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Forord

Denna rapport med tillhérande plattform byggd i MATLAB utgor kandidatarbetet
"Klassificering och prediktering av bilfarder’ som &r utfort varen 2015. Arbetet &r
genomfort pa institutionen for Signaler och system av fyra civilingenjorsstudenter
fran programmen Automation och Mekatronik, Datateknik och Teknisk matematik.

Vi vill forst och framst tacka var handledare Lars Hammarstrand for ett mycket
gott samarbete och manga goda rad under arbetets gang.

Vi vill dven tacka herrarna Alvarez-Garcia, Ottega, Gonzalez-Abril och Velasco for
dess tillatelse i anvindandet av bilder och resultat fran deras artikel Trip destination

prediction based on past GPS log using a Hidden Markov Model (2010) i var rapport.

Till sist vill vi aven tacka Volvo Personvagnar som bistod oss med rutter for att
bygga upp och testa var modell.
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Classification and Prediction of Route

Viann Karlsson, Niklas Liljegren Joakim Palsson & Hampus Ramstrém
Department of Signals and systems

Chalmers University of Technology

Abstract

The environment are one of mankinds most urgent subjects to tackle, as it will affect
us all. One of the big villains are the emissions from the regular traffic. A contri-
bution to lower these emissions would be the possibility to be able to avoid and
bypass traffic jams and analogous time-consuming difficulties. An aid to a solution
for this problem would be a device that predicts a drivers intended route destination.

The purpose of this project is to create a platform, utilizing the program MATLAB,
that is able to predict a drivers trip destination. With GPS-data, that is representing
routes collected by Volvo Car, a model has been built that the platform applies to
be able to predict based on earlier travelled routes. A platform like this one would
be a desired contribution for the traffic industry in their quest to decrease emissions.

This report describes how data is filtered, classified and grouped. It also descri-
bes how a data model and a mathematical model is built. The mathematical model
is rooted in a Hidden Markov Model, but with some minor changes in the application.
Complete result has unfortunetly not been yielded, as the developed platform isn’t
able to predict the last 25 % of an route. The result based on the first 75 % on the

other hand holds the same standard as prior studies within this area.

This report is written in Swedish.

Keywords: Predictive HMM, Machine Learning, HMM, GPS
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Klassificering och prediktering av bilfarder

Viann Karlsson, Niklas Liljegren, Joakim Palsson & Hampus Ramstrom
Institutionen for Signaler och system

Chalmers tekniska hogskola

Sammandrag

Miljon ar idag svart ansatt av alla de utslapp som sker pa jorden, dar en av huvud-
bovarna ér den trafik som sker dagligen. En av de stora bidragande faktorerna till
detta problem &r alla de trafikkoer som uppstar déar fordon star stilla och avger sto-
ra mangder avgaser. En bidragande 16sning till att dampa utslappen och att tackla
detta problem skulle vara utvecklandet av en prediktionsplattform.

Syftet med detta arbete ar dédrmed att skapa en plattform i MATLAB som med
given GPS-data erhallen fran Volvo Personvagnar predikterar ett fordons slutdes-
tination i ett sa tidigt skede som mojligt. Den information som en prediktion ger
skulle innebara annu ett bidrag till att minska utslappen samt minimera tid och
bransleatgang i trafiken.

Denna rapport kommer att behandla filtrering av erhallen data, klassificering och
gruppering av rutter samt uppbyggnad av en datamodell och en matematisk modell.
Modellen som tas fram i detta projekt grundar sig i en Dold markovmodell, men
har modifierats for att passa den plattform som utvecklats.

Fullstédndigt resultat fran plattformen har olyckligtvis ej erhallits dar malet var att
jamfora med resultat fran tidigare studier inom samma omrade. Av i skrivande stund
okdand anledning avbryts prediktering nar cirka 25 % aterstar av den rutt som fardas
dar felet troligen har med modellen som skapats i MATLAB. Resultatet som ges
efter att 75 % av rutten fardats ar valdigt lovande och uppfyller samma grad, om
inte béattre, prediktion av det korrekta slutmalet som tidigare studier inom samma
omrade erhallit.

Nyckelord: Prediktion, HMM, Maskininlarning, GPS
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Inledning

1.1 Bakgrund

Uppdagandet av den klimatuppvirmning som vantar, samt den insyn forskare ger
allménheten, har gjort miljo till ett Amne som aktualiseras dagligen. Konsekvenserna
ar manga och forandringarna stora om inte manniskan forandrar sitt beteende och
antar de utmaningarna som vantar. En huvudbov i ssammanhanget ar fordonstrafiken
som forutspas vaxa med den 6kade fordonsanviandning som vantar i och med utveck-
lingslandernas forvintade uppgang. Problemet med utsldppen fran fordonstrafiken
och dess paverkan pa miljon ar komplext och behover angripas fran flera hall.

Ett bidrag till en 16sning for detta problem ar mojligheten att kunna forutse ett
fordons fardvig i ett sa tidigt skede som mojligt. I dagens trafik &r vanligt med tra-
fikkoer, dar fordon far sta stilla lange och pumpa ut avgaser till bade férarnas och
miljons fortret. Trots att utsldppen fran vigtrafik har minskat totalt sett de senare
aren, dar trafiken ckade med 2 procentenheter ar 2014, skulle minskningen kunnat
vara storre enligt Trafikverket (2014). Anledningen till den minskning som har skett
ar tack vare mer energieffektiva fordon samt att anvindandet av biobrénslen har
okat (Naturvardsverket, 2015).

En utveckling av en plattform for prediktering av bilfarder, kombinerad med ti-
digare framsteg inom bilindustrin skulle kunna innebéara &nnu ett nyttigt bidrag for
att minska utslappen ytterligare. Ett exempel pa ett omrade dar plattformen skulle
kunna appliceras inom ar hybridmotorer. Optimering av hybridmoroter hade kunnat
utforas om en hybridmotor i tidigt skede hade fatt information géllande destination
och trolig fardvéig. Detta genom att fordelningen av el och bensin hade kunnat ef-
fektiviseras, vilket hade medfort besparingar bade for foraren och miljon.

Smartphones ar ett annat omrade som ar vél lampat for anvindandet av en pre-
diktionsplattform. Redan nu existerar applikationer som med hjilp av den inbyggda
GPS:en forutspar den optimala viagen utifran firddata. Ett exempel ar smartphone-
applikationen Waze, dar foraren skriver in sin destination i applikationen varav den
snabbaste viagen dit presenteras utifran alla anvandares farddata. Samtidigt som
foraren kor och anvénder applikationen bidrar den passivt genom att forstarka da-
tabasen med dess egna fiardhistorik. Applikationen ar ddrmed ett kollektivt siatt att
hjélpa varandra att minimera tiden och bransleatgangen vid korstrackor.
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1.2 Mal och Syfte

Malet med kandidatarbetet ar att skapa en plattform i MATLAB, som med given
indata i form av GPS-punkter och tid ska leverera troliga rutter och slutmal for
firden samt sannolikheten for dessa. De troliga rutterna, slutmalen och sannolikhe-
terna for dem ska vara helt baserade pa forarens tidigare fardhistorik.

Syftet med plattformen &r att skapa en modell som utifran den givna indatan kan
prediktera en bilfard med storsta mojliga sakerhet. Plattformen ska kunna anvandas
for vidareutveckling, exempelvis appliceras i en smartphone.
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Teori

Inom omradet prediktering av bilfarder har ett flertal tidigare studier gjorts, dér
olika metoder har anvants for att komma fram till en 16sning pa problemet. I detta
kapitel kommer en del av dem presenteras. Fran dessa rapporter kommer det beskri-
vas vilka metoder och teorier som anvants och inte anvénts i detta projekt och varfor.

For att fa en tydligare 6verblick kommer dven begreppen GNSS och Dold Mar-
kovmodell beskrivas mer ingaende. Den dolda markovkedjan ar en valanvand metod
i dessa sammanhang. Darfor anses den vara en naturlig bas dven for detta projekt.
Exakt hur den fungerar beskrivs i avsnitt 2.3.

2.1 Tillvagagangssatt i tidigare studier

Omradet gillande att prediktera en bilfird dr sedan tidigare ett vélutforskat omrade,
dar olika metoder har applicerats for att finna en 16sning pa problemet. Manga av
dessa presenteras i samband med den arliga SAE kongressen som halls i bilens vagga,
Detroit, USA, arligen. Det &ar fran en del av dessa rapporter samt andra rapporter
som presenterats utanfor SAE som detta rapport grundas i.

2.1.1 Hantering av data och segmentering

En GPS-mottagare mottar GPS-punkter med ett téatt intervall, vilket bidrar till att
en stor mangd data samlas in. For att minska dataméngden sétts ett krav pa att
distansen mellan GPS-punkterna maste vara pa ett visst tiotal meter vilket finns
beskrivet av Alvarez-Garcia, Ortega, Gonzalez-Abril & Velasco (2010).

For att fa den resterande dataméngden av GPS-punkterna hanterbar i beskrivandet
av rutter finns det tva alternativ forklarade i den litteratur som legat till grund
for detta projekt. Det allméngiltiga alternativet, vilket ar alternativet som appli-
ceras i detta arbete, ar anvindandet av segment. Ett segment &r en area kring en
vagsnutt som gar mellan tva delningar av rutter. Ett segment kan ocksa beskri-
vas som en foljd av diskreta GPS-punkter. Det andra ar anvandandet av “support
points”(stodpunkter) som finns beskrivet av Alvarez-Garcia et al. (2010). Metoden
med stodpunkter gar ut pa att endast anvinda punkter i plattformen skapade nér
tva eller fler rutter korsar varandra. Till exempel skapas fyra punkter néar tva rutter
korsar varandra istallet for fyra stora segment, det vill siga en vid varje ut-/ingang
till korsningen, se Figur 2.1. Genom anvandandet av endast dessa stodpunkter i
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plattformen under predikterandet fas en valdigt lag méngd data som kan ses i Figur
2.2. Detta gor plattformen mer applicerbar i mobila enheter som till exempel i en
applikation till en smartphone.

