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ABSTRAKT

Tato diplomova prace se zabyva planovanim optimalni trasy pro elektromobily.
V prvni, teoretické casti této prace probiha uvedeni problematiky a popis nékolika
heuristickych metod, které byly pro feseni optimalizacnich tloh pouzity. Prakticka
cast prace se zabyva software implementaci popsanych metod. Na zavér je provedeno

nékolik experimentt a porovnani vysledki jednotlivych metod.

ABSTRACT

This master’s thesis is about optimal route planning for electric vehicles. The first,
theoretical part of this work introduces the issue and describes several heuristic
methods that have been used to address optimization tasks. A practical part of the
thesis is based around software implementation of the methods described earlier.

Finally, several experiments and comparisons of obtained results are carried out.
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1 UVOD

Béhem poslednich par let se pocet registrovanych vozidel pohanénych (at uz kom-
pletné nebo pouze z ¢asti) elektrickou energii kazdym dnem zvySuje. S rostoucim
poctem vozidel narista také potieba pouziti dobijecich stanic. Jednou z rady pre-
kazek, které uzivatelé vozidel s elektrickym pohonem musi celit, je planovani trasy
tak, aby v blizkosti cesty delsi vzdalenosti byly pristupné dobijeci stanice. Dalsi ne-
prijemnosti mohou nastat, pokud ridi¢ prijede k dobijeci stanici a plany mu zkazi
naplnéna kapacita vozidel dobijeci stanice. V pripadé pouziti plug-in hybrid vozidla
si Tidi¢ nemusi délat starosti, pokud mu dojde baterie a v bezprostiedni blizkosti se
nenachazi zadna dobijeci stanice, jelikoz muze jet dédle na spotfebu paliva. Aby vSak
mohl plné vyuzit potencial vozidla, je vhodné baterii pravidelné dobijet.

Pro problematiku planovani cesty vozidel s ptrihlédnutim na dopliovani po-
honnych hmot v prabéhu cesty byla postupem let publikovana rada pristupt vy-
uzivajicich rtizné metody reseni. Jednou z hojné pouzivanych metod reseni takové
ulohy je pouziti dynamického programovani. Aplikaci dynamického programovani
1ze naleznout v clanku To Fill or Not to Fill: The Gas Station Problem [14], kde je
sice model vozidla pohanény palivem, avsak obdobny pTistup je mozné pouzit pro
elektromobil. Dalsi pouziti dynamického programovani za ticelem optimalizace pla-
novani trasy modelu plug-in hybrid vozidla je obsazeno v ¢lanku Minimum cost path
problem for Plug-in Hybrid Electric Vehicles [3], kde je Tesena deterministickd iloha
nalezeni cesty mezi dvéma zadanymi body a optimalizace dobijeni a dotankovani
na zvolené trase. V ¢lanku Adaptive Routing and Recharging Policies for Electric
Vehicles [21] je naopak popsano Teseni stochastické ilohy, kde se prihlizi na nezna-
mou obsazenost dobijecich stanic a ¢asy ¢ekani na uvolnéni kapacity stanice. Dalsim
moznosti, jak je k TeSeni problematiky doplnéni pohonnych hmot plug-in hybrid au-
zejiciho k cendm elektiiny a paliva v dostupnych stanicich. Pouziti takového modelu
je popsano v clanku Modeling the Impacts of Electricity Tariffs on Plug-In Hybrid
FElectric Vehicle Charging, Costs, and Emissions [20] a také v jiz diive uvedeném
c¢lanku [3]. K tloze je mozné také pristoupit zpisobem uvedenym v publikaci Elect-
ric Vehicle Charging Warning and Path Planning Method Based on Spark [9], kde
byl pro optimalizaci cesty a dobijeni baterie elektromobilu pouzit Dijkstriv algorit-
mus v kombinaci s paralelnim zpracovanim dat prostirednictvim frameworku Apache
Spark. Tato metoda Teseni ptihlizi ke stavu vozovky a jejim tisektim. Umoznuje pfi-
zpusobovat spotfebu vozidla v zavislosti na typu vozovky, jestli se jedna o hlavni
silnici nebo vedlejsi, dalnici ¢i kiizovatku.

Cilem této préace, bylo popsat problematiku hledani optimalni cesty elektii-

nou pohanénych vozidel a nasledné vytvorit software implementaci pro tyto tlohy.
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V této praci byly reSeny deterministické tlohy, jejichz podstatou je nalezeni trasy
mezi dvéma body v daném prostiedi a minimalizace naklad® na provedeni této cesty.

Nejprve je ¢tenar seznamen s teorii tykajici se grafii a zpusoby jejich pro-
hledavani a optimalizacnimi metodami. Déale je v praci popsana aplikace Dijkstrova
algoritmu a algoritmu A* pro nalezeni pripustné cesty v dopravni siti s dobijecimi
stanicemi a naslednéd optimalizace hodnot nabijeni na ziskané trase za pomoci dy-
namického programovani. Posléze jsou v praci popsany a prakticky pouzity také
metody predstavené clankem [3]. VSechny tyto metody, véetné vytvareni simulac-
niho prostredi, byly zakomponovany do naprogramovaného uzivatelského rozhrani,
jehoz funkce je v praci rovnéz vysvétlena. Na zavér je v diplomové praci demonstro-
vano pouziti uvedenych metod na nékolika rtznych grafech a modelech automobili

a jejich vzajemné porovnani.
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2 PLANOVANI CESTY A OPTIMALIZACE

Pro Teseni problematiky planovani cesty je nutné nejprve formulovat prostiedi, ve
kterém se cesta bude vyhledavat. Vhodnou strukturou, jez se hojné pouziva pri feseni
uloh spojenych s planovanim a optimalizaci cesty je graf. Graf je mozné prohledavat

riznymi algoritmy a hledat v ném cesty mezi jednotlivymi uzly.

2.1 Graf

Graf je usporddand dvojice G = (N, A), kde N vyjadifuje neprazdnou konecnou
mnozinu uzli grafu a A udava konecnou mnozinu hran mezi uzly grafu. Prvky
mnoziny A mohou mit ruzny tvar dle orientace hran. Usporadana dvojice (i, j) udava
orientovanou hranu mirici z uzlu ¢ do uzlu j. Naopak dva prvky v mmnozinovych
zéavorkach {i,j} oznacuji hranu, jez nema dany smeér.

Jako sousedici se oznacuji takové dva uzly grafu, které jsou navzajem pro-
pojeny hranou. Cestou se nazyva konec¢na posloupnost sousedicich uzlii mezi dvéma
zvolenymi uzly.

K hranam ¢i uzltim grafu lze pridavat ¢iselné nebo jiné hodnoty, které mohou
reprezentovat napi. doby trvani, délku tseku, propustnosti potrubi, pravdépodob-
nosti udalosti apod.

Text a obrazky této podkapitoly byly ¢erpany z publikaci [23, 26].

2.1.1 Vlastnosti grafu

Graf obsahuje nasobné hrany, pokud se v ném vyskytuji dvé a vice shodné vedoucich
hran mezi jednou dvojici uzlia. Takovy graf nese pojmenovani multigraf (viz obr. 1b).
Jestlize se v grafu nachazi hrana, jez vychazi ze stejného uzlu jako do kterého vchazi,
jednéa se o smycku. Smycka je na obr. 1b vyobrazena jako soucast multigrafu, ale
vyskyt smycek neni na multigrafy omezen. Graf neobsahujici nasobné hrany nebo
smycky se nazyva prosty graf a k vidéni se nachazi na obr. 1a.

Graf se dale rozlisuje dle orientace hran. Jako orientovany se oznacuje takovy
graf, jehoz hrany vedou pouze v jednom sméru a lze jej vidét na obr. lc. Cesta
v orientovaném grafu, jejiz pocatecni uzel je zaroven koncovy, se nazyva cyklus.
Na obr. 1c je mozné tento cyklus vidét mezi uzly Q - S - Qa @ - R— S — Q.

Vsechny priklady grafii uvedené na obr. 1 tvori jeden celek a mezi kazdymi
dvéma uzly lze nalézt alespon jednu cestu, ktera je propojuje. Takové grafy jsou
nazyvané souvislé. V pripadé, ze je graf tvoreny z vice celki, jez nejsou vzajemné
propojeny hranami, jedna se o graf nesouvisly (viz obr. 2).

Dva grafy jsou izomorfni, jestlize se lisi pouze nakreslenim nebo pojmenova-

nim uzli a hran. Na obr. 3 je ukazka grafu, ktery je izomorfni s grafem na obr. 1la.

17



HORAK, Filip. Optimalni planovani trasy pro elektromobily
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(a) Prosty graf b) Multigraf se smyckou ¢) Orientovany prosty graf

Obr. 1: Ukazka grafi s riznymi hranami [26]

TR <>

Obr. 2: Nesouvisly graf [26] Obr. 3: Izomorfni graf ke

grafu na obr. la [26]

Jestlize ke grafu existuje rovinné nakresleni, jedna se o rovinny neboli planarni
graf. Rovinné nakresleni je takové, kde je graf nakresleny bez kiizeni hran. Graf
na obr. 3 je tedy také rovinny, jelikoz je mozné jej prekreslit do podoby na obr. la.

V této praci se pracuje zejména s koneénymi neorientovanymi grafy bez na-
sobnych hran a smycek a pokud neni specifikovano jinak, oznacenim graf se rozumi

pravé tento graf.

2.2 Metody prohledavani grafu

Metody prohledavani grafi lze dle vyuziti znalosti o tiloze délit na tilohy neinformo-
vané, které znalosti o tloze nevyuzivaji (napf. metoda prohledavani do sitky, metoda
prohledavani do hloubky, apod.) a informované, jez se fidi dostupnymi znalostmi
o problému (napf. best-first search, algoritmus A*, apod.) [6]. Pro hleddni nejkratsi
cesty se déle pouziva Dijkstruv algoritmus nebo Floyd-Warshalliv algoritmus [23].

V této praci byly pouzity algoritmy A*, Dijkstriuv a Floyd-Warshalliv, které
jsou blize popsany nize.

2.2.1 Algoritmus A*

Algoritmus A* je grafovy algoritmus slouzici k nalezeni nejkratsi cesty v grafu ve-

douci mezi dvéma zadanymi uzly. Poprvé jej predstavili P. Hart, N. Nilsson a B. Ra-

18



Ustav automatizace a informatiky, FSI VUT v Brng, 2021 m

phael ve ¢lanku A Formal Basis for the Heuristic Determination of Minimum Cost
Paths [13]. Vstupem algoritmu je ohodnoceny graf, pocatecni a cilovy uzel. Vy-
stupem je optimalni cesta za predpokladu, ze feseni ulohy existuje. Kromé vyse
zminéného ¢lanku bylo v této podkapitole ¢erpano také z publikaci [6, 19].
Algoritmus pouziva prioritni frontu, ve které jsou uzly urcené k expanzi se-

razené dle hodnotici funkce:

f(@) = g(i) + h(i), (2.1)

kde g(i) je funkce udévajici nejmensi dosud zjisténou vzdédlenost mezi pocatecnim
uzlem a uzlem i a h(7) je heuristickd funkce predstavujici odhad vzdalenosti z uzlu
1 do koncového uzlu. Tato funkce musi byt pripustnd, aby bylo zarucené nalezeni

optimélniho feseni. Funkce h(i) je pripustnd, plati-li
0 < h(i) < h*(i) (2.2)

pro vsechny stavy i, kde h*(i) je skuteénd vzdédlenost mezi uzlem i a koncovym
uzlem. Cim vice se blizi odhadovand hodnota ke skutecnosti, tim mensi ¢ast grafu
se prohledava a pti h(i) = h*(i) algoritmus expanduje pouze uzly na cesté k cilovému
uzlu. Dalsi vlastnosti, kterou muze heuristicka funkce disponovat je monoténnost.

Funkce h(i) je monoténni, jestlize
h(i) < h(j) + d;j, (2.3)

kde d;; je hodnota prechodu z uzlu i do uzlu j. Je-li nerovnost (2.3) splnéna, algo-
ritmus bude expandovat kazdy uzel maximalné jednou.

Heuristickou funkci lze zvolit libovolné, avsak pri hledani nejkratsi cesty je
vhodné vychazet z teorie metrickych prostorti. Jako jedna z moznosti, ktera je zaro-
ven pouzita v této praci, se nabizi euklidovska vzdalenost pozice ¢ od cilové pozice.

Postup funkce algoritmu je nasledujici. Algoritmus pri inicializaci zapiSe po-
¢atecni uzel do prioritni fronty uzli urcenych k expanzi (OPEN). Nésledné je v kazdé
iteraci z fronty OPEN odebran uzel s nejmensi hodnotou f(7), zapise se do seznamu
jiz. expandovanych uzli (CLOSED) a pro vSechny jeho sousedni uzly se spoctou
hodnoty funkei f(i) a g(i). Jestlize tyto uzly nejsou ve fronté OPEN ani v seznamu
CLOSED, jsou pridany do fronty OPEN. Pokud se jiz v prioritni fronté jeden nebo
vice uzli nachézi, avsak s ohodnocenim vétsim nez pravé vypoctené f (i), aktualizuje
se ohodnoceni f(7) a zméni se jméno rodicovského uzlu v zapisu uzli. Algoritmus vy-
pocet ukonci nalezenim nejkratsi cesty, jestlize je z fronty OPEN pii vybéru zvolen
cilovy uzel. Délka nejkratsi cesty odpovida hodnoté ¢(i) cilového uzlu. V pripadé,
ze algoritmus vypocet ukonci z divodu vyprazdnéni fronty OPEN, Teseni pro danou

tlohu neexistuje. Postup hledani je detailnéji popsan v algoritmu 1.
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Algoritmus 1 Algoritmus A*

1: function ASTAR(G = (N, A), start, target)

2 CLOSED + 0

3 OPEN <« start

4 for each node 1 € N do

5: g(1) + o0

6 f(i) < o0

7 g(start) <+ 0

8 f(start) < h(start)

9: while OPFEN is not empty do

10: current < PopMinF(OPEN)

11: if current = target then

12: break

13: CLOSED.add(current)

14: for each neighbor € Neighbors(current) do

15: if neighbor € CLOSED then

16: continue

17: temp g < g(current) + deyrrent neighbor

18: if neighbor € OPEN and temp g < g(neighbor) then
19: OPEN.remove(neighbor)
20: if neighbor € CLOSED and temp g < g(neighbor) then
21: CLOSED.remove(neighbor)
22: if neighbor ¢ OPEN and neighbor ¢ CLOSED then
23: OPEN.add(neighbor)
24: g(neighbor) < temp g
25: f(neighbor) < g(neighbor) + h(neighbor)
26: predecessor(neighbor) < current
27: return failure

28: function GETPATH(G = (N, A), start, target)
29: path < empty vector

30: current <— target

31: while current is not target do

32: path.add(current)

33: current < predecessor(current)

34: path.add(target)
35: return path

20
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2.2.2 Dijkstrav algoritmus

Dijkstruv algoritmus slouzici k nalezeni nejkratsi cesty poprvé popsal E. W. Dijkstra
v jeho ¢lanku A note on two problems in connexion with graphs [8]. Vstupem algo-
ritmu je kladné ohodnoceny graf a poc¢atecni uzel. Vystupem je nejkratsi mozna cesta
z pocatecniho uzlu do ostatnich uzli grafu za predpokladu, ze dana cesta existuje.
Jestlize je zadouci nalézt nejkratsi cestu pouze mezi dvéma uzly, soucasti vstupnich
hodnot bude i cilovy uzel. Algoritmus se v tomto pripadé ukonci, jakmile nalezne
nejkratsi cestu do zadaného uzlu, pokud takova cesta existuje. PTi psani textu této
podkapitoly bylo mimo ¢lanek [8] vychézeno také z [7, 23].

