Supersegmenter | vejnettet

Estimering af energiforbrug for elbiler

Martin Raunkjser Andersen Rasmus Mgller Jensen
{marand13, rjens1/}@student.aau.dk

Department of Computer Science, Aalborg Universitet
11. juni 2019

uuuuuuuu



AALBORG UNIVERSITY
STUDENT REPORT

Titel:
Supersegmenter i vejnettet:
Estimering af energiforbrug for elbiler

Projekt Periode:
Forar Semester 2019

Projekt Gruppe:
MI106F19

Medlemmer:

Rasmus Mgller Jensen
Martin Raunkjaer Andersen
Vejledere:

Thomas Dyhre Nielsen
Kristian Torp

Kopier: 1

Sidetal: 82

Afleveringsdato:
11. juni 2019

Software
Aalborg University
http://www.aau.dk

Abstract:

The energy consumption of electrical vehic-
les is not easy to estimate, as there are ma-
ny possible variables, that might influence it.
It is especially di Ccullt to account for featu-
res, that cannot be represented on single ro-
ad segments, such as intersections and turn
direction. In this thesis we perform an analy-
sis of the influence of some such cross-segment
features on the energy consumption of electri-
cal vehicles. We introduce the concept of su-
persegments, which combines sequential road
segments and road elements into a single unit,
which contain more information than the sum
of its parts. Afterwards we propose a method
to transform a road network in a way that
better facilitates the use of supersegments,
and use a machine learning model to evaluate
the impact the inclusion of supersegments has
on energy estimation accuracy. We conclude
that the inclusion of supersegments in a road
network has a significant positive impact on
energy estimation.

Rapportens indhold er frit tilgengeligt, men offentliggorelse (med kildeangivelse) ma kun ske efter aftale med

forfatterne.
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Summary

This masther thesis concerns estimating energy consumption of electric vehicles, through combi-
ning road network segments and other road elements, such as intersections, into supersegments,
which contain more information about the road network than the sum of its parts.

Through an exploratory experiment, wherein we analyse the average energy consumption for
each segment on a specific route versus the average energy consumption overall, we learn that
segments near intersections often di Lerl from the average.

We perform a data analysis to discover which road elements and attributes cause this di [eren-
ce, by combining segments into supersegments of variable length around various road elements.
By calculating the dilerence between the average energy consumption of the segments driven
in sequence and not in sequence, and plotting this value for supersegments grouped by di [erent
attributes, we learn that speed change, road element type, turn direction and lightsignals are
important factors in energy consumption for supersegments.

Through an extensive data transformation we embed supersegments into a road network, such
that the resulting transformed data and road network can fit into a Deep Neural Network (DNN)
machine learning model. As a part of this process we handle overlap between supersegments.

To evaluate whether the road information contained in the supersegments translate into better
energy estimation we perform a grid search on the new features, which shows that speed change,
road element type and turn direction increase the performance, while light signals do not.

To further evaluate whether the data transformation has improved models energy estimation
around problematic road elements, we compare the DNN, trained on the transformed road net-
work, to the DNN, trained on the original road network. We find that around the problematic
road elements, the supersegment-based model performs significantly better than the segment-
based model.
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Supersegmentegenskab

Et vejnetveerk repraesenteres som en orienteret graf G = (V; E)
hvor V er mangden af knuder og E : V  V er mangden af
kanter.

Et vejsegment s 2 S er en stykke vej der gar mellem to knu-
der i G. Vejsegmenter kan vaere enten envejs eller tovejs. Envejs
segmenter repraesenteres som en enkelt kant i E, mens tovejs
segmenter repraesenteres som to kanter i E.

En af 17 forskellige typer af vej

Et tursegment ts er en del af en tur T som er blevet kart pa et
segment s.

En tur T er en sekvens af tursegmenter tg,;ts,; i ts,, der er
blevet kart pa en rute s;;s;; :Sn.

En rute er
S1;S2; 1 Sn-

en sekvens af sammenhaengende segmenter

Et element i vejnettet, sdsom et kryds eller en rundkersel.
En sekventiel reekke forbundne segmenter
Data for én traversering af et supersegment

En fordeling af veerdier, sdledes at arealet under fordelingen for
et interval mellem x og y er sansynligheden for at observere en
veerdi mellem x og y.

Sansynligheden for at oberservere en veerdi x
kumuleret fordeling.

epsilon for en

Sansynligheden P (x 7 X ) for en kumuleret fordeling f.

Sansynligheden P (x ) for en kumuleret fordeling f.
Sansynligheden P(x ) for en kumuleret fordeling f.

En egenskab som beskriver kontekst pa supersegmentniveau
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Mangde af knuder i vejsegmentet s s:knuder = fs:sp; s:epg
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Hvorvidt vejsegmentet s er ensrettet

Det segment, der blev til et segment vejsegmentet s, da det blev
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Et PostGIS linjestykke, som kan bruges i PostGIS operationer
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Kapitel 1

Introduktion

P& grund af den grenne omstilling bliver elbiler i stigende grad en del af danskeres hverdag.
Ifglge regeringens klimaudspil [19] skal der fra 2035 kun seelges elektriske karetgjer i Danmark.
Inden 2035 skal formindskede afgifter og diverse fordele, sdsom parkering og ekstra karebaner,
gare elbiler mere attraktive for danske borgere og rmaer. Disse fordele, samt de gkonomiske
gevinster ved billigere braendstof og vedligeholdelse som elbiler tilbyder over fossile karetajer, gar
at der er en klar tendens henimod en stgrre bestand af elektriske kegretgjer pa danske veje i de
kommende ar. En international undersggelse estimerer at i 2030 er kun 41 % af biler i verden
fossile, hvor de resterende er enten hybrid- eller elbiler [11].

Elektriske keretajer repraesenterer klare fordele, men ogsa adskillige ulemper. Raekkevidden
af elektriske karetgjer i 2019 rangerer fra 159 til 539 kilometer ved fuld opladning [9]. Dette er
tilstraekkeligt til hverdagen, men laengere ture kraever muligvis én til ere opladninger undervejs.
| skrivende stund kan de hurtigste opladningsstationer oplade 80 % pa omkring 30 minutter
[18] (afheengig af karetgjets kapacitet). Denne forggede opladningstid i forhold til konventionelle
karetgjer, sammen med eventuelle forsinkelser forarsaget af manglende opladningsmuligheder,
resulterer i en bekymring iblandt brugere af elektriske karetgjer, om hvorvidt det er muligt at
lade op pa en leengere tur. Denne bekymring kaldeminge anxiety [16]. Denne bekymring bliver
forgget ved at batteriforbrug pavirkes af mange faktorer, sdsom vejr, temperature og hastighed,
hvilket betyder at det kan vaere sveert at estimere hvor meget energi en tur behgver, selv hvis
straekningen er blevet kart for.

Af denne grund er det veerdifuldt at have preecise modeller til at estimere elektriske karetgjers
energiforbrug pa diverse straekninger. Hvordan sadan en model kunne konstrueres var spgrgsmalet
bag et semesterprojekt af en gruppe studerende pa Aalborg Universitet [4].

Deres datakilde inkluderer 2,461,356.8 kilometer kart pa danske veje af 176 elektriske kare-
tgjer. Disse data er hovedsageligt fra starre byer og motorveje, med relativt fa ture kaert i nogle
regioner. | Vestjylland er naesten ingen ture kart. Baseret p& denne data byggede de en maskin-
leeringsmodel, som kunne estimere energiforbrug med en Mean Absolute Error @&7;55Wh. Som
det kan ses pa gur 6.1, side 54 i Bundgaard et al. [4], er denne models ngjagtighed korrele-
ret til vejkategori. Ydermere er modellens ngjagtighed korreleret til leengden af vejsegmenter,
hvor leengere vejsegmenter generelt betyder hgjere ngjagtighed (med visse undtagelser, sdsom
motorvejskoblinger).

Baseret p& disse observationer opstilles falgende hypotese:

Modellens ungjagtighed kan til dels skyldes at der er omrader i vejnettet hvor en segment-
baseret model ikke tilstreekkeligt kan fange mgnstrene i energiforbrug.



For at teste og visualisere denne problemstilling har vi analyseret en rute, og observeret hvor
det faktiske energiforbrug afviger fra gennemsnittet af energiforbruget per meter ved veje med
samme vejkategori.

P& Figur 1.1 ses en rute i Kebenhavn, farvet baseret pa hvor det gennemsnitlige faktiske

energiforbrug afviger fra det forventede. Det faktiske energiforbrug er beregnet som
1 X

_— en(t

iT(s2] s0)j n ()

t2T (s2js1)

hvor ey, (t) er energiforbruget per meter for et tursegmentt og T(s; j S1) er maengden af turseg-
menter, som er kart over segmens, efter segments;, hvor s; er det foregdende segment pa den
valgte rute. Det forventede energiforbrug er beregnet som laengden af segmentet ganget med det
gennemsnitlige energiforbrug per meter for alle segmenter med samme vejkategori.

Figur 1.1: Forskel i gennemsnitligt energiforbrug.

P& denne gur kan det ses at afvigelsen i energiforbrug er starst omkring vejelementer, der
forarsager en standsning, sdsom kryds. Denne tendens indikerer, at i disse typer omrader er det
ikke tilstraekkeligt at se pa segmenterne i isolation. Dette giver mening, eftersom der oftest skal
bremses og accelereres op til og ud fra disse, hvilket kan have en ind ydelse pa energiforbruget,
som ikke kan fanges af simple vejegenskaber. | Tabel 1.1 kan det totale energiforbrug for ruten
ses.

Faktisk Forventet Forskel Procent
1213,686 Wh 1388,496 Wh 174,810 Wh 14,40 %

Tabel 1.1: Energiforbrug for ruten pa Figur 1.1

Resultatet af dette eksperiment indikerer at det kan veere veerdifuldt ved estimering af energi-



forbrug pa segmenter, at kende konteksten af omkringliggende segmenter og vejelementer, sdsom
kryds og rundkarsler. En metode til potentielt at beskrive denne kontekst er at kombinere seg-
menter og vejelementer i en samlet enhed, som kan indeholde mere praecis information end sine
bestanddele. Igennem dette projekt gnsker vi at undersgge om denne tilgang kan skabe mere
preecise estimeringer af energiforbrug for elektriske karetgjer.

Ydermere gnsker vi at konstruere en maskinlaeringsmodel som e ektivt kan estimere ener-
giforbrug i hele Danmark. Derfor ma der igennem dette projekt tages forbehold for, at visse
regioner i Danmark har lav datadsekning. Hvis vi kan vise at modellen praesterer tilneermelses-
vist aekvivalent i regioner hvor vi har lidt til ingen data, kan dette generaliseres i en hvis grad til
vejnet uden for Danmark, sdsom Tyskland. Baseret p& observationerne beskrevet i dette afsnit
kan fglgende problemformulering opstilles:

" Hvordan kan segmenter i et vejnetveerk kombineres i supersegmenter, sdledes at neerliggende
vejelementkontekst er repraesenteret pd en made som kan indga i en maskinlaeringsmodel
til estimering af elbilers energiforbrug?

Hvilke egenskaber og vejelementer i vejnetvaerk kan pavirke energiforbruget pa super-
segmenter?

Hvordan kan et vejnetveerk transformeres til at inkludere supersegmenter, séledes at
en maskinleeringsmodel kan gare brug af dem?

Hvordan kan supersegmenter generaliseres til straekninger med manglende observatio-
ner?

10



Kapitel 2

Datagrundlag

Dette kapitel redeger for det datagrundlag som projektet bygger pa. Dette projekt tager ud-
gangspunkt i fem forskellige datakilder:

" Et vejnetveerk.
~ Turdata.

"~ Vejrmalinger.
" Lyskryds data.
" Et hgjdekort.

Tre af disse datakilder; vejnetveerket, turdata og vejrmalingerne, er de samme datakilder, som
blev anvendt af Bundgaard et al. [4], og derfor er beskrivelserne af disse datakilder, Afsnit 2.1
til 2.3, en oversaettelse af de korresponderende Afsnit 2.1 til 2.3 fra Bundgaard et al. [4] med f&
aendringer. Den tilgeengelige data er samlet i en PostgreSQL 9.6.10 database med PostGIS 2.3.3.

2.1 \ejnetveerk

Den fgrste stor datakilde er Danmarks vejnet, fra OpenStreetMaps (OSM), v. 1. Januar 2014.
Dette vejnet bestar af 789.371 unikke vejsegmenter, og repraesenterer 134.730,72 kilometer dansk
vej. | denne kontekst er et vejsegment de neret som et sammenhangende stykke vej mellem
to knudepunkter i vejnetvaerket. Disse vejsegmenter repraesenteres som en annoteret gi@f =
(V;E), hvor E er maengden af kanter (vejsegmenter) oy er mangden af knudepunkter. Hvert
vejsegment i dette vejnetveerk er annoteret med den information, som kan ses i Tabel 2.1.

Navn Beskrivelse Data type
leengde Leengden af vejsegmentet i meter float64
kategori Vejsegmentet kategori, f.x. hvorvidt det er en boligvej category
ensrettet Hvorvidt vejen er ensrettet boolean
geometri Vejens geogra ske modellering PostGIS geometry

Tabel 2.1: Relevant information pa vejsegmenter.

Vejsegmentetskategori kan veere en ud af 18 forskellige veerdier: Feerge, Motorvej, Motor-
vejskobling, Motortra kvej, Motortra kvejskobling, Primeer, Primaerkobling, Sekundaer, Sekun-
daerkobling, Terticer, Tertiaerkobling, Uklassi ceret, Beboelse, Beboelsesvej, Servicevej, Vej, Sti
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og lkke Asfalteret. geometri er et PostGIS geometri objekt, som bestar af ét til mange PostGIS
linjestykker.

2.2 Turdata

Ud over vejnettet er der en stor maengde turdata, som blev indsamlet mellem 2012 og 2014 af
rmaet Clever i samarbejde med Energistyrelsen, som en del af Clevers Test en elbil initiativ [1].
Som en del af dette intiativ blev 176 Mitsubishi i-Miev, Peugeot iON og Citroén C-Zero biler
udlejet til danskere. Disse biler er e ektivt identiske, da de alle er bygget op i-Miev platformen.
Bilerne blev udlejet i tre maneder af gangen, hvorefter de blev lejet videre til en ny bruger.

Den ra turdata bestar af 217.834.510 GPS-punkter, med en sampling frekvens p& 1 Hz, og
annoteret med information om bilens hastighed, batteriniveau, tid og retning.

Denne data er blevet renset og handteret af Krogh et al. [14, 2, 3].

Handteringen af dette data involverede at kortmatche turdataen til de farnaevnte vejnetvaerk
med en Hidden Markov Model baseret algoritme [14, 17].

Kortmatchingen indebeaerede at matche GPS-punkterne til de vejsegmenter de er kert p&, og
gruppere dem til tursegmenter baseret pa dette. Disse tursegmenter blev sa yderligere grupperet
til hele ture.

Denne proces resulterede i 275.994 individuelle ture, som repraesenterer 2.461.356,8 kilometers
kerser pa de danske vejnet.

Hver tur er annoteret med den information, som kan ses i Tabel 2.2.

Navn Beskrivelse Data type
start_dato Datoen som turen blev pabegyndt int (YYYYMMDD)
slut_dato Datoen som turen blev afsluttet int (YYYYMMDD)
start_tid Turens starttidspunkt int (HHmm)
slut_tid Turens sluttidspunkt int (HHmMmm)
leengde_tur Turens leengde i meter float64
sekunder_tur  Turens varighed i sekunder float64

total_ev_kwh  Det totale energiforbrug over turen i kWh float64

Tabel 2.2: Relevant information pa ture.

Som naevnt er disse ture grupperinger af tursegmenter. Der er i alt 14.473.006 tursegmenter
over alle turene, og hvert tursegment er associeret med det vejsegment, det blev kart pa.

Ud over dette er det annoteret med information, som er udledt fra de GPS-punkter og ma-
linger, som er associeret med tursegmentet. Denne information kan ses i Tabel 2.3.

12



Navn Beskrivelse Data type

dato Datoen som tursegmentet blev kart int (YYYYMMDD)
tid Tursegmentets starttidspunkt int (HHmm)
retning Retningen som vejsegmentet blev kart direction
soc_forskel Andringen i batteriniveau i procent int

hastighed Den gennemsnitlige hastighed ikt—m float64
leengde_kegrt Laengden af tursegmentet i meter float64

sekunder Tursegmentets varighed i sekunder float64

ev_kwh Energiforbruget over tursegmentet i KWh float64

Tabel 2.3: Relevant information pa tursegmenter.

retning kan enten veere "FORWARD"eller "BACKWARD", og angiver hvorvidt vejsegmen-
tet blev kart fra start- til slutpunkt eller omvendt. For ensrettede vejsegmenter er retningen altid
"FORWARD".

Bundgaard et al. [5] opdagede atev_kwh informationen i denne datakilde, som anvendt i
Bundgaard et al. [4], var udregnet forkert, og har derfor genudregnet det efter formlen:

P
p2’( e(p)

= KWh; 2.1
36007 100% f 2.1)

e(t)

hvor e(t) angiver energiforbruget for et tursegmentt, p 2 t er et GPS-punkt associeret med
tursegmentent, e(p) er den malte e ekt for et GPS-punkt p i Watt og f er sampling frekvensen
i Hz. Konstanterne 3:600 og 1:000 er omregningsfaktorer fra sekunder til timer og W til KW
respektivt. | dette data er sampling frekvensenf = 1 Hz. Dette genudregnede energiforbrug
anvender vi i stedet for det originale ev_kwhdata.

2.3 \Vejrdata

Ud over turdataen og vejnetveerket er der ogsa en maengde vejrdata, som er associeret med

tursegmenterne. Dette vejrdata er indsamlet fra vejrstationer rund omkring i Danmark, og er

udgivet af DMI gennem den Nationale Oceaniske og Atmosfaeriske Administration (NOAA) [14].
Dette data inkluderer informationen som kan ses i Tabel 2.4.

Navn Beskrivelse Data type
dato Datoen hvor mélingen skete int (YYYYMMDD)
time Timen p& dagen hvor mélingen skete int
vind_retning Vindretningen i grader med uret fra nord int
vind_hastighed Vindhastigheden i & int
luft_temperatur Temperatureni C int

Tabel 2.4: Relevant informationen i vejrmalinger.