227 =N

226-S/i 224-N

=:GOogle

Figur 2.1: En korsning av tva rutter med stodpunkter utsatta (s.4, Alvarez-Garcia
et al., 2010). Atergiven med tillstand.

25520170,

Figur 2.2: (a) Modell uppbyggd av samtlign GPS-punkter efter filtrering. (b)
Modell uppbyggd av stodpunkter (s.4, Alvarez-Garcia et al., 2010). Atergiven med
tillstand.
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2.1.2 Klustring

I Alvarez-Garcia et al. (2010) finns det utéver metoden med stodpunkter anvand-
bar information gillande klustring. En start-/slutdestination behéver klustras med
en viss radie, da en destination inte enbart dr en punkt. Lat oss exempelvis sidga
att en parkeringsplats dr en slutdestination. Eftersom hela parkeringsplatsen ska
raknas som en start-/slutdestination i modellen och det finns en viss osdkerhet i
GPS-positionen récker det inte att enbart ha med den parkeringsrutan fordonet ar
parkerat pa. Om programmet istéllet klustrar med en viss radie utifran den parke-
ringsruta fordonet star pa blir hela parkeringsplatsen, eller stora delar av den, med
som en start-/slutdestionation i modellen.

2.1.3 Filtrering

For filtrering av den erhallna datan finns det sedan tidigare vildokumenterat av Fro-
ehlich & Krumm (2008) vad som bér tankas pa. I den ovannédmda artikeln reduceras
antalet rutter fran 27 429stycken till 14 523 stycken. Exempel pa den filtrering som
berors dr bland annat att en rutt minst maste innehalla ett visst antal GPS-punkter
samt att en rutt maste stracka sig 6ver en viss striacka. Via den filtreringen tas rut-
ter dar foraren bara flyttat bilen lite grand. Till exempel fran en parkeringsruta till
en annan, eller om foraren bara startat bilen for att efter en stund stinga av den
igen. Utover detta finns dven ett smidigt sitt att upptacka och déarefter avliagsna
GPS-punkter med orimligt avstand fran resterande punkter i rutten. Genom att ste-
ga igenom rutten och ta GPS-punkterna parvis for att underséka om accelerationen
samt hastigheten mellan dessa ér pa en rimlig niva syns det enkelt om GPS-punkten
bor avlagsnas eller inte.

2.2 GNSS

For att kunna folja en bils fiard och veta vart bilen befinner sig anvéinds en GNSS-
mottagare. Satellitbaserade navigations och postioneringssystem bendmns oftast
som GNSS, dar GPS ér det system som detta arbete baseras pa. GNSS-mottagaren
tar emot kodade radiosignaler fran satelliter och jamfér dessa signaler med motta-
garens identiska signaler. Genom att méta skillnaderna i signalerna vid samma tid-
punkt kommer tiden det tog for signalen att na GNSS-mottagaren erhallas, och dér-
med kan avstandet mellan mottagare och sindare berdknas genom formeln s = v xt.

For just GPS som anvénds i detta arbete kravs det tillgang till minst fyra av de 24
GPS-satelliterna som &r i drift for att mottagarklockans fel och de tredimensionella
koordinaterna i det globala referensssytemet WGS84 ska kunna tas fram av GPS-
mottagaren.

Trots att GNSS-mottagaren oftast visar korrekt position finns det givetvis felkallor
vid métning. Felkdllorna kan bland annat bero pa att GNSS-signalerna inte alltid
tar den korrekta strackan, eftersom att det ibland finns objekt i vigen som reflekte-
rar signalen fel eller att satelliten inte befinner sig pa korrekt plats i satellitbanan.
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(Lantmaéteriet, u.a)

2.3 Markovmodellen

Den statistiska modell som applicerats i de tidigare studierna och ar grund for
kandidatprojektet ar en dold Markovmodell (Hidden Markov Model, HMM). Det ar
en aktuell modell som anvinds i de senare forskningarna inom amnet, det vill sdga
predikterandet av en farddestination.

2.3.1 Markovkedja

En dold Markovmodell grundas i den simplaste av Markovmodellerna, vilket &r en
Markovkedja. En Markovkedja ér en tupel, det vill siga en dndlig objektsekvens
bestaende av < S, A, m >, dar S &r ett dndligt antal tillstand, A &r ett dndligt antal
overgangssannolikheter och 7 ar den stationdra fordelningen. Ett tillstand kan vara
allt fran en plats, en viss vaderlek eller till exempel erhallandet av en viss siffra
vid tarnkastning. Dar beskriver en handling a;; sannolikheten for hur tillstdnden
fordndras mellan tidssteget t och ¢ + 1. A = {a;;} dr darmed en N x N matris av
mojliga overgangar mellan N tillstand.

a1 a12 ... Q1N

a921 a992 ... QonN
A=

anyiy ang ... QNN

dar
a;; = P(tillstand s; vid ¢ + 1]tillstand s; vid ¢).

Den stationéra fordelningen 7 innehaller de initiala sannolikheterna for i vilket till-
stand som ar aktivt, det vill siga

7 = [p(tillstand s, vid ¢ = 0),. .., p(tillstdnd s; vid ¢t = 0)].

I Figur 2.3 kan ett allmént fall av en Markovkedja beskadas, dar S = [A, B, C] ar

tillstand och
aAA GAB QAC
A= apa app apc (21)
aca acp acc

ar de mojliga dvergangarna.

For att konkretisera det hela foljer nu ett exempel av en Markovkedja. Lat oss sdga
att sannolikheten x(®) ska beriknas for en viss viderlek dag t, beroende av gardagens
vaderlek. Vaderleken ar representerad som tillstand dar det i detta exempel finns
tre tillstand, vilka ar S = [Sol, Regn, Molnigt]. Véadret kan skifta mellan dessa och
utifran statistik har sannolikheterna for 6vergangarna mellan de olika tillstanden
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Figur 2.3: En Markovkedja dir S = [A, B, C] ar tillstanden och A, vilket ges av
(2.1), ar de mojliga dvergangarna. Forfattarnas egna bild.

berdknats. Sannolikheterna kan representeras med en évergangsmatris

Sol Regn Molnigt

Sol 0.3 04 0.3
A = Regn 04 0.2 0.4 : (2.2)
Molnigt| 0.1 0.5 0.4

dar matrisen ar stokastisk i och med att varje rad av A har summan 1. Matrisen
A representerar darmed vadermodellen, se Figur 2.4, dar den till exempel visar att
om det ar soligt ute ar sannolikheten 0.4 for att det ska regna dagen darefter.

0.4

Figur 2.4: En Markovkedja forestdllande en vidermodell, dar S =
[Sol, Regn, Molnigt] ar tillstanden och A, vilket ges av (2.2), ar de mojliga dver-
gangarna. Forfattarnas egna bild.
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Till exempel, lat oss sdga att det &r soligt néar predikteringen boérjar. Darav &r
= {1 0 0] och sannolikheterna for morgondagens vader ar

0.3 04 0.3 Sol Regn Molnigt
x<1>:7rA:[1 0 0] 04 0.2 04| = [0.3 0.4 0.3
0.1 0.5 0.4

For att berdkna vadret for dagen darefter, det vill sdga dag 2, utfors berdkningarna
pa samma sétt

0.3 04 0.3 Sol  Regn Molnigt
x<2>:x<1>A:[o.3 0.4 0.3} 04 02 04| = [0.28 0.35 0.37 }
01 05 04

Dérav ar den generalla utrakningen for dag n:

xW = x("=DA = rA".

2.3.2 Dold Markovmodell

Med en dold Markovmodel gors antagandet att en Markovkedja finns, men att
dess tillstand inte gar att observera. Tillstandet som ar dolt kan dock ge utda-
ta som ar observerbar. Till skillnad fran en Markovkedja ar HMM en fem-tupel,
< S,A,7,0,B > dar S, A, 7 ar detsamma som i Markovkedjan. Dértill & O en
andlig méangd observationer samt B, vilket ar en dndlig méangd observationssannolik-
heter. B = {b;;,} dr darmed en N x M stokastisk matris av M mojliga observationer
vid N tillstand,

bll b12 e blM
B_ b21 b22 R bgM
byt bye ... bnm

dar

bjr = P(observation k vid t|tillstand s; vid ¢).

I Figur 2.5 kan ett allmént fall av en dold Markovkedja beskadas, dér S = [A, B, (],
A ges som tidigare av (2.1) och

B = (2.3)

me bBog bBog bBO4
bCol bCOQ bC'03 bCO4

bA01 bA02 bA03 bA04 ]

Att fa forstéelse for en HMM kan vara provande, dock har Stamp, M. (2012) ett
vélbeskrivet exempel i A Revealing Introduction to Hidden Markov Models som un-
derlattar inldrandet.
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01 AR B
bAm aga bAo1 o1
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Figur 2.5: En dold Markovmodell dér S = [A, B, C] ar tillstanden, A som ges av
(2.1) och B som ges av (2.3). Forfattarnas egna bild.

Lat sédga att den arliga medeltemperaturen ska bestdmmas vid en specifik plats
pa jorden under ett flertal ar. De ar som é&r intressanta i detta fall ligger langt bak
i tiden, innan termometern uppfunnits. I och med att det behovs istéllet indirekta
bevis eftersokas for hur temperaturen betedde sig.

For att simplifiera problemet Gvervags endast tva arliga temperaturer, Varmt och
Kallt. Lat oss dven sdga att moderna bevis indikerar att sannolikheten for att ett
varmt ar foljs av dnnu ett varmt ar dr 0.7 och att sannolikheten for att ett kallt
ar foljs av &nnu ett kallt ar ar 0.6. Antagande om att informationen dven haller for
langt bak i tiden gors, varav den information som erhallits kan summeras till

VoK
vIio7 03
K[O.ZL 0.6] (24)

dar V representerar Varmt och K representerar Kallt.