Algoritmus je zaloZen na postupném zpresnovani odhadt délky nejkratsi cesty
z pocatku k ostatnim uzlum. Algoritmus pouziva prioritni frontu, ve které jsou
jednotlivé uzly serazeny dle odhadu vzdalenosti mezi poc¢atecnim a danym uzlem.
Pii expanzi uzlu se provede ohodnoceni jeho sousedl a nové ziskand hodnota se

porovna se soucasnou vzdalenosti do daného uzlu pomoci nerovnosti

9(@) +dij < 9(j), (2.4)

kde g(i) a g(j) jsou aktudlni odhady nejkratsich vzdalenosti do uzli i a j. Jestlize
je nerovnost pravdiva, stane se g(i) + d;; novym odhadem g(j).

Proces hledani nejkratsi cesty pomoci Dijkstrova algoritmu je nasledujici.
Nejprve se inicializuje odhad vzdalenosti poc¢atecniho bodu s na g(s) = 0. Odhad
vzdalenosti pro zbylé uzly se inicializuje na nekoneéno. Poté algoritmus v kazdé
iteraci odebere z fronty uzel s nejmensim odhadem vzdalenosti a ten expanduje.
Pro kazdy sousedni uzel se provede porovnani odhadu vzdalenosti dle vztahu (2.4)
a pripadné aktualizace hodnot. Algoritmus kon¢i vypocet, jakmile vyprazdni frontu
uzli. V pripadé zadani cilového uzlu je vypocet ukoncen pokud je z fronty odebran

cilovy uzel. Detailnéji je cely proces popsan algoritmem 2 [2].

2.2.3 Floyd-Warshalltiv algoritmus

Floyd-Warshalliiv algoritmus slouzi k nalezeni nejkratsi cesty mezi vSemi dvojicemi
uzli v grafu. Je zalozen na dynamickém programovani, které je blize popsané v pod-
kapitole 2.3.2. Algoritmus je pojmenovan podle R. W. Floyda a S. Warshalla, kteri
jej nezavisle na sobé popsali ve svych ¢lancich Algorithm 97: Shortest Path [11]
a A Theorem on Boolean Matrices [24]. Vstupem algoritmu je ohodnoceny graf.
V grafu se mohou nachézet i ziporné ohodnocené hrany, ale pro spravnou funkcei al-
goritmu nesmi graf obsahovat zaporné ohodnocené cykly. Vystupem algoritmu jsou
nejkratsi mozné cesty a jejich délky mezi vsemi dvojicemi uzli. Obsah této kapitoly
byl vytvofen za pomoci ¢lanki predstavenych vyse a publikaci [2, 7, 23].
Algoritmus metodou postupného zlepsovani zvétsuje s kazdou iteraci mnozinu

vnittnich vrcholi, které jsou uvazovany na cestach, dokud neobsdhne vsechny mozné
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Algoritmus 2 Dijkstriv algoritmus

1: function DIJKSTRA(G = (N, A), start, target)
2: for each node 7 € N do

3: g(1) + o0

4: g(start) <+ 0

5: predecessor(start) < None

6: unvisited nodes < N

7: while unvisited_nodes is not empty do

8: current < PopMinG(unvisited_ list)

9: if current = target then

10: break

11: for each neighbor € Neighbors(current) do

12: if g(current) + deyrrent neighbor < g(neighbor) then
13 glneighbor) < gleurrent) + desrensneighio
14: predecessor(neighbor) < current

15: function GETPATH(G = (N, A), start, target)
16: path < empty vector

17: current <— target

18: while current is not target do

19: path.add(current)

20: current < predecessor(current)
21: path.add(start)

22: return path

vrcholy. V kazdé iteraci algoritmu, se pomoci nerovnosti (2.5) porovnd soucasna
nejkratsi zndma cesta ¢;; mezi dvojici uzli 7 a j s cestou vedouci skrz uzel k. Pokud

je tato podminka splnéna, délka cesty t;; je aktualizovdna na hodnotu t;; + tx;.

ij > ik + tj (2.5)

Pri vypoctu algoritmus nejprve inicializuje hodnoty vzdalenosti mezi dvoji-
cemi uzli na hodnoty t;; = 0 a t;; = d;;. V piipadé, Ze neexistuje hrana spojujici uzly
ta j,je d;j = oo. Nasledné se iterativné prochézi vsechny dvojice uzli a za pomoci
nerovnosti (2.5) se aktualizuji délky nejkratsich cest. P¥i aktualizaci délek cest mezi
uzly je také prihodné ukladat predchiidce uzlu 7 do vhodné datové struktury, aby
bylo mozné ziskat posloupnost uzlti nejkratsi trasy. Detailnéji je cely postup, véetné

funkce pro rekonstrukci cesty mezi dvéma zadanymi uzly popsan algoritmem 3.
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Algoritmus 3 Floyd-Warshalliv algoritmus

1: function FLOYD-WARSHALL(G = (N, A))

2 distances < |N| x |N| matrix

3 predecessors < |N| x |N| matrix

4 for each pair (i,7) € distances do

5: distances(i, j) < 00

6 predecessors(i, j) < j

7 for each node i € N do

8 distances(i, i) < 0

9 for each arc (i,j) € A do

10: distances(i, j) < weight(i, )

11: for each k from 0 to |N| do

12: for each i from 0 to |N| do

13: for each j from 0 to |N| do

14: if distances(i,j) > distances(i, k) + distancess(k, j) then
15: distances(i, j) < distances(i, k) + distances(k, j)
16: predecessors(i, j) < predecessors(i, k)

17: function GETPATH (predecessors, start, target)
18: path < empty vector

19: current <— target

20: while current is not target do

21: path.add(current)

22: current < predecessors(current, target)

23: path.add(target)
24: return path

2.3 Optimalizac¢ni metody

Resenfm optimaliza¢niho problému je minimalizace & maximalizace jeho dcelové
funkce, jejiz proménné mohou byt ohraniceny omezujicimi podminkami [25]. Mezi
matematické metody, které l1ze pri feseni optimalizacnich tloh pouzit patii napft. me-
tody matematického programovani (linearni programovani, nelinearni programovani,
celoCiselné programovani, apod.), metody zalozené na matematické teorii procesu
(dynamické programovani), metody teorie her, simulaéni metody, atd. [10]. V této
podkapitole jsou blize predstaveny metody celociselného a dynamického programo-

vani, které byly zaroven pouzity v této praci.
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2.3.1 Celociselné programovani

Ulohy matematického programovani, jejichz nékteré nebo vsechny rozhodovaci pro-
ménné maji pozadavky na celociselnost jsou nazyvany ulohami celo¢iselného pro-

gramovani. Obecnd formulace této tlohy lze popsat jako:

minimalizace f(xo, 1, ..., Tn) (2.6)

za podminek
gi(xo, T1, ..y xp) <0, i=0,1,...,m, (2.7)
xj € M; CZ, je€, (2.8)

kde J # 0, J C {0,1,...n} a M; je mnozina celo¢iselnych hodnot, kterych muze
proménnd x; nabyvat.
Celociselné ulohy lze dle charakteru funkci rozdélit na linearni a nelinearni.
Déle 1ze tlohy klasifikovat dle rozsahu podminky celociselnosti na:
o tlohy tuplné celociselné — podminka celoc¢iselnosti se vztahuje na vsechny pro-
meénné
 tlohy castecné celo¢iselné — podminka celociselnosti se tyka pouze nékterych
proménnych
o tlohy bivalentniho programovani — proménné mohou nabyvat pouze hodnot
nula nebo jedna
P1i teseni celociselnych tloh Ize pouzit vhodnou metodu linedrniho nebo ne-
linearniho programovani a upravit ziskané vysledky na celd ¢isla. Pri vyuziti tohoto
zptuisobu ale hrozi, Ze nastane prilis velkd chyba ve srovnani s hodnotou tucelové
funkce v celo¢iselném optimalnim Teseni, nebo Ze ziskané reSeni nebude pripustné.
Pro teseni komplikovanéjsich tloh je vhodnéjsi zvolit nékterou z metod celociselného
programovani jako napft. metody se¢nych nadrovin nebo metodu vétvi a mezi. K fe-
seni celociselnych uloh lze déle pouzit metody dynamického programovani, rtzné
heuristické metody, nebo specialni metody pro feseni problému urcitého typu. Ob-

sah podkapitoly byl napsan za pomoci vyukovych materiala [10, 15].

2.3.2 Dynamické programovani

Dynamické programovani slouzi k optimalizaci dynamickych tloh, které lze popsat
také jako tlohy rizeni procesti probihajicich v ¢ase. Metody dynamického programo-
vani je vsak mozné pouzit také k feseni problémi, v nichz Cas primo nevystupuje
a muze do nich byt uméle zaveden. Informace dostupné v této kapitole byly ¢erpany
z knihy [5] a vyukovych materiala [10, 15].
Obecnou tlohu dynamického programovani je mozné formulovat diskrétnim
systémem
Tpr1 = fr(xp,ug,wg), k=0,1,.... N —1, (2.9)
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kde xj je stav systému v diskrétnim case k, u; je tidici rozhodnuti v case k, wy
predstavuje ndhodny parametr, N udava pocet vykonani ridicich rozhodnuti a f
je funkce popisujici systém a jeho chovani pri prechodu mezi jednotlivymi fazemi.
Cenova funkce gy (xy, ug, wy) narusta v kazdém casovém okamziku k a celkova cena

za vsechny pfrechody je dana vztahem
N-1

gn + Z g (zk, wk, wy). (2.10)
k=0

Jednotlivé prechody mezi stavy lze popsat jako posloupnost rozhodnuti

T ={poy -, IN_1]}, (2.11)
kde py pritazuje jednotlivym stavim xy ridici rozhodnuti uy = pg(zk).

Pristupy dynamického programovani jsou zalozené na vyuziti rekurentnich
vztahi a opiraji se pfitom o princip optimality, jehoz autorem je R. Bellman [4].
Bellmantv princip optimality udava, ze jakakoli zbyvajici ¢ast optimalni strategie
™ = {u, 13, - wiy_1} je rovnéz optimdlni, pokud proces zac¢ina ve stavu, do néjz
se dostane v disledku predchazejici ¢asti optimalni strategie. Z tohoto principu tak
vyplyva, ze optimalni fidici strategii lze ziskat po ¢astech. Nejprve se ziskd optimalni
feSeni pro posledni stav a dale se postupuje zpétné v Case a pocitaji se optimalni
feSeni pro jednotlivé stavy tak dlouho, nez se postoupi az k pocatecnimu stavu.

Algoritmus dynamického programovani pro obecny problém je dan vztahy

In(zN) = gn(TN), (2.12)
Ji(zy) = gljlf(l )Ewk{gk(xkaubwk) + Jep1 (fe(@p, v, wy)}, k=0,1,..N =1,
U k(Zk
(2.13)

kde Ji(zk) je cena za prechod ze stavu xy v ¢ase k do koncového stavu a FE,, znaci
operator stfedni hodnoty. Vystupem algoritmu je optimélni cena Jy(zg).
Pro deterministickou tlohu, kde stavovy prostor Sj je konecny Vk, je mozné
v jakémkoliv stavu z, pritadit rozhodovaci proménnou uy k prechodu ze stavu xy
do stavu fi(zg, ux) za cenu gg(zk, ux). Z toho vyplyva, ze deterministicky problém
s konecnym poctem stavi lze reprezentovat pomoci grafu, kde hrany predstavuji
prechody mezi stavy a jejich ceny. Zavérecna faze je pak modelovana pridanim umé-
1ého koncového uzlu t. Pro kazdy stav zy v N-té etapé existuje do konecného uzlu
t prechod s cenou gy (xy). Graf reprezentujici popsany stavovy prostor lze vidét na
obr. 4. Posloupnosti fidicich rozhodnuti odpovidaji cestam z pocatecniho stavu s
do jednoho ze stavii kondéicich v N-té fazi. ReSeni této tlohy je tedy mozné ziskat
nalezenim nejlevnéjsi cesty mezi uzly s a t. Algoritmus dynamického programovani
je pak mozné vyjadrit rovnici:
Jy(i) =ay, i€ Sy, (2.14)
Ji(i) = min [af; + Jer1(j)], i€ Sk, k=0,1,..N—1, (2.15)

JESk41
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kde afj oznac¢uje cenu prechodu k-té etapy ze stavu i € Sy do stavu j € Spy1, aly
je kone¢nd cena stavu i € Sy a ma hodnotu a) = gn(i). Pro hrany, mezi kterymi
neexistuje zadné ridici rozhodnuti mezi stavy i a 7 plati afj = 00. Vystupem tohoto
algoritmu je optimalni cena Jy(s) a jeji hodnota je rovna délce nejkratsi cesty z uzlu
0 do uzlu t.

hrany s hodnotou ohodnoceni odpovidajici
zavére¢né cené, vedouci do koncového uzlu

pocatecni
stav s

k=0 k=1 k=2 eee k=N-1 k=N

Obr. 4: Graf zobrazujici deterministicky systém s konecnym poctem stavi [5]

Predchozi algoritmus popsany rovnicemi (2.14) a (2.15) postupuje zpétné

v Case. Vzhledem k tomu, Ze optimalni cesta z s do t je po obraceni sméru prechodii

rovna optimélni cesté z t do s, 1ze odvodit algoritmus dynamického programovani,
ktery bude postupovat v ¢ase dopredu a ma tvar

In(i) = a3, j €S, (2.16)

Ji(j) = min [af ™+ Jon (@), J€ Syopp, k=12..N-1  (217)

1ESN—k
kde optimélni cena zaujima hodnotu Jo(t) = min;cg, [a} + J1(1)]. Vztah mezi vy-

sledky zpétného a dopfedného algoritmu je pak mozné popsat rovnosti Jo(s) = Jo(t).
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3 FORMULACE A RESENi PROBLEMU

Pri feseni problematiky optimélniho planovani trasy pro elektromobily bylo nejprve
nutné vytvorit pracovni prostredi v podobé rovinného grafu. Nésledné se specifi-
kovaly parametry pro dany model jako napt. vyskyt dobijecich stanic, pocatecni
a cilovy bod, maximalni a minimalni hodnoty baterie, apod. Poté uz je mozné za-
hajit hledani a optimalizaci cesty vybranou metodou.

Vzhledem k deterministickému charakteru tloh feSenych v této praci a se-
znamu doporucené literatury, byly pro modely plug-in hybrid vozidel zvoleny me-
tody, které ve svém clanku Minimum cost path problem for Plug-in Hybrid Electric
Vehicles popsali O. Arslan, B. Yildiz a O. E. Karagan [3]. Pro feSeni tloh s mo-
dely elektromobili bylo vybrano reseni pomoci Dijkstrova algoritmu a algoritmu
A* v kombinaci s dynamickym programovanim, nebot dohromady jsou tyto metody

schopny nalézt velmi dobré vysledky v pomérné kratkém case.

3.1 Tvorba simulacniho prostredi

Jak uz bylo zminéno vyse, simula¢ni prosttedi ma podobu rovinného grafu. Ten se
vytvori ndhodnym generovanim bodu ve vymezeném prostoru. Timto zpusobem je
mozné vytvaret grafy s riizné velkym poctem uzlti a délek hran. Vstupnimi parame-
try, které je mozné uzivatelsky zadat jsou:

o Délky stran x a y prostoru, v némz se bude graf vytvaret

e Pocet uzlu v grafu

o Minimalni rozestup mezi kazdymi dvéma uzly

Nasledné se provede Delaunayova triangulace, ¢imz se zaruci propojeni uzla
hranami tak, ze vysledny graf bude planarni [23].

Do jednotlivych uzli Ize pak ukladat vlastnosti, jako pritomnost dobijeci nebo
Cerpaci stanice, ¢i hodnotu funkce g(7). Hrandm je mozné kromé jejich ohodnoceni
pritadit také barvu, coz je vhodné pti vyznaceni nalezené optimalni cesty mezi dvéma
body.