2.4 Lyssignaler

Vejnetveerket er blevet udvidet med information om lyssignaler, fra OpenStreetMaps v. 1. Februar
2019.

13



Dette data inkluderer punkter hvor der er lyssignaler i det danske vejnet. Hvordan disse
punkter er matchet til vejnetveerket beskrives i Afsnit 5.3.2.

2.5 Hgjdekort

Et hgjdekort er inkluderet, til at haeve punkterne i vejnettet og give information om stigningen
af vejsegmenterne. Hgjdekortet er hentet fra Kortforsyningen [13] og behandlet af Bundgaard
et al. [5]. Algoritmen der andvendes til at lgfte punkterne baseret pa hgjdekortet beskrives i
Afsnit 5.3.3.

14



Kapitel 3

Relateret arbejde

Dette kapitel forsgger at redeggre for hvilket arbejde der allerede er blevet lavet indenfor ener-
giestimering for elbiler. Der er to domaener, som der er fundet relateret arbejde indenfor

~ Eksisterende modeller til estimering af elbil energiforbrug.

Maskinlzeringsteknikker, der handterer afhaengigheder mellem datapunkter.

Farstnaevnte domaene indebeerer modeller og teknikker, som relaterer til at forudsige ener-
giforbruget for elbiler i et vejnet. Sidstnaevnte domaene omfatter maskinleeringsteknikker til at
handtere og behandle afhaengighed pa kryds af datapunkter. Denne type information er relevant,
da vores supersegmentbaserede tilgang ikke er den eneste made at repraesentere egenskaber pa
tveers af segmenter.

3.1 Eksisterende Modeller

Vi har fundet re artikler, som omhandler eksisterende energiestimeringsmodeller, eller metoder
til at hjeelpe sadanne modeller: Bundgaard et al. [4] har konstrueret eDybt Feed-Forward Neuralt
Netveerk (DNN), som ggr brug af embeddingstil at inddrage den strukturelle kontekst fra om-
kringliggende kanter i vejnetvaerket. Deres model bestar af e®DNN fartestimeringskomponent,
hvis output, sammen med en raekke andre egenskaber, bliver brugt som input til eDNN ener-
giestimeringskomponent. Vores tilgang afviger fra Bundgaard et al. [4], eftersom deres model er
segment baseret, mens vores er supersegment baseret. De praver at repraesentere og leere latente
egenskaber i det omkringliggende vejnetveerk til deres segmenter gennem embeddings, mens vi
forsgger at repraesentere eksplicitte egenskaber ved at sla segmenter sammen til supersegmenter.
Dette giver os mere kontrol over hvordan egenskaberne bliver repraesenteret og kan give et bedre
indblik i hvilke egenskaber, der er vigtige for at forudsige energiforbrug. Bundgaard et al. [4] har
ydermere lavet en analyse af hvilke vejsegment egenskaber, der kan vaere relevante for at estimere
energiforbrug. Resultaterne af denne analyse er ogsa geeldene for os, da datakilden er den samme.
De Cauwer et al. [6] har lavet en model, der arkitekturmaessigt minder om Bundgaard et al. [4].
Denne model bestar af en fartpro lestimator, hvis output, sammen med andre egenskaber, bruges
som input til en energiestimator. | modseetning til Bundgaard et al. [4] benytter De Cauwer et al.
[6] en Multiple Linear Regression model sammen med et neuralt netveerk til energiestimering,
hvorimod Bundgaard et al. [4] kun anvendte neurale netveerk. Ud over de arkitekturmaessige for-
skelle har De Cauwer et al. [6] ogsa haft adgang til andre datakilder, der involverer information
om f.eks.fodgaengerfelterog hjeelpemotorer, som ikke var tilggengelige for Bundgaard et al. [4]. Et
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sted hvor dette projekt minder om De Cauwer et al. [6], er at begge tilgange involverer at aggre-

gere segmenter sammen. De Cauwer et al. [6] Ggr det imidlertid af en anden arsag end vi ggr. De
aggregerer kun segmenter sammen hvis antallet af tilgeengelige datapunkter for segmenter er for
lavt, hvorimod vi aggregerer segmenter for at repreesenterer supersegmentspeci kke egenskaber.

Wang et al. [21] har lavet en o ine energiestimeringsmodel bestdende af fem dele, som model-
lerer forskellige domaener: Fysiske kreefter, sdsom friktion og tyngdekraft, tab i drivaggregatet af
bilen, regenerativ opbremsning, tab i hjeelpesystemerne og batteri historik. Som input til denne
model de nerer Wang et al. [21] en hastighedsmodel, som kan estimere kgretgjets hastighed pa
en given del af en rute, baseret pévejkategori, fartgreensg vejkrumning og trak lys , samt en
accelerationsligning, som er udregnet for den speci kke bil. Vores tilgang er datadrevet, da vi
forsgger at udlede forskellige sammenhaenge i datamgnstre, hvorimod Wang et al. [21] bruger
en fysisk model, hvor mange egenskaber er udregnet baseret pa fysiske karakteristika ved bilen
og vejen. Pa grund af den fysiske tilgang, laver Wang et al. [21] en raekke antagelser, sdsom at
der altid accelereres i samme tempo, at brugeren sigter efter at ligge omkring fartgreensen og at
tra k lys er rgdt halvdelen af tiden, hvorved brugeren holder stille i 20 sekunder. Vores tilgang
kreever ikke sddanne antagelser, da disse aspekter er repreesenteret i data i form af karselsman-
stre. Det endelige resultat fra Wang et al. [21] kommer i form af to energiestimeringer: En for
den hurtigste karetid, baseret pa fartgreensen for de karte veje, og én for den mest gkonomiske
karsel, baseret pa empirisk erfaring for gkonomisk karselshastighed pa hver vejkategori.

Yao et al. [22] undersgger hvordan energiforbruget pa forskellige typer af veje pavirkes af
gennemsnitshastighed. De ggr dette ved at udregne en energiforbrugsfaktor for forskellige hastig-
hedsintervaller pa forskellige vejtyper. Disse faktorer kan benyttes til at estimere energiforbruget
for segmenter af disse typer, givet at der er information om hastigheden. | modsaetning til os, pro-
ver Yao et al. [22] ikke at forudsige energiforbruget direkte, men forsgger at generere en egenskab,
der kan hjeelpe med dette.

3.2 Maskinleeringsteknikker

Eftersom vi forsgger at repraesentere egenskaber, som gar pa tvaers af segmenter, er det relevant
at undersgge, om der ndes metoder til estimering, der allerede er i stand til at ggre dette.
Indenfor maskinleering kan supersegmenter og lignende datastrukturer ses sosekventiel data

Dietterich [7] giver en oversigt over kendte udfordringer og lgsninger indenfor dette omrade.
De praesenterer forskellige metoder, som ofte bliver brugt til at repraesentere og handtere dette
sekventielle data. Sliding window metoder kombinerer data for en fastbredde eller vindue, af
sekventielle datapunkter, fgr det behandles. Dette er en eksibel metode, der tillader at sekventiel
data kan behandles som diskrete datapunkter. Denne metode kunne teoretisk set anvendes til
at repraesentere supersegmenter, ved at se pa segmenterne i et supersegment som et variabelt
starrelse vindue af segmenter. Dette tillader dog ikke at repreesenterer egenskaber pd tveers af
segmenterne eksplicit, da de stadig er individuelle segmenter.
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Kapitel 4

Data Analyse

| Kapitel 1 viser vi, at der ndes situationer hvor segmenterne i isolation ikke er tilstreekkelige

til at beskrive energiforbruget over disse segmenter | dette kapitel analyserer vi vejnetvaerket og
den tilgaengelige turdata, for at identi cere de vejelementer og egenskaber som kan lede til disse
situationer.

For at gare dette introducerer vi supersegmenter. Et supersegment er en sekventiel reekke for-
bundne segmenter, som kan indeholde mere information end segmenterne i isolation. Eksempler
pa sadan information er numeriske egenskaber, som vinklen mellem segmenterne i supersegmen-
tet, eller kategoriske egenskaber, sdsom en aendring i vejkategori fra et segment til et andet.

Vi introducerer en afvigelsesfunktion for supersegmenter, som udregner forskellen mellem
supersegmentets interne segmenters gennemsnitsenergiforbrug, hvis de er kart i sekvens og ikke
i sekvens.

Vi grupperer meengder af supersegmenter baseret pa udvalgte egenskaber. Hvis en sadan
gruppering resulterer i en signi kant forskel mellem supersegmenternes afvigelsesenergifordelin-
ger, ses egenskaben som relevant. De relevante egenskaber vil til sidst i projektet blive inkluderet i
en maskinleeringsmodel. Igennem observation af egenskabernes e ekt for estimeringspraecisionen
i denne model, kan det udledes om metoden som bliver introduceret i dette kapitel til at evaluere
egenskaber teoretisk overseetter til relevante attributter i en maskinlaeringsmodel.

4.1 Afvigelsesfunktion

Afvigelsesfunktionen for supersegmenter er baseret pa fglgende intuition: Hvis gennemsnitsener-
giforbruget for en raekke segmenter kart i sekvens er forskellig for gennemsnitsenergiforbruget for
segmenterne uden at de er kert i sekvens, da ma der veere et vejelement eller en egenskab som
forarsager denne forskel.

Mere formelt formuleret: Givet et supersegmentss = fs;;:::; s, g er der en forskel mellem sum-
men af det gennemsnitlige energiforbrug fors; til s, generelt og summen af det gennemsnitlige
energiforbrug for s; til s,, givet at s; til s, er blevet kart sekventielt.

Det gennemsnitlige energiforbrug for traverserede tursegmenter pa et givent segment beskrives
formelt saledes:

P
271, &)
iTs]
Hvor Ts er maengden af traverserede tursegmenter for segmentsti vejnetveerket og e(t) er
energiforbruget i watt-timer (Wh) fort 2 Ts.

E(s)= (4.1)
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Det gennemsnitlige energiforbrug pa et segmens, givet at det er en del af supersegmentet
ss, beskrives formelt saledes:

P
27 &0

E (sjss)= T
sjss

4.2)
Hvor Tgjss er maengden af traverserede tursegmenter for segmentati supersegmentetss,
givet at ss er blevet kgrt. e(t) er energiforbruget i watt-timer (Wh) for t 2 Tgss.
Ved at ggre brug af Ligning (4.1) og Ligning (4.2), beskrives afvigelsen af energiforbruget for
et givet supersegment saledes:

— s2ss E(Sj SS) s2ss E(S)
E9= sy L (59

hvor s er et segment i vejnetveerket,E (s) er det gennemsnitlige energiforbrug i watt-timer
over et segmentets, E(s j ss) er det gennemsnitlige energiforbrug i watt-timer overs, givet at
det er kegrt som en del af supersegmentess og L (ss) er supersegmentets leengde i meter.

Resultatet af E (ss) er afvigelsen mellem energiforbruget af segmenterne i isolation og i
sekvens malt i watt-timer per meter % . Hvis afvigelsen er negativ, sa er energiforbruget af
segmenterne i sekvens mindre end i isolation, og omvendt hvis den er positiv. Et eksempel pa en
situation hvor denne distinktion er relevant kan ses pa Figur 4.14.

En konsekvens af at evaluere energiforbruget pa supersegmentniveau er at afvigelser pa seg-
mentniveau muligvis udligner hinanden pa supersegmentniveau. For eksempel: Givét;;s, 2 ssg
hvor E(s;) = 0 Wh, E(sz) = 0 Wh, E(s; j ss) = 200 Wh, E(s, j ss) = 200 Wh og
L(ss) =10 m,er E(ss)=0 V:’n—h pa trods af at den absolutte afvigelse pa segmentniveau
er 400 Wh.

denne konsekvens er ikke anset som et problem, da vi er interesserede i at analysere det
sammenhangende mgnster over hele supersegmentet, modsat de individuelle mgnstre for seg-
menterne.

(4.3)

4.2 Supersegmentudveelgelse

| dette afsnit udveelger vi de typer af supersegmenter vi gnsker at analysere afvigelsen for.

Vi lader den indledende undersggelse, beskrevet i Kapitel 1, samt vores intuition om energi-
forbrug, veere en indikator for hvor interessante supersegmenter kan ndes i vejnettet. Baseret
pa dette har vi valgt fglgende typer af supersegmenter:

Kryds : Knudepunkter hvor mere end to vejsegmenter mgdes.
Rundkarsler : ensrettede cirkuleere lukkede Igkker af vejsegmenter med til- og frakarsler.

Hastighedseendringer : Omréder hvor hastigheden sendres, sdsom motorvejskoblinger og
aendringer i vejkategori.

Simple : alt der ikke hgrer under de tre andre typer. Grundet den brede de nition af et
kryds, bestar denne type hovedsageligt af sekventielle vejsegmenter.

Daekningen i vejnettet af disse typer er som faglger:

18



Type Antal Procent

Kryds 730504  9749%
Rundkgrsler 14:696 196%
Hastighedseendring 83:058  1108%
Simple 10:357 138%
Totalt 749371 10000%

Tabel 4.1: Daekning af supersegmenttyper i vejnettet.

Hvis et type-navn bliver fremhaevet angiver det den speci kke type. Der er overlap mellem
de forskellige typer, hvilket resulterer i, at de summerer til mere end100 %

| Tabel 4.1 er det veerd at lsegge meerke til, atkryds indefatter 97,48 % af alle vejsegmenter i
Danmark, hvilket vil sige at vejsignaturen, og dermed E (ss), for kryds og det generelle vejnet
vil veere teet pa hinanden.

Baseret pa de valgte supersegmenttyper pabegyndes analysen.

4.3 Supersegmentanalyse

Formalet med dette afsnit er at teste hvorvidt supersegmenter i de givne typer har afvigelser
givet ved Ligning (4.3). Supersegmenterne testes bade generelt og baseret pa egenskaber ved disse
supersegmenter, sdsom svingretning. Hvis afvigelsen er signi kant, givet ved Ligning (4.4), anses
supersegmenttypen for at vaere en relevant tilfgjelse til en maskinleeringsmodel som estimerer
energiforbrug.

| denne analyse benyttes hovedsageligt kumulerede sandsynlighedsfordelinger, fordi de er
intuitive at a eese og sammenligne. For en given veerdir pa x-aksen viser y-aksen sandsynligheden
for at observere en veerdix hvor x  r. Denne funktion kaldes den kumulerede sandsynlighed,
P(x r) for r. Sandsynligheden for at en veerdix er over en greense, er givet ved P(x r) =
1 P(x r).Sandsynligheden for at observere en vaerdi mellem to punkter ri;ro jry <r, kan
udregnes som forskellen mellem deres kumulerede sandsynlighedBrtx  ro;x  r1) = P(X
r2) P(x r1).

For at vurdere hvorvidt der er en signi kant afvigelse for en type, sammenlignes fordelingen
af Ligning (4.3) for den type med fordelingen for supersegmenter generelt.

For at afggre om fordelinger er signi kant forskellige sammenlignes fordelingernes kumulerede
sandsynlighed imellem en toleranceveerdi omkring 0. | denne undersggelse er sat til 0;05 %

For at seette denne veerdi i kontekst, er det gennemsnitlige energiforbrug for alle tursegmenter
0,174 ‘%h sa hvis afvigelsen er udenfor tolerancen betyder det, at energiforbruget afviger med
mere end 29% gennemsnitligt. P& en 10 kilometer lang tur, vil en konstant afvigelse omkring
denne graense resultere i en absolut forskel p&;05 10000 = 500/h = 0;5kWh. | realiteten
vil afvigelserne for supersegmenter pa turniveau opveje hinanden i en vis grad. Den faktiske
energiestimeringsgevinst opnaet ved at introducere supersegmenter er betinget pa ruten.

Den kumulerede sandsynlighed imellem og givet en fordeling F (formelt: P(x ;X

)) kaldes fremovertolerancesandsynlighederog noteres med symbolet - . Sandsynlighederne
for at veerdien er over, P(x ), eller under, P(x ), tolerancen noteres som 7 og f
respektivt.

Med disse de nitioner kan vi nu de nere en formel for hvornar der er en signi kant forskel
mellem to fordelinger F; og F, som:

FiF)= 18 fitie witifa 71> 20% (4.4)
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Grunden til at vi benytter denne formel til at kvanti cere forskellen imellem fordelinger
i stedet for et standard statistisk veerktgj som Kolmogorov-Smirnov testen [15] er, at denne
formel benytter vores valgte toleranceveerdi til at evaluere fordelingerne i den kontekst vi er
interesserede i20 %er valgt som vores signi kansveerdi baseret pa simple eksperimenter. Farst og
fremmest skal vi bruge et grundlag, som vi kan bruge Ligning (4.4) til at sammenligne ting med.
Det grundlag vi bruger er fordelingen af Ligning (4.3) for alle supersegmenter der er opbygget
af to segmenter, som er blevet kart pa 10 eller ere gange. Begraensningen pa antallet af gange
supersegmentet skal vaere kart er et forsgg pa at minimere den naturlige varians i dataene, da
en enkelt tur ikke ngdvendigvis beskriver tendensen i energiforbruget pd et segment. Denne
fordeling kan ses i Figur 4.1. Fremover vil vi kalde maengden af de supersegmenter vi benytter
til grundlaget for generelt

Figur 4.1: Den kumulerede fordeling af Ligning (4.3) forgenerelt

Som det kan observeres pa Figur 4.1, er der afvigelser pa op t[I);4"x1—“. Tabel 4.2 viser
metrikker om fordelingen i Figur 4.1.

Symbol Type Antal  Middelveerdi < >
Fqg Generelt 163338 0;0012\’:’7h 21,31 % 5845 % 2023 %

Tabel 4.2: Metrikker for Figur 4.1.

Som det kan a aeses i Tabel 4.2, har21;31 + 20;23 = 41;54% af generelle supersegmenter
en afvigelse stgrre end. | disse tilfaelde vil introduktionen af supersegmenter repreesentere en
signi kant forskel i estimering af energiforbrug. Denne hgje grad af afvigelse fogenerellesuper-
segmenter antyder, at introduktionen af supersegmenter kan forbedre en maskinlaeringsmodel til
estimering af energiforbrug.
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Der er én egenskab ved supersegmenter, som er interessante at analysere selv uden at overveje
typerne: Svingretning. Svingretningegenskaben veelges baseret pa en formodning om at energi-
signaturen for et sving er anderledes end hvis der bliver kgrt ligeud, da et sving medfgrer en
hvis grad af opbremsning og der pa felgende acceleration, mod ligeud, som medfarer at hol-
de en konstant hastighed. Svingretningen er udregnet baseret pa vinklen mellem indgangs og
udgangssegmenterna; ; s, af supersegmentet.

