9: Oversikiligt data 6de fér projektet. Radata samlas in av sensorer och analyseras samt bearbetas
i mikrodatorn. Darefter skickas datan och lagras i Ericsson OWL och Amazon S3. Anvandaren kan sedan na
en instrumentpanel dar datan visas via webben. Projektets huvudsakliga fokus var att utveckla modeller for
svarmningsdetektion, drottningdetektion och varroakvalsterdetektion.

4.2 Program for presentation av miljon i bikupan

For att aterge en 6verskadlig bild 6ver miljon i bikupan presenteras den be ntliga temperaturen,
vikten och luftfuktigheten. Montering, kalibrering och kod fér datainhamtning fran sensorerna
hade gjorts innan projektets start. Det som aterstod for att presentera miljon i kupan var att
programmera en automation i Ericsson OWL sa att vardena presenterades och uppdaterades i
realtid.

4.3 Varroakvalsterdetektion med bildigenk&nning

Manga redan tranade arti ciella neurala natverk nns att hamta fran olika ramverk i pro-
grammeringsspraket Python. Ett sddant ar djupinlarningsramverket PyTorch som har 6ppen
kallkod. Fran en tidigare jamforelse av de 17 mest vanliga bildigenkanningsmodellerna fran
PyTorch undersoktes parametrar sdsom modellernas precision, storlek och korningstid [53]. Mo-
dellen ResNet50, ett residualt CNN med 50 lager, visade sig prestera bast nar hansyn togs till
alla undersokta parametrar. Av denna anledning valdes ResNet50 att anvandas som modell.

Fran en tidigare studie av varroakvalster pa bin erhélls ett bildset pa 14 000 bilder pa bin varav 3
947 bilder var pa bin med varroakvalster och resterande pa bin utan [54]. Ett exempel pa hur ett
bi med varroakvalster ser ut gar att se i Figur 10a, dar tva réda varroakvalster sitter pa mitten
av biets rygg. Vidare visar Figur 10b ett exempel p& ett bi utan varroakvalster. Bildsetet ladda-
des upp i Amazon S3 och darifran in i Amazon SageMaker. Bilderna i bildsetet var sorterade i
tranings-, validerings- och testmappar. | varje mapp sorterades bilderna in i ytterligare mappar
som speci cerade ifall bina hade varroakvalster eller inte. Denna indelning kunde genomfdras
utifran bildernas annoteringar.
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Kameran pa Ericssons bikupa tar bilder pa

hela ingangen av bikupan, vilket innebar att

era bin syns i samma bild. Ett exempel pa en

bild tagen vid Ericssons bikupa gar att se i Fi-

gur 11a. For att efterlikna bilderna som tas av

kameran genererades nya bilder dar ett ertal

narbilder pa bin med och utan varroakvalster

placerades pa en bakgrund. Binas positioner

pa bakgrunden fordelades slumpvis och bak-

grundens farg valdes till samma farg som nar-

bildernas bakgrundsfarg. Figur 11b visar ett (@) Bi med (b) Bi utan

exempel pa en genererad bild. Malet med att varroakvalster. varroakvalster.

generera bilder var att en modell som tranades _. N _

pa dessa bilder forst kunde lara sig detektera F'9ur 10:  Exempel pa narbilder av bin med och utan
. ) varroakvalster fran datasetet. Den genererade bilden ska-

bin och sedan detektera om biet hade varro- pades genom att slumpvis placera bin pa en bakgrund.

akvalster eller inte.

Bildseten lastes in i koden for trAning av modellen. Vid inlasning av bilderna for trdning anvan-
des olika transformationer slumpvis sasom skiftning i farg, kontrast och ljusstyrka. Detta gjordes
for att modellera variationer i bilderna som tas av kameran till féljd av exempelvis tid pa dygnet,
vaderskiften och suddiga motiv. Hur fargnyansen av bildsetet paverkade modellen valdes sér-
skilt att analyseras. Darefter laddades den fortranade bildigenkanningsmodellen ResNet50 fran
PyTorch in i koden. Modellen optimerades med SGD dar varden pa inlarningstakt och vikter
valdes utifrin dokumentation av PyTorch [55].

