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Sammanfattning

Detta projekt syftar till att undersdka och testa hur inkorporering av hdjddata, med hjalp
frdn Google Elevation API till ett ruttplaneringssystem, paverkar energiforbrukningen.
Ruttplaneringssystemet integrerar GPS-data i realtid, OSM-resurser och Al-algoritmer for
battre 6vergripande prestanda. Det primara malet ar att fa en uppskattning och forbattring
av energiforbrukningen av en rutt med hjalp av Al. Resultaten visar att med hjalp av vagdata
fran Google APl och OSM kan det skapas ett ruttplaneringssystem som genererar en rutt.
Koordinater markeras langs vagstrackan for att sedan anvandas som utgangspunkter for
datainsamling som Al algoritmen ska anvanda fér berakningar. Agenten berdknar sedan
energikostnaden genom elevations- och hastighetsdata med hjalp av fysikaliska formler
och reinforcement learning Al. Detta pavisar i sin tur att energieffektiviteten for ett fordon
okar med en signifikant mangd. Inkluderingen av ytterligare data sasom trafikflode,
farthinder och rondeller skulle kunna leda till en dnnu lagre energikonsumtion och forbattra
ruttplanerarens prestanda och noggrannhet ytterligare. Dessa faktorer paverkar kérning
och innebar dven problem under testning och verifiering, da oférutsedda trafikforhallanden
ej kunde inkluderas i matning. Samtliga mal i projektet har uppnatts. Ett fungerande system
for energibaserad optimering av korning med hjalp av forstarkningsinlarning har utvecklats
och testats, och resultaten visar att metoden har potential for framtida tilldmpningar.

Nyckelord: Artificiell intelligens (Al), Google API, OpenStreetMap (OSM), GPS,
Ruttplanering, Energieffektivitet, Geodata, maskininlarning, Reinforcement learning,
Bransleforbrukning



Abstract

This project aims to investigate and test how incorporating elevation data, using the Google
Elevation API, into a route planning system that affects energy consumption. The route
planning system integrates real-time GPS data, OSM resources, and Al algorithms for
better overall performance. The primary goal is to estimate and improve the energy
consumption of a route using Al. The results show that using road data from Google API
and OSM, a route planning system can be created that generates a route. Coordinates are
marked along the road section and then used as starting points for data collection that the
Al algorithm will use for calculations. The agent then calculates the energy cost from the
elevation and speed data using physical formulas and reinforcement learning Al. This in
turn demonstrates that the energy efficiency of a vehicle increases by a significant amount.
The inclusion of additional data such as traffic flow, speed bumps and roundabouts could
lead to even lower energy consumption and further improve the performance and accuracy
of the route planner. These factors affect driving, which has an impact on fuel
consumption, and cause problems during testing and verification, as unforeseen traffic
conditions could not be included in the measurement. All goals of the project have been
achieved. A functioning system for energy-based optimization of driving using
reinforcement learning has been developed and tested, and the results show that the
method has potential for future applications.

Keywords: Artificial Intelligence (Al), Google API, OpenStreetMap (OSM), GPS, Route
Planning, Energy Efficiency, Geodata, Machine Learning, Reinforcement Learning, Gas
Consumption
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1. Inledning

Transportsektorn forblir &nnu idag ett vaxande omrade vilket dven innebar en okad
energiforbrukning och fragor nar det kommer till de miljomassiga konsekvenserna skapade
av ineffektiv ruttplanering. Kamal Puri argumenterar i en artikel [1] att effektiv ruttplanering
kan spara foretag upp till 20% pa branslekostnader och att detta dven minskar
underhallskostnader vilket 6kar fordonets livslangd och sanker den totala kostnaden. Detta
tyder pa att fordon inom logistik och kollektivtrafik aker langs suboptimala rutter vilket leder
till hogre kostnader och negativ paverkan pa miljon.

Traditionella ruttplaneringsalgoritmer tar ofta hansyn till trafik och stracka for att avgdra den
mest effektiva och snabba rutten, men genom anvandning av data for lutning kan en algoritm
skapas som ar optimerad for att identifiera de mest energieffektiva vagarna.

1.1. Syfte

Projektets huvudsakliga syfte ar att skapa en ruttplanerare som med hansyn till stracka och
lutning kan identifiera en rutts optimala korstrategi for besparing av energi. Genom att
anvanda positionsbaserade kallor for hojddata, som Google Maps Elevation API, stravar
projektet efter optimering av energiforbrukningen i dagens fordon.

1.2. Mal

Projektets 6vergripande mal ar att utveckla en Al-modell som validerar rutter baserat pa
energikostnad och snabbhet. Ruttvalideringen innefattar dven realtidsparning som indikerar
var anvandaren befinner sig med hjalp av en GPS-modul, vart anvandaren vill 8ka samt
meddelar den optimala hastigheten baserat pa anvandarens position och rutt.

For att uppna detta bestamdes foljande delmal:

o Attskapa ett system som kan hamta in hojd- och vaginformation via Google Maps API

e Att modellera beloningsfunktionen baserat pa energikostnader med hjalp av lutning,
luftmotstand, rullmotstand och hastighet.

e Att utveckla, testa och utvardera en forstarkt inlarningsalgoritm for energieffektiv
korning langs en rutt med hjalp av verkliga geografiska data fran Google Maps.

e Att implementera en Q-learning baserad algoritm som kan fatta beslut om att
accelerera, bromsa, rulla samt bibehalla hastigheten.

e Att analysera och jamfora den forstarkta inlarningsagentens optimerade korstrategi
med en traditionell kor stil for utvardering av energieffektiviteten.



1.3. Avgransningar

e Projektet fokuserar enbart pa energikostnader relaterad till sjalva fordonsrorelsen
(acceleration, inbromsning, rullning och bibehéallen hastighet)

e Faktorer som motorverkningsgrad, batteristatus och véaxelldda inkluderas inte i
berakningar.

e Trafikljus, korsningar, fotgdngare och annan trafik beaktas inte — algoritmen antar att
bilen kor ostért genom hela rutten.

e Hastighetsbegransningar antas vara tillgangliga via OpenStreetMap och betraktas
som statiska och korrekta.

e Tillfalliga andringar i hastigheter, till exempel pad grund av véagarbeten eller
vaderforhallanden, tas inte in i modellen.

e Bilens tjanstevikt tas med i berakningar, men ytterligare vikt pd passagerare och
eventuell last beaktas inte.



2. Teori

| detta kapitel presenteras teorin som ligger till grund for examensarbetet. Syftet med kapitlet
ar att forklara de begrepp, metoder och tekniker som anvants vid utvecklingen av den
artificiella intelligensmodell som optimerar fordonsrdrelse langs verkliga vagar. Fokuset i
projektet ligger pa forstarkningsinlarning, energikostnadsmodeller samt de externa tjanster
som anvands for att hdmta geografiska data.