" Ligeud : 150 \ s;5, < 210.

" Venstresving : 20 \ s;S5, < 150.
" Hgjresving : 210 \ 535, < 340.

" U-sving :\ s15,< 20 M\ s;s; 340,

De preecise vinkelveerdier er tunet, sa der er ferrest fejl-klassi ceringer af supersegmenter.
U-sving opstar ikke tilstraekkeligt hyppigt i turdataen, sa de vil ikke blive analyseret.

Figur 4.2 viser fordelingerne af de samme data punkter som Figur 4.1, men splittet efter deres
svingkategorisering.

Figur 4.2: De kumulerede fordeling af Ligning (4.3) forgenerelt grupperet efter svingretning.
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Symbol Type Antal  Middelveerdi < >
Fgi Ligeud 125271 0;0015 Wm—h 1987 % 6254 % 1758 %
Fgv Venstresving  16:851 Q0000 Wm—h 2544 % 4582 % 2874 %
Fgn Hgjresving 21:155 QOOOSV"m—h 2655 % 4435% 2910 %

Tabel 4.3: Metrikker for Figur 4.2.

P& Tabel 4.3 kan det a @eses at forskellen pa venstre- og hgjresving ikke er signi kant, men
at forskellen pé ligeud og sving er, eftersom  (Fgi;Fgy) =33;45 %o0g  (Fg;Fgn) =36;39 %

Ydermere kan det observeres at venstre- og hgjresving har en mere spredt fordeling end ligeud,
og har en lidt hgjere sandsynlighed af stagrre vaerdier, samt en hgjere middelveerdi. Dette passer
godt med vores intuitive forstdelse og antagelser om energiforbrug, hvilket er at acceleration
bruger mere energi end at holde en konstant hastighed.

4.3.1 Kryds

Et kryds er et knudepunkt hvor tre eller ere vejsegmenter mgdes. Udover kryds med en grad af
re, ndes der ere permutationer af kryds, sdsom t-kryds med tre tilknyttede veje, store kryds
indeholdende ere sma segmenter som skal traverseres for at komme igennem og alternative kryds
som har unik opsaetning.

| dette afsnit analyserer vi kryds for sig selv, samt delt op i tre typer, som er de neret saledes:

" T-kryds: Knuder i vejnetveerket med tre kanter som ikke er i komplekse kryds.
" Simple kryds Knuder i vejnetveerket med re kanter som ikke er i komplekse kryds.

" Komplekse kryds Klynger af knuder i vejnetveerket, hvor alle knuder er hgjest 30 meter
fra hinanden og mindst en af knuderne har re kanter.

(a) T-kryds (b) Simpelt kryds (c) Komplekst kryds

Figur 4.3: Eksempler pa de forskellige typer af kryds

Daekningen af kryds i vejnettet er opstillet i Tabel 4.4.
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Type Antal Procent

Kryds 730504 10000%
T-kryds 678469  9288%
Simple 99402  1361%

Komplekse 32671 347%

Tabel 4.4: Daekning.

Som bemaerket i Afsnit 4.2 inkluderer kryds97;48 % af alle vejsegmenter i Danmark. Af disse
er 92,88 %t-kryds. Afvigelserne for kryds generelt ogt-kryds forventes derfor at ligne hinanden.
Mere interessant ersimple og kompleksekryds, som er en mindre andel af det samlede vejnet og
derfor har rum til at veere anderledes endgenerelt

Farst analyseres den generelle afvigelse for de forskellige typer af kryds, sag¢nerelt som
reference:

Figur 4.4: De kumulerede fordelinger af Ligning (4.3) for de forskellige typer af kryds, samt
generelt
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Symbol Type Antal  Middelveerdi < >

Fqg Generelt 163338 0;0012% 21,31 % 5845% 2023 %
Fx Kryds 149295 0;0014% 21,36 % 5835% 2029 %
Fix T-Kryds 124688 0;0015 % 2214 % 5714% 2072 %
Fsk Simple Kryds 16:224 0;0012% 2011 % 5936 % 2053 %

Frk Komplekse Kryds 8:383 0;0007% 1216 % 7436 % 1348 %

Tabel 4.5: Metrikker for Figur 4.4.

Baseret pa Figur 4.4 og Tabel 4.5 kan det observeres at der ikke er en signi kant forskel
pa energisignaturen forkryds og generelt (  (Fq;Fk) = 0;21 %), hvilket antyder at kryds i
sig selv ikke er en vigtig inkludering i en maskinleeringsmodel. Det kan derimod observeres at
komplekse kryds afviger signi kant fra de andre typer af kryds og generelt, med en forskel pa

(Fk; Fkk) = 32;02 % imellem kryds og komplekse kryds for eksempel. Dette gar komplekse
kryds til en relevant inkludering i en maskinlaeringsmodel.

Det kan observeres pa Tabel 4.5, at sandsynligheden af afvigelsen for komplekse kryds som
ligger inden for er omkring 15 17 % stagrre end de andre typer af kryds. Grunden til dette
resultat kan vaere at antallet af ensrettede segmenter kompleksekryds er hgjere end i de andre
typer, eftersom de interne segmenter (de segmenter der forbinder de forskellige knuder i krydset)
oftest er ensrettede. Ensrettede segmenter har generelt lavere afvigelse baseret pa karslen af om-
kringliggende segmenter, fordi der er faerre potentielle mader at traversere dem pa. For eksempel,
givet et segments med to mulige forgdende og to mulige efterfglgende segmenter, er démulige
mader at kagre overs, hvis det er ensrettet, men8 mulige mader hvis det ikke er.

For kryds undersgges to potentielt relevante egenskabevingretning og lyssignal

Svingretning

Svingretningen for kryds er udregnet p4 samme méade som fayenerelt beskrevet i Afsnit 4.3.
Farst analyseres svingretningen kryds, for at undersgge om der er en generel forskel for alle
kryds. Figur 4.5 viser fordelingen af E (ss) for kryds, grupperet efter svingretning.
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Figur 4.5: Den kumulerede fordeling for Ligning (4.3) for kryds, grupperet efter svingretning.

Symbol Maengde Antal  Middelveerdi < >
Fu Kryds Ligeud 112979 0;0019";’7h 1991 % 6262 % 1747 %
Frv Kryds Venstre 15425 Q0017 V?’n—h 2515 % 4604 % 2881 %
Fkn Kryds Hgjre 20:781 QOOO9Wm—h 26,42 % 4439 % 2919 %

Tabel 4.6: Metrikker for Figur 4.5.

Som det kan observeres pa Figur 4.5 og a eeses pa Tabel 4.6, er der en signi kant forskel mel-
lem at kare ligeud og at dreje, men ikke mellem venstre og hgjresving. Dette resultat, kombineret
med Tabel 4.3, antyder at det er vigtigt at skelne mellem hvorvidt der drejes eller kares lige ud
pa et supersegment. Der er ikke en stor afvigelse mellem svingretning i kryds og generelt, hvilket
antyder at svingretning egenskaben i sig selv ikke er tilstreekkeligt til at vise en forskel mellem
kryds og generelt

Vi analyserer herefter hvorvidt der er signi kante forskelle indenfor svingretningerne mellem
de forskellige typer afkryds.
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Figur 4.6: De kumulerede fordelinger for Ligning (4.3) for generelt og typerne af kryds, nar
svingretningen er ligeud.

Symbol Type Antal  Middelveerdi < >
Fgi Generelt 125271  0;0015 % 1987 % 6254 % 1758 %
Fu Kryds 112979 0;0019":’7h 1991 % 6262 % 1747 %
Fu T-Kryds 98105  0;0020 V:’n—“ 20,66 % 6109 % 1824 %
Feki Simple Kryds 9:987 0;0031":’7h 1835 % 6619 % 1546 %

Frki Komplekse Kryds 4.887 0;0011‘%—h 804 % 8588% G608 %

Tabel 4.7: Metrikker for Figur 4.6.

Figur 4.6 og Tabel 4.7 viser fordelingerne for delktageorierne dryds, givet at svingretningen
er ligeud. Det kan ses at fordelingerne fort-kryds og simple kryds ikke afviger signi kant fra
generelt og kryds fordelingerne. Imellemkompleksekryds og kryds er der en signi kant afvigelse,

(Fu ; Fka ) = 46,52 % hvilket betyder at kompleksekryds ligeud supersegmenter har en anden
energisignatur end de andre krydstyper. Pa baggrund af dette resultat, er det relevant at have
kompleksekryds som en supersegmenttype.
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Figur 4.7: De kumulerede fordelinger for Ligning (4.3) for generelt og typerne af kryds, nar
svingretningen er venstre.

Symbol Type Antal  Middelveerdi < >
Fov Generelt 16:851 Q0000 % 2544 % 4582 % 2874 %
Fuv Kryds 15425 Q0017 % 2515 % 4604 % 2881 %
Fiky T-Kryds 10:660 Q0014 % 27,14 % 4277 % 3009 %
Fskv Simple Kryds 3:069 00034% 2271 % 4927 % 2802 %

Frv Komplekse Kryds  1:696 00009% 1704 % 6Q79 % 2217 %

Tabel 4.8: Metrikker for Figur 4.7.

Som det kan observeres pa Figur 4.7 og a seses pa Tabel 4.8, er der for venstresving, som for
ligeud, en signi kant forskel imellem komplekse kryds og de andre typer, men de andre typer er
ikke signi kant forskellige.
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Figur 4.8: De kumulerede fordelinger for Ligning (4.3) for generelt og typerne af kryds, nar
svingretningen er hgjre.

Symbol Type Antal  Middelveerdi < >
Fgh Generelt 21:155 Q0008 % 26,55 % 4435 % 2910 %
Fxh Kryds 20:781 Q0009 % 26,42 % 4439 % 2919 %
Fikn T-Kryds 15:888 Q0002 % 2795 % 4242 % 2963 %
Fskn Simple Kryds 3:153 00043% 2312 % 4761 % 2927 %
Frkh Komplekse Kryds  1:740 Q0051 Wm—h 1851 % 5649 % 2500 %

Tabel 4.9: Metrikker for Figur 4.8.

Baseret pa Figur 4.8 og Tabel 4.9 kan det observeres, at der for hgjresving i de forskellige
kryds typer ikke er en signi kant forskel, undtaget igen for komplekse kryds.

Nar svingretningerne sammenlignes pa kryds akryds typerne, kan det observeres, at der ikke
er en signi kant forskel mellem hgjre og venstresving, men det er relevant at skelne mellem ligeud
og sving, samt mellemkompleksekryds og andre kryds.

Herefter vil kryds supersegmenter blive analyseret grupperet ved hvorvidt de indeholder et
lyssignal eller ej. Denne egenskab undersgges, fordi det formodes at et lyssignal i et kryds pa-
virker energisignaturen for gennemkarsler, idet det medfagrer ere scenarier, hvor bremsning og
acceleration er pakraevet.
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Lyssignaler

De nitionen af lyssignalegenskaben er binaer: Hvis erintern knude i et supersegment er indenfor
30 m fra et lyssignal, anses hele supersegmentet som havende et lyssignal. En intern knude er
her de neret som en knude i supersegmentet som deler to kanter inkluderet i supersegmentet.
For t-kryds og simple kryds er der altid kun én sadan knude. | kompleksekryds kan der veere
ere.

Farst undersgges hvorvidt lyssignaler eendrer afvigelsen for de forskellige typer &fyds.

Figur 4.9: De kumulerede fordelinger for Ligning (4.3) for typerne afkryds, afhaengigt af lyssig-
naler.
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Symbol Type Antal  Middelveerdi < >

Frmi Kryds med lys 11:724  0;0012 Wm—h 1586 % 6650 % 1764 %
Fru Kryds uden lys 137571 0;0014"‘,(1—h 21:83 % 5765 % 2052 %
Fikmi T-Kryds med lys 2:453 0;0016 Wm—h 2059 % 5826 % 2116 %
Ficul T-Kryds uden lys 122235 0;0015":’71—h 2218 % 5712% 2071 %
Fskmi Simple Kryds med lys 4:800 0;0006"!1—h 19,06 % 6052 % 2042 %
Fskul Simple Kryds uden lys 11:424 0;0015":’7h 2054 % 5888 % 2058 %

Frkmi Komplekse Kryds med lys 4:471 0;0013":11—h 982% 7745 % 1273 %
Frkul Komplekse Kryds uden lys 3:912 O;OOOS"?’Th 1483 % 7083 % 1434 %

Tabel 4.10: Metrikker for Figur 4.9.

Som det kan observeres i Figur 4.9 og a aeses i Tabel 4.10, har lyssignaler ikke en signi kant
ind ydelse pa energiforbruget i kryds. Den hgjeste forskel er forkryds overmaengden med og
uden lys (Fkmi ; Fku ) =17;70 9% hvilket ikke overstiger vores greenseveerdi.

Baseret pa dette resultat erlyssignal egenskaben fokryds alenestdende ikke relevant for en
maskinlaeringsmodel.

Herefter undersgges onlyssignal egenskaben i kombination medvingretning har nogen e ekt
pa energisignaturen ikryds.
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Figur 4.10: De kumulerede fordelinger for Ligning (4.3) for typerne afkryds, afhaengigt af lyssig-
naler, nar svingretningen er ligeud.

Symbol Type Antal  Middelveerdi < >
Frimi Kryds Ligeud med lys 5:851  0,0033%WMh  1362% 7669 % 969 %
Fru Kryds Ligeud uden lys 107:128 0;0018% 2025% 6185% 1790 %
Fiimi T-Kryds Ligeud med lys 1:365 0;0044% 1817 % 6747 % 1436 %
Fiul T-Kryds Ligeud uden lys 96:740 0;0020% 2070 % 6100 % 1830 %
Fskimi Simple Kryds Ligeud med lys 2:329 0;0044% 1825 % 6913 % 1262 %
Fsiul Simple Kryds Ligeud uden lys 7:658 0;0026% 1839 % 6529 % 1632 %
Frkimi Komplekse Kryds Ligeud med lys 2:157 0;0027 % 575 % 9068 % 357 %
Frimi Komplekse Kryds Ligeud med lys 2:730 0;0004% 9:85% 8209% 806 %

Tabel 4.11: Metrikker for Figur 4.10.

Som det kan observeres i Figur 4.10 og a aeses i Tabel 4.10, har lyssignaler en signi kant
(Fumi s Fau ) =

ind ydelse pa energiforbruget i kryds svingretning ligeud med en forskel pa
29,68 %

En interessant observation er at eksistensen af et lyssignal i et kryds formindsker sandsynlig-
heden uden for . Dette gar imod vores indledende forventninger, som var at lyssignaler for kryds
ligeud traverseringer ville foragge afvigelsen, idet at traverseringen af ligeud segmenter i lyskryds
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ofte bliver forhindret af radt lys, hvilket resulterer i en opbremsning og acceleration.
En mulig forklaring for dette resultat er at vigepligt i kryds uden lyssignaler medfarer ere
bremsninger og accelerationer end lyskryds medfarer.

Figur 4.11: Afvigelsen for kryds typer med svingretning Venstre delt op ved lyssignal der er
traverseret mindst 10 gange.

Symbol Type Antal  Middelveerdi < >
Frvmi Kryds Venstre med lys 2:911 QOOZSV:’“—" 17,76 % 5819 % 2405 %
Frvul Kryds Venstre uden lys 12:514 00015":’7h 26,87 % 4322 % 2992 %
Ficwmi T-Kryds Venstre med lys 537 00042":’7h 20,86 % 5047 % 2868 %
Fivul T-Kryds Venstre uden lys 10:123 00013":’7h 2747 % 4236 % 3017 %
Fskvmi Simple Kryds Venstre med lys 1:239 QOOZS"}’Th 20,74 % 5295 % 2631 %
Fskvul Simple Kryds Venstre uden lys 1:830 00046"}’7*‘ 2404 % 4678 % 2918 %

Frikvmi Komplekse Kryds Venstre med lys 1:135 00015":’7" 1304 % 6758 % 1938 %
Frivul Komplekse Kryds Venstre uden lys 561 0;0018":’7h 2513 % 4706 % 2781 %

Tabel 4.12: Metrikker for fordelinger i Figur 4.11.

Baseret pa Figur 4.11 og Tabel 4.12, som viser resultaterne af undersggelsen for forskellige
typer af kryds svingretning venstre supersegmenter opdelt vedyssignal kan det observeres at
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der er en signi kant forskel pa (Fkkvmi 5 Frvat ) = 41,04 % og (Fkvmt ; Frvu ) = 29;95 %
En lignende undersggelse fokryds med svingretning hgjre kan ndes i Appendiks A, med rele-
vante sammenligninger. Resultatet afkryds med svingretning hgjre undersggelsen viser samme
signi kante resultater som kryds svingretning venstre undersggelsen.

Som beskrevet og diskuteret i forbindelse med resultatet akryds med svingretning ligeud
opdelt ved lyssignal (se Figur 4.10 og Tabel 4.11), er sandsynligheden inden for starre for
delmaengden med lyssignaler end delmaengden uden.

Pa trods af dette uventede resultat har fordelingerne for kryds opdelt ved lyssignaler gentagne
gange vist sig at veere signi kant forskellige, hvilket garlyssignal relevant for en maskinleerings-
model.

4.3.2 Rundkarsel

En rundkarsel i vejnetvaerket er karakteriseret ved en cirkuleer lukket Igkke af segmenter, hvor
hver knude der greenser de segmenter har en grad pa 3. Hver knude repraesenterer en til- eller
frakarsel i rundkerslen, hvor lgkken af segmenter forbinder disse til- og frakarsler.

Vi gnsker at undersgge afvigelsen afundkgrsler mod generelt fordi der foregar en del ac-
celeration og deceleration pa vej ind og ud af rundkarsler, hvilket kan lede til en signi kant
afvigelse.

Figur 4.12: Den kumulerede fordeling af Ligning (4.3) irundkarsler og generelt
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Symbol Type Antal  Middelveerdi <
Fr Rundkgarsler 9:865 0;0087""m—h 2829 % 5653 % 1517 %
Fg Generelt 163338 0;0012""m—h 21,31 % 5845 % 2023 %

Tabel 4.13: Metrikker for Figur 4.12.

| Tabel 4.13 kan metrikkerne for rundkegrsler a aeses. Det kan observeres her, at forskellen
imellem rundkgrsler og generelt ikke overholder vores signi kanskriterie, Ligning (4.4), eftersom
resultatet af (Fr;Fg) = 13,96 %ikke overstiger signi kansveerdien.