(a) Ericssons bikupa. (b) Genererad bild.

Figur 11. Exempel p& bild tagen av kameran vid Ericssons bikupa samt en genererad bild.

Tva modeller skapades, en modell dar tréaningssetet hade variationer i fargnyans och en modell
dar fargnyansen pa bilderna inte andrades. De bada modellerna tranades i 50 epoker och varje
version av modellerna sparades efter varje tranad epok. P& grund av tidsbrist valdes model-
lernas instéllningar att inte korrigeras ytterligare under traning. Av denna anledning anvandes
inte bildsetet for validering. For att analysera de tva modellernas precision testades de pa bilder
ur testsetet, vilket inneholl bilder som modellerna inte har sett tidigare. Tva tomma vektorer
skapades for vardera modell, en for att anvandas som facit och en for att lagra respektive mo-
dells klassi ceringar. For varje bild som testades sparades en etta i facitvektorn for varje bi med
varroakvalster och en tvaa for varje bi utan varroakvalster. Modellernas klassi ceringar sparades
pa samma sétt.
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Fran softmax-funktionen erhdlls med vilken sannolikhet modellerna gjorde varje klassi cering.
Enbart klassi ceringar med sannolikhet dver 85 % valdes som trovardiga, och darfér sparades
enbart dessa i vardera modells klassi ceringsvektor. Fran vektorerna beraknades hur ofta mo-
dellerna gav klassi ceringar som stamde 6verens med facit, vilkket har bendmns som numerisk
inferens. Varden pa hur ofta klassi ceringarna var sant positiva, falskt positiva, sant negativa
och falskt negativa, dar positivt representerar ett bi med varroakvalster och negativt ett bi ut-
an varroakvalster, noterades. Fran dessa resultat kunde F1-varden beréknas. Framtagandet av
F1-vardet bendmns har som Fl-inferens. Efter evaluering av resultaten kunde den modell som
presterade bast vid numerisk inferens och Fl-inferens véljas som den slutgiltiga. Visuella repre-
sentationer av resultaten skapades genom att markera binas klass och modellens klassi cering
direkt i de genererade bilderna fran testsetet efter den numeriska evalueringen var gjord.

Den slutgiltiga modellen laddades till sist 6ver pa mikrodatorn, som ar kopplad till kameran.
Nar varroakvalsterdetektion aktiveras i mikrodatorn tar kameran bilder var tionde minut och
varje bild analyseras av modellen. Antalet bin klassi cerade med varroakvalster skickas darefter
till Ericsson OWL.

4.4 Bidrottningdetektion med KNN-klassi cerare

Modellen for bidrottningdetektion avgér om drottningen ar narvarande genom att analysera lju-
det som spelas in av bikupans mikrofon. For att trédna olika klassi ceringsmodeller tillgangliga

i Pythonbiblioteket scikit-learn anvandes ett dataset med ljud ler. Modellerna som testades var
K-nearest neighbors, Random forests, enkel logistisk regression och Support vector machines.
Datan laddades upp till Amazon S3 och kunde darifrdn nas frAin Amazon SageMaker dar mo-
dellerna utvecklades. Efter att modellernas precision jamférdes pa testdata bestamdes det att
en KNN-klassi cerare skulle anvdndas for den slutgiltiga modellen. Efter att ha testat olika k-
varden valdes slutligenk = 7 eftersom modellen presterade bast med det vardet. Denna modell
tranades med hela datasetet i efterhand for att 6ka precisionen.