Utover detta antas dven att nutida forskning indikerar att en korrelation existe-
rar mellan storleken pa trads arsringar och temperatur. For enkelhetens skull éar
det endast tre storlekar av arsringar som tas hansyn till, vilka ar Liten, Mellan och
Stor eller L, M och S. Slutligen antas baserat pa framsteg inom forskningen att
det sannolikhetsméssiga sambandet mellan den arliga temperaturen och storleken
pa tradringar ges av

S M L
V101 04 0.5
K [0.7 0.2 0.1]' (2:5)
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Figur 2.6: En dold Markovmodell férestillande den arliga medeltemperaturen, dér
S = [Varmt, Kallt] ér tillstanden, A ges av (2.6) och B av (2.7). Forfattarnas egna
bild.

For det har systemet, se Figur 2.6 sitts tillstanden till den arliga temperaturen,
det vill sdga S = [V K ] I och med att tillstanden ar dolda och att probabi-
listisk information erhalls angdende temperaturen fran tradringarnas storlek kan
problemet modelleras som en dold Markovmodel. Utifran (2.4) fis den stokastiska

overgangsmatrisen
0.7 0.3
A= [0.4 0.6] (2:6)
och fran (2.5) fas den stokastiska observationsmatrisen
0.1 04 05
B= lO.? 0.2 0.1] ' (27)

I det har exemplet antas aven att den stationdra fordelningen 7 &r

V K
= |06 04]. (2.8)

Lat oss nu sdga att en fyraarsperiod undersoks, dér arsringar med foljande storlek
L, M, L,S observeras. 0 representerar L, 1 representerar M och 2 representerar S,
vilket ger observationssekvensen

(9:[0 10 2}. (2.9)

Utifran dessa observationer behover sannolikheten for vilket tillstand som var under
de fyra observationerna predikteras, det vill sdga for de olika storlekarna av arsring-
arna. For varje observation finns det tva olika tillstand, V' och K. Det medfor att
det med dessa fyra observationer finns 16 olika kombinationer av tillstandsfoljder.
Till exempel VVVV, VVV K, VVKK. Alla dessa sannolikheter behéver berdknas
for att slutligen sammanstélla den totala sannolikheten for att det fjarde tillstandet
antingen ar V eller K.

I detta fall beskrivs en generisk foljd med tillstand av langden fyra som foljande
X = (wo, 71,72, 73)
med de korresponderande observationerna som beskrivs enligt

O - [007 01; 027 03]

10



2. Teori

Normaliserad
Tillstand Sannolikhet  sannolikhet
"4744% 0.000412 0.042787
VVVK 0.000035 0.003635
VVKV 0.000706 0.073320
VVKK 0.000212 0.022017
VKVV 0.000050 0.005193
VKVK 0.000004 0.000415
VKKV 0.000302 0.031364
VKKK 0.000091 0.009451
KVVvVv 0.001098 0.114031
KVVK 0.000094 0.009762
KVKV 0.001882 0.195451
KVKK 0.000564 0.058573
KKVV 0.000470 0.048811
KKVK 0.000040 0.004154
KKKV 0.002822 0.293073
KKKK 0.000847 0.087963

Tabell 2.1: Tillstandssekvenssannolikheter

Sannolikheten for tillstandssekvensen X berdknas som foljande

3
P(X) - ﬂ_afobIOOD H axiflxibxioi = onbxoooaxoxlbxlolaﬂ?lmbmozaxzmbxsos (2'10)
i=1
dér m,, ar sannolikheten att starta i tillstandet xg, b,,(Op) ar sannolikheten att ob-
servera O i tillstandet xy och a,, ., dr sannolikheten for en 6vergang fran tillstandet
Zo till xIy.

Om till exempel sannolikheten for att tillstandsfoljden VV KK sker ska berdknas
och den information tidigare sammanstéllts appliceras, se (2.6), (2.7), (2.8) och (2.9),
i (2.10) erhalls:

P(VVKK) = 0.6(0.1)(0.7)(0.4)(0.3)(0.7)(0.6)(0.1) = 0.000212

Med (2.10) aterupprepas utrdkningen for alla tillstandsfoljder, dar dess sannolik-
heter kan ses i Tabell 2.1. I samma tabell i kolumnen léngst till hoger finns de
normaliserade sannolikheterna listade, vilket innebér att de har multiplicerats med
en normaliseringskonstant for att summan av alla sannolikheter ska vara lika med 1.

I Tabell 2.2 kan sannolikheterna for att medeltemperaturen ett visst ar har varit

kallt eller varmt ses. Dessa fas ut genom att summera de som delar samma tillstand
ett visst ar i Tabell 2.1.

11
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Ar
0 1 2 3
P(V) | 0.188182 0.519576 0.228788 0.804029
P(K) | 0.811818 0.480424 0.771212 0.195971

Tabell 2.2: Sannolikheterna, utrdknade med en HMM, for att det varit ett kallt
eller varmt ar.
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3

Metod

I detta kapitel kommer tillvigagangssattet beskrivas. Kapitlet borjar med vilka re-
surser som funnits tillgdngliga och hur datan fran Volvo Personvagnar bearbetats
for att kunna anvandas i den slutgiltiga produkten. Efter det foljer uppbyggnaden
av datamodellen och till slut den matematiska modellen som aven skoter predikte-
ringen. I Figur 3.1 syns det tydligt hur arbetet fortlopt, samt vilka delar som varit
beroende av varandra och vilka delar som har genomforts parallellt. For att mata
hur bra modellen predikterar bildfarderna kommer resultat fran tidigare studier tas
i beaktning och jamforas med resultaten for denna modell.

Tolkning & _| Filtrering _| Bestédmning och klustring _ | Segmentering
inlésning "l av Start-/Slutmal

Matematiska Modellen /

Figur 3.1: Flodesschema 6ver arbetsmetoden. Forfattarnas egna bild.

Y

Prediktering

Den storsta skillnaden fran tidigare forskning inom omradet ar att den l6sning som
presenteras for prediktering i denna rapport &r mer baserad pa vart foraren kommer
ifran och vilken viag den tar, &n vart foraren befinner sig just nu. Hur detta paverkar
predikteringen diskutera i diskussionen.

3.1 Resurser

For att genomfora detta projekt kommer det krévas ett par hjalpmedel. 1 detta
avsnitt beskrivs dessa for att underlatta det fortsatta ldsandet.

3.1.1 Rutter

Rutterna som anvands i uppbyggnaden och testningen kommer i ett format som lik-
nar JSON-format. Alla rutter ar erhallna fran Volvo Personvagnar. De ér insamlade
med hjélp av en GPS-sensor i en personbil. Alla rutter ar korda i Goteborgsomradet
under 2 manader. Totalt erhalls 242 stycken rutter som ar insamlade med ett inter-
vall med en GPS-punkt per sekund. Efter omvandling och tolkning kommer denna
data kunna anvindas i MATLAB.

13



3. Metod

3.1.2 MATLAB

MATLAB ér ett programmeringssprak och interaktiv miljé som anvands Overallt
av ingenjorer och forskare. Det ar specifikt for matematiska algoritmer och for att
visualisera idéer och losningar. MATLARB ar skapat av foretaget MathWorks, Inc som
ar ledande i att skapa matematiska mjukvaror. I MATLAB finns manga inbyggda
funktioner, vilket kommer leda projektet framat smidigt.

3.1.3 OpenStreetMap

Alla bilder tagna fran MATLAB innehéaller kartor fran OpenStreetMap. All deras
data ar tillgdnglig under "Opesn Database License” och deras kartografi ar licenserad
under CC BY-SA.

3.2 Tolkning och Inlasning

De filer som tillhandaholls av Volvo Personvagnar kom i ett format liknande JSON-
format. JSON é&r ett kompakt format som ar kint for att bade vara latt att lasa in
av en dator och vara lattlast for en manniska. JSON &r baserat pa Javascript, men
kan ldtt ldsas in i en mangd olika program och sprak. Bland annat gar det utmérkt
att lasa in i MATLAB. Eftersom JSON kan ldsas in av en rad olika programme-
ringssprak anvinds det ofta for att kunna kommunicera mellan olika sprak (Ecma
International, 2013).

Totalt erholls 242 filer, dock var det tyvarr ett par mindre fel i filerna som forst
behovdes 16sas for att kunna behandla filerna som JSON. Detta lostes med hjalp
av en parser som gar igenom samtliga rutter och réattar till dem. De fa filerna som
inte kunde lagas med hjalp av parsern kastades bort. Totalt kastades fem filer bort.
For att inte behova dndra manga felaktiga filer manuellt kan en parser skapas for
att automatisera processen. De filer som kastades bort var tillréckligt fa for att inte
paverka slutresultatet. Nar rutterna ar tillrdttade kan de lasas in i MATLAB och
kategoriseras efter de krav som den matematiska modellen kréver.

3.3 Klassificering och gruppering

3.3.1 Filtrering

En viktig del av projektet ér att gora den data som erhallits mer arbetsvanlig. Den
forsta delen av detta var att filtrera bort felaktiga och onddiga GPS-punkter och
strackor. Filtreringen kommer att ske med avseende pa en rad olika faktorer.

o Fa bort felaktiga punkter.
I vissa rutter finns det exempelvis punkter mitt i sydatlanten, utanfor Afrikas
kust. Dessa punkter avlagsnas genom att kontrollera avstand och tid mellan
tva punkter och se om det ar rimligt att halla den hastighet som kravs. Den
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maximalt tillitna hastigheten bestams till 1 km/s; och hastigheter som 6ver-
stiger det kommer filtreras bort. Detta ér en orimligt hég hastighet for en bil,
men eftersom den enbart behéver plocka bort punkter som ér extremt fel kom-
mer det vara tillrackligt lagt. Ibland nar GPS:en startas har den inte kalibrerat
sig och kan fa in flera punkter med koordinaterna (0,0). For att undvika att
dessa punkter ansatts som startpunkter tas dessa bort direkt.

o Fa ner antalet punkter.