Dette resultat kan skyldes, at der ikke er mange forskellige mader at traversere segmenterne
i en rundkearsel, hvilket gar afvigelsen mindre. At vi ikke kan observere disse afvigelser pa su-
persegment niveau kan betyde, at de afvigelser der er pa segmenterne udligner hinanden over
supersegmenterne i rundkarslerne, hvilket ikke bliver undersggt i denne analyse.

4.3.3 Hastighedseendring

| vejnetvaerket er en hastighedsaendring karakteriseret ved et skift af vejkategori fra et segment
til et andet, for eksempel nar vejen skifter fra motorvej til motortra kvej.

Vi har valgt denne type, fordi en aendring i hastighed medfarer at et karetgj bliver ngdt til
at decelerere eller accelerere for at overholde den nye hastighed. Det formodes at energiforbruget
pa et segment der ligger lige op til en stigning i hastighed vil vaere hgjere end andre segmenter i
samme kategori, grundet acceleration p& det segment. Ligeledes forventes et lavere energiforbrug
op til et fald i hastighed, grundet regenerativ opbremsning. Hastighedsaendringtypen er yderligere
delt op i to typer: Hurtigere og langsommere. For at afgare hvilken gruppering et supersegment
falder i er alle segmentkategorier blevet sorteret baseret pa gennemsnitshastigheden af alle ture
kart pa segmenterne. For et givet supersegments;;s,g i hastighedsaendringer det designeret
hurtigere hvis gennemsnitshastigheden for segmenter med samme kateg®i er langsommere
end gennemsnitshastigheden for segmenter med samme kategori s@n ellers designeres det
som langsommere.

Farst analysereshastighedseendringfor sig selv, medgenerelt som reference.
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Figur 4.13: Den kumulerede fordeling af Ligning (4.3) ved erhastighedsaendringog generelt

Symbol Type Antal  Middelveerdi < >
Fqg Generelt 163338 0;0012% 21,31 % 5845 % 2023 %
Fn Hastighedseendring 22274 Q0021 V:’n—h 2584 % 4464 % 2951 %

Tabel 4.14: Metrikker for Figur 4.13.

Med en forskel pd  (Fq;Fn) = 27;62 % er der en signi kant forskel mellem generelt og
hastighedseendring Stgrstedelen af denne forskel er i den positive retning, hvilket giver mening
da en hastighedsaendring ofte kraever acceleration. Dette resultat i sig selv gbastighedseendring
interessant for en maskinlaeringsmodel.

Herefter analysereshastighedsaendringgrupperet efter hurtigere og langsommere.
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Figur 4.14: De kumulerede fordelinger af Ligning (4.3) ved erhastighedsaendringgrupperet efter
hurtigere og langsommere.

Symbol Type Antal  Middelveerdi < >
Fhhu Hurtigere 10:909 (10440""m—h 1058 % 4206 % 4736 %
Fni Langsomere 11:365 0;0300‘%—h 4049 % 4713 % 1238 %

Fhn Hastighedsaendring 22:274 (10021‘%—h 2584 % 4464 % 2951 %

Tabel 4.15: Metrikker for Figur 4.14.

Som det kan observeres pa Figur 4.14 og a aeses pa Tabel 4.15 er der signi kant forskel mellem
langsommere og hurtigere, (Fnnu ;Fni) = 69;96 % Det kan ses at der er en starre afvigelse i
den negative retning for langsommere, og i den positive retning for hurtigere, hvilket stemmer
overens med forventningen om acceleration og deceleration. Grundet dette resultat giver det
mening at opdelehastighedsaendringefter hurtigere og langsommere.

4.3.4 Simple segmenter

Simple supersegmenter er de neret som typen afjenerelt supersegmenter, der ikke er repraesen-
teret af nogen andre supersegmenttyper. Desimple supersegmenter bliver analyseret for kom-
plethed, og for at analysere hvorvidt de tendenser der er blevet observeret for de andre typer

ogsa holder for desimple supersegmenter.
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Figur 4.15: De kumulerede fordelinger af Ligning (4.3) isimple og generelt

Symbol Type Antal  Middelveerdi < >
Fs Simple 10:265 0;0004\’:’71—h 1904 % 6277 % 1820 %
Fqg Generelt 163338 O;OOlZWm—h 21,31 % 5845 % 2023 %

Tabel 4.16: Metrikker for Figur 4.15.

Som det kan observeres i Figur 4.15 og Tabel 4.16 er der ikke en signi kant forskel pa for-
delingerne, ifglge Ligning (4.4), (Fs;Fg) = 8,62 % Simple supersegmenter har en lidt hgjere
afvigelse pa& begge sider af end generelt hvilket kan skyldes at simple supersegmenter inde-
holder nogle vejelementer sdsom cykelstikrydsninger og fodgeengerfelter som ikke er vist i OSM
dataen, men som resulterer i opbremsninger og accelerationer.

4.4 Delkonklusion

Formalet med dette kapitel var at undersgge forskellige supersegmenttyper og egenskaber for
supersegmenter, med henblik pd at pavise om disse har en ind ydelse pa energiforbruget af
supersegmenter. lgennem denne undersggelse har vi undersggt hvorvidt energiforbruget for de
forskellige supersegmenttyper og egenskaber afviger fra den generelle tendens, nar konteksten
af supersegmentet tages med i overvejelsen. Baseret pa resultaterne af disse undersggelser er
falgende egenskaber blevet udvalgt som veerende relevante til evaluering i en maskinlaeringsmodel:
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Egenskab Veerdier

Type Simple kryds, Komplekse kryds, Hastighedsaendring
Svingretning Ligeud, Sving

Lyssignal Lyssignal, Intet lyssignal
Hastighedsaendring Hurtigere, Langsommere

Tabel 4.17: Udvalgte egenskaber.

Bemeerk at Hastighedseendring bade er en supersegmentegenskab og en typeveerdi. Hver af
disse egenskaber er blevet udvalgt baseret pd undersggelser foretaget igennem denne analyse.
Herunder vil argumentationen for udveelgelsen af hver egenskab blive beskrevet.

Kryds

Kryds, der karakteriseres af at veere knudepunkter, hvor tre eller ere segmenter mgdes, er delt op
i Komplekse kryds og Simple kryds. Komplekse kryds er kryds der indeholder mere end én knude,
for eksempel nar veje med ere vejbaner mgdes. Simple kryds er kryds der kun indeholder én
knude. Opdelingen i disse to typer er lavet pa basis af den forskel, der kan observeres i Figur 4.6
og Tabel 4.7. Det kan ses at de komplekse kryds har en signi kant anderledes energisignatur end
de andre typer kryds, nar der kares ligeud gennem krydset, hvilket antyder at det er ngdvendigt
at se komplekse kryds separat fra de simple kryds.

Begge krydstyper har to egenskaber, som er vurderet signi kant: Svingretning og Lyssignal.
Svingretningen er hvilken vej, der bliver drejet i krydset, og er inddelt i to klasser: Ligeud og
sving. Undersggelserne har vist at der er en signi kant forskel pa energisignaturen nar der kgres
ligeud i forhold til sving, men det er ikke signi kant at skelne mellem venstre og hgjresving, da
energisignaturen for disse er teet pa identiske. Generelt bruges der mere energi nar der drejes end
nar der ikke drejes.

Lyssignaler betegner hvorvidt midten af et kryds supersegment indeholder en lyssignal knude
eller ej. Ifglge undersggelserne er der for komplekse kryds traverseringer, en signi kant forskel
mellem hvorvidt der er lyssignaler i krydset eller e;.

Hastighedsaendring

En hastighedsaendring er karakteriseret ved at vejkategorien skifter mellem segmenterne i et
supersegment. Hastighedsaendringer er vurderet som en vigtig type, da Figur 4.13 og Tabel 4.14
viser at der er en signi kant forskel i energisignaturen mellem hastighedseendringer og generelle
supersegmenter. Generelt bruges der mere energi ved en hastighedseendring end generelt. For
hastighedsaendring er der én egenskab som er anset som vigtig, hvorvidt hastigheden stiger eller
falder. Figur 4.14 og Tabel 4.15 viser at der er en stor forskel mellem at accelerere og decelerere.
Der bruges mere energi nar der accelereres end nar der decelereres.

Andre undersggelser

Igennem denne undersggelse har vi undersggt adskillige typer og egenskaber som ikke viste sig at
have en signi kant ind ydelse pa energiforbrug for den kontekst, vi analyserede indenfor. Disse
er beskrevet og diskuteret herunder.

Rundkgrsler  En rundkarsel i vejnetveerket er karakteriseret ved en cirkuleer lukket lgkke af
segmenter, hvor hver knude der greenser de segmenter har en grad pa 3. | denne undersggelse
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har vi sammenlignet afvigelsen for rundkarsler med den generelle afvigelse, og ingen signi kant
forskel blev fundet.

Dette resultat formodes at forekomme fordi rundkarselsupersegmenter har lille afvigelsesfor-
skel imellem sig, idet en traversering af en rundkersel altid indebaerer at kgre ind i rundkarslen,
hvilket medfgrer en deceleration, og kare ud af rundkgrslen, hvilket medfarer en acceleration.

Simple  Simple supersegmenter er de neret som de supersegmenter, der ikke er tilhgrer nogen
anden supersegmenttype. Der blev ikke funder nogen signi kant forskel mellem simple super-
segmenter og supersegmenter generelt, sa disse vil ikke blive inkluderet i det transformerede
vejnetveerk.
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Kapitel 5

Datatransformation

| dette kapitel dokumenteres de datatransformationer som inkluderer supersegmenter, med til-
hgrende egenskaber udledt fra dataanalysen, i vejnetveerket.

Det er gnsket at inkludere supersegmenter i vejnetveerket, fordi det tillader os at estimere
energiforbrug for segmenter og ruter i en maskinleeringsmodel, og derved handgribeligt evaluere
om supersegmentegenskaberne fundet igennem dataanalysen er e ektfulde ved estimering af elbil
energiforbrug omkring problematiske vejelementer.

Farst vises strukturen af databasen far transformationerne. Herefter dokumenteres procedu-
rerne som nder og fremstiller de supersegmenter, som blev vurderet som relevante i Kapitel 4.
Relateret til dette, beskrives metoderne som udregner disse egenskaber. Efter dette redeggres
der for den transformation, som inkluderer supersegmenterne i et vejnet. Baseret pa det nye
vejnet bliver modi kationen af den tilgeengelige turdata dokumenteret. Til sidst vises strukturen
af databasen efter disse transformationer.

| dette kapitel fremover benyttes den matematisk notation i Tabel 5.1, ved beskrivelsen af seg-
menter, knuder, supersegmenter og tursegmenter i vejnettet:
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Vejsegment: s

s:isp Startknuden af s

siep Slutknuden afs

s:knuder Meaengde af knuder is, s:knuder = f s:sp; s:epg
s:leengde Leengden afk i meter

s:kategori Vejkategorien for s
s:ensrettet  Hvorvidt s er ensrettet
s:oprindelig Det segment, der blev til et segments, da det blev splittet.

Vejknude: v

v:grad Antallet af tilstadende kanter til v
v.geo Geometrien afv
Supersegment:ss

ss:farst Det fgrste vejsegmentss

ss:sidst Det sidste vegsegmenss

Ssisp Startknuden af ss

ss:ep Slutknuden afss

Tursegment: t

t:s Det vejsegment, somt blev kart pa
t:tur Den tur, som t er en del af

Tabel 5.1: En oversigt over de tilgeengeligt attributter pa vejsegmenter, knuder, supersegmenter
og tursegmenter.

Tabel 5.1 viser de elementer og attributter som bliver benyttet af algoritmerne i dette afsnit
til at gennemfare datatransformationen. De endelige attributter som er tilstede i databasen efter
endt transformation vises i Figur 5.8.

5.1 Database struktur
Dataen, som dette projekt tager udgangspunkt i, er lagret i en PostgreSQL database, som gar

brug af PostGIS udvidelsen til at handtere det spatielle aspekt af vejnetveerket. Databasestruk-
turen, med alle navne anonymiseret, kan ses pa Figur 5.1.
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Figur 5.1: Databasestrukturen fgr transformering

Databasen er struktureret som et Star Schema [10], med en fact tabetursegment_data, og
re dimensions-tabeller, tid, dato, vejr ogsegmenter Ud over dette er der ogsa erur_data tabel,
som indeholder aggregeringen afursegment_data facts op pa tur-niveau.

Tursegment_data tabellen er modelleret som en Start Schema fact tabel, med en primaer
nggle, id, og re fremmednggler: tid_id , dato_id, vejr_id og segment_id, til hver af de re
dimensionstabeller. Der er ogsa tre measures pa fact tabellesekunder meter ogWh, som angiver
hvor lang tid tursegmentet tog at kare, hvor mange meter der blev kart og hvor meget energi der
blev brugt, respektivt. Der er to yderligere kolonner i fact tabellen, tur_id , som er en fremmed-
nggle til tur_data tabellen, ogtur_nr , der angiver hvilken raekkefglge tursegmenterne kommer i
turen. Kombinationen af tur_id ogtur_nr er en unik identi er for alle facts i tursegment_data.

Tid ogdato er dimensionstabeller, der indeholder en primeer-nggle og en raekke kolonner, der
beskriver tid og dato i varierende granularitet.

Vejr dimensionen har kun et niveau af granularitet, hvilken maling det er, og har ogsa kolonner
for de forskellige veerdier, der blev taget ved malingentemperatur, vindhastighed og vindretning.

Segmenter dimensionen er mere interessant. Den indkoder vejnetvaerket pad segmentniveau,
og indeholder information om segmenterne, sdsom derésngde kategori og start- og slutknuder.
Ud over dette har den ogsa en geogra -kolonnesegmentgep af Geography datatypen, som er
en PostGIS repreesentation af segmentets reelle lokation i Danmark. Disse repraesentationer er
bygget op af individuelle linjestykker.
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5.2 Supersegmentfremstilling

Dette afsnit dokumenterer procedurerne til fremstillingen af supersegmenter i dette projekt. Kun
procedurer for fremstilling af de supersegmenter som blev udvalgt til inkludering i modellen i
Kapitel 4 er dokumenteret. Supersegmenter fremstilling i dette projekt bestar af to trin:

1. Identi cering af supersegmenter knuder

2. Generering af supersegmenter

Trin 1 udveelger en raekke knuder i vejnettet baseret p& gnskede kriterier for en type af
supersegmenter. Trin 2 genererer supersegmenter ud fra disse knuder igennem en generaliserbar
procedure.

5.2.1 Identi cering

| Kapitel 4 blev tre typer af supersegmenter udvalgt: Komplekse Kryds Simple Kryds og Hastig-
hedseendring | dette afsnit bliver identi ceringsprocedurerne for de forskellige supersegmenttyper
dokumenteret. En supersegmenttype, ikke at forveksle med en vejkategori, er en klassi cering
af supersegmenter baseret p& vejkontekst, som beskrevet i Kapitel 4. Algoritmerne i dette un-
derafsnit forsgger kun at nde de knuder i vejnettet, som supersegmenter deler. Det er muligt
at der er knuder, som kan klassi ceres under mere end en af supersegmenttyperne, men for at
undga overlap mellem supersegmenter, sker klassi ceringen trinvist, farskomplekse Kryds sa
Simple Kryds og til sidst Hastighedsaendring Dne trinvise klassi cering sgrger for at knuder ikke
klassi ceres i mere end en type. Intet information bliver tabt pa grund af denne beslutning, da
det informationen om en hastighedsaendring ogsa kan repraesenteres i et kryds supersegment.

Komplekse kryds

Komplekse kryds er den mest komplicerede kategori at identi cere. | modseetning til de andre
kategorier, som hver kun bestar af en knude, bestar komplekse kryds mere end en knude. Et
eksempel p& et komplekst kryds kan ses i Figur 4.3.

Knuderne i komplekse kryds er organiseret i klynger, hvor hver klynge repraesenterer et kom-
plekst kryds. Klyngerne er fundet med grupperingsalgoritmenDBSCAN (V; minPts; ) [8], som
danner klynger med mindst minPts knuder i hver klynge. En klynge bestar af en raekkeker-
neknuder, som er indenfor minimum meter af mindst minPts andre knuder, og nul eller ere
yderligere knuder inden for meter af en kerneknude.DBSCAN opfylder vores behov for at
undga overlap, da algoritmen sikrer at en given knude ikke er i to klynger. Ydermere er det en
e ektiv algoritme, med en tidskompleksitet p& O(n log n) (givet at knuderne er spatielt indek-
seret), hvilket er vigtigt for os, da vejnetveerk ofte indholder store maengder af knuder. Vejnettet
i Danmark, et forholdsvist lille land, indeholder for eksempel 647.406 knuder.

Parametrene til DBSCAN , minPts og , er sat til henholdsvis 2 og 30. = 30 m er valgt
baseret pa empiriske observationer af starrelsen af komplekse kryds, hvor selv de stgrste kryds
er inkluderet samtidig med at falsk positiver er minimeret.

Algoritme 1 viser proceduren for identi cering af komplekse kryds.
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Algoritme 1  For at klassi ceres som et komplekst kryds, skal en klynger overholde ét enkelt
kriterie:

1. Den skal indeholde mindst én knude med grad af re eller hgjere.

Bemeerk at der stadig kan veere knuder med grad to eller tre i klyngerne. Dette tilvalg er baseret
pa empiriske observationer gjort igennem ident kationsprocessen for hvordan vejsignaturen er
for komplekse kryds i vejnettet. For eksempel er knuder med grader af tre inkluderet, fordi der
ndes adskillige variationer af komplekse kryds, hvor en tilgangsvej til to ensrettede vejbaner
resulterer i én knude med tre grader i krydset. Knuder med grader af to er inkluderet, da der
ndes tilfeelde hvor neertliggende cykelstier eller jernbaner deler segmenterne i to.
Input: Et vejnetveerk G = (V; E), parametre tii DBSCAN minPts og .
Output: En meengde af klynger af knuderVy .