3.2 Optimalizace trasy elektromobilu Dijkstrovym algoritmem

Pri optimalizaci trasy elektromobilu pomoci Dijkstrova algoritmu se vyhledava nej-
kratsi cesta ve vstupnim grafu G = (N, A) pfi daném nastaveni téchto parametru
modelu:

e 5 - pocatecni uzel

o t - cilovy uzel

e P - minimélni hodnota nabit{ baterie [kWh]|
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o« P - maximélni hodnota nabit{ baterie [kWHh]

o P, - pocateéni hodnota nabiti baterie [kWh]

o P, - konetnéd hodnota nabiti baterie [kWh)]

+ ¢ - primeérna spotfeba energie [kWh /100km]

e ¢f - cena elektfiny v uzlu ¢ [K¢/kWh]

o ¢ - cena za zastaven{ [Kc|

o %P _ cena za opottebeni vozidla [K¢/km]

e 5° - vektor boolean hodnot udavajici vyskyt dobijeci stanice v daném uzlu

Pokud by byl Dijkstriv algoritmus aplikovan jiz na zadany graf, mohla by
nastat situace, kdy se na nalezené cesté nenachézeji vhodné rozmisténé dobijeci
stanice a model by po cesté nemohl do cile dorazit z divodu vybiti baterie. Proto je
vhodné pred zacatkem hledani optimalni cesty nejprve vytvorit tzv. ,,meta-network
puvodniho grafu, ve kterém se ma optimalni trasa nalézt. Pouziti meta-networku
v tomto pripadé zajisti, Ze nejkratsi cesta nalezena Dijkstrovym algoritmem povede
skrze uzly s dobijecimi stanicemi a po hranach, jejichz délku je model elektromobilu
schopen ujet. Meta-network je vsak mozné pouzit také k urychleni optimalizace cesty
ve velkych grafech pfi pouziti vypocetnich metod uvedenych v kapitole 3.4 [3].
Meta-network se vytvori nalezenim nejkratsi cesty v grafu mezi pocateénim,

cilovym a vSemi ostatnimi uzly, v nichz se vyskytuje dobijeci stanice baterie a na-
slednym nahrazenim téchto tras jednim prechodem. Aby byla nova hrana spojujici

puvodni uzly do meta-networku pridana, musi splnovat podminku:

kde P vyjadiuje soucasnou hodnotu nabiti baterie a P,,;, udava minimalni hodnotu
nabiti pro uzel, do kterého prechod sméruje. Predpoklada se, ze model baterii mtize
nabit do plné kapacity pti kazdé navstévé dobijeci stanice. Parametr P tak nabyva
hodnoty P jestlize i # s nebo P,, pokud i = s. Proménnd P,,;, slouzi k zajisténi
dostateéné hodnoty nabiti v koncovém uzlu ¢ a jeji vychozi hodnota je P, = P
apiij =tje Py = max{P, P,}. Porovnani vstupniho grafu s jeho meta-networkem
je k vidéni na obrazcich 5 a 6, kde pritomnost stanic je ve vychozim grafu zndzornéna
zlutym zbarvenim uzli a pocatecni a cilovy uzel jsou dany modrou a ¢ervenou znacku
okolo uzlu.

Jakmile je meta-network vytvoren, aplikuje se na néj Dijkstriv algoritmus
s tkolem najit optimalni trasu mezi body s a t. MizZe se stat, ze meta-network je
nesouvisly graf a cesta mezi dvéma zadanymi body neexistuje. V takovém pripadé je
model neresitelny a pro jeho feSeni je nutné upravit nékteré ze zadanych parametri
(napr. pridanim dobijeci stanice). Pokud je nejkratsi cesta nalezena, provede se
rekonstrukce vysledné trasy zpét do ptvodniho grafu.

Nasledné je mozné provézt optimalizaci nabijeni na ziskané trase. Tato ope-

race se provede pomoci algoritmu dynamického programovani pro diskrétni koneény
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stavovy prostor. Nejprve se provede diskretizace intervalu hodnot trovné nabiti
(P, P) na kone¢ny pocet prvki. Poté se zpétnym algoritmem dynamického progra-
movani napocitaji ceny prechodt a fidici rozhodnuti pro jednotlivé stavy a nakonec
se z téchto hodnot vybere optimalni strategie dobijeni v jednotlivych uzlech. Celkova

cena trasy se spocita jako

SNcteer+ Y dij P+ oy, (3.2)
iEN (i,j)€A ieN
kde e oznac¢uje mnozstvi doplnéné energie v uzlu i a v; udava, jestli se v uzlu 4
zastavilo za ucelem dobiti baterie a muze nabyvat hodnot v; = 1, jestlize plati
e > 0, v opa¢ném piipadé v; = 0.
Implementace algoritmu dynamického programovani je podrobnéji znézor-
néna v algoritmu 4. Vstupem je vektor uzlti nachazejici se na optimélni trase, vektor
cen dobijeni v jednotlivych uzlech, vektor vzdalenosti jednotlivych hran mezi uzly

a déle parametry spojené s baterii a cenou predstavené na zacatku této kapitoly.
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Obr. 5: Ukazka grafu s dobijecimi stanicemi
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Obr. 6: Meta-network grafu na obr. 6
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Algoritmus 4 DP algoritmus pro optimalizaci nabijeni na zadané cesté

1: function GETCHARGINGCOST(path, costs, distances, P, P, P, Py, e, ¢, ¢4P)
2 energy_ distances < [distances - €/100; 0]

3 n < length(path)

4 discretization < (P — P)-10 + 1

5: x, + linspace(P, P, discretization)

6 J < discretization X n zero matrix

7 1 < discretization X n zero matrix

8 for each ¢ from 0 to discretization do

9: if P, <xz4(i) then

10: J(i,n—1)«0

11: else

12: J(i,n — 1) < costs(n — 1) - (P, — xs(2)) + ¢
13: w(i,n —1) < P, — x4(1)

14: for each k from n — 1 to 0 do

15: for each ¢ from 0 to discretization do

16: ug < x4(i + 0 : discretization) — x4(1)

17: Js < length(ug) X 1 zero vector

18: gs < 05 costs(k) - us(1 : end) + ']

19: Tnext < Ts(1) + us — energy distances(k)
20: for each j from 0 to length(us) do

21: if 2,00 < P then

22: Jg — 00

23: else

24: idx < vector of indices of all x5 < Tpept(J)
25: Js(j) < gs(7) + J(idz(end), k + 1)
26: [minval, minidz)] < min(Jy)

27 J(1,k) < minval

28: (i, k) < us(minidz)

29: s+ n-+1x1 zero vector

30: s(0) « (Ps—P)-10

31: Treal < M+ 1 X 1 zero vector

32: Treal(0) < x5(s(0))

33: Upeqr < M X 1 zero vector

34: for each ¢ from 0 to n do

35: Ureal (1) < p(s(7), 1)

36: Tnext = Treal(?) +u — energy  distances(i)

37: idx < vector of indices of all 2, < )00t

38: Treai(1 + 1) < x4(idx(end))

39: s(i 4 1) < idz(end)
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3.3 Optimalizace trasy elektromobilu algoritmem A*

Postup nalezeni cesty a optimalizace nabijeni pomoci algoritmu A* je obdobny jako
v kapitole 3.2. Meta-network je rovnéz vytvoren prohledavanim grafu Dijkstrovym
algoritmem a nésledné se v ném s vyuzitim algoritmu A* hleda nejkratsi cesta.
Pokracuje se rekonstrukei nalezené cesty do vychoziho grafu a optimalizaci nabijeni

pomoci dynamického programovani.

3.4 Metody Arslan

Clanek [3] jmenovany na pocatku této kapitoly pojednévé o metodach optimalizace
trasy nejen pro elektromobily, ale také pro plug-in hybrid vozidla (PHEV). V ¢lanku
jsou postupné popsany vlastnosti modelu, zptsob generovani meta-networku, ¢tyti
metody Teseni a porovnani vysledku jednotlivych postupt.

Minimaliza¢ni tloha néklad na cestu plug-in hybrid vozidla (MCPP-PHEV)
je v ¢lanku [3] definovdna, jako instance (V, X, s,t, Ps, P,, G5, Gy), kde V je in-
stance vozidla, kterou tvori vektor (P, P,G,G,¢,p) a X je instance dopravni sité
tvorena n-tici (N, A, s¢ 89, ¢, ¢9,d). Vystupem této tlohy je feSeni v podobé tro-
jice (z,et, g™). Jednotlivé parametry tlohy a jejich vyznam jsou bliZe specifikovany
nize v podkapitole 3.4.1. Pro ptibliZzeni modelu redlnému vozidlu je mozné tlohu roz-
sitit navic o cenu za opotiebeni vozidla, cenu za zastaveni a vliv degradace baterie.
Takovou tlohu je mozné oznacit jako rozsirenou (E-MCPP-PHEV).

V této praci je na nasledujicich strankach popsana funkce, vlastnosti a na-
sledna aplikace jednotlivych metod. Implementace popsanych postupt v této praci se
od ¢lanku lisi zanedbanim vlivu degradace baterie. Takto bylo rozhodnuto z divodu,
ze jedna z okrajovych podminek tykajici se parametru degradace baterie obsahuje
proménnou s druhou mocninou, coz by tuto linearni tlohu celociselného progra-
movani zménilo na tlohu kvadratického programovani, jejiz vypocetni naroc¢nost je

mnohonasobné vyssi.

3.4.1 Matematicky model E-MCPP-PHEV

Prvnim popsanym zptisobem TeSeni je matematicky model minimaliza¢niho pro-
blému hledani nejkratsi cesty. Parametry a proménné pouzité k vyreSeni modelu
jsou prezentovany nize. Predpoklada se, ze vSsechny parametry jsou znamé a ridici
rozhodnuti jsou na nich zavislé.
Seznam parametrii:

e N, A - seznamy uzll a hran grafu

e 5,1 - pocatecni a cilovy uzel
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o 55,57 - nabyva hodnotu 1 pokud se v uzlu ¢ nachéz{ dobijeci nebo tankovaci
stanice, jinak 0

o P, P - maximalni a minimdlni hodnota kapacity baterie [kWh]

¢ G, G - maximalni a minimdlni hodnota kapacity nadrze 1]

e P,, P, - pocatecni a koncova hodnota kapacity baterie [kWh]

o G5, Gy - pocatecni a koncova hodnota kapacity nadrze [l]

e ¢ - prumérnd spotieba energie [kWh/100km]

e p - prumérna spotfeba paliva [1/100km]

o d;; - délka hrany (7,7) [km]

e ¢f - cena elektfiny v uzlu ¢ [K¢/kWh]

o ¢ - cena paliva v uzlu ¢ [K¢/1]

o ¢ - cena za zastaveni [K¢|

o %P _ cena za opottebeni vozidla [K¢/km]

Seznam proménnych:

o e, ef - hodnota nabiti v uzlu ¢ pri piijezdu a odjezdu vozidla [kWh]

o e - priristek hodnoty nabiti v uzlu i [kWh]

. g, giﬂ - hodnota paliva v uzlu i pri piijezdu a odjezdu vozidla [1]

o ¢ - ptiristek hodnoty paliva v uzlu i [|]

+ x;; - nabyva hodnoty 1, pokud je hrana (7, j) soucasti optimalni cesty, jinak 0

e v; - nabyva hodnoty 1, pokud se v uzlu i dobiji baterie, jinak 0

« 1; - nabyva hodnoty 1, pokud se v uzlu ¢ dopliuje palivo a/nebo dobiji baterie,
jinak 0

. df;l,dfj - ujetd vzddlenost v rezimu spotfeby energie baterie (,charge deple-
ting“ — CD) a spotieby paliva (,charge sustaining“— CS) po hrané (i, j) [km]

Provadi se minimalizace tcelové funkce

Yol + > d gl Y diy T+ Y (3.3)

iEN iEN (i) €A iEN

za nasledujicich okrajovych podminek:

, 1=35

Yoowp— Y, r=1{-1, i=t , (3.4)

Ji.d)eA j(ieA 0. Vie N/s.t)
ef =e*+s¢-ef, VieN, (3.5)

M- (v —1)<ef—el +e-df <M-(1—1y), V(i,j)€ A, (3.6)
P<e*<P, VieN, (3.7)

P<eé’ <P, VieN, (3.8)

ef <wv;-P, Vi€N, (3.9)

vi <r;, Vi€EN, (3.10)
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g0 =g +s¢-gF, VieN,
M.(;pij—l)gg;l—g pedi <M-(1—uzy), V(ij) €A,

0

gta 2 Gt7
dgs» + dCd = dij> V( ) €A,

Lij, Uk, Tk € {071}adfgd>dfgs>ek>ek>ek>gk>gk>gk > 0 Vk € N,V(Z,j) €A

Utelové funkce (3.3) minimalizuje cenu prechodt a skldda se z ceny za elektiinu
a palivo, ceny za opotiebeni vozidla a ceny za zastaveni. Okrajova podminka (3.4)
vynucuje vyskyt feSeni na cesté z uzlu s do t. Omezeni (3.5) jsou rovnice rovnovahy
elektrické energie pro uzly, které udavaji, ze hodnota nabiti pri odjezdu z uzlu ¢ se
musi rovnat souctu hodnoty nabiti pti piijezdu a prirtistku hodnoty nabiti v uzlu 7.
Omezeni (3.6) jsou rovnice rovnovahy elektrické energie pro hrany, jez jsou soucésti
cesty z s do t. Pro hrany mimo cestu jsou omezeni uvolnéna odpovidajici hodnotou

konstanty M, které se pro pripad elektrické energie ziska vypoctem:
M =P — P +¢-mazx(d), (3.22)

kde max(d) predstavuje vybér hodnoty nejdelsi hrany. Hodnota této konstanty je
volena tak, aby vyhovovala délkdm vSech hran a pritom nebyla zbytecné velika, coz
by mohlo vézt k prodlouzeni vypoc¢tu. Naopak prilis mala hodnota konstanty M by
mohla vést k nepresnym vysledkiim. Omezeni (3.7) a (3.8) uddvaji horni a spodni
mez pro hodnoty nabiti baterie pri piijezdu a odjezdu z uzlu. Omezeni (3.9) ptirazuji
bindrni proménné v; hodnotu 1, jestlize byla baterie dobijena v uzlu i. Omezeni (3.10)
vyzaduji pfitazeni proménné r; hodnotu 1, pokud je v; = 1. Tim se zaruc¢i nérist
ceny za zastaveni v pripadé, ze vozidlo zastavi v uzlu ¢ z divodu dobiti baterie.
Omezeni (3.11) a (3.12) prifazuji hodnoty nabiti baterie v uzlech s a t. Omezeni
(3.13)-(3.19) jsou protéjsky omezeni (3.5)-(3.12) pro piipad paliva. Omezeni (3.20)
zarucuje, ze suma ujetych vzdalenosti na CD a CS rezimy je rovna délce hrany,
pokud se hrana nachézi na cesté mezi dvéma zadanymi uzly. Omezeni (3.21) jsou

defini¢ni obory hodnot jednotlivych proménnych.
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3.4.2 Heuristika dynamického programovani s diskrétni aproximaci (DH)

V této podkapitole je predstavena heuristika pro reseni tulohy (3.3)-(3.21) zalozend
na dynamickém programovani. Nejprve je zde definovan seznam stavii drovné na-
biti a paliva. Déle jsou predstaveny Bellmanovy rovnice, které by mély byt splnény
minimélnimi cenami prechodi, aby bylo mozné usnadnit metodiku feseni dynamic-
kého programovani. Nakonec je zde prezentovana transformace grafu, jez vede ke
zjednoduseni vypoctu téchto rovnic.

V pripadé této heuristiky je stav definovan jako trojice (i, o, \) reprezentujici
pifjezd do uzlu i € N s trovn{ nabiti o € [P, P] kWh a X € [G, G| | paliva. Takto
definovany stav se zna¢i{ pomoci w; AV pripadé, ze nezéalezi na specifické hodnoté
i, o0 nebo A, lze stav zapisovat jako w; nebo pouze w.