I och med att datan ursprungligen kommer fran en GPS-sensorn i fordonet som
uppdateras inom valdigt korta tidsintervall erhalls en stor dataméangd for en
liten stracka. Mycket av den data som samlas in fran GPS-mottagaren innehal-
ler néstan identisk information. Fenomenet forvarras ytterligare nér ett fordon
haller valdigt lag hastighet eller star stilla vilket resulterar med en dataméangd
som ar orimligt stor. For att gora datamangden mer hanterlig och arbetsbar
sitts ett krav att mellanrummet mellan tva GPS-punkter skall minst vara
30 meter annars avlidgsnas den senare punkten. Detta kommer effektivisera
uppbyggnaden av modellen och gora processen mindre tidskravande.

o Ta bort for korta rutter.
Det finns rutter som é&r for korta for att ge relevans till predikteringen. Exem-
pelvis finns det rutter dar bilen bara startas och sedan inte kors ivéig, eller att
foraren bara byter parkeringsruta med sitt fordon. Déarfor kommer rutter som
innehéller mindre én 10 GPS-punkter efter tidigare utford filtrering, det vill
sdga ar kortare &n 300 meter att filtreras bort.

Efter denna filtrering fanns det 198 rutter kvar som kunde anvindas for att bygga
upp och testa modellen.

3.3.2 Bestamma och klustra start-/slutmal

GPS-punkterna som beskriver start- och slutmal for rutterna kan skilja sig fran
varandra trots att det ar samma start- eller slutmal. Detta kan bero pa en oséker-
het i GPS-punkterna, men dven att en parkeringsplats oftast inte begransas till en
parkeringsruta utan till ett areamaéssigt storre omrade. Det kan dven bero pa att en
forare oftast inte parkerar pa exakt samma parkeringsplats vid en slutdestinaton,
eller mojligtvis parkererar bilen i kvarteret runt bostaden.

Genom att klustra ihop start- och slutpunkter, som tycks tillhora samma omra-
de till ett enda kluster kan tilldelning av punkter till olika start- eller slutpositioner
trots att de egentligen tillhor samma position undvikas. Detta kommer att goras
genom att plattformen anser att punkter med en radie pa maximalt 60 meter fran
en tidigare start- eller slutpostition tillhor samma start- eller slutmal, se Figur 3.2.
Detta innebar att ett klustrat start-/slutmal ar en area med en viss radie som tacker
in flera GPS-punkter som ska tillhéra samma start-/slutmal.

I MATLAB kommer start-/slutmalen representeras som tva vektorer med de GPS-
punkter som skapar punkten. Nar programmet ska kolla om en punkt tillhér samma
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start eller slutmal kommer den kolla om den nya punkten ligger inom en radie pa
60 m fran nagon tidigare punkt i start eller slutmalsvektorn. Om den gor det, kom-
mer programmet anse att det dr samma start eller slutmal. Annars liggs den nya
punkten till i start eller slutmalsvektorn. Om en GPS-punkt inte matchar ett klust-
rat startmal har rutten aldrig korts tidigare, och prediktering kommer inte kunna
utforas.

Figur 3.2: Klustrade start- och slutmal utritade pa en karta éver Goéteborg, dar de
grona cirklarna ar startmal och roda slutmal.
©0penStreetMap Contributors

3.3.3 Segmentering

I bakgrunden beskrivs tva olika sitt att bygga upp en karta. Antingen med hjalp
av segmentbitar eller med stodpunkter. I detta projekt anvinds segment da det &r
mest valutforskat och lattare att implementera.

Plattformen ska bygga upp en egen karta med de rutter som erhalls. Rutterna

kommer att segmenteras genom att forst skapa en buffertzon runt varje punkt som
bildar rutten. Buffertzonen kommer skapas med en radie pa 30 m. Darefter kommer
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alla dessa buffertzoner liggas samman och bilda ett segment. Anledningen till att
rutterna behéver segmenteras ar for att GPS-punkterna, for nastkommande gang
samma rutt fiardas, troligtvis inte kommer att vara identiska med den forsta gang-
en. Detta pa grund av att foraren da troligtvis inte kor pa exakt pa samma del av
vigen, men dven pa grund av att det finns en osdkerhet i GPS-positionen och att en
vig till exempel kan vara flerfilig. Om GPS-punkter for senare rutter hamnar i en
buffertzon tillhérande en rutt, kan det antas att fordonet fardats pa samma stracka.
Sjalva radien pa buffertzonen bor vara tillrackligt stor for att fa med de rutter som
antas vara lika, men inte heller for stor. Om buffertzonen har en fér stor radie finns
det en risk att den 6verlappar intilliggande viagar. Det skulle betyda att de tva helt
skilda vagarna skulle dela samma segment.

I Figur 3.3 syns det i (A) hur rutten sidg ut innan en buffertzon lades runt rut-
tens punkter. I (B) syns det hur det ser ut nar programmet har lagt en buffertzon
runt den befintliga rutten.

(A) (B)

Figur 3.3: (A) Rutt utan buffertzon. (B) Rutt med buffertzon.
©0penStreetMap Contributors

Nér endast en rutt har lasts in kommer den forsta punkten rdknas som startpunkt
och den sista punkten som slutmal. Punkterna ddremellan kommer bilda ett seg-
ment. Dérefter nér en ny rutt ldses in som skiljer sig fran tidigare rutter samt korsar
nagon av dessa kommer segmentering att ske och nya segment skapas. Segmenten ar
alltsa inte beroende av korsningar och svangar i verkligheten, utan bara de delningar
som sker mellan de rutter som foraren sjélv har utfort och start-/slutmalen. 1 figur
3.4 visas hur segmenteringen ser ut nér tva vagar, X1 och X2 korsas. I (a) och (b)
visar rutterna X1 respektive X2 om de inte hade korsat varandra. 1, 2, 3 och 4 ar
start- och slutpositionerna med en cirkel med en radie pa X runt som anviands for
att se om om en ny punkt tillhor ett tidigare start-/slutmal. Nar rutterna korsar
varandra delas segmenten upp genom att snittet av X1s segment som tidigare var
CED, och X2s segment som tidigare var AEB beréknas. Ett nytt segment, E bildas
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i korsningen av snittet for de tva rutterna. Vidare delas segmenten for X1 och X2
upp i C och D respektive A och B, vilket kan ses i (¢). Tillvigagangsséttet for seg-
mentering kommer alltsa vara enligt Figur 3.5.

X1

(a) (b)

Figur 3.4: (a) Segmentering for rutten X1 (b) Segmentering for rutten X2 (c)
Segmentering néar rutten X1 och X2 korsar varandra. Forfattarnas egna bild.

T

apa segmen

av de punkter
som ligger mellan
start- och

Behall
ursprungligt
segment

Skapa segment fér
mellanliggande segment
fér rutt 1
n
mellanliggande

segment for rutt 2

Skapa 4 nya segment
for segmenten mellan
start-/slutposition och
det nyskapade
mittsegmentet

Figur 3.5: Flodesschema segmentering. Forfattarnas egna bild.

I MATLAB kommer segmenten att representeras i form av en matriser med de

18



3. Metod

Namn GPS-punkt for start-/slutmal

ST = 1 p1 dar p; = (laty, long;)
2 D2

Figur 3.6: Startvektorn ST utifran Figur 3.4.

GPS-punkter som ligger innanfor segmentet. Det vill sdga punkterna som bygger
upp strickan CED och AED i figur 3.4 (a) och (b). Alla vektorer kommer beskrivas
mer i detalj i avsnittet om datamodellen, 3.4.

3.4 Datamodellen

3.4.1 Tillstand

En viktig byggsten i en HMM och &ven i den modell som byggs upp ar de tillstand
som anvands. Ett tillstand kan innehalla variabler som tid, plats, handling, start-
/slutmél med mera. I detta fall kommer tva variabler tas i beaktning, ett segment
som fordonet befunnit sig i under fardens gang och slutmalet for rutten. Ett segment
kan darmed innehalla ett flertal tillstand da segmentet kan ha passerats ett flertal
ganger med olika slutmal.

3.4.2 Datamodellens uppbyggnad

Datamodellen ska vara sjilvinldrande, vilket innebér att den ska skota segmente-
ringen av rutterna samt skapandet av start-/slutmal som ndmnts tidigare. Dérefter
ska tva vektorer och tva matriser skapas som senare kommer anvindas av den mate-
matiska modellen. Den ska &ven skapa de tillstand som anvands i denna modell som
bygger pa en HMM. Ett tillstand i var modell bestar av ett segment och ett slutmal.
Det gor att en rutt latt kan representeras av en rad med tillstand. Detta gor ocksa
att nér bilen befinner sig i ett specifikt segment finns det flera olika tillstand bilen
kan befinna sig i.

For start och slutmal kommer det skapas tva vektorer som kommer ha samma
uppbyggnad, en som bendmns startvektor (ST) och en som benédms slutmalsvektor
(SL). Dessa tva kommer bestd av samtliga start-/slutmal, se Figur 3.6. Varje rad
i vektorn innehéller en GPS-punkt som beskriver ett start-/slutmal. GPS-punkten
kommer beskrivas som latitud och longitud i vektorn. I Figur 3.4 representeras de
fyra start-/slutmélen av morkbla cirklar och segmenten av de ljusbla ovala.

For att se om nytt start-/slutmal &r samma som ett befintligt kommer programmet

kolla om den nya punkten ligger inom en radie pa X fran nagon av de befintliga
punkterna i ST eller SL. Om det nya start-/slutmélet inte 4r samma som nagon av
de befintliga kommer ST eller SL uppdateras beroende pa om det ar ett start eller
slutmal och det nya start-/slutmalet 1laggs till i ST eller SL.
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Namn GPS-punkt for start-/slutmal
SL = 3 Ps déar p3 = (lats, longs)
4 D4

Figur 3.7: Slutmalsvektorn SL utifran Figur 3.4.