1: function IdentKomplekseKryds  (E;minPts; )

2: Vik fg

3 K DBSCAN (V;minPts; )

4: for all k2 K do

5: if 9v 2 k;v:grad 4 then . Note 1
6: Kik K[ k

7: end if

8: end for

9: return Kyg

10: end function

| Algoritme 1 bliver farst en maengde af potentielle klyngerK identi ceret. Disse klynger bliver
herefter ltreret efter hvorvidt de indeholder en knude med grad re. Hvis dette er tilfeeldet, bliver
de tilfgjet til maengden af komplekse krydsKy, ellers bliver de forkastet. Meengden af knuder
i komplekse krydsVy = fv 2 V jv 2 k"™ k 2 Ky, er meengden af alle knuder, der er i en
klynger i K.

Simple kryds

Simple kryds er lettere at identi cere end komplekse kryds, da de kun bestar af en enkelt knude.

Algoritme 2  Algoritmen som identi cerer simple kryds i vejnettet. Alle knuder med grad tre
eller hgjere, som ikke allerede er en del af et komplekst kryds, markeres som et simpelt kryds.

Input: Et vejnetveerk G = (V; E), meengden af knuder i komplekse krydgy .
Output: Meengden af knuder i simple krydsVgy.

1: function IdentSimpleKryds (V, Vi)

2: Vsk fg

3 forall v2V do

4 if vigrad> 2" v 62V then
5 Vsk Vsk [f Vg

6: end if

7 end for

8 return Vs

9: end function

Algoritme 2 viser identi ceringen af simple kryds. Dette er en simpel ltrering, baseret pa
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graden af knuderne, og hvorvidt de er markeret som et komplekst kryds.

Hastighedsaendring

Hastighedsaendringer er svaerere at identi cere end simple kryds, men letter end komplekse kryds.
En knude markeres som en hastighedsaendring, hvis der er to tilstadende segmenter med forskellig
vejkategori.

Algoritme 3  Algoritmen som identi cerer hastighedssendring knuder i vejnettet. Bemaerk at s;
0g s, ikke er det samme segment, d&; :kategori 6 s,:kategori medfgrer ats; 6 s,. Yderligere er
graden afv 2 V,, ngdvendigvis to, da alle knuder med grad tre eller mere allerede er i ente¥
eller V.
Input: Et vejnetveerk G = (V;E), meengden af knuder i komplekse krydsvii flad , maengden
af knuder i simple kryds V.

Output: En maengde af knuderV;,, hvor der sker en hastighedsaendring.

1: function IdentHastighedseendring  (V, Vik, Vsk)

2: Vy, fg

3: forall v2Vjv62ik[ Vskdo

4 E, f sjs2E"v2 sknuderg

5 forall s1;02 E, E, do

6: if s;:kategori 6 s,:kategori then
7 Vh Wi [f vg

8 end if

9 end for

10: end for
11: return Vy
12: end function

Algoritme 3 viser identi ceringen af hastighedseendrings knuder. Det er stadig muligt at
der er uklassi cerede knuder i vejnettet, f.eks. knuder med grad to, men hvor kategorierne af
de omkringliggende segmenter er ens. Disse knuder er ikke interessante for supersegmenter, da
ingen af egenskaberne, der blev fundet i Kapitel 4 er relevante pa disse knuder.

5.2.2 Fremstilling

Med alle de relevante knuder fundet, skal der fremstilles supersegmenter ud fra disse knuder.
Dette ggres med de to relaterede Algoritmer 4 og 5. Den farste af disse to algoritmer tager sig af
at fremstille supersegmenter forVg og V;,, da der kun er en knude at tage stilling til for hvert
supersegment. ForVik er en mere kompleks metode naedvendig, da der er ere knuder i hvert
kryds. Den generelle fremgangsmade er dog i begge tilfeelde identisk; Find ind- og udsegmenter
og nd sti imellem dem.
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Algoritme 4 Algoritmen til fremstilling af simple supersegmenter. Linjer 4 til 6 udveelger alle
par af segmenter som delew. Der er dog et forbehold, hvis startsegmentets er ensrettet, ma det
ikke lede ud af krydset, altsds:ep ma ikke vaerev, og omvendt for slutsegmentet.
Input: Et vejnetveerk G = (V;E), en maengde af knuderV, enten for simple kryds Vg eller
hastighedseendringen, .
Output: En maengde af supersegmentesS.
1: function SimpelSSGen (G, V)

2: SS fg

3 forall v2V do

4 Sy f sjs2E”v2 sknuderg . Tilstadende segmenter

5 Sina f sjs2 Sy " siensrettet  (s:iep= v)g . Ind-segmenter

6: S f sjs2 Sy » seensrettet  (sisp= v)g . Ud-segmenter

7 for all (Sing ;Sud) 2 Sind  Sud; Sind 6 Sud dO

8 SS  (Sind ;Sud)

9: sssp P 2fSing :SP; Sing :€pg n fvg . Finder startknuden
10: sseep  p2fsyq:Sp;Sud:epg nfvg . Finder slutknuden
11: SS SS|[f ssg
12: end for
13: return SS

14: end for
15: end function

Denne algoritme handterer kun supersegmenter folVg, og Vh, der er stadig Vix tilbage.
Algoritme 4 er dog ikke tilstraekkelig til at nde supersegmenterne for Vi, da der er mere end
en knude i hvert komplekst kryds.
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Algoritme 5  Algoritmen til fremstilling af komplekse kryds supersegmenter. Der er to punkter
hvor denne algoritme er forskellig fra Algoritme 4.

1. For at nde de tilstedende segmenter, ses der pa hvor mange af knuderne i klyngdn som
segmenterne greenser op til. Hvis de kun graenser op til en knude, betyder det at segmentet
leder enten ind eller ud af klyngen. Hvis de graenser op til mere end en knude, er diaterne
segmenter i klyngen.

2. For at generere hele supersegmentet bruges en metotteéernSti  (Sing ; Suq; K), som er en
bredde-sggnings algoritme, der nder den korteste sti mellensj,g 0gSyq igennem de interne
segmenter ik. InternSti kan ses implementeret i Appendiks B.1.

Input: Et vejnetveerk G = (V; E), en maengde af klynger af knudekK .
Output: En meengde af supersegmentessS.
1: function KomplekseKrydsSSGen (G, Vi)

2: SS fg

3 for all k2 Ky do

4 Sy f sjs2E™jsknuder\ kj=1g . Note 1
5 Sinag T sjs2 Sy " s:ensrettet  (s:ep2 k)g

6: Sw f sjs2 Sy » siensrettet  (sisp2 k)g

7 for all (Sing ;Sud) 2 Sind  Sud; Sind 6 Sug dO

8 SS  (Sing )+ InternSti  (Sing ; Sud; K) + ( Sug) . Note 2
9: ssSp P 2f Sing :SP; Sing :€pg Nk

10: ssiep  p2fsyy:Sp; Sug:epgnk

11: SS SS|[f ssg

12: end for

13: return SS

14: end for

15: end function

Bemaerk at (sing ) + InternSti  (Sing ; Sud; K) + ( Sug) er i reekkefglge, hvor indgangssegmentet
er farst, efterfulgt af de interne segmenter som leder til udgangssegmentet.

Nu da procedurene til fremstilling af de forskellige typer supersegmenter er de neret kan disse
kaldes, og de resulterende supersegmenter kan samles i én maengde:

Algoritme 6  Algoritmen som samler alle supersegmenter i én maengde.
Input: Et vejnetveerk G = (V; E)
Output: maengden af alle supersegmentesS.
1: function SupersegmentKompilering
2: Vik  ldentKomplekseKryds  (G)
3 Ve ldentSimpleKryds  (G; Vik_fiad )
4 Vh IdentHastighedsaendring (G5 Vik_flad ; Vsk)
5: SS KomplekseKrydsSSGen (G; Vkk)
6: SS SS|[ SimpelSSGen (G; Vs)
7.
8
9:

SS SS[ SimpelSSGen (G; Vy)
: return SS
end function

Efter alle supersegmenterne er samlet i én meengde, kan disse inkluderes i vejnetveerket.
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Figur 5.2 Viser et vilkarligt simpelt kryds far og efter supersegmentfremstillingen.

(a) Fer transformation (b) Efter transformation

Figur 5.2: Eksempel p& transformationen af re segmenter omkring et kryds til 12 supersegmen-
ter.

| Figur 5.2 kan det ses at de re tovejs segmenter i Figur 5.2a, er blevet til 12 supersegmenter
i Figur 5.2b, hvor hgjresvingssupersegmenter er sorte, venstresving er rade og ligeud er bla.

For at repraesenterer egenskaberne fra Kapitel 4 er det ikke nok at kunne fremstille su-
persegmenterne. Det er ogsa ngdvendigt at vide preecis hvordan disse egenskaber udregnes for
supersegmenter.

5.3 Supersegmentegenskaber

| dette afsnit dokumenteres processen hvormed supersegmentegenskaberne, introduceret i Kapi-
tel 4, udregnes.

5.3.1 Svingretning

Svingretningen udregnes pd samme made som beskrevet i Afsnit 4.3; der ses pa vinklen mellem
det fgrste og sidste segment i et supersegment. Vinklen er udregnet pa det sidste linjestykke af
det farste segment og det farste linjestykke af det sidste segment. Et eksempel der vise dette kan
ses i Figur 5.3.
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Figur 5.3: Et eksempel pa hvordan svingretning udregnes.

Der er to segmenter i dette eksempels; (bld) og s, (rad). Hvert af disse segmenter har to
linjestykker, og det kan ses at vinklen udregnes mellem de to tilstadende linjestykker. Segmenter
der bestar af to eller ere linjestykker opstar hyppigt nar vejen drejer. Baseret pa denne vinkel
bliver supersegmenterne grupperet efter hvilken retning svinget gar i:

" Ligeud : 150 \ s;5, < 210.

" Venstresving : 20 \ s;S5, < 150.

" Hgjresving : 210 \ 535, < 340.

© U-sving :\ s15,< 20 "\ s;s;  340.

5.3.2 Lyssignal

Lyssignalerne er ikke trivielle at markere pa supersegmenterne, eftersom de ikke er markeret pa
knuderne af vejnetveerket. Dette betyder at det fgrst er ngdvendigt at nde ud af hvilke knuder,
der er i nzerheden af et lyssignal. Dette ggres med Algoritme 7.

Algoritme 7  Algoritme til markering af lyssignaler. ST_DWithin  (p;; p2;d) er en PostGIS
funktion, der returnerer sandt hvis punkterne p; og p, er indenfor d meter fra hinanden, hvord
i vores tilfeelde er 30 m.
Input:  Et vejnetveerk G = (V; E), en maengde af lyssignalet..
Output:  Hver knude v 2 V markeret med lyssignal.
1: function Lyssignal (G, L)
2: forall v2V do
3 if 912 L; ST_DWithin (I;v;d) then
4 v:lyssignal >
5 else
6: v:lyssignal ?
7
8
9:

end if
end for
end function

Algoritme 7 markerer alle knuder der er mindre end 30 meter fra et lyssignal som en lyssignal
knude. Denne markering propageres til alle supersegmenterne.

5.3.3 Stigning

Stigningen for segmenter og supersegmenter udregnes pad samme made som Bundgaard et al. [4],
dog med det bedre behandlede hgjdekort fra Bundgaard et al. [5]
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Algoritmer 8 og 9 er direkte overseettelser af Algoritmer 3 og 4 fra Bundgaard et al. [4].

Algoritme 8 Algoritmen, der nder hgjden af en knude v givet hgjdekortet R. Denne algoritme
g@ar brug to PostGIS funktioner:

ST_Intersects (g1, 02), som returnerer sandt hvis to geometrierg; og g, overlapper.
Bruges i dette tilfeelde til at tiekke om et punkt g; ligger i en raster celleg,.

ST _NearestValue  (p, i, r), som returnere hgjdeveerdien fra bandi i den pixel i raster
cellenr, som er teettest pa punktgeometrienp.

Input: Enknudev 2 V fra et vejnetveerk G = (V; E) og et raster hgjdekortR = fri;rp;  ;rng
Output: Hgjden af en knudev 2 V
function Legft (v2 V,R)
forall r2 R do
if ST Intersects (s:geo,r) then
return ST_NearestValue (r, 1, s:geo)
end if
end for
end function

Algoritme 8 udregner kun hgjden af et punkt, og ikke stigning for segmenterne omkring det
punkt. For at ggre dette bruges Algoritme 9.

Algoritme 9 Udregner den procentvise stigningen for alle vejsegmenter i et vejnetveers givet
hgjderasterenR.
Input:  Et vejnetveerk G = (V; E) og et raster hgjdekortR = frq;ra;  ;rng
Output:  Et vejnetveerk G = (V; E) med stigning annoteret alle vejsegmenterne.
function Stigning (G, R)
forall s2 E do
s:stigning
end for
end function

Loft (s:ep;R) Loft (s:sp;R)
s:leengde

Algoritmer 8 og 9 bruges til at udregne stigningen pa alle segmenterne i vejnettet.

5.3.4 Hastighedsaendring

Hastighedsaendringen for et supersegment udregnes efter formlen:

. . 1 X .
ss:hastighedsesendring= —— t:hastighed

ClaTe, e, 27T,

t:hastighed (5.1)

hvor c; = ss:farst:kategori er vejkategorien for det farste segment ss, ¢, = ss:sidst:kategori er
vejkategorien for det sidste segment s og T, er maengden af alle tursegmenter, som er kart pa
et vejsegment med vejkategorienc. Uformelt beskrevet er hastighedsaendringen forskellen i den
gennemsnitlige hastighed pa vejsegmenter med samme kategori som det ferste og sidste vejseg-
ment i et supersegment. For supersegmenter hvor kategorien ikke aendrer sig, eller segmenter, der
ikke er en del af et supersegment, er denne egenskab altid lig nul.
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5.4 Vejnet transformation

Dette afsnit vil gennemga algoritmerne, der benyttes til at transformere vejnetveerket til at
inkludere supersegmenterne. Denne proces er to-delt:

1. Farst transformeres vejnetveerket og supersegmenterne for at forhindre et problem der kal-
desdestruktivt overlap. Dette bliver beskrevet i Afsnit 5.4.2.

2. Dernaest transformeres vejnetveerket til at inkludere supersegmenterne. Dette bliver beskre-
vet i Afsnit 5.4.1.

Selvom handteringen af destruktivt overlap sker fgr transformationen af vejnetveerket, vil det
blive forklaret til sidst, eftersom det destruktive overlap opstar som en konsekvens af transfor-
mationen.

5.4.1 Grundaeggende transformation

Den grundleeggende transformation, som inkluderer supersegmenterne er de neret i Algoritme 10.

Algoritme 10  Algoritmen til at inkludere supersegmenter i et vejnet. Denne algoritme er delt
op i to trin:

1. Tilfgj alle supersegmenterne til det transformerede vejneG°.

2. Tilfgj de resterende segmenter, som ikke er en del af et supersegment til det transformerede
vejnet.

Resultatet er et nyt vejnet, hvor alle segmenter, der var en del af supersegmenter er erstattet af
de korresponderende supersegmenter.
Input: Et vejnetveerk G = (V;E) og en maengde af supersegment&S pa G.
Output:  Et transformeret vejnetveerk G° med hensyn til supersegmenterness.
1: function TransformerVejnet (G;SS)

2: EC fg

3 VO fg

4 for all ss2 SSdo . Trin 1l
5: E® EO[f (ssisp;ssep)g

6: VO  VO[f ssisp;ssiepy

7. end for

8 for all s2 E do . Trin 2
9: if :(9ss2 SS;s2 ss) then

10: E® E°[f sg

11: VO  VO[f s:sp;siepg

12: end if

13: end for
14: end function

Denne transformation er dog ikke tilstreekkelig i sig selv. Hvis Algoritme 10 benyttes uden
yderligere modi cering af vejnetveerket, kan der opsta et problem kaldetdestruktivt overlap, som
vil resultere i at vejnetveerket kan blive disjunkt.
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5.4.2 Destruktivt overlap

Et destruktivt overlap opstar hvis to supersegmenter deler et start- eller slutsegment, men ikke
den korresponderende start- eller slutknude. Dette vil resultere i, at nogle mulige traverseringer
bliver umulige. | det tilfeelde, at de to supersegmenter deler den korresponderende start- eller
slutknude er der intet problem, eftersom denne knude forbliver i vejnetveerket.

For at illustrere dette benyttes et simpelt eksempel vejnetveerkG = (V;E), som kan ses pa
Figur 5.4.

Figur 5.4: Et grundleeggende eksempel pa et vejnetveerk.

Dette vejnetveerk bestar af re knuder V = fA;B;C;D g, med tre segmenter imellem dem
a= AB, b= BC ogc= CD hvor E = fa;b;q. Ydermere er der en mangde af supersegmenter
SS= fd;eg, hvor d= aboge= bc

Figur 5.5 viser den samme graf, men efter Algoritme 10 er benyttet. Det er tydeligt at grafen
er blevet disjunkt, eftersom B og C ikke leengere er forbundet med et segment.

Figur 5.5: Et eksempel pa problemet ved destruktivt overlap i Figur 5.4.

Det antages her at supersegment transformationen kun kan skabe destruktivt overlap pa ét
segment af gangen, grundet maden hvorpa supersegmenter er fundet.

Dette er fordi maengderne af knuder i de forskellige supersegmentmaengder er disjunkte. For
at et destruktivt overlap pa mere end et segment kan opsta, bliver supersegmenterne ngdt til at
dele mere end én intern knude, hvilket kun kan ske for komplekse kryds. For komplekse kryds
er dette dog heller ikke et problem, eftersom at dele endesegmenterne, men ikke endeknuderne,
medfarer at supersegmenterne er ngdt at at komme fra forskellige klynger. Eftersom der ikke er
overlap mellem knuderne i de forskellige klynger, kan der derfor heller ikke vaere mere end ét
segments overlap mellem supersegmenterne i disse klynger.

Farst og fremmest er det ngdvendigt at formalisere hvordan dette destruktive overlap kan
ndes i et vejnetveerk. Dette sker i Algoritme 11.
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Algoritme 11  Algoritmen til at nde destruktivt overlap. Der er re forskellige mader to su-
persegmenter kan dele endesegmenter:

1. De deler deres startsegment.

2. Det enes startsegment er det andets slutsegment.
3. Spejlingen af 2.

4. De deler deres slutsegment.

Hvilke knuder, som sammenlignes afhaenger af hvilket et af disse tilfaelde, der opstar. Hvis der
er to supersegmenter der deler segmentes, og et af de re tilfeelde opstar mellem disse to
supersegmenter returneres sandt. Hvis ikke, returneres falskt.
Input: Et vejsegments 2 E, en maengde af supersegmentes S.
Output:  Sandt hvis der er destruktivt overlap mellem supersegmenter pa vejsegmentes.