2.1. Forstarkningsinlarning

Forstarkningsinlarning, aven kant pa engelska som Reinforcement Learning, ar en greninom
maskininlarning. | forstarkningsinlarning ingar den sa kallade agenten som lar sig fatta beslut
genom att integrera med en miljo for att maximera en kumulativ beloning. Till skillnad fran
overvakad inlarning, dar modellen far en uppsattning av indata och motsvarande utdata, lar
sig agenten i RL genom att utforska och utnyttja miljon [2]. Det innebar att den maste
balansera mellan att prova nya handlingar och att anvanda kadnda handlingar som ger hog
beloning [2][3].

| detta projekt baserades RL pa Markovs beslutprocess (MDP) dar miljon representeras av
tillstdnd (states), handlingar (actions), utforskningshastighet och beldningsfunktioner.
Agentens mal ar att hitta en strategi eller ett satt for att valja handlingar baserat pa
tillstdnden, som maximerar den forvantade kumulativa beldningen dver tid.

En vanlig metod for att implementera forstarkningsinlarning i praktiken ar Q-learning — en
modellfri algoritm som inte kraver kdnnedom om miljons utforskningsgrad. Q-learning
bygger pa att agenten successivt uppdaterar ett sa kallat Q-varde for varje kombination av
tillstand och handling [3]. Q-vardet representerar den forvantade framtida beloningen vid val
av enviss handling i ett visst tillstand, foljt av optimal policy.

Uppdateringen av Q-vardet sker med hjalp av foljande formel:

Q(s,a) = Q(s,a) + a[r + ymax Q(s’,a) — Q(s, a)] (1)

dar:

e (Q(s,a) ardet aktuella vardet for tillstadndet s och handling a.

e (¢ arinlarningshastigheten (learning rate)

e 1 arden erhallna beldningen efter att ha utfort handlingen

e y ardiskonteringsfaktorn (discountfactor), som avgdr hur mycket framtida beléningar
vager



e maxQ(s’,a) ardet hogsta Q-vardet for alla mojliga handlingar i nasta tillstand s’.

Formeln anvands lopande for att uppdatera varje tillstands kumulativa beloning beroende
pa handlingen som valjs [2]. Detta ar sarskilt anvandbart i problem dar modellen lar sig direkt
genom erfarenhet och gor det lampligt att inkludera i projekt dar agenten upptacker nya
strategier for att integrera med en simulerad ruttmiljo.

2.2. Beloningsfunktionen

| forstarkningsinlarning utgdr beloningsfunktionen en central del av problembeskrivningen.
Den definierar vad agenten ska uppna. Enligt Sutton och Barto ar beléningssignalen den
enda kallan till feedback som agenten far om hur bra den presterar i miljon [3]. Det &r genom
att observera beldningar som agenten kan lara sig att skilja mellan édnskvarde och icke
onskvarda tillstand eller handlingar.

Beloningsfunktionen tilldelar ett numeriskt varde till varje tillstand eller (tillstdnd, handling)
-par och ger agenten information om omedelbar nytta. Detta varde anvands sedan for att
berakna ett langsiktigt matt pa forvantad framtida beloning — ofta kallat “return” [3]. Det gor
att malet for agenten blir att maximera detta forvantade matt over tid.

| artikeln [3] skriver forfattarna dven att beloningsfunktionen inte behdver (eller bér) instruera
agenten direkt om ratt beteende. | stallet bor den spegla det onskade resultatet av beteende
och darmed sjalv lara sig en effektiv strategi genom interaktion med miljon [3].

2.3. Energikostnad vid korning

For att sakerstalla att agenten kan fullfolja projektets mal behover agentens
beloningsfunktioner anpassas for att effektivisera bransle- eller energikostnad langs en
given rutt. Detta gjordes genom att konstruera en beldningsfunktion som baseras bara pa
fysikaliska principer for dar energiforlusten speglas vid kdrning. De centrala komponenterna
i denna modellinkluderar rorelseenergi, potentiell energi samt energiforlust av luftmotstand
och friktionskrafter. Rorelse och potentiell energi antas vara energi som bilen forlorar eller
behodver tillsatta for att komma upp i hastighet eller komma 6ver en lutande vag, medan
rullmotstand och luftmotstand beraknas utifran arbetet eller energiforlusten som konstant
sker nar bilen ari rorelse.

Rorelseenergi (E« ) berdknas enligt formeln:

1 2
B = 5m(v; —v))?, @



dar m ar fordonets massa och v ar dess hastighet [4]. Detta speglar det energi som kravs for
attaccelererafordonet frdn en viss fart tillen annan, och ar darfér en viktig deli bedémningen
av energibehov vid hastighetsforandringar.

Potentiell energi (E, ) ar relevant vid kérning i kuperad terrdng och beraknas:
E, =mg *sin(f) *d (3)

dar g ar tyngdaccelerationen, 8 ar lutningen i radianer mellan tva punkter och d ar strackan
mellan koordinaterna. | det har fallet anvands sin(8) = d i stallet for h for att infoga lutning
forandring och anta att varje par av vagsegmenten ar en ramp [5]. Denna komponent
paverkar agentens beslut for hastighet med hansyn till upp- och nedforsbackar, dar
exempelvis kdrning uppfér en backe dkar energikostnaden medan nedférsbackar kan bidra
till energibesparing.

Luftmotstandet berdknas utifrdn den aerodynamiska kraften (F;):
1
F, = EpCdsz, (4)

Ea:Fd*d, (5)

dar p ar luftens densitet, C; ar luftmotstandkoefficienten, A ar frontaarean péa fordonet, v ar
hastigheten [4]. Omvandlingen till energi sker genom att multiplicera kraften med strackan
for att ta reda pa hur mycket energi som forsvinner pa grund av luftmotstandet [6]. Eftersom
denna kraft 6kar med kvadraten pa hastigheten har den stor paverkan pa energikostnader
vid hogre farter. Genom att multiplicera kraften med strackan far motsvarande energiforlust
i form av arbete. Det resulterar i foljande energiekvation:

1
E, = EpCdsz * d (6)

Lika sd med rullningsmotstandet kan energiforlusten under rullning modelleras som:

E. = C,mg (7)
E, = F. *d (8)
E.=Cmg=d 9

dar C, ar rullmotstandkoefficientet, m ar fordons massa, g ar tyngdaccelerationen och d ar
avstandet mellan startpunkten och slutpunkten. Energiférlusten berdknas likadant som for
luftmotstandet dar energin beraknas i form av arbete enligt ekvation (9). Rullmotstand ar en



basniva av energiatgdng som alltid finns nar fordonet ror sig, oavsett acceleration eller
lutning.

2.3.1.Avstandberakning

For att berdkna det horisontella avstandet mellan tvd punkter kan Haversine-formeln
anvandas. Den tar hansyn till jordens krokning och definieras enligt:

d = 2R = arcsin \/sinz (%) + cos(¢,) * cos(¢y) * sin? (%) (10)

Dar:

e daravstandet mellan tva punkter pa jordens yta
e rarjordens radie (approximativt 6378 km)

e ¢, och ¢, arlatituderna i radianer

e A¢ arskillnaden i latitud

e AAarskillnadenilongitud

2.4. Google Maps API

Inom detta projekt anvandes olika API-tjanster som tillhandahalls av Google Maps-
plattformen for att mdjliggora ruttoptimering. Google Maps APl erbjuder kraftfulla verktyg for
att hamta detaljerad geografisk och vagbaserad information i realtid [7]. Detta gor det majligt
att simulera och analysera verkliga vagforhallanden pa ett strukturerat och automatiserat
satt. | och med detta har Google APl en central roll i att koppla den teoretiska modellen till
en realistisk och praktiskt anvandbar kontext.

| detta avsnitt presenteras de olika APl tjdnster som anvants i projektet och deras respektive
funktion och betydelse i systemets uppbyggnad.