Namn  Segment

A DAy, DA

SE = PBy; 7pB‘7 dar ba, = (lCLtAl,lOTLgAl) och v, k7l € Nl
C pcy; - -, Dey,
D lea"'7le

Figur 3.8: Segmentmatrisen SE utifran Figur 3.4.

Den forsta matrisen, segmentsmatrisen (SE) kommer vara uppbyggd med en méangd
GPS-punkter i form av latitud och longitud. Dessa GPS-punkter ar punkterna som
ar mellan start- och slutpunkterna, det vill sdga punkterna som en buffertzon kom-
mer ldggas runt vid segmenteringen, se Figur 3.8. Vid skapandet av ett nytt segment
kommer programmet ga igenom elementen i SE och kolla om punkterna for det nya
segementet ar inom en radie pa for de GPS-punkter i SE. Om inte uppdateras SE
med GPS-punkterna for det nya segmentet utan buffertzon.

Det ar ST, SL och SE som kommer anviandas for att undersoka om en observe-
rad punkt under prediktionen befinner sig inom den uppbyggda modellen. Genom
att iterera igenom ST, SL och SE kan datamodellen hitta GPS-punkter som mat-
char den observerbara punkten. Exakt hur det gar till beskrivs i avsnitt 3.5.1.

Tillstandsmatrisen (S) kommer vara den mest vésentliga och se annorlunda ut i
jamforelse med ST, SL och SE som é&r beskrivna ovan. I denna matris kommer
varje rad besta av en rutt, representerad i form av en f6ljd av tillstand och antalet
ganger varje rutt korts. Den forsta kolumnen visar hur manga ganger foraren har
kort rutten, den andra kolumnen innehéaller start- och slutposition och sedan fylls
de resterande kolumnerna pa med de segment som passeras for att na slutmalet och
det aktuella slutmalet. Rutterna kan ha olika antal kolumner i S, det beror pa att
de antal segment som gas igenom for att na en viss slutdestionation inte ar samma
for alla rutter. Tillstanden finns utforligt beskrivna i avsnitt 3.5.1. Exempelvis kan
en rutt som startar i 1, darefter gar genom segmenten A, E och B och slutar i 4 se
ut som foljande: ((1,4) (A,4) (E,4) (B,4) (4,4)), se Figur 3.9. S kommer anvandas
istallet for overgangs-matrisen som vanligtvis anvands i en HMM. Exakt hur den
anvands beskrivs under avsnitt 3.5. Med hjalp av antalet ganger rutterna korts kan
den matematiska modellen berdkna sannolikheter.
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Rutt Antal Tillstand
XU 1 (L) (A4) (B4

(
5= X9 1 (2,3)  (C,3) (E,3) (D,3

Figur 3.9: Tillstandsmatrisen S utifran Figur 3.4.

3.4.3 Maskininlarning

Plattformen ska som tidigare namnts sjalv skapa S, ST, SL, SE. Segmenteringen
och skapandet av start-/slutmal beskrivs i avsnitt 2.2.2 respektive 2.2.3. Varje gang
ett nytt start- eller slutmal skapas lidggs de till i ST eller SL beroende pa om det
ar en start- eller slutdestination.

Vid forsta rutten som modellen far skapas ett klustrat startmal, ett segment for
punkter mellan start- och slutmal och ett klustrat slutmal. Nér sedan de andra
strackorna kors genom programmet tar programmet de punkt for punkt och kol-
lar om de ligger i redan existerande segment eller inte. For de punkter som ligger
utanfor eller mellan de existerande segmenten skapas nya segment. Medan de punk-
ter som ligger inuti ett existerande segment ségs tillhora det existerade segmentet,
alternativt delar upp det existerande segmentet i flertalet delar. Hur manga delar
som kravs beror pa hur den nya rutten korsar det gamla segmentet. Ett par olika
delningar visas i bilderna nedan:

Nér samtliga rutter korts igenom av programmet har en fullstiandig karta byggts
upp av valdigt manga segment, se Figur 3.10. Den har aven byggt upp de tva vek-
torerna och de tva matriserna som beskrivits tidigare. Hur dessa kommer anvindas
for predikteringen beskrivs i kapitel 3.4

3.5 Matematiska modellen

3.5.1 Prediktering, steg for steg

For predikteringen over vart slutdestinationen for en rutt kommer ligga ér det till-
standsmatrisen S som innehar den mest aktiva rollen. Plattformen kommer fran nér
foraren paborjat sin fard till att foraren har natt slutdestinationen fa in observatio-
ner i form av GPS-punkter fran fordonet eller en annan enhet. Applicerat som en
dold Markovmodell ar det &dven utifran den forsta kolumnen i S som den stationara
fordelningen 7 av alla starttillstand erhalls fran, detta genom att

S11

T

»
=
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3. Metod

Figur 3.10: Fullstindig karta med samtliga segment. ©OpenStreetMap Contribu-
tors

dar R ar antalet rader i S och T' = f:lsil ar det totala antal alla rutter fardats.
i

Programmet kommer sedan att ta den forsta erhallna GPS-observationen och se om
den observationen befinner sig i ndgon av areorna utifrin GPS-punkterna p; .k,
dar K ar antalet element i ST, som representerar startmalen i ST. Om observatio-
nen inte befinner sig i nagon av st; g ar prediktion oméjlig att utfora da foraren
aldrig har startat i det startmalet tidigare och dérmed saknar statistik. Plattformen
kommer da istéllet med hjalp av maskininlarning lara sig den fard som sker. Detta
sker genom att ST, SL, SE och S uppdateras med den nya rutten.

Om observationen befinner sig i nagon av st; g registreras startmalet, 1at oss saga
som st*, i plattformen och programmet vander sig mot tillstandsmatrisen S. Dar gar
den igenom det forsta tillstandet, det vill sdga den andra kolumnen i S och noterar
om startmalet i tillstanden, {su,. g)2}1 dr densamma som det aktuella startmalet
st*. Ur ett HMM-perspektiv blir detta

1, om OO € {Srz}l
0, om OO ¢ {3r2}1

dar observationssmatrisen B ej ar stokastisk, vilket den ska vara i en HMM. An-
ledningen till detta &r att var modell inte ar en HMM till fullo, utan bara har sin

Blr = b{3r2}100 = P(Oo|{8r2}1)r = dar T = 1, e ,R
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3. Metod

grund i den.

For de rutter som delar st* som startmal, {sq,. ry2}1 = st*, erhalls de forsta san-
nolikheterna for vart slutmélet kommer vara, P(Oy|SL). Detta genom att den tar
antalet ganger for rutter som delar startmalet st* och ett slutmal fran forsta ko-
lumnen i tillstandsmatrisen S, st* jg=1,...,J, och delar med det totala antal alla
rutter fardats som delar st*, T«

1

st*

Topr
P(Op[SL) =

Tle

Zst*

,Tst*
Vidare i perspektivet utifran en dold Markovmodell sker dessa utrakningar for sam-
ma dndamal

P(Oy|SL) = P(Oy|SL); Z:z:zj j=1,....J,r=1,...,R

dar

e {P({OO‘&Q}I)i; om Slj € {Sig}g
ij —
0,

P(Oy|{sy2}1) = mhys i=1,...,
om Sl] ¢ {872}2 ( 0‘{8 2}1) ™ { r2}100 j

vilket multiplicerat med en normaliseringskonstant ger den normaliserade sannolik-
heten (det vill séga att summan av alla sannolikheter blir 1) for alla slutmal.

Om startmalet existerar och foraren darefter lamnar dess area tar plattformen néast-
kommande GPS-observation O; och véinder sig till segmentmatrisen SE. Dar un-
dersoker den pa samma satt som med startmalsvektorn ST innan om observationen
befinner sig inom nagon av segmentets areor se; ., dir L &r det totala antalet
segment, som byggs upp utifran en serie av GPS-punkter. Om inte, blir det som
tidigare att prediktering inte ar mojlig att utfora. I det andra fallet, det vill sédga att
observationen existerar inom en av segmentens areor registreras segmentet, lat oss
sdga som se*. Darefter gar programmet igenom den tredje kolumnen i S, det vill sdga
det andra tillstandet, for de rutter som i det forsta tillstandet inneholl startmalet st*
och undersoker om det innehaller se*, {3(17“,7 R)g}1 = se*. Observationssannolikheten
for modellen beraknas som tidigare fast utifran tredje kolumnen i S

1, om Ol c {Srg}l

darr=1,..., R.
O, om 01 ¢ {Srg}l

BQr = b{SST}lol = P<Ol‘{ST3}1)T - {

I samband med detta kommer dven 6vergansmatrisen A berdknas som

Al = s fs,oh = P{sshil{sieh) =1 r=1,... R

déar den ej heller kommer vara en stokastisk matris av samma anledningar som for
B. Anledningen till varfor 6vergangssannolikheten alltid &r lika med 1 ar for att
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3. Metod

tillstandsmatrisen S ar uppbyggd sa att sannolikheten ar 1 for att ett tillstand i en
rutt gar till ndstkommande tillstand, till exempel att s;5 — s13.

I samband med segmentsbytet kommer sannolikheterna att uppdateras, da vissa av
rutterna inte delar segmentet i tillstandet {3(1,“,7 R)3}1 = se*, men delade startma-
let i det forsta tillstandet {sn, . g)2}1 = st*. Sannolikheterna for de olika slutmalen
berdknas med hjalp av P(Oy|SL) genom att

7o

P(O1|SL) = P(O,|SL)" | -2 T

se* Tee*

dar T .. ar antalet rutter som delar slutmalet sl; j = 1, .., J och nuvarande segmentet
i tlllstandet {51,..r)3}1 = se* medan T, &r antalet rutter som delar {s¢i,. psh =
se*. P(O;|SL) ar dock i behov att multipliceras med en normaliseringskonstant for
att de korrekta sannolikheterna ska erhallas.