JestliZe je déna instance E-MCPP-PHEV (V) X s, t, P,, P,, G, Gy), jeji TeSeni
(z,eT, g") obsahuje cestu z uzlu s do t, kterou lze odvodit z vektoru z. Ze zndmych
hodnot doplnéni energie (e*) a paliva (¢7) v uzlech je mozné odvodit jednotlivé
vzdalenosti hran ujeté na rezimy CD a CS. Spolu se zadanym P a G, vektory =,
et a g™ udévaji stavy drovné nabiti a hladiny paliva v nddrzi pri prijezdu do uzlu
na vypoctené trase. Z toho plyne, ze pro kazdé teseni E-MCPP-PHEV, existuje
unikatni sekvence stavii, které predstavuji tohle feseni. Lze také Tici, ze E-MCPP-
PHEV dlohy maji nespocet proveditelnych feseni. Jelikoz kazdé z téchto Teseni se
jedinec¢né mapuje na posloupnost stavi, je také nespocetny prislusny stavovy prostor.
Tento nespocetny stavovy prostor je vSak mozné aproximovat konecnym spocetnym
stavovym prostorem, coz je hlavni myslenkou algoritmu DH.

Ziskani konec¢ného stavového prostoru se provede pomoci diskretizacnich pa-
rametri &, 7 € N. Vyuzitim téchto parametri se ziskaji mnoziny ¥ = {00,01,...,0¢}
a A ={A, M, A}, kde 09 = P, Mg = G, o = o0 + k- 55, k€ {1,2,...,6}
aXN=MN+1[- %, Vi € {1,2,...,7}. Kazdé o; tak reprezentuje interval irovné
nabiti [o;,0,41], Vi € {0,1,...,§—1}, kde o, udava plné nabitou baterii. Zastoupeni
intervalti pro kazdé A je obdobné.

Pro danou instanci E-MCPP-PHEV a diskretiza¢ni parametry £ a 7 je mozné

definovat diskrétni stavovy prostor 2 jako:
Q={(ie N—{st}),0en e A}U{w o} (3.23)

Kardinalita tohoto stavového prostoru je ohranic¢ena souc¢inem n-(§+1)-(7+1), kde
n je konecny pocet uzli vstupniho grafu. Vyuzitim diskrétniho stavového prostoru
Q) v algoritmu DH vznika aproximacni chyba, kterou lze zmensovat vybérem vyssich
hodnot diskretiza¢nich parametri.

Vstupem funkce minimélnich nékladu prechodu f : ©Q x Q@ — R™ jsou dva
oA T

;7w a jejim vystupem je minimélni cena prechodu z uzlu ¢ s hodnotou

nabiti baterie ¢ kWh a A litry paliva do uzlu j s nabitim baterie alespon @ kWh

stavy w
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a trovni paliva nejméné X 1. Pii vypoctu hodnoty f(wf ”\,wf’x) je brdno v ivahu
pouze kolik je nutné dobit energie a natankovat paliva v uzlu <. NiZe jsou popsany
¢tyTi razné pripady, které mohou nastat, a jak pro kazdy z nich spocitat hodnotu
nakladi. Pro kazdou moznost je také stanovena podminka Tesitelnosti. Pokud tato
podminka neni splnéna, cena nédkladi pro dany ptipad je rovna nekonecnu. Parametr
d* oznacuje nejkratsi délky cest.

 Piipad 1: Zadné dobijeni baterie a tankovan{ paliva

Podminka resitelnosti: Soucasna hodnota nabiti a troven paliva jsou dosta-

tetné na prechod z uzlu ¢ do uzlu j za splnéni podminek konecéného stavu:

s> AN a @;6”+Q;A)z@, (3.24)

Celkové naklady: Jedinou vzniklou slozkou nakladi je v tomto piipadé cena

. ; . A TA
za opotfebeni vozidla: fi(w]",wj") = ¢ - dy;.

» Pripad 2: Tankovani paliva bez dobijeni baterie

Podminka resitelnosti: Soucasna hodnota nabiti a plna nadrz paliva jsou do-
statecné na prechod z uzlu i do uzlu j za splnéni podminek konecného stavu:
(c-9) (G-}

s?=1,0>7 a + > dj;. (3.25)
€ p

Celkové naklady: Prechod s miniméalnimi nédklady vyzaduje nejprve vyuzit sou-

¢asnou hodnotu nabiti baterie (0 —). Ujeta ¢ast délky hrany se spoc¢te pomoci

d5¢ = min{dy;, (”;E)}. Zbyla vzdélenost, kterou je nutné urazit v CS rezimu

se pak spocte jako d

cs __
T

dy; — d¢f. Déle je nutné v uzlu i dotankovat tolik
paliva, aby byla pokryta ujetd vzdalenost a aby do cilového uzlu vozidlo dora-
zilo s X litry paliva. Mnozstvi paliva, které se v uzlu i doplni se spoéte rovnici
g = (d¥ - p+ X — \)T. Podminkou Fesitelnosti (3.25) je také zarueno, ze
doplnéné palivo bude v rozmezi 0 < g~ < G — ). Jednotlivé cenové slozky tvo-
fici celkové néklady jsou pouze ceny za palivo, opotiebeni vozidla a zastaveni:
Pl oY) = of - g+t diy + e,

« Pripad 3: Dobijeni baterie bez tankovani paliva

Podminka feSitelnosti: Plné nabiti baterie a soucasna turoven paliva jsou do-

statecné na prechod z uzlu i do uzlu j za splnéni podminek konecného stavu:

- P-% _
T S S il B GO (3.26)
e p

Celkové naklady: U tohoto pripadu se potiebné hodnoty spoc¢tou analogicky
k pripadu 2. MnozZstvi energie, o kterou je potreba baterii v uzlu i dobit je
ef = (d-e+7—0)*, kde di? = df; — d3 a d? = min{d};, *=M}. Celkové

naklady se pak skladaji z ceny za elektrickou energii, ceny za opottebeni vozidla

A T
DLWl = e P d

a ceny za zastaveni: f3(w;",w;
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» Pripad 4: Dobijeni baterie a souc¢asné tankovani paliva

Podminka tesitelnosti: PIné nabiti baterie a plna nadrz paliva jsou dostatecné
na prechod z uzlu ¢ do uzlu j za splnéni podminek konecného stavu:
P-3) (G-X
o101 o L9 (GN dz,. (3.27)
€ P

Celkové néklady: V tomto pripadé je nejprve definovana nadmérna vzdalenost

ij» kterou nelze pokryt sou¢asnymi hodnotami nabiti baterie a mnoZstvi paliva

pred dobijenim nebo tankovanim v uzlu ¢, pomoci rovnice:

dij = (diy — dif — dif)", (3.28)

kde df;l = (U_f)+ a dif = @. Na zakladé cen elektrické energie a paliva

v uzlu 7 je také nutné urcit, zda-li bude cenové vyhodnéjsi pokryt vzdalenost
d_ij na rezim CD nebo CS:

— Jestlize plati (¢¢ - ) < (¢! - p), je levn&jsi vyuziti rezimu CD. Nejprve

se provede kontrola, je-li plné nabita baterie dostatecnd k pokryti po-

tfebné vzdalenosti d_ij. Plati-li (df;l + d_ij) < %, na pokryti potrebné
vzdalenosti staci plné nabita baterie a hodnoty o kolik je nutné do-
bit baterii a doplnit palivo se spoctou jako ef = di; - + (T — o)*
a g5 = (A= \)7*. V opaéném piipadé budou tyto hodnoty ej = (P — o)
a g = ((dfj — Ty 4N - )\)+.

£

— Pokud vychazi cenové levnéji pouzit rezim CS, vypocty pottebné k ziskani
hodnot €] a g; jsou symetrické k vypoétiim pro rezim CD popsané vyse.
+

Jakmile jsou ziskdny hodnoty doplnéni baterie a paliva e;” a g;", lze spocitat
celkové naklady na prechod, které se skladaji z ceny elektrické energie a paliva,
ceny za opotiebeni vozidla a ceny za zastaveni:

A7) = et gt dy ot
Z téchto 4 pripadt je pro kazdou dvojici stavii vybran prechod s minimalni hodnotou

funkce prechodu:

flw,w)= min {fi(w,@)}. (3.29)

i€{1,2,34}

Funkce 7 : Q — R se nazyva hodnotova funkce a 7 (w; ”\) je optimalni hodnota feseni

E-MCPP-PHEV instance (V, X, s, t, P, P, G4, Gy). Nésledujici rovnice jsou zaloZené
na rovnicich dopfedné varianty DP algoritmu (2.16) a (2.17):

(W) =0, w(w)= glég{ﬂ(@) + fw,w)} Ywe . (3.30)

Vyteseni téchto rovnic je zaklad funkce DH algoritmu. Jejich vypocet lze zredukovat
tvorbou tzv. DH-grafu G' = (Q, A), kde mnozinu uzlti pfedstavuje diskrétn{ stavovy
prostor Q a mnozina hran A obsahuje hrany mezi stavy w; a w; € 1 s ohodnocenim

f(wi,w;), pokud je funkce ceny konecnd. Jakmile je tento graf ziskdn, nalezne se
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PGy

Gs a Wy

nejlevnéjsi cesta mezi stavy w!® , coz je dostacujici k vyreseni E-MCPP-
PHEYV dlohy, jelikoz jednotlivé prechody mezi stavy v grafu obsahuji také informace

o dobijeni a tankovani.

1

fz)

Obr. 7: Ukazka grafu s dobijeci a cerpaci stanici

Pri tvorbé DH-grafu 1ze ptivodni graf nejprve zredukovat pouze na uzly, mezi
kterymi se hleda nejkratsi cesta, uzly obsahujici dobijeci nebo ¢erpaci stanici a nej-
kratsi cesty mezi nimi. Nasledné se vytvori diskrétni stavy pro jednotlivé uzly a na-
konec se provede ohodnoceni prechodu podle rovnice (3.29). Na obr. 8 je k vidéni
ukazka DH grafu, ktery byl vygenerovan pro graf na obr. 7, kde zelené kolecko
okolo uzlu znaci pritomnost cerpaci stanice. Pro zprehlednéni a také usetreni vypo-
¢etniho casu, nejsou do DH-grafu pridavany hrany vedouci do uzlu, jez je od cile
vzdalenéjsi nez vychozi uzel ptislusného prechodu. Pro vytvoteni tohoto grafu byly
pouzity hodnoty diskretizace & = 7 = 1. Popisky uzli grafu na obr. 8 znazornuji
jednotlivé diskrétni stavy, kde ¢isla pred zavorkami oznacuji uzly ptivodniho grafu,
ke kterému se stavy vztahuji a hodnoty v zavorkach pak postupné predstavuji dis-
krétni hodnoty trovné nabiti baterie a stavu paliva v nadrzi. Z obrazku je patrné, ze
cesta z pocatecniho uzlu s = 0 do cilového uzlu t = 2 je tvofena posloupnosti stavia
0(8,40) — 14(8,10) — 2(1, 15). Pti tvorbé DH-grafu jsou do jednotlivych prechodi
mezi uzly ukladany také uzly, skrz které v ptivodnim grafu cesta prochazi. Z téchto
dat je poté mozné rekonstruovat celou cestu, jez pro pripad grafu na obr. 7 povede

pres uzly: 0,10,14 a 2.

37



HORAK, Filip. Optimalni planovani trasy pro elektromobily

11(0,40.0) 11(8.0,40.0)

11(0,10) 11(8.0,10)

Obr. 8: DH graf ke grafu na obr. 7

3.4.3 Rozsiteni DH heuristiky (DHE)

Tato metoda vychazi z DH algoritmu popsaného vyse v podkapitole 3.4.2. Diskrétni
aproximaci realnych hodnot elektrické energie a paliva je zptisobeno, zZe pomoci DH
metody TeSeni neni vzdy mozné ziskat optimélni hodnoty dobijeni a dotankovani
v jednotlivych uzlech, ackoliv vysledna trasa byt optimalni muze. Postup vypoctu
algoritmem DHE probiha tak, Ze se nejprve ziska optimalni trasa s vyuzitim algo-
ritmu DH a nésledné se vytvori podgraf, tvoreny pouze uzly a hranami na optimalni
cesté. Na ziskaném podgrafu se provede vypocet matematického modelu popsaného
v podkapitole 3.4.1. Vzhledem k tomu, ze podgraf je zpravidla mnohem mensi, nez

originalni graf, je vypocet matematického modelu velmi rychly.

3.4.4 Heuristika nejkratsi cesty (SP)

Tato heuristika je zalozena na nalezeni nejkratsi cesty mezi dvéma uzly a naslednou
optimalizaci pouze rozhodnuti tykajici se dobijeni a tankovani. Nalezeni nejkratsi
cesty je provedeno obdobné, jako v podkapitole 3.2. Nejprve je vytvoren meta-
network grafu, skladajici se pouze z pocatecniho a cilového uzlu a uzli, které obsahuji
dobijeci a nebo Cerpaci stanici. Poté je v meta-networku nalezena nejkratsi cesta za
pomoci Dijkstrova algoritmu. Na zavér se vytvori subgraf piivodniho grafu, ktery
je tvoreny nejkratsi moznou cestou a provede se na ném vypocet matematického

modelu, obdobné jako v podkapitole 3.4.3.
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4 SOFTWARE IMPLEMENTACE

V této kapitole je predstavena aplikace pathfinder, kterd je praktickym vystupem
této prace. Program slouzi ke generovani simulacniho prostredi a jeho naslednému
prohledavani. Simula¢ni prostfedi zde predstavuje dopravni sit s dobijecimi a cerpa-
cimi stanicemi, ve které se pohybuje model elektromobilu. Jak simulac¢ni prostredi,
tak parametry modelu jsou uzivatelsky nastavitelné. Na nasledujicich strankach jsou
popsany technologie pouzité ke zhotoveni software a samotné uzivatelské prostiedi

aplikace.

4.1 Pouzité technologie

Aplikace byla implementovana s vyuzitim programovaciho jazyka Python doplné-
nym o nékolik dostupnych knihoven, jako napr. NetworkX, tkinter, matplotlib,
feSitel Gurobi. Na dalsich radcich této podkapitoly jsou pouzité technologie podrob-

néji popsany.
4.1.1 Programovaci jazyk Python

Python [18] je interpretovany objektové orientovany programovaci jazyk umoziu-
jici dynamické psani programu, praci s moduly, tfidami, vyjimkami a dynamickymi
datovymi typy. Jednou z dalsich vyhod tohoto programovaciho jazyka je velmi pre-
hledna a intuitivni syntaxe. Python je mozné pouzit na vétsiné operacnich systémi,
véetné Windows, mac0S, Linux a mnoha dalSich unixovych variantach.

Distribuce Pythonu zahrnuje bohatou standardni knihovnu modult, které
pokryvaji oblasti jako napr. internetové protokoly, zpracovani textovych Tetézci,
software inzenyrstvi a rozhrani operacnich systémii. V pripadé potieby modula ji-
ného charakteru, je k dispozici ke stazeni rozsahlé mnozstvi knihoven poskytovanych
tretimi stranami.

Jazyk je velmi univerzalni a lze jej aplikovat na rozsahlou oblast problémii.
Jeho pouziti je vhodné zejména na tvorbu webovych aplikaci, tvorbu uzivatelskych
rozhrani, feseni matematickych modeli, vizualizaci dat, apod. Diky své jednodu-

chosti je také vhodnym programovacim jazykem pro zac¢atecniky [17].

NetworkX

NetworkX [16] je knihovna umoznujici tvorbu a praci s grafy. Podporuje jak grafy
prosté, tak multigrafy, orientované grafy a smycky. Grafy je mozné ndhodné gene-
rovat, vytvaret z predem zadanych dat, importovat a exportovat. Uzly mohou byt

reprezentovany ruznymi datovymi typy, jako napt. textem nebo obrazky. Déle do
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uzli Ize, stejné jako do hran, ukladat riznéd data a vlastnosti. Knihovna poskytuje
také nékolik funkci a algoritmii, mezi které patii Delaunayova triangulace, prohle-
davaci algoritmy, funkce pro prevedeni grafu na jeho rovinné zobrazeni, atd. Bohaté

jsou také moznosti vizualizace grafti.

tkinter

Jeden z balicku modulti dodévanych ve standardni knihovné je tkinter [18]. Tato
knihovna slouzi ke tvorbé grafického rozhrani. Nabizi k pouziti celou radu widgeti
v podobé tlacitek, vstupnich textovych poli, vybérovych seznami, apod. Knihovna
dale disponuje celou fadou moznosti, jak s widgety pracovat, vzajemneé je propojovat
nebo jim prirazovat ikoly a funkce.