2.4.1.Directions API

Directions API [8] anvands for att hamta vagbeskrivningar mellan tva eller flera geografiska
punkter. Tjansten returnerar detaljerad ruttinformation sdsom avstand, uppskattad restid
samt koordinater for varje delsegment av rutten. Denna information utgjorde grunden for att
bygga upp agentens vag och analysera en strdcka som optimeras, exempelvis genom att
kombinera vagsegment med lutning och hastighetsdata fran andra APl:er.



2.4.2.Elevations API

Elevations API [9] tillhandahaller exakt hojddata for geografiska punkter 6ver hela varlden.
Genom att skicka forfragningar till APl:et kan utvecklare fa hojdinformation for enskilda
punkter eller ldngs en vag/rutt. Detta ar anvandbart for projekt, likt detta, som kraver
terrdnganalyser.

| detta projekt anvdndes Elevation APl for att berdkna lutningen mellan intilliggande
ruttpunkter, vilket i sin tur anvandes for att modellera lagesenergi och paverkan av
gravitationskrafter vid korning i uppfors eller nedférsbackar. Genom att kombinera elevation
med positioner fran Directions APl kunde en hojdprofil for hela rutten konstrueras. Detta
utgjorde en viktig komponent i agentens beslutsunderlag for energieffektiv kdrning.

Tjansten mojliggor bade enskilda punktforfragningar och batchforfragningar langs en vag,
vilket gor den flexibel for att integrera hojddata i realtid eller som en del av en forbearbetning
av ruttinformation [9].

2.4.3.Roads API

Roads API [10] anvands for att identifiera och koppla koordinater till faktiska vagar, vilket ar
sarskilt anvandbart nar GPS-koordinater fran exempelvis Directions API inte exakt matchar
vagbanan. Genom att anvanda funktionen ”Snap to Roads” kan man justera en foljd av
punkter sa att de foljder en riktig vag och med ”"Speed limits” funktionen kan man dven hamta
hastighetsbegransning for varje punkt [10].

2.5. OpenStreetMap

OpenStreetMap (OSM) [11] ar en ’open-source’ geodatabas som forser anvandaren med ett
grafbaserat natverk som innehaller vaginformation. | detta projekt anvands OSM bland annat
for hastighetsbegransningar mellan tva vaggranssnitt, som med hjalp av Python biblioteket
OSMnx hamtar vagnatet inom ett specificerat geografiskt omrade som i sin tur mojliggor
identifiering av rutter och deras data.



3. Metod

Projektet bygger pa en simuleringsbaserad metodik med malsattningen att undersdka hur
forstarkningsinlarning kan anvandas for att optimera ett fordons energiférbrukning ldngs en
given rutt. Arbetet genomfors i flera steg, dar varje steg utformas for att mojliggora
konstruktionen och utvarderingen av en inldrningsmodelli realistisk uppbyggd miljo.

3.1. Modellval och inlarningsstrategi

Som grund for hela systemet anvands en forstarkningsinlarningsmodell som kallas for Q-
learning som gor att agenten sjalv lar sig utveckla en korstrategi som maximerar
beloningsfunktionen kopplad till energibesparing. Metoden valdes for dess formaga att
hantera sekventiella beslut i dynamiska miljéer som ar sarskilt bra for projekt dar optimal
handling beror pa tidigare val och framtida konsekvenser.

Agentens handlingsutrymme definieras pa tvd mojliga satt:

1. Diskret handlingsval — Dar agenten valjer mellan fyra fordefinierade handlingar
(Accelerera, bromsa, bibehall hastighet eller rulla)

2. Kontinuerlig handlingsval — Dar agenten fritt valjer en hastighet inom ett angivet
intervall.

3.2. Datainsamling

For uppbyggnad av miljon som agenten skall trdnas i behovs detaljerad information om
vagstrackningen. Informationen ska besta av geografiska koordinater, héjddata samt
hastighetsbegransningar.

| detta fall valdes Google Cloud for hAmtningen av nddvandiga data som ruttens koordinater
i en sekvens, samt hojd- och hastighetsdata for dessa koordinater. Framfor allt ar det
Directions API, Elevations APl och Roads APl som skall anvandas. Projektet utgar dessutom
fran att gratis versionen av Google Cloud anvéands vilket innebar att vissa tjanster inte ar
tillgangliga. For eventuella problem kommer projektet luta sig 8t anvandning av open-source
navigationsdata vid namnet OpenStreetMap.

Kombinationen av dessa mojliggér uppbyggnaden av ett tillstandsrum dar varje punkt
representerar ett unikt segment med egenskaper som position, lutning och hastighetsgrans.

3.3. Beloningsfunktion

Utformning av beléningsfunktionen gors med fokus pé att minimera energikostnader, dar
kostnaderna modelleras utifran fysikaliska formler. Rullmotstand, luftmotstand,



rorelseenergi och potentiell energi kommer anvandas for att approximera energin som gar at
vid varje tillstand.

3.4. Implementering och traning

Algoritmen implementeras i Python och en simulerad miljo byggs upp utifran féregdende
exempel. Agenten trdnas iterativt genom ett antal simuleringar av rutten, dar strategin
forbattras oOver tid. Inldrningsparametrar som inlarningshastighet, diskonteringsfaktor,
utforskningsgrad samt antal episoder justeras for identifiering av konvergens.

3.5. Utvardering

Agentens prestanda utvarderas genom att analysera konvergens med optimal strategi samt
jamforelser av energikostnader mellan olika korsatt. Resultatet visualiseras med bilder pa
bransleforbrukningen efter varje korning. Projektet bedéms som framgangsrikt om den
inlarda korstrategin resulterar i en lagre bransleférbrukning jamfért med en traditionell
koérning utan optimering.



4. Genomforande

| detta kapitel beskrivs hur metoder och tekniker namnda i metoden anvandes for att skapa
programmet, samla in data, bygga upp tillstdandsrummet (state space), samt trdna och testa
modellen for energieffektiv kdrning.

4.1. Datainsamling och miljouppbyggnad

For att kunna optimera energikostnader langs en given rutt utvecklades en modell baserad
pa forstarkningsinlarning. Miljon for modellen byggdes upp genom att varje tillstand
representerade ett segment av vdgen med associerad information om geografisk position,
vagsegmentens lutning samt tillhdrande hastighetsbegransning.

Data for tillstdndsdefinitionen samlades in via Google Maps API-tjanster och OSM.
Koordinater for en given rutt hamtades genom Directions API, och hdjddata for varje
koordinat extraherades via Elevations APIl. Hdjdskillnaderna anvandes darefter for att
berakna lutningsvinkeln mellan varje efterféljande punkt-par. Roads APl anvandes for att
koppla givna koordinaterna fran Directions API direkt till verkliga vagar. P4 grund av
begransningarna i den kostnadsfria versionen av Google Cloud kunde funktionen for
hastigheten i Roads API inte anvandas. | stallet definierades hastighetsbegransningarna
manuelltien separat vektor, darvarje varde motsvarade ett segment i den uppbyggda rutten.
Detta gjordes med hjalp av OSM som anvandes for att ta reda pa var pa rutten hastigheten
andras. Darefter anvandes en “egen-skapad” funktion for att automatiskt tilldela
hastighetsbegransningar till varje tillstand i tillstdndsrummet.