For att berakna sannolikheterna utifran en dold Markovmodell utfors foljande be-
rakningar

P(O,|SL) = P(O,|SL); Z:z:zj j=1...,J;r=1,...,R

dar

P r ) l i
- ({Oilsra}r)i, om sl € {sis}o
0, om Slj ¢ {8i3}2

j=1,....0,r=1,...,R.

P<Ol|{57"3}1) = ﬂ-b{sfiv‘}looa{sr?}l{s'rﬁ}lb{SBT}lol

Dérefter kommer observationer fortsatta mottas tills det att en observation inte ar
inom samma segmentet se* som tidigare. Nar observationen sedan lamnar segmen-
tet och P(O,|se*) = 0 dar 2 < v € Ny kommer programmet som tidigare se om
observationen existerar inom nagon av segmenten se; . Om den gor det, kommer
den fortsitta till nasta kolumn i tillstandsmatrisen S och aterupprepa samma pro-
cedur beskriven ovan. Detta kommer fortga dnda fram till att slutmalet for resan
nas. Antalet mojliga slutmal minskar for varje segmentsbyte som sker, da rutter som
inte delar forsta variabeln i tillstandet, det vill sdga segmentet, avlédgsnas som ett
mojligt slutmal. Prediktionen kommer med detta att bibehalla eller 6ka i precision
for varje segmentbyte som sker. Generellt berdknat som en dold Markovmodell sker
foljande

dar

o JPUOusrwen )i, om sl € {siur) )2
0, om sl ¢ {Siw+2) }2
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3. Metod

och

P(01|{ST(U+2}1) = 7Tb{5r2}1oo H a{sr(n+1)}1{8r(n+2)}1b{s(n+2)r}10n j = 1, ey J, r = 1, .

n=1

Vart att papeka ér att om en GPS-observation O, inte befinner sig inom omradet
for ett segment vid ett segmentsbyte mellan tva tillstand kommer predikteringen
att avbrytas da modellen saknar information for att klara en prediktering, varav
P(O,|SL) = 0. Vid vissa fall kan det forekomma brus i GPS-signalerna som medfor
att en punkt ligger utanfor ett segment, trots att foraren befinner sig i segmentet.
Vid detta fall kommer predikteringen att avbrytas eftersom observationen inte ligger
inom arean for nagot segment. Hela processen for prediktering kan tydligt éverska-
das i flodesschemat i Figur 3.11.

For att fortydliga predikteringsdelen foljer ett exempel utifran modellen som kan
ses i Figur 3.12. Lat oss sdga att en forare startar sitt fordon och darmed den
inbyggda GPS:en. En forsta GPS-observation O gar in i plattformen, varav pro-
grammet tar observationen och ser om den finns inom nagon av areorna utifran
GPS-punkterna i startmalsvektorn ST, Figur 3.15. Programmet svarar att den exi-
sterar inom startmalet 1, p;, dar den véinder sig till tillstandsmatrisen S, Figur 3.16,
med informationen. Dar gar den igenom den andra raden , dvs alla rutters forsta
tillstand, och noterar vilka tillstand som innehaller samma startmal {su,._ 42} = 1,
vilket ar alla i det hér fallet. Redan nu ger plattformen en forsta prediktion, dér den
gar igenom forsta raden s(; . 4y for de rutter som hade korrekt startmal, vilket var
alla, och delar antalet ganger rutten firdats till ett visst slutmal 75"+ med det
totala antalet for alla rutter med startmalet st;, Ty, . Vilket ger foljande prediktion

y Slutmal
Tsti 2 2
Tsty 5 140
P(OISL) = | i | = i
Tsl4 130
sty ) 10
TStl

Detta kan dven beraknas som en dold Markovmodell déar den stationara fordelningen
ar

2
s 10
T 4
= _ 110
10
S41
T 3
10

4
dar T'= 3 s;; ar det totala antal alla rutter fardats. Observationssannolikheterna

for Oy beriknas

1, O € {5, .
bisret100 = P(Ool{s:2}1)r = {0 22 02 ; Ezi} =11 1] forr=1,...4
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Observationspunkt
mottagen

Finns punkten
inom bestamd radie fdr
négon av punkterna i
start-/slutmalsvektorn?

Prediktion ej mdjlig.
Uppdatera vektorerna
och matrisen med nya
rutten

Registrera och gé till
tillstandsmatrisen

Ga igenom
tillstdndsmatrisen och
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startpositioner

Sannolikhet for
slutmél ges

Motta néasta
observationspunkt

Registera och ga till
segmentsvektorn

Finns punkten
inom bestédmd radie
fér nAgon av punkterna i
segmentsvektorn?

Prediktion ej majlig.
Uppdatera vektorerna
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slutposition?

Nej
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Figur 3.11: Flodesschema for prediktering. Forfattarnas egna bild.
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for att darefter bestamma sannoliheterna for de olika slutmalen i SL

10
4
P(Oy|SL) = P(Oy|SL); Zg:w E j=1,...4r=1,...4
10
3
10
dar
2
10
P({OO|ST2}1)i7 om Slj c {Sig}g %
Tij = och P(Op|{s, = 7hg. -
’ {0> om s, ¢ {5y O T OoHRh) = b =
5

Déa P(Oy|SL) i det hér fallet redan ar en stokastisk matris finns inget behov i an-
vandandet av en normalisering.

Plattformen mottar en ny observation O; i och med att fordonet fardas och platt-
formen undersoker om den tillhér nagot segment i SE, Figur 3.15 vilket den i vart
fall gor i form av segmentet A. Dock ger detta inget i syfte av predikteringen, da alla
rutter passerar segmentet vilket innebar att sannolikheterna for de olika slutmalen
ej fordndras. Lat oss istdllet undersoka segmentbytet B — D, dar observationen
mottagen dr Op och den innan var Opg.

5 0
sly i i
I 0o 4 1 3 80
— se3 se3 v a4 o
P(Op|SL) = P(O,..slSL)" |25 Tt = | DI [g ¢ § ¢ =7
10 80
3 3
10 80
vilket multipliceras med normaliseringskonsanten ——— = 1} < som ger
1-3" P(Op|SL); 80
=1
0
4
8
P(Op|SL) = |}
8
3
8

Om infallsvinkeln istéllet &ndras till en dold Markovmodell sker berdkningarna som
foljande

1, om Op € {s, .
bisiinyhi0p = P(O1{srp11) }1)r = {O, om Oi ¢ }sﬁiﬁi} - {0 L 1} forr=1,...,4.

I samband med detta kommer dven ¢vergansmatrisen A berdknas som
s, phils,oint = PAsrohil{sioinh) =1 r=1,....4
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0
4
P(Op|SL) = P(Oy|SL); Z:% =P Jj=1...4r=1..,/4
g
10
dér
S P({Oplsrpy1)}1)i; om sl € {sipi1)}a
Y 0, om Slj §§ {Si(D—H)}Q
och

D 2
P(ODHSr(D-H)}l) = Wb{sr2}1@0 H a{sr(n+l)}1{5r(n+2)}l{S(n+2)r}10n = 110 [0 1 1 1} =

n=1 10

Op|SL) ar som i det tidigare fallet i behov av att multipliseras med en normalise-

ringskonstant, vilket &r ———* = 171 & som ger
1-" P(Op|SL); 10

1

P(Op|SL) =

®|w w|— ol O

I och med avlagsnandet av mojliga slutmal ékar precisionen av prediktionen, vilket
innebar att en sédkrare prediktion innehas desto langre foraren férdas. Plattformen
fortsétter att arbeta pa samma satt tills en observationen inte l&ngre hamnar in-
om nagon av segmenten i tillstanden av de rutter som hittills uppfyllt alla tidigare
tillstand. Nar observationen gor det, ska den forst se om den finns inom nagon av
areorna i slutmalsevektorn SL. Om observationen ar det, och det slutmalet tillhor
det sista tillstandet i rutten, ar sannolikheten % att forarens slutdestinationen ar dér.
Om den inte ar det, kan ingen vidare prediktion utféras pa grund av att modellen
saknar information for vidare prediktering.

3.6 Utvardering av modellen

For att fa en tydlig bild 6éver hur korrekt modellen predikterar anvéinds samma me-
tod som beskrivits av Alvarez-Garcia et al (2010). I det fallet genereras resultat
genom att ett visst antal rutter kors i modellen for att prediktera vart dess slutmal
ar. Slutméalen ar kinda sedan tidigare, varav de efter att 25 %, 50 %, 75 % och
90 % av rutten har korts noterat sannolikheten for att korrekt slutdestination ar
slutmalet. Som syns i Alvarez-Garcia et al (2010) resultat, Figur 3.17, kommer san-
nolikheten oka for att réatt slutmal predikteras allt eftersom foraren narmar sig sitt
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|

2

A
H J 7S5

c
G
G ==r2memmpn

F

Figur 3.12: En modell skapad av fyra rutter med start-/slutmal samt segment
utritade. Forfattarnas egna bild.

Namn GPS-punkt for startmal
ST =1 1 dér p; = (latq,long)

Figur 3.13: Startmalsvektorn ST utifran Figur 3.12.

slutmal. Vért att ndmnas ar att anvandare 1,4 och 6 endast fardats med bil medan
de resterande anviandarna dven har fardats med cykel och/eller till fots. Anvindare
1 har kort 18 ganger till 3 olika destinationer, anvandare 4 har kort 81 ganger till 4
olika destinationer och anvandare 6 har kort 231 rutter till 11 olika destinationer.