Tvorba uzivatelského rozhrani za pomoci této knihovny probiha umistovanim
jednotlivych widgetti pomoci mechanismu spravy geometrie. V praxi muze tento
postup probihat tak, Ze se vytvori widget hlavniho okna aplikace, do kterého se pak

budou umistovat dalsi widgety dle potieby.

matplotlib

Knihovna matplotlib [22] se pouziva zejména k vizualizaci ruznych dat, nejcastéji
pomoci dvourozmérného grafu. Jeji moznosti vyuziti vsak nejsou omezeny pouze
na zminéné uplatnéni. Diky Sirokym moznostem nastaveni zobrazeni je matplotlib
mozné aplikovat na Sirokou skalu problému. Lze pomoci ni vytvatet grafy rtznych
druht a tvart, pridavat do zobrazeni popisky v podobé textu nebo matematickych

rovnic, vykreslovat a dale pracovat s obrazky, atd.

4.1.2 Gurobi Optimizer

Gurobi Optimizer [12] je software urceny k feseni slozitych matematickych modeld.
Jedna se o jeden z nejrychlejsich a nejucinnéjsich nastroju k reseni iloh matematic-
kého programovani. Je mozné pomoci néj tesit jak tlohy linedrniho programovani,
tak tlohy celociselného nebo kvadratického programovani. Mezi metody vypoctu,
které tesitel muze pouzit patii napr. simplexova metoda, metoda vétvi a mezi, me-
tody secnych nadrovin, atd.

Software lze pouzivat s vyuzitim modelovacich jazyki, konkrétné AMPL ¢i
GAMS, nebo jej lze aplikovat za pomoci jednoho z mnoha podporovanych programo-
vacich jazykt, jako C, C++, C#, Java, Python, Visual Basic, MATLAB nebo R. Zvlastni
prinos pro uzivatele nabizi volba programovaciho jazyka Python, pro ktery je do-
stupna knihovna Gurobi Python Environment umoznujici snazsi praci s modelem
a vyuziti ziskanych vysledki v dalsich aplikacich.

Aby bylo mozné s Gurobi pracovat v plném rozsahu, je nutné vlastnit li-

cenci tohoto software. Pro studeny a akademické pracovniky je dostupna bezplatna
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licence, ktera svému uzivateli umoznuje vyuzivat vsechny funkce, které software na-
bizi. Pristup k této licenci je nutny ke spravnému fungovani vsech soucasti aplikace
pathfinder.

4.2 Grafické rozhrani

Uzivatelské rozhrani se sklada ze dvou ¢asti: panelu, kde probiha vykreslovani grafu

a panelu nastaveni. Pohled na celé uzivatelské rozhrani je vyobrazen na obr 9.

PathFinder Settings

Side X size: 500 MNode count: 50
Side ¥ size: 500 spacing:
Electricity price range [1/kWh]: 35-75

Fuel price range [1/11: 275-322
Generate Graph | Import Graph | Export Graph

Charging stations: 3.5 689,17, 20, 26,33, 37,

Generate randomly | Amount [%]: 25
Refuelling stations: 1,2,5,6,7,14,17,18, 23,25,

Generate randomly | Amount [%]: 25
AT ~
Origin: 0 Target: 2
Minimal battery charge [kWwh]: 10
Maximal battery charge [kwh]: 74
Initial battery charge [kwh]: 40
Final battery charge [KWh]: 20
Average power usage [kKWh/100km]: 16
Stopping cost: 50

Depreciation cost: 13

Generate Path

‘ﬂ‘|§"“‘§‘ "I"|Q‘ x=2472y=312.3 Quit ?

Obr. 9: Uzivatelské rozhrani

1 — Panel vykreslovani grafu

Tato sekce grafického rozhrani slouzi kromé vizualizace grafu a jeho dat také k in-
terakci se ziskanym zobrazenim.

Uzly grafu zde mohou byt dle jejich vlastnosti oznaceny nékolika raznymi
barvami. Modré a cervené ohraniceni uzlu znaci pocatecni a cilovy uzel, mezi kte-
rymi se hleda cesta, naopak zbarveni uvnitf uzlu reprezentuje vyskyt dobijeci (zluta
vyplil) nebo ¢erpaci (zeleny kruh) stanice. Kliknutim kurzorem na uzel 1ze do néj
umistit stanici. Dvojité kliknuti levym tlacitkem mysi pridava dobijeci stanici a dvo-

jity klik pravym tlac¢itkem do uzlu ulozi stanici ¢erpaci.
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V dolni ¢asti panelu se nachazi lista s tlacitky (vlevo) a souradnice sou-
¢asné polohy kurzoru mysi v prostoru grafu (vpravo). Lista s tlacitky je k vidéni na
obr. 10. Vyznam jednotlivych tlacitek v potradi zleva doprava je nésledujici. Prvni
tlacitko slouzi k navraceni grafu do vychoziho pohledu. Dalsi dvé tlac¢itka nesou pri-
kazy zpet a vpred a umoznuji prepinat mezi jednotlivymi pohledy grafu. Nasledujici
tlacitko umoznuje manipulovat s pohledem grafu prostrednictvim posunu kurzoru
mysi. Tlacitko se symbolem lupy umoznuje priblizeni grafu a posledni tlacitko lze

pouzit k ulozeni soucasného pohledu do souboru.

2 #lQ]®

Obr. 10: Detail tlacitek ovladani pohledu grafu

2 — Panel nastaveni

Tento panel obsahuje funkce k nastaveni jednotlivych parametrii grafu a imple-
mentovanych heuristik. Nachazi se zde také log udalosti, tlac¢itko vypnuti software

a tlacitko zobrazujici manual k programu.

PathFinder Settings

Side ¥ size: 300 Node count: 50
Side Y size: 300 Spacing: 50
Electricity price range [1/KWh]: 35-75
Fuel price range [1/1]: 27.5-32.2

Generate Graph || Import Graph Export Graph
Charging stations:
Generate randomly Amount [%]: 25

Refuelling stations:

Generate randomly Amount [%]: 25

Obr. 11: Detail ¢asti panelu nastaveni tykajici se parametri grafu

V casti panelu nastaveni vyobrazené na obr. 11 se nastavuji parametry spo-
jené s tvorbou grafu slouziciho jako simulac¢niho prostredi. Kolonky Side X size a Side
Y size urcuji délky stran dvourozmeérného prostoru, do kterého je mozné generovat
uzly grafu s ndhodnou polohou. Vstup Node count udava, kolik uzli bude do pro-
storu vlozeno a Spacing vymezuje minimalni rozestup mezi jednotlivymi uzly. Pod
témito vstupy se postupné nachéazi kolonky pro nastaveni intervali cen za elektrinu

a palivo. Pii generovani uzlt grafu se pak ceny dobijeni a paliva jednotlivych uzlt
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vyberou ndhodné z téchto intervali. Nasleduje fadek se tfemi tlacitky, kde tlacitko
Generate graph spusti vytvareni grafu dle parametri nastavenych vyse. Tlacitko Im-
port graph slouzi k nacteni grafu ze souboru a tlacitko Ezport graph naopak slouzi
k ulozeni vygenerovaného grafu do souboru v pocitaci. Pod témito tlacitky se na-
chazi vstup pro zadavani ¢isel uzld, do kterych se umisti dobijeci stanice. Dobfijeci
stanice je rovnéz mozné generovat nahodné pomoci tlacitka nize, jez nahodné umisti
dobfijeci stanici do mnozstvi uzli specifikované v policku Amount v sekci pro nasta-
veni vyskytu dobijecich stanic. Pod timto tlacitkem se vyskytuje sekce pro nastaveni
vyskytu cerpacich stanic s obdobnou funkc¢nosti.
V horni ¢asti panelt na obrazcich 12a a 12b se nachazi vybérovy seznam

s heuristikami pro optimalizaci trasy. Na vybér je v seznamu celkem Sest metod
vypoctu, z toho dvé jsou urc¢ené pro optimalizaci trasy elektromobilii:

o Optimalizace trasy pomoci Dijkstrova algoritmu a dynamického programovani

(viz kapitola 3.2)
o Optimalizace trasy pomoci algoritmu A* a dynamického programovéni (viz ka-
pitola 3.3)

Zbylé ctyri heuristiky je mozné vyuzit na planovani cesty jak elektromobili, tak
plug-in hybrid:

o Optimalizace trasy vyuzitim matematického modelu (viz kapitola 3.4.1)

o Optimalizace trasy za pomoci algoritmu DH (viz kapitola 3.4.2)

« Optimalizace trasy uzitim algoritmu DHE (viz kapitola 3.4.3)

» Optimalizace trasy algoritmem SP (viz kapitola 3.4.4)

|Dijk5tra V| |Arslar‘| et al. w
Origin: 0 Target: 2 Origin: 0 Target: 2
Battery capacity [kWh:
Minimal battery charge [kWwh: 10 ry capacity [kivhi
Minimum: 0.5 Maximum: 8.9
Maximal battery charge [kWwh: 74 Initial: 5 Final: 3
Initial battery charge [kWh]: 40 Electricity usage [kKWh/100km]: 14
i Fuel ity [litre]:
Final battery charge [kWwh]: 20 uel capacity [ltre]
Minimum: 3 Maximum: 41
Average kwh,/100km]: 16
ge power usage | ! = Initial: 33 Final: 13
Stopping cost: 30 Fuel usage [l/100km]: 3
Depreciation cost; 15 Stopping cost: 30
Depreciation cost: 1.5
Gap [%]: 20 Time limit [s]: ]

Generate Path Generate Path

(a) Nastaveni parametru pro Dijkstriuv (b) Nastaveni parametru

algoritmus matematického modelu
Obr. 12: Ukazka sekci pro nastaveni parametri heuristik
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Déle se v téchto sekcich vyskytuji kolonky slouzici pro nastaveni parametri
prislusné heuristiky. Vstupy nize v téchto sekcich odpovidaji parametrim, které byly
zavedené v kapitolach jednotlivych heuristik. Tlacitkem Generate path v dolni ¢asti
nastaveni kazdé heuristiky se spusti vypocet. Obdobné vypadaji panely nastaveni
pro ostatni dostupné algoritmy:.

V dolni ¢asti panelu nastaveni, jez je zaroven k vidéni na obr. 13 se vyskytuje
log udalosti, kde se prubézné vypisuji zpravy tykajici se chodu programu nebo vy-
sledky provedenych vypocti. Dvojklik levym tlacitkem mysi v prostoru logu otevie
nové okno s jeho dosavadnim obsahem, ¢imz je zajisténé pohodlné ¢teni informaci,
které log poskytuje. Pod timto logem se nachézi tlacitko Quit, které inicializuje vy-
pnuti programu a tlacitko se symbolem otazniku, jehoz zméacknuti zptisobi otevieni

okna s manudlem programu.

Quit 7

Obr. 13: Detail logu udalosti
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5 ZHODNOCENI VYSLEDKU

V této kapitole budou postupné predstaveny vysledky porovnani popsanych metod.
Bylo provedeno srovnani vyuziti riznych algoritmt pro vytvoreni meta-networku,
porovnani metod optimalizace pro elektromobily a porovnani jednotlivych metod

uvedenych v kapitole 3.4.

5.1 Porovnani algoritmii pro tvorbu meta-networku grafu

Tato podkapitola obsahuje vysledky srovnani vyuziti Dijkstrova algoritmu, algo-
ritmu A* a Floyd-Warshallova algoritmu pro vytvoreni meta-networku z ruzné vel-
kych vychozich grafii obsahujici dobijeci stanice.

Experiment byl provadén vzdy na trech riznych grafech pro jeden pocet uzla
N v grafu. Pro kazdy graf byly ndhodné vygenerovany ¢tyri varianty procentudlniho
zastoupeni dobijecich stanic a to 25%, 50%, 75% a 100%. V konecné aplikaci neni
nutné vytvaret meta-network pro pripad vyskytu dobijeci stanice ve vSech uzlech, ale
zde je pro ucely porovnani tuc¢innosti jednotlivych algoritmi tento pripad zaveden.
Vyjimkou je algoritmus DH, kde je z divodl pozadavki algoritmu meta-network ge-
nerovan odlisnym zptsobem, ktery pro ostatni algoritmy neni pouzit z dtivodu lehce
veétsi casové narocnosti, avsak jeho vyhodou je rychly vypocet pro vétsi mnozstvi
stanic.

Na kazdy graf byl pouzit model s nastavenim parametrii odpovidajicich ta-
bulce 1. Parametry kapacity baterie a spotfeby energie byly inspirovany vlastnostmi
vozidla Tesla Model &8 [1].

Tab. 1: Nastaveni parametri pro tvorbu meta-networku

P P P, P, €

10kWh 74kWh 74kWh 20kWh 16kWh/100km

V tabulkach 2, 3 a 4 jsou vyobrazeny ziskané hodnoty ¢ast vypoctu pro pocet
uzlt ve vychozim grafu N = 100, N = 500 a N = 1000. Z hodnot lze vy¢ist, Ze na
testovanych grafech si nejrychleji poc¢inal Dijkstriv algoritmus a naopak vypocet po-
moci algoritmu A* trval nejdéle. Z tohoto diivodu nebyly casy vypoctu algoritmem
A* pro varianty grafu s vét$im poc¢tem uzli méreny, nebot tak vysokd ¢asova naroc-
nost v porovnani s mnohem nizsimi c¢asy Dijkstrova a Floyd-Warshallova algoritmu
postrada praktické vyuziti a neni potreba ji dale prozkoumavat. Dale je mozné vidét,
Ze ¢asova narocnost algoritmu Floyd-Warshall je az na mensi vychylky obdobné pro

rizné hustoty dobijecich stanic a jeden pocet uzli. Pro grafy s mensim poctem uzli
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a vyssim zastoupenim dobijecich stanic byl, jak je vidét v tabulce 2, efektivnéjsi
algoritmus Floyd-Warshall, avSak s minimalnim rozdilem oproti Dijkstrovému algo-

ritmu, ktery je i u vétsich grafti schopen sestavit meta-network v kratsim casovém

intervalu.

Tab. 2: Porovnani jednotlivych algoritmu tvorby meta-networku pro N = 100

N =100

Mnozstvi stanic: 25%  50% 5%  100%

Dijkstrav algoritmus 0.13s 0.25s 0.41s 0.55s
Algoritmus A* 0.53s 1.69s 3.81s 6.95s
Algoritmus Floyd-Warshall 0.36s 0.37s 0.38s 0.41s

Tab. 3: Porovnani jednotlivych algoritmt tvorby meta-networku pro N = 500

N = 500

Mnozstvi stanic: 25% 50% 5%  100%

Dijkstriv algoritmus 11.76s  21.45s  33.45s 46.74s
Algoritmus A* 6m 31s >10min nemeéreno
Algoritmus Floyd-Warshall 58.61s  57.80s  57.24s 60.97s

Tab. 4: Porovnani jednotlivych algoritmu tvorby meta-networku pro N = 1000

N = 1000

Mnozstvi stanic: 25% 50% 75% 100%

Dijkstrav algoritmus Im 228 2m 37s 4m 14s 5Hm 20s
Algoritmus A* nemeéreno
Algoritmus Floyd-Warshall 8m 6s 8m 2s 8m 9s 8m 11s

Ziskané vysledky vychazi z vlastnosti a funkénosti jednotlivych algoritmai.
Pro tvorbu meta-networku byla pouzita varianta Dijkstrova algoritmu, ktera se ne-
zastavi v okamziku nalezeni cesty do cilového uzlu a misto toho ohodnoti vzdalenosti
do vsech ostatnich uzli z jednoho vychoziho. Toto ohodnoceni a nasledné hledani
cesty mezi stanicemi se déje pro N uzli. Oproti tomu algoritmus Floyd-Warshall
vzdy hleda cesty mezi vSemi uzly at uz je tam dobijeci stanice, ¢i nikoliv, coz vysveét-

luje priblizné stejné casy pro ruzné hodnoty poméru stanic. Algoritmus A* hleda
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pomoci heuristické funkce nejkratsi cestu mezi dvéma uzly, coz se pti generovani
meta-networku déje pro kazdé dvojice prislusnych uzli. Neni vylouceno, ze je mozné
provézt upravy algoritmu A* a Floyd-Warshall tak, aby se snizila jejich ¢asova né-
roc¢nost, avsak cilem bylo porovnat vychozi podobu algoritmt a jejich vyuziti, nikoliv

je rozsitovat.