For berakning av lutning anvédndes Haversine-formeln (Se avsnitt 2.3.1). Nar det horisontella
avstandet mellan punkterna har beraknats kan lutningen beraknas i radianer enligt:

Ah
Lutning(radianer) = <7> (11)

Pa sa satt kunde varje segment i tillstdndsrummet tilldelas en lutningsvinkel som senare
anvandes vid beslutstaganden i agentens miljo.

4.2. Tillstand och handlingar

Tillstdndsrummet som anvandes i forstarkningsinlarning-algoritmen bestod av en sekvens
avvagsegment som inkluderade:

e Latitud och longitud
e Beraknad lutningi grader
e Tillhérande hastighetsgrans
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Agentens mdjliga handlingar delades upp i:

e Accelerering

e Bromsning

e Bibehall hastighet
e Rullning

Varje handling resulterade i en forandring av hastigheten enligt fordefinierade regler som

syns i tabellen nedan.

Tabell 1. Fordefinierade regler for hastighets 4ndring beroende pa handling.

Handling Hastighet
Acceleration +3 km/h
Bromsning -3 km/h

Bibehall hastighet

Forblir samma

Rullning

Lutning < -3°

Lutning > 3°

-3°< Lutning < 3°

+1 km/h

-4 km/h

-2 km/h

Ett forenklat flodesschema 6ver koden som skapar tillstdndsrummet syns i bilaga A.

4.3. Skapandet av beloningsfunktionen

Vid varje steg i rutten berdknades energikostnaden baserat pa foljande fysikaliska

ekvationer:

e Rorelseenergi (Ey):
e Lagesenergi (Ep):

e Rullmotstand (E,):
e Luftmotstand (E,):

Se ekvation (2)
Se ekvation (3)
Se ekvation (6)
Se ekvation (9)

For att driva inlarningen mot energieffektiv korning definierades summeringen av

ekvationerna som den negativa summan av den berdknade energin:

Reward = —(Ek +E,+E + Ea)

(12)

Detta uppmuntrar agenten att anvanda sa lite energi som mojligt. For att sdkerstalla att

beloningen endast paverkas av faktisk energikostnad, och inte avinbromsningar eller andra

situationer dar energi ”sparas”, rdknas bara det positiva kinetiska samt lagesenergin. Det

innebar att energibidrag ignoreras i den summerade energin for att sakerstalla att total
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energikostnad inte underskattas. Med andra ord straffas energianvdndning, men
energibesparingar raknas som neutrala snarare dn beldonande. Detta val gjordes for att
agenten inte ska uppmuntras till ineffektiva beteenden som enbart far agenten att bromsain
for att spara energi.

4.4. Extra beloning och straff

For att ytterligare styra inldrningen mot energieffektiv kdrning implementerades en
beloningsfunktion som inte bara byggde pa energiatgang utan aven forstarktes med extra
straff och beloningar beroende pa om agenten foljde hastighetsgranser eller anpassade sig
till lutningen pa ett smart satt. Exempelvis:

e +30: om agenten accelererade nar hastigheten ldg under tilldten miniminiva
e -10: om agenten dverskred maxhastigheten vid acceleration

e +10: om hastigheten holls inom tillatet intervall

e +4 + abs(lutning): vid rullning nedférsbacke

e -4-abs(lutning): vid rullning uppférsbacke

e -20: om agenten bromsade infor uppforslut utan att det fanns behov

e -10: om agenten rullade med lag hastighet

Syftet med att infora extra beloningar och straff var for att sakerstalla att agenten foljer
hastighetsbegransningarna, dar den lagsta tilldtna hastigheten definierades som:

Min hastighet = Max hastighet — 10 (km/h)

Ettytterligare syfte var att uppmuntra agenten att anvanda rullning i stérre utstrackning. Aven
om de fysikaliska modellerna for energikostnaden inkluderade grundlaggande krafter som
luftmotstand och rullmotstand, baserades dessa pa antaganden snarare an exakta varden
for till exempel vagens friktion eller luftens densitet. Darfor infordes kompletterande
beldoningar och straff for att styra agentens beteende bort fran atgarder som i praktiken
sannolikt skulle vara energikrdvande, dven om det fullt ut inte kunde modelleras i
energiekvationerna.

4.5. Inlarningsalgoritm

Traningen utférdes med hjalp av en Q-Learning-algoritm, dar varje (tillstand, handling)-par
uppdaterades iterativt baserat pa den erhallna beléningen och nasta tillstand i enlighet med
formel (1) i avsnitt om forstarkningsinlarning. | bilaga B syns ett fldodesschema 6ver hur
inlarningsalgoritmen strukturerades.

Parametrar som inlarningshastighet, diskonteringsfaktor och antal episoder justerades
experimentellt for att uppna stabil konvergens.
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4.6. Testning och Verifiering av Modellen

Efter att modellen tranats fardigt testades den for att kunna utvardera dess formaga att fatta
energieffektiva beslut langs en fordefinierad rutt. Testningen utférdes genom att testa
agentens beslut lAngs samma rutt som anvandes under tréningen.

For att kunna utfora testningen kopplades en GPS-modul fér hamtning av position i realtid
samt jamfora den med koordinaterna extraherade i den optimala rutten. Genom att jamfoéra
realtidspositionen med koordinaterna i optimala rutten kunde kdrningen utforas i liknande
stil.

Till foljd av ldngsam respons i programvaran och jamforelse med optimala korstrategin fran
agenten behovde testningen goras pa ett annat satt, dar en person kor bilen och den andra
laser agentens beslut ur den plottade kartan som syns i Bilaga E och utskriften i Bilaga D.

Resultaten utvarderades genom att kora rutten ett par ganger, dar matning for
bransleforbrukning aterstalls innan korning for att mata hur mycket bransle som har
forbrukats:

e Envanlig kérning utan agentens paverkan.
e Enkoérning enligt agentens optimala rutt.

Syftet med traditionella korningen var inte att kéra maximalt branslesnalt, utan snarare
efterlikna en realistisk och medveten koérning i vardaglig trafik.

Under testningen kdrdes det enligt foljande plan:

e Traditionell kérning for rutt 1
e Traditionell kérning for rutt 2
e Korning enligt agentens rekommendation for rutt 1
e Korning enligt agentens rekommendation for rutt 2

Forvarje utfort steg aterstalldes bransleférbrukningsmataren i bilen och sedan kérdes nasta
rutt. FOr rutt 3 och 4 féljdes samma princip, dar det forst kordes fram och tillbaka genom
traditionell korning, darefter fram och tillbaka med agentens rekommendationer.

Efter testningen jamfordes bransleférbrukningen for de olika korningar och validerades
genom att undersdka om agenten sparar mer bransle an traditionella kérningen.
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5. Systemkonstruktion

| detta avsnitt diskuteras teknisk beskrivning av de delar i projektet som har utvecklats och

hur dessa samverkar for att mojliggdra agentens optimala kdrstrategi.

5.1.  Oversiktlig systemarkitektur

Systemet ar uppbyggt i moduler som tillsammans mojliggdr hdmtning av rutt- och hojddata,
genererar tillstanden, beraknar beléning for agenten, tar beslut via en forstarkningsalgoritm
samt extraherar optimala korstrategin ur algoritmens resultat. Figur 1 nedan visar en

forenklad dversikt 6ver systemets komponenter och deras inbdrdes relation.