1: function DOverlap (s, SS)

2: for all ss;;s5,2 SS SSdo

3: switch s

4: case s = ss;:farst and s = ss,:farst and ss;:sp6 ss;:sp do . Tilfeelde 1
5: return >

6: case s = ssp:sidst and s = ss;:fgrst and ss;:ep6 ssp:sp do . Tilfeelde 2
7: return >

8: case s = ss;:fgrst and s = ssp:sidst and ss;:sp6 ss,:epdo . Tilfeelde 3
9 return >

10: case s = ssp:sidst and s = ss;:sidst and ss;:ep6 ssy:ep do . Tilfeelde 4
11 return >

12: end switch

13: end for

14: return ?

15: end function

Tilbage til eksemplet i Figur 5.4. Det er tydeligt at der er et destruktivt overlap pa segment
bi dette eksempel, eftersomb = d:sidst, b= efarst og d:ep & e:sp, hvilket falder under tilfeelde
2 i Algoritme 11.

Nu nar destruktivt overlap kan identi ceres, skal det handteres. Dette kan gares ved at dele det
pageeldende segment i to dele, og associere en halvdel med hvert supersegment. Denne metode
kan introducere nye problemer nar energidata, som er matchet pa det originale vejnet, skal
overseettes til de nye delsegmenter. Den optimale metode til at genmappe energidata ville veere at
gentage hele map-matching processen, som beskrevet i Krogh et al. [14] med det transformerede
vejnetveerk, men grundet tidsbegreensninger har vi ikke gjort dette. | stedet har vi lavet en
antagelse om, at energiforbruget er jeevnt fordelt over segmenterne, selvom dette kan introducere
en hvis ungjagtighed i dataen.

Algoritme 12 de nerer hvordan vejnetvaerket og supersegmenterne transformeres nar vejseg-
menterne splittes. Split funktionen splitter et segment pa midten, og returnerer de to korre-
sponderende delsegmenter.
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Algoritme 12  Algoritme til at transformere et vejnetveerk for at undga overlap. Algoritmen
lgber igennem alle vejsegmenter. Hvis der er destruktivt overlap, splittes segmentet i to, ellers
bibeholdes segmentet. Algoritmen i sig selv er ikke besveerlig, men der er to ting der er vigtige
at notere:

1. Eftersom der kan opsta overlap mere end en gang per supersegment, er det ngdvendigt at
bibeholde alle de originale supersegmenter, og modi cere mangden, i stedet for at tilfgje
dem til en ny meengde.

2. Selve transformationen af supersegmenterne er ikke triviel, og beskrives i Algoritme 13.

Input: Et vejnetvaerk G = (V;E), maengden af supersegmente8S pa G.
Output:  Et transformeret vejnetveerk G° = (V% E9, en maengde af transformerede superseg-

menter SS°.
1: function TransformerOverlap (G, SS)
2: EC fg
3 VO fg
4: Ss®  ss . Note 1
5: forall s2 E do
6: if DOverlap (s, SS) then . Find destruktivt overlap
7: SO Split (s)
8: for all s°2 S%do . Inkludér nye segmenter
9: EC EO[f (s%sp;s’ep)g
10: VO  VO[f s%sp;s%epg
11: end for
12: for all ss2fss2 SSYjs2 ssgdo . Opdater supersegmenter
13: SS®  (SSPnfssg) [f OpdaterSS (ss;s;SY)g . Note 2
14 end for
15: else . Tilfgj ueendrede segmenter
16: EO E°[f (s:sp;siepg
17: VO  VO[f s:sp;siepy
18: end if
19: end for

200  GP=(VC%EY
21 return G%SSs°
22: end function

P& Figur 5.6 kan resultatet af Algoritme 12 anvendt pa vores eksempel vejnetvaerk ses. Seg-
ment b, hvor Algoritme 11 identi cerede et overlap, er blevet delt i to delsegmenterb; og b,, og
en ny knude s er blevet indsat i midten.
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Figur 5.6: Et eksempel pa hvordan destruktivt overlap kan handteres i Figur 5.4.

Dette viser dog ikke transformationen af supersegmenter, der sker pa Linjer 12 til 14 i Algo-
ritme 12. Denne transformation involverer at veelge det korrekte delsegment fra det segment, som
blev splittet, og bruge det i supersegmentet i stedet. Denne algoritme kan ses i Algoritme 13.

Algoritme 13  Algoritme til at transformere et supersegment med hensyn til et splittet super-
segment. Der er to tilfeelde at tage hensyn til i denne algoritme:

1. Hvis det pageeldende segment er det farste segment i supersegmentet.
2. Hvis det pageeldende segment er det sidste segment i supersegmentet.

Hvis segmentet ikke falder i nogle af disse tilfeelde, modi ceres supersegmentet ikke. Det korrekte
delsegment graenseikke op til supersegmentets startknude, hvis tilfeelde 1, eller slutknude, hvis
tilfeelde 2.
Input:  Et supersegmentss, et segments 2 ss og splittet S°= Split (s).
Output:  Et transformeret supersegmentss®.

1. function OpdaterSS (ss;s;S?)

22 ss?  ss

3 if s= ssifgrst then . Tilfeelde 1
4 sstfarst  s92 SOif ss:sp 62 8%sp; s®epg

5 else if s = ss:sidst then . Tilfeelde 2
6: sslsidst  s92 SCif ss:iep 62 £%sp; s%epy

7 end if

8 return ss®

9: end function

Nar Algoritme 13 bliver anvendt pa eksempel supersegmenterne fra Figur 5.6, som en del af
Algoritme 12, bliver begge supersegmenter modi ceret. Segmenteb bliver erstattet med hen-
holdsvis by for supersegmentd og b, for supersegmente.

Resultatet af Algoritme 12 er et nyt vejnetvaerk, hvor destruktivt overlap ikke nder sted og
en maengde af supersegmenter, der passer til dette vejnetvaerk. Det nye vejnetveerk og tilhgrende
supersegmenter kan nu bruges som input til Algoritme 10, der erstatter segmenter med de kor-
responderende supersegmenter i det givne vejnetveerk. Algoritmer 12 til 10 omfatter den fulde
transformation, der sker pa vejnetveerket med hensyn til supersegmenter, og samles i Algorit-
me 14.
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Algoritme 14 Hovedalgoritmen til at transformere vejnetveerket med hensyn til supersegmenter,
med destruktivt overlap taget hgjde for.
Input: Et vejnetveerk G = (E; V) og en maengde af supersegment&sS.
Output:  Et transformeret vejnetvaerk G
1: function TransformerVejnetDOverlap (G, SS)
22 G%SS® TransformerOverlap (G;SS)
3 G TransformerVejnet  (G%SS9
4:  return G
5. end function

Nar hele denne algoritme er benyttet p& eksempel vejnetvaerket fra Figur 5.4, kommer det
resulterende vejnetveerk til at veereG%= (V= fA;E; D g;E®= fd;eghvor d = AE oge= ED.
Transformationen fra outputtet af Algoritme 12 med Algoritme 10 kan ses pa Figur 5.7.

Figur 5.7: Et eksempel pa den transformerede version af Figur 5.4.

5.5 Turdata

Baseret pa det transformerde vejnetvaerk og de korresponderende supersegmenter, kan den til-
gaengelige turdata opdateres.
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Algoritme 15  Algoritmen, som transformerer alle tursegmenter sa de svarer til det transforme-
rede vejnet.

SplitTurSegment  (t; Espit ) er en funktion som splitter et givet tursegment t i to p& midten,
baseret p& et segment, der blev splittet afSplit .

Input: Maengden af tursegmenterT, det transformerede vejnetveerkG%°= (v %E %

Output: Den transformerede maengde tursegmentet .

1. function TransformerTursegmenter (T; G%
2: TO fg

3 forall t2 T do

4 Espit f ejs2 E% tis= s:oprindeligg
5 if jEspitj = 2 then

6: TO  TO[ SplitTurSegment  (t; E spit )
7 else

8 T TO[f tg

9 end if

10: end for

11: return TP°

12: end function

P& Linje 4 i Algoritme 15 veelges segmenter fra det transformerede vejnet, der svarer til de
segmenter i det originale vejnet, som tursegmenterne blev kart pa. Hvis der eksisterer to sddanne
segmenter betyder det at segmentet er blevet splittet, og tursegmentet bliver derfor ligeledes
splittet.

De opdaterede tursegmenterne kan nu bruges til at danne de tilsvarende tur-supersegmenter.
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Algoritme 16  Algoritmen som fremstiller alle tur supersegmenter, baseret pa maengden af
transformerede tursegmenter og supersegmenterne som svarer til det transformerede vejnet.

" SSSammenligning (ss;ts;t2) er en funktion der returnerer sandt, hvis supersegmentess
er blevet kart mellem to tursegmentert; ogt, pd samme tur. Uformelt set, returnerer den
sandt hvis supersegment er blevet kart som en del af en tur.

FremstilTurSupersegment (t1;t2) er en funktion som fremstiller et tur-supersegment,
ved at veelge sekvensen af tursegmentey ; 1o, fra en tur.

En PostgreSQL implementation af SSSammenligning og FremstilTurSupersegment kan

ses i Appendiks B.2.

Input: Maengden af transformerede tursegmentet °, Maengden af transformerede supersegmen-
ter SS°

Output: Maengden af tur supersegmenteilss

1. function FremstilTursupersegmenter (T®% SS9

2: Tss fg

3: for all ss2 SSPdo

4 forall t1:t,2T9 T%do

5 if ty:s= ssifarst and t,:s= ss:sidst and t;:tur = t,:tur then
6: if SSSammenligning (ss;t;;t2) then

7 Tss Tss [ FremstilTurSupersegment (t1;t2)

8 end if

9: end if

10: end for

11: end for
12: return Tss
13: end function

Algoritme 16 viser fremstillingen af tur supersegmenterne, som kommer til at blive brugt til
traeningen af modellen. Algoritmen er ligetil, men beregningstung.

For hvert supersegment sgges tursegmenterne igennem for at nde alle de ture som er blevet
kart p& supersegmentet. Et supersegment kan veere blevet kart ere gange pa en tur. Hver gang
et sddant tilfeelde bliver fundet, bliver et nyt tur supersegment fremstillet ud fra det data der er
blevet opsamlet pa de speci kke segmenter der udger supersegmentet pa turen.

Algoritme 16 markerer afslutningen af vores transformation. Igennem dette afsnit har vi
beskrevet adskillige algoritmer, men vi har endnu ikke talt om deres tidskompleksitet noget sted.
Dette er fordi tidskompleksitet generelt ikke er vigtigt for os, da alle algoritmer beskriver o ine
engangsoperationer. Nar det er sagt, er det vigtigt for os at optimere hvor vi kan, da vi arbejder
med store maengder af data. Dette sker generelt ved at indeksere de attributer vi kombinerer
tabeller pa, ltrere tabeller far kombinering og i visse tilfaelde lave midlertidige resultattabeller,
som kan indekseres fgr disse benyttes i en stgrre forespgrgsel. Tag for eksempel en af vores stgrre
komputationer i Algoritme 16.

De nyligt beregnede tursupersegmenter, sammen med de tursegmenter, der ikke blev modi -
ceret, omfatter det data, der bruges til at treene maskinkleeringsmodellen i Kapitel 7. Tabel 5.2
viser hvordan maengden af data sendrer sig under transformationen.
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Far transformation Efter transformation

Antal vejsegmenter 749.371 2.440.319
Antal vejknuder 647.406 722.213
Antal tursegmenter 14.473.006 12.956.954
Gennemsnits tursegmenter per tur 52 47

Tabel 5.2: Sammenligning af data dimensioner far og efter Algoritmer 14 og 16.

Det kan ses at antallet af vejsegmenter stiger markant, der kommer mere end 3 gange sa mange
segmenter i det transformerede vejnet. Dette er fordi at for hvert kryds i vejnettet, komplekst
eller ej, bliver hvert mulig made at traversere krydset lavet til et supersegment. For et simpelt
kryds med re tilstadende segmenter bliver der lavet 12 supersegmenter. For kryds med ere
tilstadende segmenter bliver antallet endnu hgjere. Der sker en mindre forggning i antallet af
knuder, kun omkring 80:000 ere. Intuitivt, givet Algoritme 10, ville antallet af knuder bliver
mindre, eftersom knuderne i midten af et supersegment bliver fiernet. | modseetning til intuitionen
tilfgjer Algoritme 12 dog ere knuder end der bliver fiernet af Algoritme 10, da der sker et
destruktivt overlap p& 455863 ud af de 647:406 segmenter i vejnettet. Antallet af tursegmenter
falder med omkring 1:500.000. Dette er ikke uforventet, selvom antallet af vejsegmenter stiger
meget, eftersom hver tur stadig kun traverserer ét af supersegmenterne i et kryds. Ligeledes med
at antallet af tursegmenter falder, sa falder de gennemsnitlige antal tursegmenter per tur ogsa.
Det er dog ogsa interessant at se hvor forekomster af de forskellige typer af supersegmenter, der
er i det transformerede vejnet. Dette kan ses i Tabel 5.3.

Kategori Antal tursegmenter Antal vejsegmenter

Hastighedsaendring 42.056 10.186
Segment 346.885 14.836
Kompleks Kryds 708.106 79.479
Simpelt Kryds 11.859.907 2.335.818
Alle 12.956.954 2.440.319

Tabel 5.3: Data efter endt transformation

Det kan ses at langt sterstedelen af vejnettet er bygget op af simple kryds, hvilket ogsa
forklarer hvorfor der opstar s& meget destruktivt overlap.

5.6 Opsummering

De transformationer, som er blevet beskrevet i dette kapitel, modi cerer vejnetveerket og turda-
taen, og derved ogsa den bagved-liggende database repreesentation. Den nye struktur, som set
pa Figur 5.8 er ikke meget forskellig fra den originale, beskrevet i Afsnit 5.1.
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Figur 5.8: Den endelige databasestruktur efter transformering

Tid, dato og vejr dimensionerne er ueendrede. Det samme medr_data tabellen. De to &n-
dringer sker i segmenterdimensionen ogtursegment_data fact tabellen. Segmenterdimensionen
er opdateret, s den indeholder det transformerede vejnetz% som blev udregnet i Algoritme 14,
med de forskellige egenskaber, der blev udregnet i Afsnit 5.3. Dette resulterer i en ny dimension
ny_segmenter, med en lidt anderledes struktur end den originalesegmenter dimension. Start-
knude slutknude leengdeog segmentgedkolonnerne er stadig til stede, men veerdierne re ekterer
det transformerede vejnet. Type kolonnen indkoder hvilken type supersegment, der blev til dette
segment under transformationen. Denne kolonne kan veere enten Kompleks, Simpel, Hastigheds-
gendring eller Segment, hvor de tre fgrste betyder at det er et supersegment, mens den sidste
betyder at segmentet ikke blev eendret under transformationen.Start- og slutkategori kolonner-
ne indkoder vejkategoriern af det fgrste og sidste segment i et supersegment respektivt. Hvis
segmentet ikke blev sendret under transformationen, er de det sammeStigning kolonnen angi-
ver stigning af vejsegmentet i procent. Udregningen af denne egenskab beskrives i Afsnit 5.3.3.
Svingretning kolonnen angiver hvilken retning supersegmentet drejer, og beskrives i Afsnit 5.3.1.
Hastighedsaendringkolonnen indkoder hvor meget hastigheden aendrer sig i gennemsnit pa super-
segmenter med forskelligestart- og slutkategorier. Hvordan dette udregnes forklares i Afsnit 5.3.4.

60



Lyssignal kolonnen indkoder hvorvidt der er lyssignalering tilstede i et supersegment. Hvordan
disse lyssignaler er fundet, og matchet til vejnettet forklares i Afsnit 5.3.2. Den sidste kolonne,
Oprindelig, er en reference tilbage til den originalesegmenter tabel, sa det er tydeligt hvilke
segmenter der bliver til hvilke supersegmenter.

Strukturen af ny_tursegment_data er neesten identisk til den originaletursegment_data, dog
med enorigin kolonne til at referere tilbage til originalen. Zndringerne der er sket i denne tabel,
kan ikke ses strukturelt, men dataen i tabellen er aendret til at afspejle den nyeny segmenter
dimension, med de transformationer, der beskrives i Afsnit 5.5.
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Kapitel 6

Model

| dette kapitel redeggare vi for teorien bag vores model, samt arkitekturen og parametrene for
denne model. Den generelle arkitektur af vores model er baseret pa Bundgaard et al. [4], med to
store forskelle:

~ Hastighedsestimatoren er ikke inkluderet, eftersom det ikke er muligt at genudregne hastig-
heden pa de nye segmenter fra GPS-punkterne, uden at udfgre kort-matching algoritmen[14]
igen.

“ Embeddings er ikke inkluderet, eftersom vores model forsgger at repraesentere kontekst med
supersegmenter.

For at forstd hvordan et DNN virker, er det ngdvendigt at gennemga teorien der ligger til
grund for denne type model.

6.1 Dybe neurale netveerk teori

Bemaerk, indholdet i dette afsnit, der forklarer hvordan et DNN virker, er oversat neesten direkte
fra afsnit 5.3 i Bundgaard et al. [4], med fa tilfgjelser.

Et dybt neuralt netveerk (DNN) er en variation af et kunstigt neuralt netvaerk (ANN), hvor
der er mere end et lag mellem input og outputlagene. Dette er for at gge maengden af funktioner,
som et DNN kan modellere.

Egenskabs-vektorerx 2 RN og de korresponderende energiforbruy 2 R kan ses som en
funktion f : RN | R fra input til output, sdledes at f (x) = y. Formalet med et DNN er, at laere
en funktion ', som estimererf s& godt som muligt, altsaf'(x) f (x).

En neuron er den grundleeggende byggeklods i et DNN, og repraesenterer en enkelt udregning.
Hver neuron er associeret med en vektor af vaegte, med en veegt for hver neuron i laget fgr. Ud-
regningen som neuronen udfgrer er aekvivalent med at tage prik-produktet mellerw og outputtet
af alle neuroner fra det tidligere lagx. Denne udregning passeres gennem en aktiveringsfunktion

, for at tilfgje non-linearitet til udregningen. Et eksempel pa en aktiveringsfunktion er Recti ed
Linear Unit (ReLU) funktionen, Ligning (6.1).