Modellen kommer byggas upp pa 198 stycken rutter. Pa grund av att modellen
byggs upp av valdigt fa rutter till manga olika slutmal, kommer 20 av de rutter
som modellen byggs upp av slumpmaéssigt tas ut och anviandas som testrutter. For
att berdkna sannolikheten for att slutmalet efter 25%, 50%, 75% och 90% kommer
den procentsatsen berdknas for de antal GPS-punkter som bygger upp rutten och
sedan predikteras. Antalet punkter efter procentberdkningen kommer alltid att av-
rundas nedat. Resultatet kommer darefter att genereras som beskrivits ovan, det vill
sdga med samma metod som Alvarez-Garcia et al (2010) anvéinde, for att dérefter
jamforas med deras resultat.
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SL =

Namn GPS-punkt for slutmal

2

Ot =~ W

b2
Y25
yz
Ds

dér py = (late, longs)

Figur 3.14: Slutmalsvektorn SL utifran Figur 3.12.

w
=
I

Namn Area i GPS-punkter

SN QMmoo Qm e
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PByy -
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PDyy -
PEys - -
PFrys -
PGy - -
PHyy - - -
Prys- -
Py

yPA;
yPB;
y PCy,
9 le
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y DH,
) plq

v PJ,

Figur 3.15: Segmentmatrisen SE utifran Figur 3.12.

Rutt Antal
X1 2
X2 4
X3 1
X4 3

Tillstand
(1,2)

A~~~/

1
1
1

~— — —

(A,2) (B,2)
(A,3) (B,3)
(A,4) (B,4)
(A,5) (B,b)

EEEE

Figur 3.16: TillstAndsmatrisen S utifran Figur 3.12.
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Figur 3.17: Resultat for korrekt prediktion av slutmal for Alvarez-Garcia et al.
plattform (s.5, Alvarez-Garcia et al., 2010). Atergiven med tillstand.
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Resultat

Programet har korts med 20 olika rutter och resultaten presenteras i Tabell 4.1. For
varje rutt testas det med hur stor sannolikhet plattformen predikterar ratt slutmal
efter 25 %, 50 % och 75 % av rutten. Vart att notera i Tabell 4.1 ar att manga rutter
kan predikteras med 100 % sannolikhet redan efter 25 %. Sedan har genomsnittet
for dessa lagts in i Figur 4.1. Grafen visar att redan efter 25 % av rutten predikteras
ratt mal med over 75 % sannolikhet och att efter 75 % av rutten predikteras ratt
mal med 6ver 90 % sannolikhet.

Programmet har korts upp till 90 % av rutten for de 20 rutterna, men har da i

de flesta fallen misslyckats med prediktionen. Vad det beror pa diskuteras i avsnitt
5.
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2% 50% 5%

0.33 1 1
0.2 0.25 1
1 1
1 1 1

0.5 0.5  0.6667
0.7143 0.7143 1

1 1 1
1 1 1
0.6667 0.6667 1
0.2 1 1
0.0909 0.0909 0.1111
1 1 1
0.8 0.8 0.8
1 1 1
1 1 1
1 1 1
1 1 1
1 1 1
0.833  0.833 1
1 1 1

Tabell 4.1: Sannolikhet for korrekt slutmal efter att 25%, 50% och 75% av rutten
korts.
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0.95
= 0.4
g
£
L]
D
2 0.85
-
i
5
-
= 0.8

0.75

0.25 0.35 0.45 0.55 0.65 0.75

% av rutt som fardas

Figur 4.1: Grafen visar medelvardet av det procentuella véirdet for korrekt pre-
diktion for nir en bil har fardats 25-75 % av en rutt. Resultatet ar baserat pa 20
ruttter. Forfattarnas egna bild.
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Diskussion

I detta kapitel kommer vi borja med att diskutera det resultat kandidatarbetet
mynnat ut i, dar en viktig del ar att jamfora det resultatet som vi astadkommit med
resultatet fran Alvarez-Garcia et al. Vidare diskuteras det hur effektivt datamodellen
fungerar och vad som hade kunnat fordndrats till det battre. Darefter sker samma
procedur for den matematiska modell som applicerats och till sist ges forslag pa hur
plattformen kan forbattras och vidareutvecklas.

5.1 Resultatdiskussion

Vi har en nastan fungerande modell. I de flesta fallen predikterar den upp till Gver 75
% av rutten, men efter det misslyckas den. Det ar darfor vi i resultatet inte predik-
terar hela viagen upp till 90 %. Detta kan bero pa en rad av orsaker som diskuteras
i utviarderingarna av modellerna.

Resultatet for de 20 slumpmassigt utvalda rutter som gick att prediktera ar val-
digt bra. Vid 75 % av utford rutt visar 17 av de 20 testrutterna ett resultat pa 100
%. I grafen i figur 4.1 kan man tydligt se hur precisionen 6kar ju ndrmre man nar sitt
slutmal. Pa grund av att vi inte kan prediktera anda upp till 100 % av fardad rutt
kan man heller inte se den procentuella 6kningen for korrekt prediktion anda fram
till 100 % av fardad rutt. Skulle man optimera koden i modellen utefter forslagen
som ges i avsnitt 5.4 hade man troligtvis kunna se ett resultat som vid 100 % av en
fardad rutt troligtvis ndrmar sig 100 % korrekt prediktion.

I Tabell 4.1 kan det ses att manga rutter kunde predikteras med 100 % sannolikhet
valdigt tidigt in i rutten. Detta ar en konsekvens av att modellen ar uppbyggd av
valdigt fa rutter och att manga av dem ar helt unika fran de andra. Detta kommer
forsvara utvirderingen av den matematiska delen av arbetet.

5.1.1 Jamforelse med Alvarez-Garcia et al.

Vid jamforelsen mellan vart resultat och Alvares-Garcia et als bor man ha i atan-
ke att matten som anvinds ar valdigt data- och situationsberoende. Detta inne-
béar att om modellen endast bestar av tva rutter som kors mellan tva olika start-
/slutdestinationer som ligger pa helt skilda hall fran varandra &r en korrekt predik-
tering véldigt simpel att utfora.
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5. Diskussion

For de 20 rutter i var modell som klarade predikteringen togs ett medelvirde av
det procentuella vardet for korrekt prediktion. For 25 % av gingen rutt gavs re-
sultatet 67 % korrekt prediktion. Detta kan jamforas med den anvindare med béast
resultat efter 25 % av gangen rutt i Alvarez-Garcia et als, da procentuell korrekt
prediktion lag pa cirka 63 %. Samma rutt har efter 76 % av resan en procentuell
korrekt prediktion pa cirka 92 %, vilket dr samma resultat som medelvardet ger i
var modell. De 6vriga resultat som visas for Alvarez-Garcia et al ar betydligt sdmre
an de resultat var plattform predikterar. Eftersom var modell inte kan prediktera
samtliga rutter ar det svart att gora en rattvis jamforelse. Dock visar resultatet for
de rutter som gar att prediktera ett lovande resultat, dar resultatet 4r minst lika bra
som resultatet i Alvarez-Garcia et als fall, om inte béttre. Skulle var modell vida-
reutvecklas och forbattras enligt forslagen som ges under avsnitt 5.4 skulle troligen
modellen fungera korrekt for samtliga rutter och man skulle dirmed kunna gora en
mer korrekt jamforelse. Av samma anledning dr det dven svart att dra slutsatser
om skapande av segment eller att anvinda stodpunkter &r den metod som ger béast
resultat. I avsnitt 5.2.3 kommer férdelarna med att anvinda stodpunkter diskuteras.

5.2 Utvardering av datamodellen

Efter att modellen korts igenom konstaterades det att vi hade till stor del en funge-
rande datamodell. Den skapar startmal, slutmal, segment, tillstand och rutter. Dock
misslyckas predikteringsdelen mot slutet, och i vissa fall gar det inte att prediktera
alls. Anledningent till att var modell inte kan prediktera alla rutter fullt ut skulle
kunna vara att arean for buffertzonen som bygger upp segmenten ar for liten och
det skapar ett glapp mellan tva segment, och programmet kommer darmed att av-
brytas nér en rutt lamnar ett segment. Hur segmenten kunnat forandras diskuteras
i stycket 5.2.2.

Tanken vid projektets start var att lagga undan en del av de rutter vi hade er-
hallit fran Volvo Personvagnar och anvianda som testrutter. Olyckligtvis var antalet
rutter efter filtreringen inte tillackligt manga for att bygga upp den storlek pa mo-
dellen som var onskvéirt. Med detta i atanke valde vi istéllet att anvinda rutter
som byggt upp modellen for att fa reslutat. Da modellen dnda inte kan eller ska ha
mojlighet att prediktera rutter som aldrig tidigare koérts behover dessa ej testas. Den
laga méngden rutter betydde dven att idéer som vi forst haft i atanke att applicera
i modellen ej gick att genomfora

5.2.1 Datamangd

Det ar svart att fullstandigt utvardera modellen da antalet rutter for uppbyggandet
av modellen ej varit av en onskvard storlek. Efter filtrering erholls 198 korrekta
rutter att bygga upp modellen med, detta kan jimféras med modellen av Froehlich
& Krumm som efter filtrering byggdes upp av ndrmare 14 500 rutter. Hade méngden
data i form av rutter varit i en storre storlek &n de 198 arbetsbara hade méjligheten
funnits for att bygga upp en mer exakt modell. Ett annat problem med den laga
dataméngden ar att de flesta rutter enbart korts en gang. (Eftersom modellen vi har
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byggt upp avbryts nér den inte hittar segment som matchar den mottagna GPS-
punkten ar den matematiska modellen svarutvarderad. Programmet lyckas hitta
de mojliga rutter och slutméal som finns, men sannolikheterna for dessa blir ofta
identiska da rutterna bara korts en gang var. Med hjalp av den erhallna datan kan
vi latt se att datamodellen lyckas ta fram de méjliga rutterna och slutmalen.

5.2.2 Antal GPS-punkter och storlek pa segment

Genom att andra avstandet mellan punkterna i modellen till antingen fler eller farre
punkter kan dataméngden 6kas och minskas. Dock far inte avstanden mellan punk-
terna vara allt for stor, da detta skulle innebéra att punkter som exempelvis ligger
i en svang forsvinner och rutten far en helt annan form vid segmentering av rutten.