‘ Siart ‘ :‘ Directions API }4—{ Rutt |
Hojd |
| utning

‘ Datainsamling }<

¥ _ Z:{ Elevations API

Koppla
Z:{ Roads API koordinater
till vagar
Tillstand: .
- Positon Skapa tillstind med j0pen5tmemlap}<—{ Hastighet |
. E:t'""mg lutning, héjd och | J '
« Haslighelsbegransning hastighetsbegransning
Handlingar:
Skapa mojliga : Qf{‘,’;’::;em
handlingar « Bibehall Hastighet
« Rulla
Fysikaliska formler
SENEEE bek'::(iipasl;::ltn?:nen
beléningsjusteringar 9
Forstarkt Q-learning

inlarningsalgoritm

Realtid

GPS-modul 4 )
" Extrahering av | I
optimala 1 -

rekommendering
kérstrategin |

Figur 1. En 6verblick pa systemets arkitektur

Ett forenklat koncept av systemet syns i bilaga C.
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5.2. Mjukvarustruktur

Systemet har, som ndmnt i metodavsnittet, utvecklats i PyCharm med
programmeringsspraket Python. Systemet bestar dessutom av ett antal logisk separerade
moduler, dar varje modul ansvarar for ett steg i processen. De centrala skripten ar:

Datainsamling:
o get_route_polyline() - Hamtar rutten
o shnap_to_roads() - Hamtade rutten kopplas till vagar
o get_elevation() - Hamtar hojddata
o haversine_distance() - Berdknar avstandet mellan tva punkter
o generate_speed_limits() - Genererar lista med hastighetsbegransningar
Skapa tillstand:
o compute_state_space_with_ta_sl() — Skapar tillstandsrummet med lutning
och hastighetsbegransning
Beloningsfunktion:
o reward_function() - Berdknar beloningen beroende pa handlingen
o Car-En class function som innehaller viktiga parametrar for energiberakning
Q-learning
o run_rl() - Funktion som satter styr Over agentens traning.
Optimal korstrategi
o get_optimal_path_with_speeds() - Extraherar optimala korstrategin ur Q-
tabellen fran run_rl()
Rekommendering till anvandaren
o get_current_gps_position() - Hamtar koordinater for anvandarens nuvarande
position
o find_closest_path_point() - Jamfor nuvarande position med den extraherade
korstrategin och hitta narmaste punkten
o plot_optimal_path_on_map() - Plottar optimala korstrategin pa en karta.

5.3. Hardvarustruktur

For utvardering och testning av strukturen har systemet huvudsakligen korts och testats pa

en barbar dator i kombination med en extern GPS-modul. Syftet med GPS-modulen var att

mojliggdra framtida utvardering av systemet i en verklig rorlig miljo, dar livepositionering kan

kopplas till tranade agentens beslut.
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Den anvanda hardvaran:

e Laptop
Modell: Lenovo Yoga Slim 7 Pro

o Processor: AMD Ryzen 7 5800H
o RAM:16 GB
o Operativsystem: Windows 11 Pro
e GPS-modul:
o Modell: UBLOX NEO-7M
o Kommunikation: Seriell anslutning via USB
o Positioneringsfrekvens: Upp till 10 Hz
o Noggrannhet: 2.5m
o Granssnitt: NMEA-data via seriell kommunikation (9600 baud)

Den seriella kommunikationen med GPS-modulen hanterades i Python via pyserial, dar
realtidsdata togs emot och tolkades.
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6. Resultat

| detta avsnitt presenteras resultaten fran implementationen av forstarkningsinlarning som
utforts med Q-learning som inlarningsalgoritm och hur systemet for berdkning av
energikostnad, med hjalp av Google API, fungerade i helhet. Utifran den teoretiska
bakgrunden har fokus legat pa hur agenten, genom interaktion med sin omgivning och med
hjalp av en definierad beloningsfunktion, lar sig att valja lampliga hastigheter beroende pa
vagavsnittens lutning och hastighetsbegransningar.

Resultaten syftar till att visa hur agentens beteende utvecklas over tid och fyra olika rutter,
hur beloningsfunktionen paverkar inldrningen samt hur den tillampade metoden presterar i
olika typer av miljoer. Utvarderingen baseras bland annat pa den totala ackumulerade
beldéningen, energikostnaden, valda hastigheter langs vagen och hur val agentens beslut
Overensstammer med det dnskade energieffektiva beteendet.

6.1. System for hojd- och vaginformation via Google Maps API

Fyra olika rutter testades for att utvardera agentens formaga att valja energieffektiva
hastigheter. Dessa rutter valdes med avsikt att inkludera variation i lutning och
hastighetsbegransningar.

P4 grund av begransad projekttid valdes totalt fyra rutter varav tva rutt-par utgors av fram-
och tillbakaresor mellan samma punkter. Den forsta ruttgruppen gar fran Teleskopgatan 8 till
Bevaringsgatan 21 och tillbaka. Den andra fran Teleskopgatan 8 till Gamlestadsvagen 311
och tillbaka. Detta mojliggjorde att olika lutningsprofiler och hastighetsforhallande kunde
testas i bada riktningar, utan att antalet testningar blev for omfattande.

For varje rutt samlades data in om agentens valda hastigheter, ackumulerad beldning och
energikostnad. Figur 2 visar ett exempel pa hojdprofil for rutt 1 och rutt 2, dar vagavsnitten ar
fargkodade efter hdjd.
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Figur 2. H6jddata fér rutt 1 och 2. Hojden gér frén 23m till 96m éver havsnivan. A — Teleskopgatan 8,
B - Bevéringsgatan 21

Gulinnebar lag hojd medan rott innebar hog hojd. Lutningen langs strackan paverkades av
dessa hojdskillnader och anvands som en del av tillstandsinformationen i inlarningen.

| figur 3 nedan syns samma princip fast for rutt 3 och 4.
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Figur 3. Héjddata for rutt 3 och 4. Hojden gar fran 5 m till 96 m 6ver havsnivan. A — Teleskopgatan 8,
C - Gamlestadsvagen 311.

6.2. Inlarningsprocess och konvergens

For varje testrutt trdnades agenten 10 000 episoder dar ca 2000 av de forsta episoderna inte
visade nagot tydligt monster utan utforskade tillstdandsrummet slumpmassigt. Anledningen
till detta ar for att e-greedystrategin anvandes for att styra agentens beslutsfattande. | borjan
sattes utforskningsfaktorn till ett hogt varde (e = 1.0) vilket innebar att alla handlingar i forsta
episoden var slumpmassigt valda. Detta uppmuntrade agenten till utforskning och
sakerstallde att den fick erfarenhet av olika scenarier innan den borjade maximera optimala
handlingar.

Efter varje episod reducerades diskonteringsfaktorn gradvis med 0,5% vilket ledde till att
agenten i hogre utstrackning borjade utnyttja kunskapen som den hade byggt upp. For varje
episod som gick reducerades faktorn till annu lagre varde dar den som lagst nar 0.050 efter
ca 600 episoder.