ReLU(x) = max(0 ; x) (6.1)
Den endelige udregning, som bliver udfgrt per neuron er:

x)= w’x : (6.2)

62



Som neevnt er disse neuroner opdelt i lag, hvor alle neuroner i hvert lag far deres input fra
outputtet af det tidligere lag, som illustreret i Figur 6.1.

Figur 6.1: Et eksempel pa et DNN.[4]

Figur 6.1 viser et DNN med inputlaget in, to skjulte lag h; og h, og outputlaget out. Ef-
tersom neuronerne er grupperet i lag, kan beregningerne der udfares, ligeledes grupperes i lag.
Beregningen af outputtet x; for lag nummer i i et neuralt netveerk kan ses i Ligning (6.3).

Xi= WX 1+b; (6.3)

hvor W; 2 RM N er en matrix af vaegtene for alleN neuroner i lag nummeri. Her er M = jx;]
antallet af neuroner i det tidligere lag, ogx; 1 2 RM outputtet aflag i 1. b; 2 RN er en vektor
af biases for hver neuron i laget. Formalet med dette bias er at forskyde funktionen veek fra nul,
eftersom ikke alle funktioner krydser nul.

Der er to lag, der ikke falger denne opskrift: Input laget,in i eksemplet, og outputlaget, out
i eksemplet. Input laget far sit output direkte fra inputvektoren x, og det kan derfor siges at
outputtet for inputlaget xo = x. Output laget fungerer naesten identisk, bortset fra at det be-
nytter identitetsfunktionen i(x) = x som aktivering, hvilket betyder at outputtet fra outputlaget
Xn+1 = Wy Xn + Dpaa .

Det er tydeligt, at outputtet for hvert lag afheenger af det forgdende lag, eftersomx; i
inkluderes i formlen for x;. Pa grund af dette udregnes veerdien for outputtet ved at udregne
veerdierne for det tidligste lag, og fare disse veerdier frem igennem de efterfalgende lag. Denne
proces kaldes Feed-Forward.

For at nde denne funktion ', som skal tilnaerme sigf , skal modellen treenes pa en maengde
af samples,X og en korreleret maengde af sande veerdief for disse samples. Det er normalt at
dele disse meengder op i tre undermaengder: En testmaengdées, en treeningsmaengdeX gzn ,
og en valideringsmaengdeX o, med de korreleredeYiest, Yuzen 00 Yyva . Dette split gares for at
kunne evaluere, hvorvidt netvaerket konvergerer pa noget, der minder onfi, eller over tter til de
speci kke treeningsobservationer fraX . Ved eksperimentering, kan modellen traenes p& yzn 09
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valideres paX s , mens en endelige faerdig model kan traenes Pégen [ Xva 09 valideres paX st .
De speci kke stgrrelser af de forskellige delmeengder afhaenger af maengden og kompleksiteten af
det tilgeengelige data.

Selve treening sker gennem en proces kaldé&radient Descent med Backpropagation algorit-
men. Gradient Descent er en metode til at bestemme hvilken retning veegtene i netveerket skal
justeres, sdledes at den estimerede veerd(i(x) bliver teettere pa f (x). Backpropagation er den
algoritme, som anvender gradient descent i et DNN.

Idéen med backpropagation er, at udregnef (x) for netveerket, og s& propagere gradient
descent bagud igennem lagene i netveerket. Algoritmen kan kort beskrives som:

=

. Udregn f'\(x).

2. Juster veegtene i detn” te skjulte lag baseret p& forskellen mellenf’(x) og f (x).

3. Juster veegtene i detn  1'te skjulte lag baseret pa detn'te skjulte lag.

4. ..

5. Juster vaegtene i det fgrste skjulte lag baseret pa det andet skjulte lag.
Denne proces gentages for alle par af treeningssamples2 X og f(x) 2 Y. Med store data-
maengder tager dette ofte lang tid, og derfor justeres veegtene ofte kun en gang for dmatch
af treeningssamples, hvor stgrrelsen af hver batch kan justeres. Hvor meget hver veegt justeres
afhaenger afleeringssatsen som er en parameter, der angiver med hvor meget hver veegt skal
justeres hver iteration af backpropagation.

Hvordan forskellen mellemf (x) og f’\(x) udregnes er vigtigt for hvordan modellen konvergerer
pa et resultat. Den funktion, der udregner denne forskel kaldes eross funktion, og der ndes
mange mulige loss funktioner, som hver har fordele og ulemper. Den simpleste loss funktion er

Mean Absolute Error (MAE), Ligning (6.4), som udregner hvor langt veek f(x) er fra f (x) i
gennemsnit.

X
MAE = Xij f(x) f(x) (6.4)

x2X

Denne loss funktion de nerer hvordan gradient descent skal justere veegtene, og malet er altid
at minimerer loss funktionen. For MAE betyder dette at minimere den gennesnitlige fejl.

Ofte er det ikke tilstreekkeligt kun at treene pa datamaengden én gang, da netveerket ikke altid
konvergerer pa dette tidspunkt. P& grund af dette gentages treeningsprocessen ofte ere gange,
hvor hver gennemgang af helX kaldes enepoke Hvor mange epoker der skal traenes afthaenger af
hvor stor, og hvor kompleks, datameengden er. Det er vigtigt at treene i det rigtige antal epoker,
eftersom at treene for leenge kan fare til over tting, hvor dataen passer for godt til de samples
af f (x), der blev treenet pa, pa bekostning af samples der ikke er X . Det er dette problem
datasplittet afhjeelper.

6.2 Vores model
Vores model er, som nzevnt, et DNN, baseret pa Bundgaard et al. [4]. Der er begraensninger pa

hvilken type data, som et DNN kan fortolke. Tabel 6.1 viser de forskellige egenskaber, som er
tilgeengelige for modellen og hvilken datatype de har.
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Egenskab Datatype

Startkategori Vejkategori
Slutkategori Vejkategori
Hastighedseendring €™)  double
Type Supersegmenttype
Leengde (n) double
Stigning (%) double
Lyssignal boolean
Svingretning Svingretning
Temperatur ( C) double
Kvarter fra midnat integer
Ugedag Ugedag
Maned Méaned
Energiforbrug (Wh) double

Tabel 6.1: Mulige egenskaber i modellen. Den nederste egenskab er target-egenskaben.

Start- og slutkategoriegenskaberne er vejkategorierne for henholdsvis det fagrste og sidste seg-
ment i et supersegment. supersegmenttypen forteeller hvilken af de forskellige supersegmenttyper,
analyseret i Kapitel 4, datapunktet er kart pa. Hvis segmentet ikke blev aendret af Algoritme 14,
markeres det somSegment Svingretning er hvilken retning et supersegment drejer, udregnet i
Afsnit 5.3.1. For datapunkter med typen Segmenter veerdien altid ligeud.

Det er seks af egenskaberne; hastighedssendring, leengde, stigning, lyssignal, temperatur og
kvarter fra midnat, der kan fortolkes direkte, da de kan konverteres til numeriske veerdier. Resten
er kategoriske egenskaber. Eftersom egenskaber er kategoriske, er der ikke en direkte numeriske
repreesentation af dem. Et DNN kan ikke handtere diskrete veerdier, og derfor er det ngdvendigt
at transformere dem fgrst, gennem en proces kaldet one-hot kodning. One-hot kodningen tager
hver af de kategoriske egenskaber og transformerer dem til en k-dimensionel vektor, hvor k er
antallet af mulige veerdier, som den kategoriske egenskab kan have. | denne vektor er der et 1-tal
pa den plads, der repreesenterer egenskabens veerdi, og 0 alle andre steder.

Et eksempel pa dette vises herunder, med en svingretning, hvor veerdien é¢tajre:

Svingretning Ligeud Hgjre Venstre U-sving
| Heje [ | O | 1 | 0 | 0 |

Ud over dette bliver der ogsa udfert en z-standardisering af dataene, hvor hver veerdi fortzeller
hvor mange gange standardafvigelsen veek fra middelveerdien en egenskab er. Dette bliver gjort
for, s en egenskab med stgrre veerdier ikke dominerer de andre egenskaber i netvaerket. Dette
forbedrer ofte ogsa preecisionen af netveerket, eftersom de este aktiveringsfunktioner er bedre til
at handtere veerdier centreret omkring 0. Den standardiserede veerdz, for en veerdi x, udregnes

efter formlen:
X u
z= ;
S

hvor u og s er middelveerdien og standardafvigelsen for den egenskab, samhgrer til. Veerdierne
u og s bliver udregnet ud fra treeningsdataene, og benyttes ogsa for valideringsdataene, for at
sgrge for at alt data er standardiseret identisk.

Resultatet af disse transformationer pa datamaengderX er en maengdeX ° af 70-dimensionelle

vektorer med standardiserede numeriske veerdier, som benyttes som input til vores DNN.
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Selve DNN'et har som udgangspunkt samme kon guration som modellen fra Bundgaard et al.
[4]. Der er 70inputneuroner, en for hver af dimensionsvektorerne X © og 1 outputneuron, til ener-
giforbruget. Ligesom Bundgaard et al. [4] benyttes ReLU aktiveringsfunktionen, Ligning (6.1),
og Adamax algoritmen [12].
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Kapitel 7

Eksperimenter og Diskussion

| Kapitel 4 har vi gennem en dataanalyse, hvori sekventielle segmenter blev kombineret til su-
persegmenter baseret pa vejkontekst, fundet frem til re supersegmentegenskaber, som beskriver
karakteristika ud over hvad kan beskrives p& segmentniveau. Ydermere har vi udregnet e8tig-
ning egenskab, baseret pd arbejdet af Bundgaard et al. [5]. Disse egenskaber blev igennem en
datatransformation inkluderet i vejnettet som supersegmenter.

Formalet med dette kapitel er at evaluere hvordan disse egenskaber pavirker estimeringen
i en maskinlaeringsmodel. Denne evaluering kan forteelle om egenskaberne fra dataanalysen, og
transformationen af vejnettet som resultat af dette, kan overszettes til en malbar forbedring i en
maskinlaeringsmodel.

Denne evaluering sker fgrst igennem en egenskab gittersggning, hvori supersegmentegenska-
bernes e ekt i modellen kortlaegges, og denne e ekt sammenlignes med resultaterne af Kapitel 4,
som gjorde at den speci kke egenskab blev udvalgt oprindeligt. Formalet er at afdaekke om der
rent faktisk er en sammenhaeng imellem hvad dataanalysen viser for en egenskab og egenskabens
relevans i en maskinleeringsmodel

Efter egenskaberne er blevet evalueret bliver modellen evalueret i sin helhed, med alle egenska-
ber, pa de forskellige typer af supersegmenter fundet igennem dataanalysen. Formalet med dette
er, at undersgge hvilken e ekt transformationen af vejnettet og inkluderingen af supersegmente-
genskaber har for estimeringspraecision af maskinleeringsmodellen i neerheden af de vejelementer,
som vi har bygget vores supersegmenter op omkring. Herefter bliver vores model sammenlignet
med andre modeller inden for det samme domeaene, for at nde ud af hvorvidt resultaterne er
sammenlignelige.

Til sidst vises estimeringer for ruten introduceret i Kapitel 1, for at vise e ekten af modellen
pa en kendt rute handgribeligt.

Farst og fremmest er det ngdvendigt at preesenterer de metrikker, som vi bruger til at sam-
menligne modellerne. Ydermere beskrives treenings, validerings og testsplittet, som bruges bade
til treening og evaluering af vores model og modellerne fra Bundgaard et al. [4].

| lobet af dette kapitel bruger vi tre metrikker til at evaluere og sammenligne modeller. | de
folgende ligninger, for et inputx 2 X, er f (x) det aktuelle energiforbrug, f'\(x) det estimerede
energiforbrug ogL (x) er leengden i meter af vejsegmentet som repreesenteres af

" Mean Absolute Error (MAE), beskrevet i Kapitel 6, Ligning (6.4).

" Mean Absolute Meter Error (MAME), Ligning (7.1), er en domaenespeci k, modi ceret
version af MAE, som tager hensyn til at segmenter ikke er lige lange. Den benyttes til at
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sammenligne supersegmentmodellen model, som benytter det transformerede vejnetveerk,
med Bundgaard et al. [4]'s model, som benytter det original vejnetveerk. Intuitivt forteeller
MAME hvor meget ved siden af modellen estimerer per meter i gennemsnit. Hvis en models
MAME er 0;01 V;’n—h for eksempel, vil estimeringer pa enl0 kilometers rute af denne model

i gennemsnit estimere100 Wh forkert.

X
vame = L% fe e

Ml L0 -

hvor L(x) er leengden af det segment, som det tursegment, der korresponderer Kl, er kart
pa.

Mean Absolute Error over gennemsnitsenergiforbrug (MAE/<E>), Ligning (7.2), er en
metrik fra De Cauwer et al. [6], som kan benyttes til at sammenligne modeller med forskel-
ligt datagrundlag for energiforbrug. Den forteeller hvor meget modellen estimerer forkert i
forhold til det gennemsnitlige energiforbrug.

P
cEs = xax ] ()]
= i (7.2)
MAE _ %5 xex FO0 (X
<E> <E>

Vi har splittet vores datameengde efter 70=30 tommel ngerreglen, med 70 % treeningsdata og
30 % testdata. Treeningsdataet er yderligere splittet efter samme tommel ngerregel i treening-
og valideringsdata. Splittet mellem treening og validering blev lavet som et tilfaeldigt split, men
splittet med test var ikke helt tilfeeldigt. Eftersom et af vores mal er at vurdere hvorvidt vores
model kan estimere p& omrader uden observationer, er en hel region af Danmark inkluderet i
testmaengden. Alle ture der er kart i Nordjylland, postnumre 900009 op, er lagt i testmaengden,
samt omkring 70:000 andre tilfeeldigt udvalgte ture. Antallet af tilfeeldigt udvalgte ture er valgt,

sa starrelsen af testmaengden er taettest pa0 %af den fulde datamaengde. Malet med at udveelge
en hel region pa denne made, er at vi kan garantere at for alle vejsegmenter i regionen, er der
ikke blevet treenet pa et tursegment, der traverserer det vejsegment.

Datamaengde Antal

Treening 6.336.611
Validering 2.688.086
Test 3.770.776
Totalt 12.795.473

Tabel 7.1: Antallet af datapunkter i de forskellige datamaengder

Bemeerk at det totale antal af treeningspunkter er 161:481 mindre end det totale maengde

tursegmenter i dataen. Af disse erl37:626 pa grund af manglende energiforbrug, eftersom der ikke
er GPS punkter associeret med det tursegment. De resterend23:855 manglende tursegmenter
kan vi ikke redeggre for.

Det er igennem en parametertuningsproces blevet fastslaet hvilke parametre, der giver den bedste
model. Traeningstiden, stgrrelsen af netveerket, hvilken loss funktion der skal benyttes, samt hvilke
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features der skal inkluderes, er blevet undersggt. Det blev igennem denne proces fundet at den
bedste kon guration er:

Parameter Veerdi
Antal skjulte lag 6

Antal neuroner per lag 1000

Loss MAE

Aktivering RelLu

Optimiserings algoritme  Adamax

Treeningstid 25 epoker

Egenskaber Alle

Tabel 7.2: Den bedste kon guration af modellen.

De speci kke tal og resultater af disse tests kan ses i Appendiks C. Egenskab evalueringen
er dokumenteret i Afsnit 7.1. Metrikkerne for den bedste model, herefter kaldetsupersegment
modellen, er vist i Tabeller 7.3 og 7.4. Modellens praestation sammenlignet med andre modeller
kan ses i Afsnit 7.3.

Model MAE MAE tur
Supersegment model 9,877 155,780

Tabel 7.3: Traenings-metrikker for supersegmentmodellen.

Model MAE  MAE tur
Supersegment model 10,288 157,784

Tabel 7.4: Test-metrikker for supersegmentmodellen.

Det kan ses pa Tabeller 7.3 og 7.4, at modellen klarer sig en smule darligere pa test data,
end pa treeningsdata. Der er dog ikke en stor forskel mellem de to pa tur niveau, forskellen
svarer til en ekstra % = 0;17 % fejlestimering i gennemsnit. Eftersom vi beholdte en hel
region i Nordjylland i testdataen, for at garantere at der ikke blev treenet pad nogle af disse
streekninger, kan det ses at vores data transformation fra Kapitel 5 bibeholder nok information

til at generalisere til omrader uden observationer.

7.1 Egenskab Evaluering

| Kapitel 4 fandt vi frem til en raekke egenskaber baseret pa supersegmenter, som kunne veere
relevante i en maskinleeringsmodel. Dette gjorde vi ved at se pa energiforskellen mellem at kare
en raekke segmenterne i sekvens og i isolation. | dette afsnit evalueres det hvorvidt denne metode
rent faktisk fandt relevante egenskaber i en maskinleeringsmodel. Denne evaluering bruges sam-
tidig til at nde den bedste kon guration af egenskaber til supersegmentmodellen.
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Vi bruger MAE per tur til at evaluere e ektiviteten af de speci kke egenskaber, da det er esti-

mering pa turniveau vi i sidste ende er interesserede i. For at saette MAE per tur i kontekst,
sa er gennemsnitsenergiforbruget per tur for vores datd:162Wh. En MAE per tur pd 157,784
betyder da en fejlestimering inden for denne metrik pd157,784=1:162 = 13,5 %. De egenskaber
der undersgges er:

" Hastighedsaendring
"~ Stigning

" Svingretning

Lyssignal
~ Type

| denne kontekst er Hastighedsaendring en gruppering af tre egenskaber i maskinleeringsmodel-
len: Startkategori, Slutkategori og Hastighedssendring Stigning er ikke en del af de supersegment
speci kke egenskaber fundet igennem Kapitel 4, men det er den eneste egenskab, som vi har
tilfgjet ud over disse, sa e ekten af denne i modellen bliver ogsa undersggt.

Denne undersggelse bestar af at traene modellen med hver mulig kon guration af disse fem
egenskaber, fra ingen til stede til alle til stede, og se hvilken e ekt egenskaberne har. Kon gura-
tionen af modellen, der blev anvendt til denne evaluering, er beskrevet i Tabel 7.2, med fglgende
aendringer: Antal skjulte lag er 2 og antal neuroner er500. Denne nedskalering er pa grund af
tidsbegraensninger. e ektiviteten af den nedskalerede model er nzesten lige s& praecis som den
optimale model, s& denne ngdvendige begraensning invaliderer ikke resultaterne.