Genom att gora segmenten storre kan ruttdelar som i annat fall ses som olika seg-
ment nu ses som samma segment. Detta kan leda till att rutter som annars anses
olika grupperas som en enda rutt. Detta ar positivt om inte segmenten blir for stora
och far med GPS-punkter som ligger pa en parallell vag.

Vid testkorning med en véldigt liten storlek pa segmenten fann vi att rutterna blev
unika da ingen av de 198 rutterna som programmet arbetade med ansags vara sam-
ma rutt. Pa samma sétt kunde vi se att stora segment grupperade flera rutter under
vissa geografiska avsnitt dar de lag nédra varandra, men att rutternas differenser inte
registrerades - vilket i sin tur gav oss en oanviandbar tillstandsmodell. Svarigheten
har legat i att hitta en balans dar man i valet av storlek pa segmentet bibehéaller
ruttens unika delar samtidigt som vi lyckas gruppera gemensamma delar for att fa
en snabbare och mindre storningskénslig modell.

5.2.3 Stodpunkter

Vid valet av att anvinda stodpunkter eller koppla punkterna till segment beslutades
det att segment var det mest valanpassade alternativ till var modell. Dock finns det
givetvis fordelar med att anvinda stodpunkter. Var plattform &r relativt langsam
med att bygga upp modellen pa grund av den stora méngden data som maste spa-
ras och genomgas. Detta hade kunnat minskas med hjalp av stodpunkter istéallet for
att spara hela rutter och segment. Trots detta ar vi néjda med valet, da vi kunnat
lagga mer fokus pa att utveckla den matematiska modellen. Dessutom paverkar inte
tiden for att bygga upp modellen hur snabb predikteringen arbetar. Huvudsaken ér
att sjilva predikteringen ér effektiv da modellen maste hinna bearbeta den méangd
GPS-punkter som plattformen mottar under bilens fard. Prediktionsprogrammet
hade dven varit effektivare tidsméssigt och tagit mindre plats med stodpunkter.
Ifall modellen exempelvis hade applicerats i en smartphone skulle detta varit 6nsk-
véart, men da detta ar en plattform for vidareutveckling anser vi att prediktionen ér
tillrackligt snabb.
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5.2.4 Tidsaspekt

Tanken vid projektets start var att tillstanden skulle innehalla en tidsaspekt, dér
det togs hdnsyn till om rutten korts under formiddag, eftermiddag eller kvéll /natt.
Detta hade kunnat bidra till att forbattra prediktionen eftersom vissa rutter endast
korts under vissa timmar pa dygnet, exempelvis att de flesta aker till jobbet un-
der formiddagen. Genom att ha tidsaspekten som en parameter i tillstanden hade
programmet kunnat avlégsna vissa slutmal i avseende vilken tid pa dygnet som rut-
ten kors. Dock mottes vi av problemet att antalet tillhandahallna rutter inte var
i storlek nog for att dra nytta av tidsparametertillagget. Varav tidsaspekten inte
langre ansags relevant att anvinda som en del av ett tillstand. Dock &r denna mo-
dell uppbyggd pa ett sitt som gor det lattapplicerbart att lagga till fler parametrar
i tillstanden, och skulle fler rutter tillkomma kan tidsaspekten tillampas for att oka
precisionen. Oavsett om programmet anvander sig av en tidsaspekt eller inte kommer
vi att se att precisionen okar nar foraren narmar sig sitt slutmal. Det beror pa att
antal mojliga slutdestinationer minskar alltnarmre foraren fardas sin slutdestination

5.3 Utvardering av den matematiska modellen

Den matematiska modellen ar lite svarutvarderad pa grund av att modellen inte éar
uppbyggd pa tillrackligt manga rutter och att datamodellen inte fungerar fullstan-
digt som den ska. Den berdknar korrekta sannolikheter nar datamodellen ger den
ratt observationer och inte eliminerar rutter som inte bor elimineras.

5.3.1 HMM

Den modell som skapats under kandidarbetets gang dr pa manga satt lik en HMM
dér skillnaderna till stor del bestar av definitionen av de applicerade matriserna.
Da var tillstandsmatris S innehéller information 6ver hur alla rutter korts med de
passerade tillstanden i kronlogisk ordning samt antalet rutterna korts i forsta kolon-
nen. Det kan ses som en sammanslagning av évergangsmatrisen A, den stationdra
fordelningen 7 samt alla segment S i en traditionell dold Markovmodell. Den ob-
servationsmatrisen B som vanligtvis anvinds i en HMM kan i vart fall beskrivas
som applicerandet av de erhallna GPS-observationerna O i startmalsvektorn ST,
slutmalsvektorn SL och segmentmatrisen SE. I och med det val applicerande som
gjorts, dar startpunkten och forarens val av rutt tar en mer betydande roll &n med en
vanligt dold Markovmodell vilket innebar att predikteringen ej kommer vara identisk
med applicerandet av typisk HMM. Dock kan éven var modell ses som en HMM,
trots att den ej ar identisk med en. Detta kan ses i kapitel 3.5 om den matematiska
modellen dar A och B skiljer sig mot de i en HMM da de ej ar stokastiska matriser.
Det gar dven val att se ovan beskrivna skillnader och likheter om man jamfor kapitel
2.3 om Markovmodeller med kapitel 3.5.

Vidare skillnader med den matematiska modellen som applicerats i jamforelse mot

en vanlig HMM ar att var tillstandsmatris ar ruttbaserad vilket innebér att var
modell avldgsnar samtliga rutter och dess slutmal som skiljer sig fran den rutt som
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firdas som mojliga slutméal. Detta innebar att en rutt och dess slutmal aldrig har
en mojlighet att aterkomma som mojligt alternativ i prediktionen, &ven om foraren
passerar ett tillstand som finns i den avlidgsnade rutten. Det paverkar inte vilka
slutmal som ar mojliga men prediktionen for att hamna i nagon av dessa. Om ex-
empelvis tva rutter som startar vid olika startpunkter, men har samma slutmal,
sammanfogas efter halva firdens kommer de dérefter ha en eller flera gemensamma
tillstand. En HMM é&r bara intresserad av vilka tillstand den kan vara i och vilka
som kan komma héarnést, detta leder till att HMM:en tar hédnsyn till bagge rutterna
och pa sa vis okar sannolikheten till deras gemensamma slutmal. Anledningen till
att vi valt att inte anvinda en vanlig HMM é&r for att vi anser att sannolikheten for
till exempel att du ar pa viag hem fran jobbet ej ska paverkas av det antal du akt
fran en matbutik hem. Tyvarr skulle vi behéva testa med samma data bade pa var
modell och pa en modell uppbyggd av en HMM for att undersoka vilket som ger
bast resultat.

5.4 Vidareutveckling och forbattringar

Denna modell &r pa manga vis en val fungerande modell, dock finns det en del
forbéattringar som kan genomforas och saker som bor tankas pa vid EN vidareut-
veckling av modellen. Flera av dessa punkter ar saker vi diskuterat, men begréansat
bort.

Forst och framst skulle modellen kunna byggas upp och bli storre och mer givande
om antalet rutter hade av en storre storlek. Antaligen hade det da funnits rutter som
enligt modellen skulle varit identiska och ddrmed hade den matematiska modellen
kunnat berdkna ut sannolikheter baserade pa antal ganger rutten hade korts. Nu
fanns det som tidigare namnts inga rutter som ansags vara lika och en sannolikhet
for att na ett mal som foraren inte varit vid kunde ej berdknas.

Hade fler rutter erhallits och byggt upp kartan hade det eventuellt behovts ses
over hur data i form av GPS-punkter sparas. Redan vid de 198 rutter vi nu hade
efter filtreringen som byggde var modell blev tungt for datorn att modellera och
det gick valdigt langsamt pa grund av mangden data. En forbattring utan att im-
plementera stodpunkter och behalla de segment som vi anvander skulle varit att
minska antalet sparade punkter per rutt. Just nu sparar vi en stor mangd punkter
for att kunna vara sa precis som mojligt, detta kan minskas om ett behov av att
effektivisera programmet existerar. Ett annat alternativ att betdnka vid behov av
effektivisering dr att optimera koden ytterligare vilket inte har utforts till fullo pa
grund av tidsbrist.

Det finns eventuellt ett behov att forbéattra programmet i och med att en observation
i form av en GPS-punkt ej ses tillhora ett segment da dess punkt ligger utanfor ett
segments area vilket ar uppbyggd fran segmentmatrisens SE GPS-punkter. Anled-
ningen ar att brus kan forekomma bland GPS-signalerna som gor att en punkt ham-
nar utanfor ett segmentet som den egentligen tillhor, for att den med nastkommande
punkt ligger inom segmentet. En forbattring skulle kunna vara att programmet gor
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ett undantag i form av att den vantar och noterar om nédstkommande punkt ligger
inom segmentet. Om den gor det kan programmet anta att det endast ar storningar
i GPS-signalen. Da vi efter filtreringen har punkter med ett avstand pa 30 m fran
varandra ér det inte troligt att fordonet ska ha kort en annan viag och dérefter ater-
kommit pa viagen den tidigare kort.

Om rutten som predikteras ar en ny rutt, det vill sdga att rutten avviker fran
samtliga tidigare rutter avslutas prediktionen i denna modell. En vidareutveckling
av modellen skulle kunna vara att hantera denna situation pa ett battre satt. Ex-
empelvis skulle programmet da bilen lamnar den sista mojliga rutten se om bilen
trots allt fortfarande ér i inom ett existerande segment i S. I sddana fall skulle pre-
diktionen startat om fran det segmentet. Ytterligare en funktion som hade kunnat
implementeras dr om rutten inte startar i ett startmal, men att observationen finns
inom ett segment, varav den hade satt det segmentet som startmal och paborjat
dess prediktering 6ver mojliga slutmal darifran.
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