Datasetet som anvandes nns tillgangligt att ladda ned via internet [56]. Det innehaller tre
samlingar av ljud ler med namnen bee, noqueen och nobee. De tva forsta samlingarna in-
nehdller biljud fran nar drottningen ar narvarande respektive franvarande i bikupan. Den tredje
samlingen, nobee , innehaller ljud ler dar mikrofonen har fangat upp oljud som inte kommer
fran bikupan. Alla ljud ler &r tva sekunder langa och datan ar samlad fran era bikupor med
olika typer av mikrofoner. Datan annoterades med hjélp av Pythonkod och delades slumpvis in
i ett trAningset och ett testset med proportionerna 80 % respektive 20 %

Savitzky-Golay Itrering anvandes for att reducera brus i ljudinspelningarna. Bandpass- och
wavelet lter testades ocksa under projektets gang, men Savitzky-Golay Itrering visade hogst
precision vid klassi cering av ljud. Efter att ha brusreducerat inspelningarna anvandes Pyt-
honbiblioteket Librosa for att extrahera konkreta varden fran ljud lerna (feature extraction).
Kromagrammet for varje ljud | samt de 20 férsta MFCC:s under korta delintervall extraherades.
Darefter bildades en vektor med tolv element, dar varje element var tidsmedelvardet for en ton
i kromagrammet. Ytterligare en vektor med 20 element bildades genom att berdkna tidsmedel-
vardet for varje MFCC. Dessa tva vektorer anvandes som indata till KNN-klassi ceraren for att
klassi cera varje ljud I.

Den forsta versionen av modellen tranades for att klassi cera ljud till en av tre klasser, vil-

ka motsvarar bee, nogueen och nobee. Vid utvardering av den forsta modellen upptécktes
att era inspelningar som borde klassi cerats som nobee felklassi cerades. Pa grund av detta

18



4 Systemets utformning och utveckling

bestamdes det att modellen skulle delas upp i tva separata modeller som kors sekventiellt. Den
forsta modellen anvands for att avgora om inspelningen innehaller oljud medan den andra mo-
dellen avgor om biljud indikerar en narvarande drottning.

| det slutgiltiga programmet for att detektera bidrottningen spelar bikupans mikrofon in ljud

i tio sekunder. Den férsta och sista sekunden av ljudinspelningen klipps bort for att Itrera
oodnskat ljud fran mikrofonen. Det resterande ljudet delas upp i fyra separata inspelningar, med
langden tva sekunder vardera, for att efterlikna datan som modellen tranades med. Inspelning-
arna brusreduceras och vardena till modellernas indata extraheras ur dem. Vardena matas sedan
till den forsta modellen for att avgora om allt ljud kommer fran bikupan. Ifall ingen av inspel-
ningarna klassi ceras som oljud anvands den andra modellen fér att avgéra om ljudet indikerar
en narvarande drottning. D& maste minst tre av inspelningarna visa att drottningen ar narva-
rande respektive franvarande for att modellen ska fatta ett beslut. Om ett beslut inte kan fattas,
eller om den férsta modellen indikerar oljud, paborjas ett nytt forsok med en ny inspelning pa
tio sekunder. Detta repeteras endast en gang for att undvika att programmet fastnar i en cykel.
Modellens beslut skickas till Ericsson OWL i formen av en etta eller nolla, vilka motsvarar att
drottningen ar narvarande respektive franvarande. Om inget resultat kan ges av inspelningarna
visas det senaste resultatet i webbapplikationen.

For att testa modellen pa en av Ericssons bikupor planerades ett tillfalle for att temporart
plocka bort bidrottningen for hand. Detta mdjliggor ett kontrollerat satt att samla ljud medan
drottningen ar franvarande, vilket modellen forhoppningsvis hade indikerat. Efter konsultation
med en biodlare bestamdes det att testet skulle skjutas upp tills vadret blivit varmare for att
undvika en negativ inverkan pa bisamhallet. Av denna anledning kunde testet inte utféras inom
projektets tidsram.