5.2 Porovnani algoritmi optimalizace trasy elektromobilii

Na nasledujicich radcich této podkapitoly probéhne porovnani vysledkti metod op-
timalizace trasy pro elektromobily. Porovnani probéhne mezi Dijkstrovym algorit-
mem, algoritmem A* a matematickym modelem popsanym v ¢lanku [3].

Optimalizace algoritmy prohledavani grafu probihala nasledujicim zptisobem.
Nejprve byl vygenerovan meta-network pro zadany graf, poté byla nalezena nejkratsi
cesta Dijkstrovym/A* algoritmem a nasledné se provedla optimalizace nabijeni na
ziskané trase pomoci algoritmu dynamického programovani. Jelikoz nalezené nej-
kratsi cesty mezi dvéma uzly byly stejné pro oba algoritmy, jsou i vysledky tyka-
jici se optimalizace nabijeni totozné pro tyto dvé metody. Stejné tak c¢as generovani
meta-networku je pro tyto dva algoritmy jednotny, nebot jej staci vytvorit pouze jed-
nou a postupné jej prohledat obéma metodami. Vypocet algoritmem dynamického
programovani probihal zvlast pro oba algoritmy, a tak je vysledny cas predstaveny
zde prumérem namérenych hodnot pro obé iterace.

Aby bylo mozné posoudit vysledky nabijeni v jednotlivych uzlech, ziskané
pomoci dynamického programovani, byla provedena také optimalizace pomoci mate-
matického modelu. To bylo provedeno ve dvou iteracich pro kazdé prostiedi a model
vozidla. Nejprve byl matematicky model spustén pro obdobny cas, za ktery zis-
kaly vysledek metody prohledavani grafu a pro druhou iteraci byl procesu vypoctu
matematickym modelem stanoven maximalni ¢as na pil hodinu.

Optimalizace probihala pro t¥i rizné modely elektromobilti, jejichz parametry
odpovidaji vozidlim Tesla Model Y, Peugeot e-2008 a Mercedes-Benz EQC a jsou
k vidéni v tabulce 5 [1]. V¥pocty byly provadény pro tii ndhodné vytvorend prostiedi

ruznych velikosti.

Tab. 5: Parametry modeli elektromobilu

B F Ps Pt 6

Tesla Model Y 25 75 38 38 144
Peugeot e-2008 5 50 25 25 18.3
Mercedes-Benz EQC 8 83 44 44 21.3
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Ceska Republika

Prvni z porovnéni bylo realizovano na prostiedi, které se svymi vlastnostmi (rozlo-

hou, poctem vétsich mést) podobé Ceské Republice. Parametry vytvoieného grafu

jsou vyobrazeny v tabulce 6 a samotny graf lze spatrit na obr. 14.

Tab. 6: Parametry prostiedi , Ceskd Republika“

st dep
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Obr. 14: Graf prostiedi ,,Ceskd Republika “

Vysledky pro jednotlivé metody optimalizace pro zminéné prostiedi jsou k na-

lezeni v tabulce 7, kde C¢ vyjadiuje celkovou cenu dobijeni, C%P vyjadiuje celkovou

cenu za opotiebeni vozidla a zaroveni vzhledem k ¢ = 1 udava také celkovou

ujetou vzdalenost vozidlem, C*' oznacuje celkovou cenu zastaveni a C' je hodnota

celkové ceny odpovidajici souctu vsech dilé¢ich cenovych slozek. Déale jsou v tabulce

dostupné casové udaje zpracovani jednotlivych vypocti, kde ¢ oznacuje ¢asové hod-

noty béhu heuristik, t,,_, udava cas, za ktery byl vytvoren meta-network a tpp je

cas, za ktery byla provedena optimalizace na ziskané trase s vyuzitim algoritmu

dynamického programovani. Soucet casu t, t,,_, a tpp udava celkovy ¢as vypoctu

pro algoritmy prohledavani grafu, kdezto pro vypocty matematickym modelem je

celkovy Cas trvani vypoctu obsazen ve sloupci t. Cisla obsazend v zavorkach ve-

dle oznaceni vypoctu matematickym modelem udavaji dosazenou gap vypoctu, jejiz

hodnota je urcena jako gap = |zp —2p|/|zp|, kde zp je nalezend dolni mez nejlepsiho

feSeni a zp je hodnota aktualné nejlepsiho reseni, jez nalezl Tesitel Gurobi.
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Tab. 7: Vysledky metod optimalizace trasy elektromobili
v prostiedi ,Ceskd Republika “

Algoritmus ce Cder st C t tmn  tpp
Dijkstra 4.99ms
262.50 477.44 100 839.94 2.61s 13.38s
A* 4.21ms
Tesla
MM (42.6%) 254.29 483.24 100 837.53 15s
MM (41.5%) 254.39 482.78 100 837.17  30m
Dijkstra 4.50ms
34576  479.99 150 975.75 2.51s  4.58s
A* 2.90ms
Peugeot
MM (50.7%) 343.82 479.99 150 973.81 7s
MM (48.7%) 343.82 479.99 150 973.81 30m
Dijkstra 4.89ms
388.83 477.44 100 966.27 243s 15.98s
A* 3.88ms
Mercedes

MM (50.1%) 387.28 477.44 100 964.72 18s
MM (49.1%) 380.44 483.24 100 963.68  30m

Na prvni pohled je z vysledki uvedenych v tabulce 7 patrné, ze algoritmus
A* naSel nejkratsi cestu v ziskaném meta-networku v krat$im casovém okamziku,
nez Dijkstruv algoritmus. Avsak vzhledem k tomu, Ze oba algoritmy nalezli nejkratsi
trasu v radech jednotek milisekund, nehraje tento cas kromé porovnani téchto dvou
algoritmu veétsi roli. Dale je mozné si vSimnout, ze celkové ceny jsou u vsech tii mo-
dell vozidel obdobné pro vsechny testované heuristiky. Odchylku hodnot ziskanych
prostirednictvim dynamického programovani od hodnot spoc¢tenych matematickym
modelem je mozné zduvodnit diskretizaci irovni nabiti algoritmem dynamického
programovani. Lze Tici, zZe pro tento pripad jsou dostacujici vysledky ziskané al-
goritmy prohledavani grafu a dynamického programovani a matematického modelu
s Casem vypoctu v Ffadech vterin, nebot matematicky model s vyhrazenym casem
pul hodiny nenasel vysledky natolik rozdilné, aby bylo mozné ospravedlnit jeho ca-
sové naklady. Z vysledki lze také vycist, ze modely vozidel jely celkem po cCtyfech
riznych trasach, coz bylo zptisobeno riznymi parametry vozidel.

U vysledktt modelu vozidla typu Tesla Model Y lze vidét, Ze volené trasy
se lisi pro vSechny testované heuristiky. Algoritmy prohledavani grafu nalezly nej-
kratsi cestu, avsak ne zcela optimélni z hlediska cen dobijeni v jednotlivych uzlech.
Matematicky model provadéjici ptilhodinovy vypocet nalezl s velmi zanedbatelnym
rozdilem kratsi cestu, avsak s mirné zvysenymi naklady na dobijeni.

Model vozidla typu Peugeot e-2008 ma pro testované prostiedi nejvyssi ce-

nové naklady, coz je mozné zduvodnit jeho pomérem kapacity baterie a spotieby
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energie oproti ostatnim vozidlim. VSechny testované heuristiky volily stejnou cestu,
ktera byla zaroven zvolena pouze timto modelem. Z faktorti vysoké celkové ceny a vo-
lené cesty lze predpokladat, ze vybrana trasa nebyla pro ostatni dva typy vozidel
zcela optimélni a byla pro tento model vozidla zvolena z divodu jeho parametri.
U hodnot ziskanych pro model vozidla typu Mercedes-Benz EQC' je mozné
vidét, ze jak algoritmy prohledavani grafu, tak matematicky model s ¢asem vypo-
¢tu 18s zvolily stejnou nejkratsi trasu, jako algoritmy prohledavani grafu u vozidla
znacky Tesla. Oproti tomu matematicky model s vymezenym ¢asem 30m zvolil jako
optimalni cestu shodnou s cestou nalezenou matematickym modelem s ¢asem vypo-

¢tu 15s rovnéz pro vozidlo znacky Tesla.

Simulacni prostiedi s poé¢tem uzld N = 1000

Pro dalsi experiment bylo zvoleno prostiedi s poc¢tem uzli N = 1000 a rozlohou, jejiz
velikost pravdépodobné prekracuje standardni délku cesty, kterou uzivatelé elektro-
mobili podniknou. Cilem vsak bylo otestovat efektivitu testovanych heuristik ve
vétsim prostiedi. Ostatni parametry tohoto grafu jsou uvedeny v tabulce 8 a vytvo-

fené prostredi je k vidéni na obr. 15.

Tab. 8: Parametry simulac¢niho prostfedi s poc¢tem uzli N = 1000

Pomér stran N  Minimalni rozestup Dobijeci stanice ¢** ¢

1000 x 1000km 1000 15km 25% 50 1
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Obr. 15: Graf prostfedi s poctem uzld N = 1000
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Vysledky porovnani jednotlivych modeli vozidel pro toto testované prostiedi
lze vidét v tabulce 9. Celkové ceny u tohoto experimentu se lisi o vyznamné veétsi
rozdily oproti predchozimu testovani, které probihalo na podstatné mensim grafu
a to jak rozlohou, tak poctem uzli. Celkové ceny nabyvaji rtizné velkych hodnot
pro vsechny testované modely a stejné tak trasy volené jednotlivymi modely vozidel

nebyly stejné pro zadné dva modely.

Tab. 9: Vysledky metod optimalizace trasy elektromobili

v simula¢nim prostredi s po¢tem uzli N = 1000

Algoritmus ce C'dep C#t C t tm_n tpp
Dijkstra 32.8ms
1261.51 1501.44 200 2962.94 1m 26s  9.20s
A* 35.3ms
Tesla
MM (44.63%)  979.66 1539.18 200 2718.84 1m 35s
MM (44.10%)  979.66 1539.18 200 2718.84  30m
Dijkstra 27.2ms
1504.23 1526.74 450 3480.97 1m 23s  5.90s
A* 30.6ms
Peugeot
MM (55.10%) 1324.67 1575.31 500 3399.98 1m 29s
MM (53.23%) 1334.55 1563.00 450 3347.56  30m
Dijkstra 28.3ms
1808.89 1503.72 300 3612.60 1m 28s 13.93s
A* 31.0ms
Mercedes
MM (%) cesta nenalezena 1m 40s

MM (53.38%) 1437.20 1550.65 300 3287.84  30m

Vysledky modelu vozidla Tesla Model Y lze oznacit jako nejlepsi z hlediska
hodnoty celkové ceny, coz odpovida rozdili mezi parametry tohoto vozidla a pa-
rametry zbylych dvou porovnavanych modelt. Pomérné velky rozdil 1ze vidét, mezi
hodnotami cen ziskanych algoritmem dynamického programovani a obéma iteracemi
matematického modelu. V tomto pripadé se jako nejefektivnéjsi volba jevi vypocet
pomoci matematického modelu, jemuz bylo umoznéno hledat optimélni feseni kratsi
casovy okamzik, nebot hodnoty jednotlivych cen ziskané matematickym modelem
s casem zpracovani ptl hodiny jsou totozné.

V pripadé modelu vozidla Peugeot e-2008 byla kazdou testovanou heuristikou
zvolena jind trasa. Rozdily mezi hodnotami celkovych cen pro jednotlivé metody vsak
nejsou tak rozdilné, jako tomu bylo u predchoziho modelu vozidla. V tomto pripadé
byl nalezen nejlepsi vysledek matematickym modelem, ktery mél na vypocet pul
hodinu, avsak ziskana hodnota se prilis nelisi od hodnoty ziskané matematickym
modelem v kratSim casovém okamziku a lze tézko Tict, zda-li je vyvazena podstatné

delsim ¢asem vypoctu.
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U modelu vozidla Mercedes-Benz EQC jsou vysledky dostupné pouze pro me-
todu optimalizace pomoci grafovych algoritmt a dynamického programovani a ma-
tematicky model s vypocetni dobou ptl hodiny, nebot v zadaném kratsim c¢asovém
okamziku nebyl matematicky model schopen nalézt jakoukoliv pripustnou cestu.
Cesta nalezena algoritmy prohledavani grafu je jednou z nejkratsich nalezenych tras
v tomto prostredi, avsak dobijeni na volené trase zcela jisté nelze povazovat za op-
timalni, coz se i pres shodnou cetnost nabijeni na obou volenych cestach promitlo

velkym rozdilem mezi celkovymi cenami.

Finsko

Poslednim prostredi, vyobrazené na obr. 16, na kterém byly testované modely elek-
tromobiltl je graf svou rozlohou pripominajici Finsko a trasa mezi dvéma zadanymi
body je svou délkou podobna cesté z mésta Tampere do vesnice Kilpisjarvi. Detailni

parametry prostiedi jsou k vidéni v tabulce 10.

Tab. 10: Parametry simula¢niho prostiedi , Tampere-Kilpisjdarvi“

Pomér stran N Minimalni rozestup Dobfijeci stanice ¢ %P

420 x 830km 309 15km 25% 50 1
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Obr. 16: Graf prostredi , Tampere-Kilpisjiarvi“ (otoceny o 90°)

Myslenkou tohoto experimentu bylo provézt porovnani modelt na grafu s po-
¢tem uzltt podobnym, jako v prostiedi ,Ceské Republiky“, aviak s vétsi rozlohou
a vzdalenostmi mezi jednotlivymi uzly. Z vysledkt v tabulce 11 lze vycist, ze cel-
kové ceny ziskané grafovymi algoritmy jsou velmi podobné cenam spoctenych mate-
matickym modelem s ¢asem na vypocet omezenym na nékolik vterin. Matematicky

model s ¢asem trvani optimalizace pul hodiny pak nalezl pro vsechny tii testované
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modely vozidel lepsi feseni, avsak ne s tak velkym rozdilem jako tomu bylo u hodnot
celkovych cen v tabulce 9.

Model vozidla Tesla Model Y dosahl obdobnych vysledkil za pomoci kom-
binace grafovych algoritmt a dynamického programovani a matematického modelu
omezenym na kratsi ¢as vypoctu, lisici se pouze diskretizaci irovni nabiti.

Trasy zvolené pro model vozidla Peugeot e-2008 se lisi pro vSechny testované
metody. Lze si také povsimnout pomeérné kratsitho c¢asu optimalizace trasy algorit-
mem dynamického programovani, oproti zbylym dvéma modeltim vozidel.

Pro model elektromobilu Mercedes-Benz EQC' byla algoritmy prohledavani
grafu a matematickym modelem s omezenym casem vypoctu zvolena stejné trasa,
jako u vozu typu Peugeot e-2008. Hodnoty celkovych cen se pro tyto dvé heuristiky
lisi opét pouze z divodu diskretizace. Ceny spoctené vSemi pouzitymi metodami

jsou stejné jako v pripadech dvou predchozich modelt vozidel velmi podobné.