Efter 5000 episoder borjar beldningen stabiliseras och det blir tydligt att agenten har hittat
ett bra beteendemadnster. | figur 4 syns den ackumulerade beldningen per episod gradvis
fram till ett lage dar variationer mellan episoder blev minimal.
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Figur 4. Graf éver total beléning per episod/ruttkérning (Rutt 1).

| grafen syns totala beldningen for varje ruttkorning eller episod och konvergensen syns vid
episod 4000 dar agenten ldngsamt borjar klattra i beloning i stallet for att falla langre ner i
straffar. Anledningen till att beldoningen fortfarande ar negativ ar for att beldningsfunktionen
baseras pa energin som gar at under rutten och de extra beléningar till beléningsfunktionen
ar inte tillrackligt stora for att hoja beléningen over till positiva y-axeln.

For att uppna konvergens, andrades fler variabler an bara utforskningsgraden. Parametrarna
som; antal episoder, inlarningshastighet och diskonteringsfaktorn dndrades ocksa for att
hitta en bra balans. Basta resultat for de fyra valda rutter var:

e Episoder=10000
e Inlarningshastighet=0.01
e Diskonteringsfaktorn=0.8

6.3. Effekten av beloningfunktionens utformning

Under projektets gang testades olika beloningsfunktioner. Den forsta byggde strikt pa
berakningar av energikostnader enligt fysikaliska formler, diskuterade i genomférandet
(avsnitt 4.4). Resultaten fran forsta versionen av beldningsfunktionen indikerade att agenten
nastan alltid foredrog att kora sa langsamt som mojligt — ibland till och med stillastaende.
Detta eftersom lag fart innebar minimal energiatgang, dven om det ledde till ineffektiv
korning i praktiken.
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For att motverka detta beteende infoérdes en justering i beléningsfunktionen enligt
genomfdrandet (avsnitt 4.5). Resultatet efter dessa forandringar visades vara mycket mer
effektiva, dar agenten foljde vagens hastighetsbegransningar och aven tog hansyn till
lutningar pa vagen for att spara mer energi.

6.4. Resultat fran testade rutter och uppstallning

Foratt mojliggdra en jamforelse mellan agenten och den traditionella kor stilen genomfdérdes
referenskorningar. Dessa korningar utféordes med en normal men sparsam korning, dar
hastighetsbegransningarna foljdes exakt och accelerationen holls pa en nivd som motsvarar
hur man vanligtvis kor i verkliga situationer.

6.4.1.Rutt 1: Teleskopgatan 8 (A) till Bevaringsgatan 21 (B)

For att illustrera agentens paverkan pa energikostnaden presenteras har en jamforelse
mellan tva korningar av rutt 1, en utan agentens inblandning och en dar kérningen baseras
pa agentens beslut.

| figur 5 nedan presenteras den total energikostnaden per episod under traningsforloppet,
vilket 4skadliggor hur agentens korstrategi successivt blir mer energieffektiv over tid.

166 Total energy Consumption per Episode

Energy used ()

T T T T T T
0 2000 4000 6000 8000 10000
Episode

Figur 5. Andringar i total energikostnad per episod fér agentens simulerade kérning pa rutt 1.
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| figurer 6 och 7 syns jamfdrelsen i bransleférbrukningen mellan en traditionell kdrning och

en korning baserat pa agentens beslut.

Figur 7. Inringat i gult visas brénsleforbrukning efter
referenskérning for rutt 1.
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Figur 6. Inringat i gult visas bransleférbrukningen med
agentens beslut for rutt 1.

6.4.2.Rutt 2: Bevaringsgatan 21 (B) till Teleskopgatan 8 (A)

Resultatet for totala energikostnaden under traningsforloppet for rutt 2 syns i figur 9.

1e6 Total energy Consumption per Episode

ll.h I

Energy used (])
S

]'I" f ‘I |’~

5] . o gl

T
2000

10000

Episode

Figur 8. Andringar i total energikostnad per episod fér agentens simulerade kérning pé rutt 2.
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Likadant for rutt 2 foljdes samma princip, dar forsta korningen var en referenskdrning och
nasta var baserat pa agentens beslut. Resultat visas i figur 9 och 10 nedan.

L X = AR s
RATIL ; -

2104 |
2n0;) 2
" /B 390
Figur 10. Inringat i gult visas bransleférbrukning efter Figur 9. Inringat i gult visas bransleférbrukning med
referenskorning for rutt 2. agentens beslut for rutt 2.

6.4.3. Rutt 3: Teleskopgatan 8 (A) till Gamlestadsvagen 311 (C)

For rutt 3 illustreras den ackumulerade energikostnaden under samtliga traningsepisoder i
figur 11.
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Figur 11. Andringar i total energikostnad per episod fér agentens simulerade kérning p3 rutt 3.
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Jamforelse resultatet for rutt 3 visas i figurerna nedan dar den inringade cirkeln pa figuren
visar bransleforbrukningen beroende pa korstilen.
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Figur 12. Inringat i gult visas brénsleforbrukning efter Figur 13. lnr/ngatl“gult visas bréansleférbrukningen med
L agentens beslut for rutt 3.
referenskérning for rutt 3.

6.4.4. Rutt 4: Gamlestadsvagen 311 (C) till Teleskopgatan 8 (A)

Resultatet for totala energikostnaden syns i figur 14 nedan.
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Figur 14. Andringar i total energikostnad per episod fér agentens simulerade kérning pé rutt 4.
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Resultatet for jamforelsen med traditionella korningen syns i figurerna 15 och 16.

* 2.6

Figur 15. Inringat i gult visas brénsleférbrukning efter Figur 16. Inringat i gult visas brénsleférbrukningen med
referenskorningen for rutt 4. agentens beslut for rutt 4.
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7. Diskussion

Syftet med detta arbete var att utveckla ett system som kombinerar geografiska data med
forstarkt inlarning for optimering av energiforbrukningen vid korning.

Ett av malen for projektet var att utveckla ett system som kan hadmta in hojd- och
vaginformation via Google Maps API och genom en integrering av Directions och Elevations
APl kunde systemet samla in koordinater langs rutter och extrahera motsvarande
lutningsdata for varje segment. Google Roads APl begransade projektet genom att inte ge
mojligheten for extrahering av hastighetsbegransningar pa grund av att tjdnsten bara ar
tillganglig till anvandare som ar prenumererade. Det innebar att anvandning av OSM var
nodvandig for att kunna extrahera exakt vilken hastighetsbegransning som géaller, fran vilket
vag segment, samt var andringarna skedde. Utifran detta implementerades en funktion som
manuellt skrev in hastighetsbegransningarna till varje segment pa vagen sa att
tillstandsrummet korrekt kunde avlasas av agenten.

Agenten hade inte heller nagon information om trafik, farthinder eller rondeller vilket
paverkade realismen av simuleringen, sarskilt vid utvarderingen av laglig korning och
jamforelse med verkliga scenarier. Simulerade rutten hade samma hastighet som pa verkliga
vagar nar rondellerna forekom men eftersom agenten inte tog hansyn till trafik eller
centrifugalkraftens paverkan pa hastighet kunde dess rekommendation inte foljas. Det
ledde till att foraren istallet behdvde improvisera.