4.5 Svarmningsdetektion med expertsystemsmodell

Programmet som detekterar svarmning far in data fran vikt- och temperatursensorer samt ett ap-
plikationsprogrammeringsgranssnitt (API) for vader. Inledningsvis bearbetas radatan som kom-
mer in fran sensorerna. Den bearbetade datan skickas sedan vidare till en expertsystemsmodell.
Till modellen skickas aven det aktuella vadret med hjalp av ett vader-API fran OpenWeather.
Modellen anvander datan for att avgéra om svarmning pagar eller om det nns bidgg i kupan,
vilket kan vara en indikation pa att svarmning kommer ske. Biaggen kan upptackas genom att
detektera temperaturreglering i bikupan, men biodlaren behdver sedan sjalv kolla vad det ar for

typ av biagg.

Det nns tvd program som bearbetar sensordatan, ett for vikt och ett for temperatur, som
fungerar pa liknande satt. Alla temperaturvarden sedan tva veckor tillbaka och viktvarden fran
en dag tillbaka lagras i programmet for att vara tillgangliga for analys. Programmet for be-
arbetning av temperaturdatan beraknar temperatursskillnaden éver 20 minuter och aven hur
lange temperaturreglering har pagatt i kupan med hjalp av Pythonbiblioteket Numpy, som kan
hantera stora datamangder pa ett e ektivt satt. Temperaturreglering déver era dagar tas fram
genom att forst berdkna den genomsnittliga temperaturen for varje dag och sedan ta skillnaden i
temperatur mellan dagarna. Programmet som bearbetar viktdatan beréknar viktskillnaden éver
20 minuter.

Expertsystemsmodellen analyserar den bearbetade datan samt vaderdatan for att avgora biku-

pans tillstdnd utifran kriterier som bestamts for varje fall. For svarmningsutslag kravs en vikt-
minskning pa mellan 1 3kg och en temperaturékning pa 6ver2 °C under 20 minuter, samt klart
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vader. Viktminskningsintervallet bestamdes utifran analys av be ntlig data fran Ericssons biku-
por, och gransen pa temperaturékningen utifran data samt teori. Tidsintervallet pa 20 minuter
som skillnaderna uppmats 6ver bestamdes utifran data over tidigare svarmar. For temperatur-
regleringsdetektion, med andra ord detektion av bidgg, sattes kriterier att temperaturen i kupan
ligger mellan 32 38 °C samt att temperaturskillnaden éver minst tva dagar ar under 2°C, utifran
analys av be ntlig data och teori. Uppfylls ingen av de tva andra fallen ges utslaget No warning.

Inledningsvis nar modellen kérs kommer inga utslag kunna ges pa grund av att varden fran
minst 20 minuter behdvs for att nagot fall ska kunna uppfyllas. De forsta 20 minuterna kommer
darfor utslaget No data ges. For att modellen ska kunna detektera temperaturreglering for
biagg behover den koras i minst ett dygn. Utslaget fran modellen dversétts till si ervarden for att
kunna skickas till Ericsson OWL. No warning representeras av en nolla, Eggs forx number of
days av ett decimaltal med en etta i basen foljt av en decimalx som indikerar hur manga dagar
temperaturregleringen pagatt, Swarm av en tvaa och No data av minus ett. Siervardet
skickas till Ericsson OWL som 0&versatter siran till motsvarande fall och presenterar utslaget
pa instrumentpanelen.

Det fullstindiga svarmningsdetektionsprogrammet testades genom att skicka in be ntlig da-
ta frAn nar tva svarmar och tre temperaturregleringar skedde. Mer data fanns inte tillganglig.
Till programmet har &ven enhetstester skrivits dar genererad testdata for de olika fallen skickats
in. Programmet har aven korts i realtid pa en mikrodator dar utslagen har kontrollerats.