Tab. 11: Vysledky metod optimalizace trasy elektromobilii

v simula¢nim prostiedi ,, Tampere-Kilpisjdrvi“

Algoritmus ce (C'dep Cst C t tim—n  tpp
Dijkstra 6.91ms
610.05 979.10 150 1739.15 3.04s 18.66s
A* 2.17ms
Tesla
MM (43.1%) 607.18  979.10 150 1736.29 21.07s
MM (41.3%) 577.45  986.60 150 1714.05 30m
Dijkstra 3.80ms
905.77  997.17 300 2202.94 2.90s 6.35s
A* 2.68ms
Peugeot
MM (55.0%) 892.76 1013.33 300 2206.09  9.05s
MM (49.5%) 854.46 1005.57 300 2160.03 30m
Dijkstra 6.07ms
930.27  979.10 200 2109.37 3.21s  22.61s
A* 2.81ms
Mercedes

MM (52.9%) 926.66  979.10 200 2105.76 25.07s
MM (50.5%) 890.64 986.60 200 2077.24  30m

5.3 Porovnani riznych stupnt aproximaci u metod reseni DH
a DHE

V této podkapitole byla porovnana efektivita algoritmt DH a DHE pro modely
PHEV prii nastaveni stupné aproximace na hodnotu 1, 2, 4 a 8. Porovnavani bylo pro-
vedeno v nahodné generovanych grafech s poc¢tem uzlit N = 50, N = 100 a N = 150,

jejichz kompletni specifikace lze nalézt v tabulce 12. Byly testovany tii rizné nasta-
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ven{ parametrii modelu, které byly inspirovany plug-in hybrid vozidly Skoda Superb
iV, Audi A7 55 TFSIle a Ford Kuga [1]. Nastaveni parametri modelu jednotlivych

vozidel je k vidéni v tabulce 13.

Tab. 12: Parametry prostiredi pro porovnavani algoritmti DH a

DHE s rtiznymi hodnotami stupnt aproximace

Pomér stran N  Minim&ln{ rozestup Dobfijeci stanice Cerpaci stanice ¢t  c¢deP
500 x 500km 50 50km 30% 30% 50 1
500 x 1000km 100 30km 15% 30% 50 1
800 x 800km 150 30km 25% 50% 50 1

Tab. 13: Parametry modelt plug-in hybrid vozidel

P P PP ¢ G G G, G »p

Skoda Superb iV 1 130 5 7 154 5 50 25 25 3.7
Audi A755 TFSle 1 141 5 7 108 5 52 26 26 4.1
Ford Kuga 1 144 5 7 260 5 45 22 22 7.1

V tabulce 14 jsou vysledky porovnani algoritmti DH a DHE pro nahodné
vytvoreny graf s poc¢tem uzli N = 50. Oproti tabulkam s vysledky porovnani elek-
tromobild v predchozi podkapitole, zde pribyl sloupec CY, v némz se nachazi hodnoty
celkové ceny doplnéni paliva. Na rozdil od zptisobu tvorby meta-networku popsaného
v kapitole 3.2 je meta-network pro pouziti s algoritmem DH vytvoreny pouze nale-
zenim nejkratsich cest mezi prislusnymi uzly bez kontroly, zda-li je vozidlo schopno
vzdalenosti danych cest ujet. Proto je mozné pro vsechny modely plug-in hybrid vo-
zidel pouzit totozny meta-network, ktery staci vytvorit pouze jednou a c¢as potiebny
pro jeho vygenerovani se nachazi ve sloupci s oznac¢enim t,,_,. Casové hodnoty pro
algoritmy DH uvedené ve sloupci t udavaji cas potirebny pro vytvoreni DH-grafu
a nalezeni optimélni cesty v ném. Hodnoty sloupce ¢ v fadcich s vysledky ziskanymi
algoritmem DHE udavaji cas, za ktery byl matematicky model schopen optimali-
zovat hodnoty nabijeni na trase dfive ziskané algoritmem DH se stejnym stupném
aproximace.

Z hodnot 1ze na prvni pohled vidét, ze vSechny heuristiky volily stejnou cestu
nych vysledkl je také mozné vidét, ze az na model vozidla Ford Kuga se hodnoty
celkovych cen spoctenych algoritmy DH zlepsuji s rostoucim stupném aproximace.
Celkové ceny dosazené algoritmy DHE pro modely vozidel Skoda Superb iV a Audi

A7 55 TFSIe se z duvodu pouziti jedné cesty nic¢im nelisi. Pro vozidlo znacky Ford
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jsou nalezené hodnoty dokonce stejné pro vsechny testované algoritmy. V pripadé
tohoto grafu malych rozmért by pro ziskani optimélnich vysledkt bylo dostacujici
nalezeni optimalni cesty algoritmem DHI1 a néaslednd optimalizace dobijeni baterie
a tankovani paliva na dané trase pomoci algoritmu DHE. Lze predpokladat, ze pro

jiné grafy obdobnych rozméri by stacilo totéz.

Tab. 14: Vysledky porovnéani riznych stupni aproximace
algoritmi DH a DHE pro pocet uzli grafu N = 50

Algoritmus ~ C° C9 Cder (st C t tnn
DH1 60.86 72225 727.41 50 156052  0.04s
DHEI 6086 67451 727.41 50 151278 ~0.12s
DH2 02.54 62276 727.41 100 1542.71  0.20s
3 DHE2 6086 67451 727.41 50 151278 -0.15s
Skoda iy 02.54  622.08 T727.41 100 1542.03  1.76s
DHE4 6086 67451 727.41 50 151278 ~0.17s
DHS 02.54 62174 727.41 100 1541.69 17.17s
DHES  60.86 67451 727.41 50 151278 ~0.15s
DH1 6644 73813 727.41 50 1581.99  0.04s
DHEI 16510 472.82 727.41 150 1515.33 +0.11s
DH2 10247 61081 727.41 100 1540.69  0.19s
auq  DHE2 16510 47282 72741 150 151583 +0.08s
DH4 10247 61010 727.41 100 1539.98  1.49s
DHE4  165.10 472.82 727.41 150 1515.33 -0.09s
DHS 165.10  487.01 727.41 150 152952 15.55s
DHES 16510 472.82 727.41 150 1515.33 +0.11s
DH1 105.18 126588 727.41 100 219847  0.04s
DHEI 10518 1265.8% 727.41 100 2198.47 -0.10s
DH2 105.18 1265.88 727.41 100 219847  0.16s
fon  DHEZ 10518 126588 727.41 100 219847 +0.1ls
DH4 105.18 1265.88 727.41 100 219847  1.21s
DHE4 10518 1265.8% 727.41 100 2198.47 -0.13s
DHS 10518 1265.8% 727.41 100 2198.47 13.37s

DHES 105.18 1265.88 727.41 100 2198.47 +40.07s

Hodnoty spoctené vybranymi heuristikami pro N = 100 jsou vypsany v ta-
bulce 15. I z téchto vypocth lze vidét, ze rozdil celkovych cen ziskanych algoritmy
DHS8 a DHES neni tak znatelny oproti ostatnim stupnim aproximace. Pro model vo-

zidla znac¢ky Skoda jsou hodnoty dokonce opét stejné pro heuristiky DHE1 a DHES.
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Rozdil cen u modelu vozidel Audi a Ford mezi zminovanymi algoritmy je zptsoben

nalezenim rozdilné cesty algoritmem DHS, avsSak za cenu vétsi casové narocnosti.

Tab. 15: Vysledky porovnéani riznych stupni aproximace
algoritmt DH a DHE pro pocet uzli grafu N = 100

Algoritmus ~ C*® (& Cder st C t tm—n

DH1 8812 1220.10 1170.22 150 2628.43  0.12s

DHEI 7889 113479 1170.22 100 2483.89 —+0.13s

DH2 44.06 1282.69 117022 100 2596.97  0.40s

3 DHE2 7889 113479 1170.22 100 2483.89 —+0.12s

Skoda iy 92.03 1264.51 1170.22 100 2556.76  3.12s

DHE4 7889 113479 1170.22 100 2483.89 ~+0.16s

DHS 21.8% 1227.14 1170.22 100 2519.24  33.60s

DHES 7889 113479 1170.22 100 2483.89 —+0.18s

DH1 9620 1289.38 117022 150 2705.79  0.07s

DHEI 8612 121442 1170.22 100 2570.75 -+0.16s

DH2 96.20 131040 1170.22 100 2676.82  0.39s

~ DHE2 8612 121442 1170.22 100 2570.75 ~+0.18s
Audi 0.22s

DH4 96.20 1256.91 1170.22 100 2623.33  3.09s

DHE4 8612 121442 1170.22 100 2570.75 ~+0.21s

DHS 120.84 115551 1169.78 150 2596.12 34.99s

DHES 14868 113814 1169.78 100 2556.59 +0.21s

DH1 8572 264652 132491 200 4257.15  0.09s

DHE1  140.07 2509.84 132491 200 4174.82 +0.14s

DH2 85.72 2641.84 1324.91 200 4252.47  0.36s

DHE2  140.07 2509.84 132491 200 4174.82 +0.12s

Ford b 85.72 2640.34 1324.91 200 4250.97  2.7Ts

DHE4  140.07 2509.84 132491 200 4174.82 +0.11s

DHS 54.34 2637.96 1301.89 200 4194.19 28.54s

DHES 54.34 2586.95 1301.89 200 4143.18 +0.10s

Porovnani hodnot jednotlivych modeli a heuristik pro graf s poctem uzla
N = 150 je k vidéni v tabulce 16. Stejné jako v pripadé poctu uzlai N = 50,
i v tomto pripadé jsou nejlepsi vysledky dosazeny pomoci algoritmu DHE1, ackoliv
zde je rozdil mezi ¢asovou naroc¢nosti stupni aproximace 1 a 8 mnohem vice viditelny.
U modelu vozidla Skoda Superb iV je hodnota celkové ceny dosazena algoritmem

DHE1 dokonce nejlepsi ze vSsech pouzitych heuristik pro tento viiz.
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Tab. 16: Vysledky porovnéani riznych stupni aproximace
algoritmtt DH a DHE pro pocet uzli grafu N = 150

Algoritmus ~ C*® (& Cder st C t tin—n
DH1 50.16 1314.01 1217.05 100 2681.23  0.44s
DHEI  50.16 1255.38 1217.05 100 2622.59 +0.13s
DH2 50.16 1314.01 1217.05 100 2681.23  2.27s
3 DHE2  50.16 1255.38 1217.05 100 262259 -+0.13s
Skoda iy 50.16 1314.01 1217.05 100 2681.23 18.28s
DHE4  50.16 1255.38 1217.05 100 2622.59 +0.10s
DHS 50.16 1296.89 1217.37 100 2664.42 5m 15s
DHES  50.16 1291.49 1217.37 100 2659.02 +0.18s
DH1 115.64 1300.13 123835 100 2754.12  0A4Ts
DHE1 32270 791.82 123835 250 2602.87 -+0.16s
DH2 13412 124243 1217.05 150 2743.60  2.26s
nuq  DHE2 28806 04608 1217.05 200 265119 +0.07s |
DH4 103.02 1237.94 1217.05 150 2708.01 17.64s
DHE4  288.06 946.08 1217.05 200 2651.19 -+0.16s
DHS 301.98 878.37 123835 250 2668.70 4m 42s
DHES 32270  791.82 123835 250 2602.87 -+0.20s
DH1 62.27 2521.92 124401 150 397820  0.4ls
DHE1 5817 2469.40 1244.01 150 3921.58 +0.19s
DH2 7073 2468.80 1231.63 200 3971.15  1.83s
DHE2  55.94 2444.41 1231.63 200 3931.97 +0.16s
Ford by 70.73 2464.53 1231.63 200 3966.88  15.28s
DHE4  55.94 2444.41 1231.63 200 3931.97 +0.17s
DHS 58.17 247355 1244.01 150 3925.72 2m 41s

DHES 08.17 2469.40 1244.01 150 3921.58 +40.18s

Z vysledku obsazenych v tabulkach 14, 15 a 16 lze vyvodit, Ze nejefektivnéjsi
volba stupné aproximace je v mnohych pripadech 1. To ovsem plati pouze pokud
bude pouzit algoritmus DHE, neboli DH v kombinaci s matematickym modelem, ne-
bot pomoci samotného algoritmu DH1 nelze z divodu diskretizace zarucit optimalni
hodnoty nabijeni a tankovani na nalezené trase. V pripadé, kdy neni mozné pouzit
k vypoctu matematicky model je tedy vhodnéjsi pouzit algoritmus DH se stupném
aproximace 2 nebo 4, nebof ¢asova narocnost u stupné aproximace 8 rapidné nartusta

pro vyssi pocty uzla v grafu, jak lze vidét v tabulce 16.
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5.4 Porovnani optimalizacnich metod pro PHEV vozidla

V této podkapitole budou postupné predstaveny vysledky porovnani jednotlivych

optimaliza¢nich metod PHEV vozidel pro tfi simula¢ni prostiedi s riznymi parame-

try. Pro vypocet budou pouzity modely vozidel uvedené v predchozi podkapitole,

jejichz parametry se nachazi v tabulce 13. Ve vsSech prostiedich a pro kazdy mo-

del vozidla byly postupné testovany nasledujici heuristiky: matematicky model pro

PHEV, algoritmy DH a DHE pro stupné aproximace 1, 2 a 4 a algoritmus SP.

Jihomoravsky kraj

Prvnim z porovnavanych prostiedi v této podkapitole je graf svymi parametry po-

dobny Jihomoravskému kraji a je k vidéni na obr. 17. Jeho parametry lze spatrit

v tabulce 17.

Tab. 17: Parametry prostredi ,,Jihomoravsky kraj“

Pomér stran N Miniméalni rozestup Dobijeci stanice Cerpaci stanice ¢

72 x 100km 672 2km 25% 70% 50

P
O—) 5 (J ‘
.4{5.?&?!\

03

Obr. 17: Graf prostredi ,Jihomoravsky kraj“ (otoceny o 90°)

Vysledky tohoto experimentu jsou k dispozici v tabulce 18. Stejné jako v pred-

chozim ptipadé bylo i zde mozné pro vSechny drovné aproximace a modely vozidel
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pouzit u algoritmi DH jeden stejny meta-network. Naproti tomu u algoritmu SP
bylo nutné jej generovat pro kazdy model zvlast, nebot je pouzit obdobny zptisob
tvorby jako tomu bylo u grafovych algoritmi vyse. Pro matematicky model, stejné
jako v pripadé u porovnani elektromobili, meta-network generovan nebyl a jeho cas

vypoctu byl nastaven na ptl hodinu.

Tab. 18: Vysledky metod optimalizace trasy PHEV v simula¢nim

prostredi , Jihomoravsky kraj“

Algoritmus Ce C9 cder st C t tm—n
MM (55.8%) 42.95 71.05 129.14 50 293.13 30m -
DH1 34.17 566.61 132.01 50 782.79 14.30s
DHE1 48.72 72.61 132.01 50 303.35 +0.14s
- DH2 40.21 76.56 133.42 100 350.19 1m 22s
Skoda 70.12s
DHE2 43.18 74.84 133.42 50 301.43 +40.19s
DH4 , ,
neni dostupné
DHEA4
SP 48.72  69.03 128.70 50 296.45 0.20s 67.27s

MM (49.9%) 46.45 32.88 129.10 50 258.43 30m -

DH1 3242 59494 132.01 50 809.37 14.80s
DHE1 46.96  52.10 132.01 50 281.07 +0.15s
DH2 3721  70.06 133.42 100 340.69 1m 19s
Audi 70.12s
DHE2 45.27 42,91 133.42 50 271.60 +0.17s
DH4 , ,
neni dostupné
DHEA4
SP 45.51  52.10 128.70 50 276.31 0.20s 74.37s

MM (68.4%) 54.41 176.27 128.70 50 409.38 30m -

DH1 38.20 481.62 132.01 50 701.83 15.16s
DHE1 54.41 183.14 132.01 50 419.56 +40.16s
DH2 47.51 171.06 129.10 100 447.68 1m 12s
Ford 70.12s
DHE2 47.51 184.41 129.10 50 411.03 +0.16s
DH4 , ,
neni dostupné
DHEA4
SP 54.41 176.27 128.70 50 409.38 0.18 66.51s

Uz na prvni pohled si lze z vysledkt vSimnout, Ze nejsou dostupné vysledky
pro algoritmy DH4 a DHE4, coz bylo zptisobeno samovolnym ukoncéenim vypoctu
z divodu nadmérné pamétové naroc¢nosti. Déle lze u vSech tii modeld vozidel vidét
nadmérné vychylky cen za tankovani paliva u algoritmtit DH1 a jejich promitnuti

na vyslednych cenach oproti ostatnim heuristikdm. Tyto vychylky nastaly z divodu
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nedostatecné jemné diskretizace a jde vidét, ze oproti grafim s mensim poctem
uzli uvedenych v predchozi kapitole, jsou ziskané ceny timto algoritmem zcela jisté
neoptimalni. Bez pouziti algoritmu DHE je tak pouziti tirovné aproximace 1 zcela
neefektivni. Mnohem lépe si vedl algoritmus SP, ktery béhem nejkratsiho casu ziskal
pro vSechny modely velmi dobré vysledky.