Et udsnit af resultaterne af undersggelsen kan ses i Tabeller 7.5 og 7.6. Dette udsnit indeholder
de to bedste kon gurationer, samt den veerste kon guration til sammenligning. De komplette
resultater for alle kon gurationer kan ndes i Appendiks C.

Model MAE (Wh) MAE tur (Wh)
Uden lyssignal 10,637 167,649
Alle egenskaber 10,638 163,689
Ingen egenskaber 11,881 176,840

Tabel 7.5: Treenings-metrikker for egenskabs gittersggningen. Komplette resultater ndes i Ta-
bel 4.

Model MAE (Wh) MAE tur (Wh)
Uden lyssignal 10,682 169,616
Alle egenskaber 10,686 165,922
Ingen egenskaber 11,887 178,317

Tabel 7.6: Validerings-metrikker for egenskabs gittersggningen. Komplette resultater ndes i
Tabel 5.

Tabeller 7.5 og 7.6 viser at det generelt er at foretraekke, at have alle fem egenskaber, mens
at fierne lyssignal kun giver bedre MAE pé segmentniveau. Da vi er interesserede i at minimere
MAE per tur, bruges alle egenskaber fremover i supersegmentmodellen.
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Neeste del af undersggelsen sammenligner den gennemsnitlige MAE for kon gurationerne med
og uden de respektive egenskaber. Dette er med henblik pa at afdeekke hvor stor e ekt det har,
at inkludere/ekskludere de forskellige egenskaber i maskinleeringsmodellen, og hermed diskutere,
hvorvidt egenskaberne der blev valgt i Kapitel 4, er relevante. Resultatet af denne undersggelse
vises i Tabel 7.7.

Egenskab Med Uden Forskel Procent

Stigning 10,875 11,720 0,845 7,210 %
Hastighedseendring 11,141 11,453 0,312 2,724 %
Svingretning 11,275 11,319 0,044 0,389 %
Type 11,279 11,316 0,037 0,327 %
Lyssignal 11,297 11,297 0,000 0,000 %

Tabel 7.7: Sammenligning af gennemsnits MAE for supersegmentmodellen med og uden forskel-
lige egenskaber.

Som det kan ses pa Tabel 7.7, haBtigning den starste ind ydelse pd estimeringspraecission.
Dette er ikke uventet, da stigning intuitivt er en god egenskab, fordi det ngdvendigvis kraever
mere energi at kare op ad bakke end ned.

For de supersegmentspeci kke egenskaber, ddastighedsaendringden mest ind ydelsesrige
egenskab, med en stigning i estimeringspraecission 724 % Da Kapitel 4 viser at hastigheds-
eendring burde vaere den mest signi kante supersegmentegenskab, har dataanalysen for denne
egenskab vist sig at veere en god indikator for relevans i en maskinlaeringsmodel.

E ekten for den naestbedste supersegmentspeci kke egenskaByvingretning, er mindre tydelig,
med en stigning i estimeringspraecission pd;389 % Denne stigning er lavere end forventet, da
Svingretning i dataanalysen i det generelle tilfeelde, som kan ses i Figur 4.2, viste sig at have
en signi kant forskel imellem sving og ligeud traverseringer af supersegmenterSvingretning er
en relevant egenskab i en maskinleeringsmodel, da den gger MAE, men har ikke den styrke som
dataanalysen indikerer, hvis man sammenligner med e ekten aHastighedseendring

E ekten for Type er marginalt lavere end Svingretning, med en stigning i MAE pa 0;327 %
Type egenskaben blev primaert valgt i dataanalysen pa bagrund af komplekse kryds' forskel med
andre kryds, se Figur 4.4, og fordi energisignaturen foiSvingretning Ligeud i komplekse kryds
afviger signi kant fra de andre i Figur 4.6. Ligesom Svingretning, er det en relevant egenskab i
en maskinleeringsmodel, men ikke sa ind ydelsesrig som det indikeres i Kapitel 4.

Lyssignal egenskaben viser sig ikke at have nogen e ekt pd MAE i en maskinleeringsmodel.
Den er stadig medtaget i den bedste model fordi den repraesenterer en stigning ved MAE per tur.
Lyssignal er medtaget fordi dataanalysen viser, atLyssignal resulterer i en afvigelse i venstresving
i komplekse kryds. Den lille e ekt af denne egenskab kan vaere fordi den ses som mere signi kant
sammen med andre egenskaber, sasoB8vingretning og Type.
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Egenskab Analyse sammenligning Analyseresultat MAE forskel Forhold

Hastighedsaendring (Fhnu  Fri) 69,96 % 0,312 2312 = 0;0044
Svingretning (Fgi; Fgn) 36;39 % 0,044 gfeg% =0;0012
Type (Fi; Fi) 32,02 % 0,037 %7 =0;0011
Lyssignal (Fiawm!  Frionut )- 41,04 % 0,000 ;% =0:0000

Tabel 7.8: Sammenligning af forholdene mellem fordelingerne for egenskaberne i Kapitel 4, og de
korresponderende maskinleeringsresultater.

Tabel 7.8 viser forholdet mellem analyseresultaterne, som egenskaber er valgt baseret pa, og
den MAE stigning i de korresponderende maskinleerings tests. Det kan observeres at der ikke er
et klart lineaert forhold mellem resultaterne i dataanalysen og MAE stigning, men tendensen er,
at en tydeligere forskel i analysen leder til en hgjere MAE veerdi, medyssignal som undtagelse.
Det kan derfor konkluderes at metoden fra Kapitel 4 kan bruges som en indikator for hvorvidt
en egenskab kan veere relevant.

7.2 Supersegmenttype evaluering

| dette projekt saggte vi at beskrive vejkontekst som ikke kan beskrives pa segmentniveau, ved at
kombinere segmenter i supersegmenter omkring udvalgte vejelementer, som i denne rapport er
betegnet supersegmenttyper. For at kunne traene en maskinleeringsmodel med supersegmenter
blev disse inkluderet i vejnettet igennem en ekstensiv datatransformation.

| dette afsnit evaluerers hvilken ind ydelse transformationen af vejnettet i Kapitel 5 har haft
pa energiestimering. Dette er interessant at evaluere, fordi det forteeller os hvor inkluderingen
af supersegmenter har haft den stgrste e ekt pa estimeringspraecisionen af maskinleeringsmodel-
len. Igennem evaluering sammenlignes resultater fra supersegmentmodellen med resultater fra
Bundgaard et al. [4]'s model uden fartpro | og embeddings, men med det nye hgjdekort og ener-
giforbrug udregnet af Bundgaard et al. [5]. Denne model kaldes hereftesegmentnodellen. Dette
er en relevant sammenligning fordi segmentmodellen i denne tilstand strukturelt er identisk til
supersegmentmodellen, bare med nogle andre input egenskaber. Det vil sige, at segmentmodellen
er preecis den model som er beskrevet i Kapitel 6, uden de re egenskabdtdastighedsaendring
Lyssignal, Svingretning og Type, som karakteriserer supersegmenter. Igennem denne sammenlig-
ning afdeekkes derfor den faktiske forbedring som introduktionen af supersegmenter har givet.

7.2.1 Oversigt

Forst praesenteres en oversigt over absolut estimeringsfejl per meter gennemsnittet (MAME) for
de to modeller, grupperet ved supersegmenttype. MAME, beskrevet i Ligning (7.1), bruges som
metrik, fordi det tillader os at sammenligne energiforbrug uafhaengigt af laengden af segmenter.
Dette er ngdvendigt, da supersegmentmodellen estimerer pa det transformerede vejnetveerk, som
generelt indeholder laengere vejsegmenter end det originale vejnetveerk, som segmentmodellen
estimerer pa. Resultaterne for denne undersggelse vises i Tabel 7.9 og Figur 7.1.
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Hastighedsaendring Komplekse Simple Segment

Segment model 0,112 0,134 0,112 0,103
Supersegment model 0,057 0,068 0,075 0,092
-0,056 -0,066 -0,037 -0,011

Tabel 7.9: MAME for forskellige typer af supersegmenter.

Figur 7.1: MAME sammenligning mellem supersegment og segmentmodellen omkring vejelemen-
ter

Det mest interessante resultat som Tabel 7.9 og Figur 7.1 viser, er at supersegmentmodellen
slar segmentmodellen pa alle punkter. Afsnit 7.1 viser at supersegmentegenskaberne er relevante
og giver en forbedring i MAME. Denne forbedring er imidlertid ikke tilstraekkelig til at forkla-
re hvor meget bedre supersegmentmodellen klarer sig i forhold til segmentmodellen. Eftersom
supersegmentegenskaberne og datatransformationen er de eneste ting der er tilfgjet i forhold til
segmentmodellen, kan vi konkludere at datatransformationen i sig selv har en signi kant ind y-
delse pa preestationen af modellen.

Dette er et interessant resultat, da det antyder at der er nogle karakteristika ved det transfor-
merede vejnet, som forbedrer energiestimering pa dette vejnet, selv uden de eksplicitte egenska-
ber. En af disse karakteristika kan veere at der er feerre korte segmenter blandt supersegmenterne
i det transformerede vejnetveerk i modsaetning til det originale vejnetveerk (0,13 % mod 2,79 %
af segmenter under 10 meter). En anden karakteristika kan veere at der er ere segmenter i det
nye vejnetvaerk. Uden en dybere undersggelse, er det ikke muligt at afdeekke hvilke karakteristika
af det transformerede vejnetveerk der forbedrer estimeringspraecision.

Efter denne observation er gjort, er resultaterne for grupperingerne ikke forbavsende, ud over
starrelsesordenen af forskellene. Hastighedsaendring og Komplekse kryds i supersegmentmodellen
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naesten halverer fejlen i forhold til segmentmodellen. Hastighedsaendring er vores bedste egenskab
evalueret i Afsnit 7.1 og har en stor e ekt pa afvigelsen i Figur 4.14, sa det er ikke forbavsende

at den preesterer godt her. Segmentmodellen har ingen made at repraesentere hastighedsaendrin-
ger imellem segmenter pa, sd den er forstaeligt darligere i disse omrader. Komplekse kryds i
supersegmentmodellen kombinerer mange af de sma segmenter, som segmentmodellen kan have
problemer med at estimere pa, og er muligvis bedre til at estimere i komplekse kryds pa grund

af dette. Simple kryds viser ogsa en stor forbedring, hvilket kan vaere p& grund af at superseg-
menterne er bedre til at beskrive sving og hastighedsaendringer i disse kryds end segmenterne i
det originale vejnet. Den mindste forbedring sker ved Segment typen, hvilket er forventet, da der
ikke er tilfgjet ny information ved disse segmenter.

7.2.2 Fejlfordeling

| dette afsnit undersages fordelingerne af estimeringsfejlen per meter, MAME. Formalet med
dette er at nde ud af i hvilken grad der bliver over- og underestimeret ved de forskellige super-
segmenttyper, og hvordan dette adskiller sig fra segmentmodellen.

(a) Simple (b) Komplekse

(c) Hastighedsaendring (d) Segment

Figur 7.2: Sammenligning i fejl per meter ved forskellige veerdier af Type.

Figur 7.2 viser de kumulerede sansynlighedsfordelinger af estimeringsfejl per meter, gruppe-
ret efter supersegmenttype. For simple kryds, komplekse kryds og hastighedsaendring er der en
tydelig forskel mellem fordelingen for segmentmodellen og for supersegmentmodellen. Generelt
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er fordelingen for supersegmentmodellen stejlere for disse tre typer, hvilket afspejler forbedrin-
gen, der kan ses i Tabel 7.9. For Segment typen, er selve formen af fordelingen naesten identisk,
men supersegmentmodellen er forskudt mod nul. Dette betyder at spredningen af estimater for
segment- og supersegmentmodellen ligner hinanden, men supersegmentmodellen er teettere pa at
veere centreret omkring nul.

For at saette disse fordelinger i kontekst, ligger middelveerdien for supersegmentmodellen pa
omkring 0;0058%. P& en 100 kilometers tur ville dette i gennemsnit svare til en underestime-
ring p& omkring 580 Wh. Gennemsnitsenergiforbruget i det transformerede vejne'o;12653%,
hvilket svarer et forbrug pa omkring 12653 Wh pa vores 100 kilometers gennemsnitstur. Det-
te betyder at med en gennemsnitlige afvigelse vil denne tur derfor blive underestimeret med

2. 100 =4;58 %

For energiforbrugsestimering er underestimering mere problematisk en overestimering, efter-
som det er bedre at bliver efterladt med mere batteri end forventet, frem far at kare ter. Det er
muligt at at prgve at justere for dette, ved at tilfgje en veerdi til estimaterne.

7.3 Turniveau Sammenligning

| dette afsnit sammenlignes praestationen af supersegmentmodellen med andre relevante modeller.
Denne sammenligning udfgres ikke fordi vi er interesserede i at veere bedre end andre modeller,
men for at observere og diskutere pa hvordan transformationen af vejnettet har forandret prae-
stationen for supersegmentmodellen, i forhold til andre modeller.

Disse modeller inkluderer Bundgaard et al. [4] og De Cauwer et al. [6], samt en baseline model,
visti Ligning (7.3), ogsa udarbejdet af Bundgaard et al. [4], som estimerer energiforbruget baseret
pa det gennemsnitlige energiforbrug for tursegmenter med samme vejkategori.

0 1
1 X M),
L(t)

hvor Ts.xaegori €F Meengden af alle de tursegmentetr, som er kart pa et segment med vejkategorien
s:kategori og L (t) er leengden af det segment.

Som sammenligningsmetrikker bruges MAE, Ligning (6.4), MAME, Ligning (7.1) og MA-
E/<E>, Ligning (7.2). MAE ikke er sammenlignelig mellem modeller som ikke bruger samme
datamaengde, men vises som reference, da det er den loss funktion modellerne er treenet med.
MAE/<E> bruges, eftersom det kan fortolkes som hvor mange procent der geettes ved siden af
i gennemsnit. MAME kan ikke bruges til at sammenligne De Cauwer et al. [6]'s modeller, da de
ikke har udregnet denne metrik, men den kan bruges til at sammenligne supersegmentmodellen
med modellerne af Bundgaard et al. [4], da gennemsnitsenergiforbruget er beregnet ens for disse.

Tabeller 7.10 og 7.11 viser metrikkerne for de forskellige modeller, der sammenlignes med, pa
henholdsvis segment- og turniveau. Segment model refererer til Bundgaard et al. [4]'s modeller,
med og uden embeddings og hastighed. Tabel 7.10 viser modelsammenligninger pa segmentni-
veau.

Baselings) = @ s:leengde (7.3)

J s:kategori J 2 Ts; katogor
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Model MAE (Wh) MAME ( Wh) <E>(Wh) MAE/<E>

Supersegment model 10,288 0,075 23,61 0,44
Segment model 12,861 0,115 23,15 0,56
Segment model /w embeddings og hastighed 10,073 0,102 23,15 0,43
Baseline 14,885 0,129 23,15 0,65
De Cauwer et al. [6], dataset 1 51,600 - 159,00 0,32
De Cauwer et al. [6], dataset 2 19,000 - 33,60 0,57

Tabel 7.10: Sammenligning af metrikker for forskellige modeller pa segmentniveau.

Det kan ses i Tabel 7.10, at supersegmentmodellen inden for MAE/<E> opnér sammen-
lignelige resultater til De Cauwer et al. [6] og segmentmodellen med embeddings og hastighed,
og er signi kant bedre end segmentmodellen uden disse. Det er interresant at MAME for su-
persegmentmodellen er bedre end de andre modeller, relativt til de andre metrikker. Hvorfor
dette er tilfeeldet i en sddan starrelsesorden vides ikke. Tabel 7.11 viser modelsammenligninger
pa segmentniveau.

Model MAE (Wh) MAME ( ‘%—h) <E> (Wh) MAE/<E>
Supersegment model 157,784 0,025 1.162 0,14
Segment model 174,361 0,027 1.162 0,15
Segment model /w embeddings og hastighed 149,415 0,027 1.162 0,13
Baseline 286,517 0,053 1.162 0,25
De Cauwer et al. [6], dataset 1 335,000 - 2.400 0,14
De Cauwer et al. [6], dataset 2 91,700 - 780 0,12

Tabel 7.11: Sammenligning af metrikker for forskellige modeller pa turniveau.

P& turniveau er MAE/<E> sammenligneligt mellem Bundgaard et al. [4] og vores superseg-
mentmodel, eftersom transformationerne i Kapitel 5 ikke modi cerer dataen pa turnivau. Det
kan ses at pa turniveau er supersegmentmodellen lidt veerre, men stadig sammenlignelig med
segmentmodellen med embeddings og hastighed og De Cauwer et al. [6]'s modeller. Den er stadig
signi kant bedre end baseline og segmentmodellen uden embeddings og hastighed. Pa turniveau
er MAME for supersegmentmodellen og Bundgaard et al. [4] modellerne teettere p& hinanden
end p& segmentniveau. Det tyder pa at transformationen af vejnettet og inkluderingen af su-
persegmentegenskaber har haft den e ekt, at supersegmentmodellen er betydeligt bedre til at
estimere per meter pa enkelte segmenter, men at dette ikke har en lige sa stor in ydelse pa
turniveau. Dette kan vaere fordi under- og overestimeringer opvejer hinanden i en vis grad pa
denne granularitet.

7.3.1 Eksemplarisk Tur

| Kapitel 1 blev en rute, vist i Figur 1.1, undersggt for indledende at afdeekke om der ndes
steder i vejnettet, hvor der er en forskel mellem det aktuelle gennemsnitlige energiforbrug og det
forventede gennemsnitlige energiforbrug baseret pd segmentets kategori og leengde, hvilket ville
antyde at der er skjulte vejelementer som pavirker energiforbruget.

Det blev fundet at dette er tilfeeldet, sd igennem dette projekt er det blevet sggt at transfor-
mere vejnettet til en tilstand hvor disse skjulte elementer er kendte for en maskinlaeringsmodel.
For at evaluere om vores indsats er ledt til en handgribelig forbedring pa en tur omkring de veje-
lementer som vi har inkluderet kontekst for, har vi estimeret energiforbruget for den indledende
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