4.6 Utveckling av gra skt granssnitt for webbapplikation

Det gra ska granssnittet skapades i Ericsson OWL, en webbapplikation dar digitala instrument-
paneler kan skapas for att visualisera information. Informationen visas i modulara paneler, sa
kallade widgets. Dessa widgets kan vara av olika typer som till exempel grafer, bilder eller ta-
beller. Datan som skickas fran mikrodatorn lagras i Ericsson OWL och kan sedan anvandas i
widgets, for att exempelvis visa upp hur matvarden har férandrats 6ver tid i ett linjediagram.
For att styra vad som visas i en widget kopplas widgeten samman med en automation, som
ar ett satt att automatisera datahanteringen i Ericsson OWL. Automationen styrs av kod som
skrivs i programmeringsspraket Javascript.

Ett forsta steg for att skapa det gra ska granssnittet var att bestdmma hur informationen
skulle presenteras. Det som skulle presenteras var dels resultatet fran modellerna, det vills saga
om en bidrottning detekteras i kupan, om svarmning pagar samt antalet bin med varroakvalster.
Dessutom skulle vadret dar kupan be nner sig, kupans vikt samt temperatur och luftfuktighet
inuti kupan visas. For att presentera informationen for anvandaren pa ett satt som ar tydligt
och latt att 6verblicka skapades en widget for var och en av dessa parametrar. Varje widget gavs
en tydlig titel for att géra det enkelt att forsta vilken data som presenteras. Viktforandringen
samt antalet varroakvalster de senaste fem dygnen presenteras i form av ett linjediagram. Aven
antalet bin med varroakvalster de senaste fem dygnen presenteras i ett linjediagram.

Darefter skapades automationer som gor att den inkommande datan fran mikrodatorn direkt
kan visas upp i widgets pa Ericsson OWL. For att visa vadret pa platsen dar bikupan star
anvands APl:et OpenWeather, som tillhandahaller data om nuvarande vader. Genom att ska-
pa en automation i Ericsson OWL med kod skriven i Javascript kan vaderdatan hamtas fran
OpenWeather i JSON-format och visas upp i en widget.
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| detta avsnitt visas hur programmen som skapades for presentation av miljén i bikupan, bidrott-
ningdetektion, svarmningsdetektion respektive varroakvalsterdetektion presterade. Detta gors
genom att evaluera modellernas resultat vid testning. Darefter presenteras webbapplikationens
gra ska granssnitt och dess funktioner.

5.1 Presentation av miljon i bikupan

Nar programmet for presentation av miljon i bikupan kordes pa mikrodatorn fungerade datain-
samlingen val. Sensorerna som registrerade vikten, luftfuktigheten samt temperaturer fungerade.
All data kunde skickas till och presenteras i Ericsson OWL.

5.2 Resultat av varroakvalsterdetektion

Tva modeller skapades fran den fortranade modellen ResNet50. Skillnaden mellan modellerna var
att den ena var tranad pa bilder som skiftade i fargnyans. Traningen gjordes totalt i 50 epoker
och for varje epok sparades modellerna, vilket gav 50 versioner av vardera modell, dar varje
version var trédnad olika mycket. Hur val modellerna presterade undersdktes genom numerisk
inferens och F1-inferens. For den numeriska inferensen bestamdes modellernas precision utifran
hur ofta de gav klassi ceringar som stamde Gverens med facit. Precisionen undersoktes bade
fran bilder ur traningssetet, vilket inneholl bilder modellerna tidigare sett, och ur testsetet. Hur
precisionen for varje modell varierar med antalet epoker samt med de olika bildseten gar att se

i grafen i Figur 12.

Figur 12: Graf 6éver hur de tvd modellernas precision &ndras nér de tranats i olika antal epoker. Den ena
modellen &r tranad pa bildset med tillagd varierande fargnyans. Grafen visar dven en jamférelse av modellernas
precision da de testades med bilder fran tranings- och testsetet.

Figur 12 visar att modellen som tranats pa bilder utan nagon andring i fargnyans har hogst pre-
cision bade under traning och vid testning. Denna modell har dven ett stabilt precisionsintervall
pa 71 82 %for samtliga epoker. For den andra modellen borjar precisionen vid cd7 % och okar
sedan under fyra epoker for att slutligen stabilisera sig i precisionsintervallets9 67 % Figuren
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visar darmed vikten av att se bildernas verkliga farg dd modellen ska klassi cera, speciellt da
modellen tranats ett fatal epoker. Vidare visar grafen ingen signi kant skillnad i precision nar
modellerna undersoktes med de olika bildseten. Eftersom precisionen inte ar hogre for tranings-
etet an for testsetet, indikerar grafen inte att modellerna &r éveranpassade.