U modelu vozu Skoda Superb iV byla nejlepsi celkové cena dosaZena vypo-
¢tem matematického modelu, avsak algoritmus SP doséhl ceny velmi podobné, zvolil
nejkratsi cestu a zaroven vice prioritizoval cestovani za vyuziti baterie, nez ostatni
heuristiky. Algoritmus DHE2 také nedosahl Spatnych vysledkti a umoznil oproti al-
goritmu DH2 pouze jedno zastaveni, ¢imz snizil cenu na stejné trase o vyznamnou
cast.

Model vozidla Audi A7 55 TFSIe dosahl v porovnani v tomto prostiedi nej-
nizsi ceny, a to s vyuzitim matematického modelu. Jde také vidét, ze docilil vétsiho
vyuziti baterie nez paliva, coz se povedlo také algoritmu DHE2, avSak ne s tak
markantnim rozdilem.

Vysledky modelu vozidla Ford Kuga se od ostatnich dvou modelu lisi mnohem
vétsi cenou za tankovani paliva. To lze vysvétlit velmi velkou spotiebou elektrické
energie baterie tohoto vozidla. Oproti ostatnim vozidlim zde byla nejkratsi cesta
nalezena algoritmem SP stejnd, jako cesta zvolend matematickym modelem. Cena

vV,

efektivnéjsi metodu optimalizace pro toto vozidlo v daném prostredi.

Ceské republika

Dalsi experiment byl proveden v podobném prostiedi, jako bylo uvedené v podkapi-
tole 5.2 s rozdilem rozlozeni dobijecich stanic a pritomnosti cerpacich stanic. Verze
prostiedi pro PHEV je vyobrazena na obr. 18 a jeho parametry mohou byt nalezeny
v tabulce 19.

Obr. 18: Graf prostiedi ,, Ceskd republika“ pro PHEV modely vozidel
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Tab. 19: Parametry prostiedi , Ceskd republika “ pro PHEV

modely vozidel

Pomér stran N MinimAln{ rozestup Dobijeci stanice Cerpaci stanice ¢t 4P

415 x 190km 273 8km 25% 100% 50 1

Hodnoty ziskané pouzitymi heuristikami pro prostfedi Ceské Republiky se
nachazi v tabulce 20. Diky pritomnosti ¢erpacich stanic ve vSech uzlech grafu, nebylo
nutné pro algoritmus SP vytvaret nejprve meta-network, coz jej zaroven ucinilo

nejrychlejsim algoritmem pro toto prostredi.

Tab. 20: Vysledky metod optimalizace trasy PHEV v simula¢nim
prostiedi ,Ceskd republika “

Algoritmus Cce cY Cder (st C t tim—n,
MM (51.4%)  44.24 427.72 477.44 50  999.40 30m -
DH1 60.42 551.82 477.44 50 1139.69 3.13s
DHE1 44.24 427.72 477.44 50 999.40 +0.17s
o DH2 44.24 442.85 477.44 100 1064.53 17.51s
Skoda 6.56
DHE2 44.24 427.72 477.44 50 999.40 +0.11s
DH4 44.24 44285 477.44 100 1064.53 6m 20s
DHEA4 44.24  427.72 477.44 50  999.40 +0.16s
SP 44.24 427.72 477.44 50  999.40 0.17s -

MM (50.1%) 105.36 291.11 477.44 100 973.91 30m -

DH1 51.59 579.41 477.44 50 1158.44 3.19s
DHE1 105.36  291.11 477.44 100 973.91 +0.17s
DH2 150.561 194.68 492.89 200 1038.08 17.38s
Audi 6.56
DHE2 154.59 169.50 492.89 150 966.98 +0.14s
DH4 150.51 194.68 492.89 200 1038.08 4m 39s
DHEA4 154.59 169.50 492.89 150 966.98 +0.15s
SP 105.36  291.11 477.44 100 973.91 0.20s -

MM (66.2%) 101.10 760.79 477.44 100 1439.33 30m -

DH1 68.90 869.65 482.02 100 1520.57 3.42s
DHE1 120.89 794.48 482.02 100 1497.39 +0.21s
DH2 68.90 869.65 482.02 100 1520.57 15.98s
Ford 6.56
DHE2 120.89 794.48 482.02 100 1497.39 +0.24s
DH4 179.26 672.54 479.44 150 1481.24 4m 3s
DHEA4 179.26 670.29 479.44 150 1478.99 +0.2s
SP 101.10 760.79 477.44 100 1439.33 0.19s —
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U vozidla znacky Skoda jsou celkové ceny stejné pro algoritmus SP, viechny
algoritmy DHE a také matematicky model. Vzhledem k rychlosti algoritmu SP, je
jeho pouziti nejefektivnéjsi. Algoritmus DH4 doséhl stejnych vysledku jako vykon-
nostné méné narocny algoritmus DH2. Lze si také vSimnout velkého rozdilu mezi
celkovymi cenami za doplnéni elekttiny a paliva, ackoliv z vysledki ostatnich modelti
vozidel 1ze odvodit, Ze na zvolené cesté se moznosti doplnit elekttinu naskytovaly. Je
pravdépodobné, ze suma usetiend mensim odbérem paliva za cenu vétsiho mnozstvi
zastavek by se projevila negativné z divodu naristu ceny za zastaveni a vysledna
cena by tak byla vétsi, a proto byla zvolena pouze jedna zastavka.

Heuristiky dosahly u modelu vozidla znacky Audi podstatné zajimavéjsich
vysledkil, nez u ostatnich vozidel, nebof nejlevnéjsi cena byla nalezena algoritmem
DHE2. Stejna cena byla nalezena také algoritmem DHEA4, ale jeho ¢asova narocnost
je mnohonasobné vyssi. Tento model vozidla méa také v tomto pripadé nejvyvazenéjsi
pomér spotreby energie baterie a paliva.

Pro model vozidla Ford Kuga opét nejlépe vychazi algoritmus SP, jehoz cesta

vV,

nejlépe zuzitkoval baterii vozidla.

Cesta do Chorvatska

Poslednim porovnanim pfedstavenym v této praci je experiment probihajici v pro-
stfedi, jehoz délka tthlopricky priblizné odpovida vzdusné vzdalenosti vedouci z Mo-
ravskoslezského kraje do chorvatského mésta Zadar a je mozné jej spatfit na obr. 19.

Parametry tohoto simula¢niho prostredi jsou k nahlédnuti v tabulce 21.

Tab. 21: Parametry prostredi , cesta do Chorvatska “

Pomér stran N MinimAln{ rozestup Dobijeci stanice Cerpaci stanice ¢t 4P

480 x 480km 470 10km 15% 50% 50 1

Vysledné hodnoty cen a casti prostiedi jsou dostupné v tabulce 22. Pri po-
hledu na ziskané hodnoty si lze povsimnout vétsi frekvence zastavek u vozu znacky
Audi, oproti zbylym dvéma vozidlim. Tyto zastavky byly podniknuty pravdépo-
dobné z divodu castéjsitho dobijeni baterie, jelikoz nizka spotieba jak energie bate-
rie, tak paliva modelu vozidla umoznuje dosdhnout lepsi ceny i pres vysokou cenu
za zastaveni.

Heuristiky pro model vozidla Skoda Superb iV volily ve vétsiné pripadi stej-
nou trasu. Optimalni cestu nasly algoritmy DHE1, DHE4, SP a matematicky model.

Algoritmus DHE2 nalezl cestu lisici se pouze o kratkou vzdalenost, avSak byla vice
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Obr. 19: Graf prostredi , cesta do Chorvatska “

zuzitkovana baterie vozidla. Za povsimnuti stoji také cena nalezena algoritmem DH1,
ktera se prilis nelisi od hodnoty optimalni ceny.

V pripadé vozidla Audi A7 55 TFSIe byla optimalni cesta nejrychleji nalezena
algoritmem DHEL. V tomto pripadé také prevazuje cena za dobijeni baterie nad
cenou za doplnéni paliva. Nejvétsi rozdil mezi témito cenami nastane pii vybéru
a optimalizace trasy nalezené algoritmem DHE2. Algoritmus SP zde nasel stejnou
cestu, ktera byla u zbylych dvou modelt vozidel vybrana vétsinou heuristik jako
optimalni.

Nejlevnéjsi celkové ceny u modelu vozidla Ford Kuga dosahl matematicky
model, ne vsak s velkym rozdilem oproti ostatnim heuristikdm, které vsechny volily

stejnou trasu, jez je zaroven nejkratsi nalezenou cestou mezi dvéma zadanymi body.
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Tab. 22: Vysledky metod optimalizace trasy PHEV v simula¢nim

prostredi ,cesta do Chorvatska “

Algoritmus Ce Y Cder (st C t tm_n
MM (52.3%)  52.27  707.47 712.67 50 1522.41 30m -
DH1 48.44  692.40 712.67 100 1553.51 3.13s
DHE1 52.27 70747 712.67 50 152241 +0.13s
Skoda DH2 51.95 685.50 715.53 100 1552.98  16.90s 17 53s
DHE2 94.87  614.81 715.53 100 1525.21 +0.16s
DH4 48.44 686.83 712.67 100 1547.94 2m 16s
DHEA4 52.27 70747 712.67 50 152241 +0.15s
SP 52.27  707.47 712.67 50 1522.41 0.17s 16.86s
MM (49.8%) 279.63  198.24 719.59 250 1447.47 30m -
DH1 103.74 624.93 719.59 100 1548.26 3.42s
DHE1 279.63  198.24 719.59 250 1447.47 +40.18s
DH2 287.22  219.49 731.32 300 1538.02 20.77s
Audi 17.53s
DHE2 291.16 203.08 731.32 250 1475.55 +40.28s
DH4 214.98 342.46 719.59 250 1527.04 3m 12s
DHEA4 279.63  198.24 719.59 250 1447.47 +40.13s
SP 222.62  334.06 712.67 200 1469.35 0.19s 17.57s
MM (67.0%) 177.64 1157.63 723.39 150 2208.66 30m -
DH1 112.47 1273.50 712.67 150 2248.64 3.54s
DHE1 168.16 1151.99 712.67 200 2232.82 +0.18s
DH2 112.47 1273.50 712.67 150 2248.64 15.91s
Ford 17.53s
DHE2 168.16 1151.99 712.67 200 2232.82 +0.16s
DH4 112.47 1262.98 712.67 150 2238.12 1m 56s
DHEA4 168.16 1151.99 712.67 200 2232.82 +0.17s
SP 168.16 1151.99 712.67 200 2232.82 0.18 17.00s

64



Ustav automatizace a informatiky, FSI VUT v Brng, 2021 m

6 ZAVER
Cile této zavérecné prace byly popsat problematiku optimalizace planovani trasy pro
elektromobily a nasledné pro tuto problematiku vytvorit praktickou implementaci.

V prvni casti prace byla predstavena teorie grafii a algoritmy slouzici k jejich
prohledavani spolec¢né s optimalizacnimi metodami, konkrétné celo¢iselnym a dyna-
mickym programovanim. Nasledné byly popsany zptsoby aplikace vybranych metod
na fesenou problematiku.

Prakticka c¢ast prace spocivala ve vytvoreni grafického rozhrani, které uziva-
teli umozni dle jeho zadanych parametri vytvorit prostiedi, v némz bude nasledné
mozné planovat a posléze optimalizovat trasu pomoci nékolika metod. Do praktické
¢asti byly vybrany nésledujici heuristické metody: Dijkstriv algoritmus, algorit-
mus A*, algoritmus dynamického programovani a dale metody uvedené v ¢lanku [3],
presnéji matematicky model celoc¢iselného programovani, algoritmus DH, algoritmus
DHE a algoritmus SP. Vytvorena aplikace uzivateli umoznuje nahodné vytvorit graf
se specifickymi parametry, nasledné jej ulozit do souboru a v pripadé potieby graf ze
souboru nacist. Déle je mozné v programu upravovat nastaveni modeli vozidel pro
uvedené vypocetni metody. Zpétnou vazbu uzivatel od aplikace ziska jak pomoci
vizualizace grafu spolecné s jeho parametry, tak vypisem udalosti a podrobnych
vysledktl v textové podobé primo v uzivatelském prostredi.

Na zavér probéhlo porovnani implementovanych metod v nékolika experi-
mentech. Celkem byly provadény c¢tyri typy experimentti. Nejprve byla srovnana
efektivita vyuziti grafovych algoritmt pii tvorbé meta-networku, kde se jako nej-
rychlejsi zptisob osvédcilo pouziti Dijkstrova algoritmu.

Dalsi experiment se tykal srovnani riznych metod pro optimalizaci trasy elek-
tromobili, kde ve vétsiné pripadi obstaly vSechny testované algoritmy. V zavislosti
na zvysujicim se poc¢tu uzli v grafu se také zvysuje riziko, ze nejkratsi nalezena
cesta grafovymi algoritmy nebude optimalni z hlediska cen dobijeni baterie vozidla.
V takovém pripadé lze dosahnout lepsich vysledka pouzitim matematického modelu,
ktery prozkoumava vétsi mnozstvi pripustnych tras mezi zadanymi body.

V nasledujicim experimentu se porovnavaly rtizné stupné aproximaci pro al-
goritmy DH a DHE. Ze ziskanych hodnot vyplynulo, Ze velmi dobré vysledky lze
ziskat algoritmem DHE se stupném aproximace pouze 1 nebo 2. V pripadech, kdy je
mozné pouzit pouze algoritmus DH, lze lepsich vysledki ziskat nastavenim trovné
aproximace na hodnotu 4. Z divodu velké ¢asové naroc¢nosti, kterd neni vykoupena
vyrazné lepsimi vysledky, nelze doporucit pouziti vyssich hodnot stupnt aproximace.

Posledni experiment porovnaval metody optimalizace trasy plug-in hybrid vo-
zidel predstavené v kapitole 3.4. Zde az na jednu situaci docilil nejlepsich vysledkii

matematicky model, avSak ostatni algoritmy dosahly ve vétsiné pripadt stejnych,
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nebo jen mirné odlisnych vysledk. Po srovnani jednotlivych hodnot lze Tici, Ze nej-
efektivnéjsi pouziti matematického modelu je jako soucast algoritmi DHE a SP,
jelikoz jejich aplikace dokaze vyznamné snizit casové naroky za soucasného poskyt-
nuti velmi dobrych vysledka.

Do vytvorené aplikace byla pridana také volba nahrani grafové struktury ze
souboru ve formatu .gpickle, ¢imz je umoznéno prohledavani i takovych grafi,
které byly vytvoreny mimo aplikaci. Timto zptusobem lze dosdhnout prakticky vyu-
zitelngjsich vysledk skrz import predem pripraveného grafu skuteéné dopravni sité

a nasledné optimalizace realné cesty.
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