Beloningsfunktionen baserades pa en energimodell som inneholl fyra fysikaliska
komponenter: luftmotstand, rullmotstand, kinetisk energi och potentiell energi. Trots att
energimodellen ar férenklad, visar resultaten att agenten konsekvent lyckas minska
energikostnaden jamfort med traditionell kérning. Faktorer som trafik, vdder och majoriteten
av andra trafik- och externa forhallanden togs ej i atanke nar agenten bestdmde rutt, vilket
innebar att energivardena inte ar helt tillforlitliga i praktiken. Detta gor att de absoluta
energivardena i simuleringen inte kan jamforas direkt med faktisk energikostnad i ett fordon
an, men ger en relevant referens nar det kommer till energieffektiv korning. Fler upprepade
tester pa andra rutter, eller samma rutter hade kunnat ge ett battre medelvarde och minskat
felmarginalen. Pa grund av bland annat tidsbrist utgick vi endast utifran ett fatal tester. Ett
annat litet problem med beldningsfunktionen var att det var en forenklad energimodell och
inte tog hansyn till exakt hur mycket energi som gar &t nar motorn verkar for att uppna en viss
hastighet.

Malet att implementera och testa en Q-learning algoritm har uppnatts. Resultatet visade att
agenten konsekvent nadde lagre bransleférbrukning an traditionell kérning for samtliga
testade rutter. Detta starker maluppfyllelsen om utveckling av en energieffektiv strategi.
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Samtidigt som malet har uppfyllts, uppstod ett antal motgangar dar agenten korde
ldngsammare &n en genomsnittlig forare och i vissa fall understeg den tilldtna
hastighetsgransen. Exempelvis kérde den 58 km/h pa en vag med 70 km/h som
hastighetsgrans. Detta kan bero pa att agenten prioriterade energi framfor tidsoptimering
men ocksa pa att extra tillagda straffar i beloningsfunktionen inte var tillrackligt anpassade
till energimodellen.

En annan begransning identifierades under testningen i form av GPS-kommunikationens
responsivitet dar uppdatering av var befintliga position inte uppdaterades i realtid. Aven om
GPS-modulen kontinuerligt levererade positionsdata sa skedde uppdateringar med
betydande fordrojning. Det gjorde att var aktuella position inte stamde 6verens med var
faktiska plats pa rutten, vilket ytterligare orsakade att handlingar och hastigheten baserades
pa tidigare vagsegment i stallet for den vi befann oss pa. Det innebar att agenten agerade
enligt instruktioner for platser den redan passerat, vilket forsdmrade precisionen i
realtidsstyrningen. Detta ledde till att vi istallet behdvde anvdnda agentens
rekommenderade korstrategi som en referens, och manuellt utféora rekommenderad
handling, vilket innebar att den manskliga faktorn som férdrojd reaktion ingick och
paverkade resultaten negativt. Om agenten istallet var del av ett integrerat system skulle
denna faktor upphéva att ha nagon effekt vilket skulle ledda till battre resultat.

Intressant nog lyckas agenten prestera battre 4n motsvarande traditionella kérning. |
resultatet syns de olika figurerna som jamfor bransleforbrukningen. For alla rutter i resultatet
syns ett tydligt mdnster dar agentens optimala korstrategi ledde till en markbar minskning i
bransleforbrukningen. Detta tyder pa att den inlarda strategin inte bara teoretiskt optimerar
energianvandningen utan aven praktiskt ger resultat i testningen.

Det stdrsta forbattringen observerades i rutt 1, dar den manuella kdrningen resulterade i en
bransleférbrukning pa 7,1 /100km, medan den agenten paverkade korningen reducerade
forbrukningen till 5,7 /100km. Medan det minsta dndringen hande forvanansvart pa tva av
rutterna, rutt 2 och rutt 4, och motsvarade andring fran 8,1 /100km till 7,4 /100km.

| enlighet med graferna som syns i resultatet syns dessutom att den hogsta totala
energikostnaden var pa rutt 4 dar det g pa en ungefarlig 0.3e7 Joule medan de andra lag pa
nagot lagre. Skillnaden i energikostnaden &ar pa grund av olika hojddata och
hastighetsbegransningar som rutterna behaller och exakta siffror pa totala
energiforbrukning speglar ingen stérre mening utan att det egentligen forstarker nagot av
malen for projektet. Det ar snarare den faktiska bransleférbrukningen som ger en tydlig
indikation pa algoritmens effektivitet. Att minimera energiforbrukningen ar ett centralt mal,
men det ar den direkta kopplingen mellan bransleférbrukningen och energikostnaden som
algoritmens funktion kan verifieras i praktiken.
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Graferna i resultatet som visar total energikostnad per episod anvandes framst for att visa
hur agenten andrar sin korstrategi under traningen till att optimera mer till energibesparing.
Detta tyder pa att malet att utveckla, testa och utvardera en forstarkt inlarningsalgoritm for
energieffektiv kérning har uppnatts. Aven med en enkel energimodell, har maskininlarning
potential att identifiera monster som ar svara att uppfatta intuitivt for en mansklig forare.
Sarskilt for komplexa miljoer med varierande lutning och hastighetsbegransning.
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8. Miljo
| detta avsnitt diskuteras inverkan Al-optimerad ruttplanering har pa miljon, men ocksa hur
det paverkar samhallet pa en etisk och social niva.

8.1. Miljopaverkan

Al-drivna ruttplanerings system, speciellt de som ar optimerade for energieffektiv kérning
har stort potential att reducera miljopaverkan som transport tillfér. Den hogsta forbattringen
i bransleforbrukningen var pa en skillnad upp emot 20%. 20% mindre bransle for en kord rutt
ar ett optimalt exempel som framtida utvecklingar kan sikta pa. Det innebar 20% mindre
pengar for bransle men aven 20% mindre utslapp fran transportfordon. Resultaten i detta
projekt pavisade att detta koncept faktiskt funkar, men framtida uppgraderingar till systemet
kan innebéra annu battre resultat. Ett system dar optimering av rutter ocksa paverkas av
trafikstockningar, ineffektiva start- och stopmoment under kdrning och val av vag, kan
utvecklas och skulle innebéara stora forandringar i trafiken.

8.2. Etisk inverkan

Den etiska inverkan av Al-drivna ruttplanerings system ar kopplade till hur man hanterar
data fran anvandare, som till exempel geolokalisering av privat personer. Dessa problem
forekommer och blir annu stdrre eftersom man inte tydligt avgor vad for policyer som
anvands for datadelning.

Visa regioner kan ocksa underrepresenteras da algoritmen foredrar mer komplett och mer
uppdaterade data, vilket inte alltid finns tillgangligt, speciellt i socioekonomiskt drabbade
omraden.

Det ar alltsa viktigt att integritetspolicyer inkorporeras i ett ruttplaneringssystem som vill
bevara en god etisk standard. Transparens i hur beslut till rutter tas ar ocksa viktigt och
avgorande for att uppratthalla tillit och fortroende till allmanheten.