For att utvardera modellernas prestation anvandes aven Fl-inferens genom att berdkna F1-
precisionen, F1-kansligheten och F1-vardet. Samtliga 50 versioner av vardera modell klassi ce-
rade efter troskelvardet aldrig nagot bi FP eller FN vid testning. For alla versioner visade det
sig darmed att

F1-precision=1
F1-kanslighet=1
F1-varde=1:

Som det berdknade F1-vardet antyder har alla falska klassi ceringar sorterats bort efter an-
vandning av troskelvardet. F1-vardet i kombination med att precisionsvardena i Figur 12 aldrig
nar 100 %visar att troskelvardet dven sorterat bort sanna klassi ceringar for bAda modellerna.
Det sammantagna resultatet av de bada inferenserna blir att modellerna efter troskelvardet inte
har klassi cerat alla bin i testsetet, men att varje utford klassi cering har varit korrekt. Fran
resultaten av den numeriska inferensen och Fl-inferensen kunde modellen som tranats pa bilder
utan variationer i fargnyans valjas som den slutgiltiga.

Tabell 2 visar ett exempel pa resultat nar versionen av den slutgiltiga modellen som tranats
i 50 epoker testades pa en genererad bild med fyra bin. Facitvektorn i tabellens forsta rad visar
binas klass, dar en etta representerar ett bi med varroakvalster och en tvaa ett bi utan. Vektorn
indikerar darmed att tre av de fyra bina har varroakvalster. Som andra raden i tabellen visar
gav modellen ibland er klassi ceringar an antal bin. | de esta sadana fall gavs de 6ver ddiga
klassi ceringarna en sannolikhet som ar lagre &n troskelvardet, vilket innebéar att de utelamna-
des. Ett exempel pa detta gar att se i tabellens tredje rad, dar sannolikheterna modellen har
tilldelat de olika klassi ceringarna visas. Eftersom troskelvardet sattes till 85 % anses den sista
klassi ceringen i vektorn, med sannolikhet 6;99 %, inte vara trovardig. Resultaten efter troskel-
vardet anvants gar att se i tabellens sista rad. Elementens position i vektorerna for klassi cering
och sannolikhet ar ordnade fran hogst till Iagst sannolikhet, medan elementen i facitvektorn ar
ordnade efter vilket bi som forst placerades pa bakgrunden.

Tabell 2: Resultat vid test av en genererad bild med fyra bin. Tabellen visar binas verkliga klass och modellens
klassi ceringar med tillhérande sannolikhet. Resultaten efter troskelvardet anvants gar aven att se.

Facit [1,1,1,2]
Modellens klassi cering [1,2,1,1,2]
Sannolikhet (%) [99,9,97,9,97,7,96,6,6,99]
Klassi cering efter troskelvarde [1,2,1,1]

En visuell representation av resultaten gar att se i Figur 13a. Det nns fyra typer av rektanglar
utmalade i guren. De orangea indikerar ett bi med varroakvalster och ar uppdelade i ljusorange
for facit och morkorange for modellens klassi cering. De bla rektanglarna ar uppdelade pd samma
satt for bin utan varroakvalster. Om biet har tva rektanglar av samma farg innebéar det att
biets klassi cering stammer éverens med facit. Figuren visar darmed att klassi ceringarna efter
troskelvardet i Tabell 2 &r korrekta. Figur 13b visar samma modells klassi cering av en bild
tagen av kameran vid Ericssons bikupa. Utav de fem bin vars hela kroppar syns i bilden &ar alla
korrekt klassi cerade att inte ha varroakvalster.
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