8.3. Samhallsmassiga och infrastrukturella konsekvenser

Ur ett samhalleligt perspektiv har Al-drivna ruttplaneringssystem potential att forbattra
trivseln och den generella levnadsstandarden. Till exempel genom att utdka ruttplanerarens
formagor till att kunna planera rutter for cyklister eller fotgangare, sa att allménheten kan ta
sig till platser utan att behdva oroa sig 6ver att stotta pa olika medel av transport dér de inte
tillhor. Men de utan tillgang till smartphones eller denna typ av Al-tjanst kan i sin tur drabbas
och uteslutas fran dessa fordelar vilket skapar ojamlikhet mellan olika samhallsgrupper.
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Ett system som denna, som ger forslag pa energieffektivt korsatt paverkar inte bara
energiforbrukningen utan aven forarens korbeteende over tid. Genom kontinuerlig
rekommendation av specifika kdrstrategier kan féraren gradvis anpassa sitt beteende for att
uppna malen som systemet foresprakar. Detta kan ses som positivt men samtidigt kan det
uppsta en risk dar anvandaren blir alltfor beroende av tekniken och darmed tappar sin egen
formaga att fatta snabba och korrekta beslut i komplexa trafiksituationer.

Utover detta kan ett system som denna &aven uppfattas som patvingande eller
overkontrollerande, sarskilt om det anvands i yrkestrafik dar prestationsmatning kan kopplas
till energieffektivitet. | sddana fall kan systemet upplevas som att den tar Over forarens
ansvar och initiativ, vilket paverkar arbetsmiljon och sakerhetskansla negativt. Det ar darfor
viktigt att systemet utformas med hansyn till anvdndarnas sjalvbestammande och att det
fungerar som stod, snarare an ersattning av manskligt omdome.

Al-driven ruttplanering har ocksa stor utvecklingspotential och kan skalas upp till ndgot som
anvands av majoriteten av forare i ett samhalle. Aven fast detta gynnar samhéllet av den
orsaken att trafiken kan bli mer effektiv och miljopaverkan kan minskas, kan deti andra hand
oavsiktligt skapa ojamlikheter mellan olika omraden nar det kommer till regleringen av trafik.
Med detta menas hur algoritmen véljer att optimera forarnas rutter sa att trafikflodet delas
upp jamnt, och inte till exempel styra bort trafik frdn mer centrala delar och istallet mot
mindre orter. Al-driven ruttplanering ar alltsd ndgot som behodver hanteras pa ett bra satt sa
att det ska kunna bidra till ett mer hallbart och rattvist samhalle, vilket &r nagot som kraver
tid, ansvar och diskussion.
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9. Slutsats

Samtliga mal i projektet har uppnatts. Ett fungerande system for energibaserad optimering
av korning med hjalp av forstarkningsinlarning har utvecklats och testats, och resultaten
visar att metoden har potential for framtida tillmpningar.

For framtida projekt hade beléningsfunktionen kunnat baseras pa mer detaljerade energi
formler som ger agenten forstdelse pa hur mycket energi forloras men aven identifierar
moijligheter att aktivt spara energi genom strategiska korbeslut. Ett konkret exempel pa en
sadan forbattring skulle vara att agenten infor varje beslut kan analysera den kommande
vagens lutning och anpassa sin strategi darefter. Detta gjordes i detta projekt men i form av
extra beloningar och straffar vilket inte ar visar tillrackliga fakta. Om samma princip
appliceras i form av fysiska formler eller berakningar kan agenten i stallet valja att utnyttja
kinetisk energi for att vinna over en backe med minimal bransleférbrukning. Denna
forbattring skulle innebéara att agenten lar sig en strategi dar energioptimering inte bara
handlar om forluster utan aven tillfallen for att utnyttja hastigheten till sin fordel.

Hastighetsandringar som sker nar agenten valjer en handling hade dessutom kunnat goras
mer matematiskt och exakt. Mojligheten for agenten att sjalv valja vilken hastighet den vill
accelerera till skulle kunna forbattra energiatgangen under en rutt. | detta projekt ar den
begransad till att hastighetsdndringar ar fasta, dar varje handling leder till en forbestamd
okning i hastighet.

Nar det kom till testningen och verifieringen forekom en del problem dar
uppdateringsfrekvensen av agentens beslut inte var tillrackligt snabba, som ocksa namndes
i kapitel 4.6. Detta var forvantat eftersom hardvaran som anvandes inte var helt optimerad
for att hantera programmet, speciellt nar snabba uppdateringar behdvdes. For framtida
tester och implementationer rekommenderas att agenten integreras i ett dedikerat system i
fordon eller kdrs pa en mer optimerad hardvaruplattform. Detta kommer sannolikt forbattra
bade prestanda och tillforlitlighet i den praktiska tilldmpningen.

En annan mojlig forbattring eller projekt kan vara att utforska mer kring hur feedbacken till
anvandaren kan byggas upp. Pa vilket satt ar det visuellt bast for anvandaren att ta in
information under korningen. Ett tillagg pa det ar aven att vidare utveckla sjalva
uppdateringen och se dver exakta problemet kring varfor anvindarens befintliga position tar
langre tid att jamfora med optimala rutten. Kan det bero pa hardvaran eller mjukvaran?
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Anvandning av informella kallor och Al-verktyg

Under projektet har informella kallor och Al-baserade verktyg anvants som stdd i de
inledande faserna av informationssokning och begreppsforstaelse. Utover detta har Al-
verktyg som ChatGPT anvants for att verifiera vissa tekniska forklaringar, fa feedback pa

struktur och korrektur av formuleringar. All text i rapporten ar dock skriven av
rapportforfattarna sjalva.
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11. Bilagor

Bilaga A. Flodesschema for utveckling av tillstandsrummet
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Bilaga B. Flodesschema for inlarningsalgoritmen
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Bilaga C. Oversiktlig flodesschema éver hela koden
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Bilaga D. Exempel pa utskriften for optimala korningen

State 89: Pos: (57.75562066329401, 12.04368770220632), Tilt: -2.26°, Speed Limit: 70
km/h »> Current Speed: 49 km/h »> Best Action: Accelerate

State 90: Pos: (57.75556820000001, 12.0436345), Tilt: -3.71°, Speed Limit: 70 km/h >
Current Speed: 52 km/h > Best Action: Accelerate

State 91: Pos: (57.75525829999999, 12.0432564), Tilt: -3.24°, Speed Limit: 70 km/h >
Current Speed: 55 km/h > Best Action: Accelerate

State 92: Pos: (57.75503029999999, 12.0429282), Tilt: -3.63°, Speed Limit: 70 km/h >
Current Speed: 58 km/h > Best Action: Accelerate

State 93: Pos: (57.7549113, 12.0427566), Tilt: -4.33°, Speed Limit: 70 km/h > Current
Speed: 61 km/h > Best Action: Accelerate

State 94: Pos: (57.75438740000001, 12.0419151), Tilt: -2.67°, Speed Limit: 70 km/h >
Current Speed: 64 km/h > Best Action: Maintain

State 95: Pos: (57.75421220009541, 12.04160562479445), Tilt: -1.21°, Speed Limit: 70
km/h > Current Speed: 64 km/h > Best Action: Maintain

State 96: Pos: (57.7541314, 12.0414629), Tilt: -2.66°, Speed Limit: 70 km/h > Current
Speed: 64 km/h > Best Action: Maintain

State 97: Pos: (57.7539592, 12.0411589), Tilt: -2.17°, Speed Limit: 70 km/h > Current
Speed: 64 km/h > Best Action: Maintain

State 98: Pos: (57.75343837886848, 12.04021313588834), Tilt: -1.54°, Speed Limit: 70
km/h > Current Speed: 64 km/h > Best Action: Maintain
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